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Résumé

L'estimation de l'état mental d'un individu sur la base de son activité cérébrale et de ses ac-
tivités physiologiques résultantes est devenue l'un des challenges des interfaces cerveau-machine
(ICM) dites passives, dans le but notamment de répondre à un besoin en neuroergonomie. Ce tra-
vail de thèse se focalise sur l'estimation des états de fatigue et de charge mentale. Son objectif est
de proposer des chaines de traitement e�caces et réalistes dans leur mise en ÷uvre. Ainsi, un des
points à l'étude a été la modulation des indicateurs de charge ainsi que la robustesse des perfor-
mances de classi�cation en fonction du temps passé sur une tâche (TPT). L'impact de la charge
et du TPT sur les marqueurs d'état attentionnel a aussi été évalué. Pour ce faire, un protocole
expérimental a été mis en ÷uvre a�n de recueillir les signaux électro-encéphalographiques (EEG),
cardiaques (ECG) et oculaires (EOG) de participants volontaires sains lors de la réalisation pro-
longée d'une tâche combinant charge en mémoire de travail et attention sélective. Des chaînes de
traitement performantes incluant une étape de �ltrage spatial et une classi�cation supervisée ont
été mises en place a�n de classer au mieux ces états. La pertinence de plusieurs marqueurs élec-
trophysiologiques a été comparée, notamment l'activité EEG spontanée et les potentiels évoqués
(PEs), ainsi que di�érentes étapes de prétraitement dont les méthodes de �ltrage spatial pour
PEs. Des e�ets d'interactions ont été mis au jour entre les di�érents états mentaux, dont un e�et
négatif du TPT sur les performances en classi�cation de la charge mentale lorsque l'on utilise
des marqueurs mesurant la puissance moyenne de l'EEG dans des bandes de fréquence d'intérêt.
La chaîne basée sur les PEs est en revanche robuste à cet e�et. Une comparaison du type de
stimuli utilisables pour éliciter les PEs a révélé que des stimuli tâche-indépendants permettent
tout de même d'obtenir des performances très élevées, ce qui montre leur pertinence pour une
implémentation en situation réelle. En perspective seront présentés des travaux en cours visant
à mettre en évidence des marqueurs de charge mentale robustes à la tâche, ainsi que l'utilité des
potentiels évoqués auditifs en paradigme de simple stimulus.

Mots clefs : Interface-cerveau-machine ; Electroencéphalographie (EEG) ; Fatigue mentale ;
Charge mentale ; Attention sélective ; Classi�cation ; Filtrage spatial.
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Abstract

Mental state estimation on the basis of cerebral activity and its resulting physiological ac-
tivities has become a challenge for passive Brain-Computer Interfaces (BCI), in particular to
address a need in neuroergonomics. This thesis work focuses on mental fatigue and workload
estimation. Its purpose is to provide e�cient and realistic processing chains. Thus, one issue was
the modulation of workload markers as well as classi�cation performance robustness depending
on time-on-task (TOT). The impact of workload and TOT on attentional state markers was also
assessed. For those purposes, an experimental protocol was implemented to collect the electroen-
cephalographic (EEG), cardiac (ECG) and ocular (EOG) signals from healthy volunteers as they
performed for a prolonged period of time a task that mixes working memory load and selective
attention. E�cient signal processing chains that include spatial �ltering and classi�cation steps
were designed in order to better estimate these mental states. The relevance of several electro-
physiological markers was compared, among which spontaneous EEG activity and event-related
potentials (ERPs), as well as various preprocessing steps such as spatial �ltering methods for
ERPs. Interaction e�ects between mental states were brought to light. In particular, TOT ne-
gatively impacted mental workload estimation when using power features. However, the chain
based on ERPs was robust to this e�ect. A comparison of the type of stimuli that can be used to
elicit the ERPs revealed that task-independent probes still allow very high performance, which
shows their relevance for real-life implementation. Lastly, ongoing work that aims at assessing
task-robust workload markers, as well as the usefulness of auditory ERPs in a single-stimulus
paradigm will be presented as prospects.

Keywords : Brain-computer interfaces ; Electroencephalography (EEG) ; Mental fatigue ;
Mental workload ; Selective attention ; Classi�cation ; Spatial �ltering.
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Introduction

0.1 Problématique d'ergonomie

La problématique de l'estimation de l'état mental - ou état psychophysiologique - d'un in-
dividu est très ancienne, et s'est développée dans di�érents champs disciplinaires tels que la
philosophie, la psychologie, les neurosciences, et, plus récemment, en ergonomie et en ingénierie.
En ergonomie, on utilise le terme "mental state monitoring" (MSM), ou suivi de l'état mental,
pour désigner l'estimation de l'état mental d'un individu par di�érents types de mesures. Les
mesures classiquement utilisées sont de trois types [1] :
• Mesures de performance : mesures comportementales
• Mesures qualitatives : questionnaires de ressenti
• Mesures physiologiques : activité cardiaque, activité oculaire, activité électrodermale.

Toutes ces mesures sont indirectes, y compris les dernières qui ne seraient que la résultante au
niveau périphérique de l'activité du système nerveux central lors de tel ou tel processus mental.
Il manquait donc une mesure 'directe' des états mentaux. Avec les développements technolo-
giques, et le développement des neurosciences et de l'apprentissage automatique, un nouveau
type d'ergonomie est né au début du 21ème siècle : la neuroergonomie [2]. Celle-ci utilise des
outils de neuroimagerie (ex : électroencéphalographie) a�n de caractériser l'état mental des indi-
vidus à des �ns d'amélioration des situations de travail, et donc de la performance des opérateurs.

D'après Parasuraman et ses collaborateurs [3], la neuroergonomie englobe di�érents axes de
recherche telles que l'aviation, la conduite, et la neuro-ingénierie. Cette dernière a pour but d'uti-
liser les mesures de l'état mental de la personne comme un canal supplémentaire de transfert
d'informations entre l'Homme et la machine. Ce tout nouveau champ disciplinaire, bien qu'en
expansion rapide, est encore trop jeune pour être uni�é, et l'on peut en retrouver mention sous
di�érentes appellations. Ainsi, outre "mental state monitoring", on peut lire les termes "cognitive
state assessment", "neuro-industrial engineering", "physiological computing", "user-state moni-
toring" ou encore "physiologically adaptive user-interface" qui font tous référence à des mesures
de l'état mental à des �ns d'ergonomie et/ou d'ingénierie [4, 5, 6, 7]. À toutes ces appellations
s'ajoute celle qui nous concerne : celle d'"interface cerveau-machine passive".

0.2 Interfaces cerveau-machine

Les interfaces cerveau-machine (ICM ; BCI en anglais pour "Brain Computer Interface")
sont un nouveau type d'interfaces homme-machine (IHM) qui a vu le jour en 1973 avec les travaux
de Vidal [8]. Une ICM est un système permettant un échange d'informations entre le cerveau d'un
individu et une machine extérieure à celui-ci sans passer par une activité motrice, en utilisant
comme entrée l'activité cérébrale de la personne [9]. Les ICMs ont d'abord été développées dans
le but de fournir un canal de communication à des personnes ne pouvant plus e�ectuer d'activité
motrice, telles que celles sou�rant de "locked-in" syndrome, ou les personnes tétraplégiques. Les
ICMs apportent alors à la personne une possibilité de contrôler un e�ecteur grâce à son activité
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cérébrale [10, 9]. On parle dans ce cas-ci d'ICMs actives et/ou réactives puisque l'individu va
chercher à contrôler un système [11]. L'activité cérébrale est recueillie, analysée et classée a�n
d'être interprétée pour faire réagir un e�ecteur en conséquence. La structure globale d'une ICM
active est donnée par la �gure 1.

Figure 1 � Structure générale d'une ICM active

Depuis peu, la structure de ces systèmes a été détournée de son but premier -à savoir le
contrôle d'un e�ecteur par le sujet- a�n de fournir un outil pour e�ectuer du "mental state mo-
nitoring" (MSM). On parle ainsi d'ICMs "passives" pour nommer des systèmes qui ne vont
plus utiliser une activité cérébrale volontairement dirigée vers le contrôle d'un e�ecteur, mais
qui vont, en revanche, utiliser l'activité cérébrale de l'individu pour enrichir la communication
homme-machine de manière implicite [12], notamment pour servir d'indicateur de son état
mental à des �ns d'évaluation de conditions de sécurité, par exemple lors de situations de pilo-
tage ou de conduite automobile [13], ou encore pour e�ectuer des thérapies. Dans ce cadre-ci,
l'activité cérébrale est recueillie, analysée et classée pour être interprétée, non pas a�n de faire
réagir un e�ecteur, mais a�n de créer un retour graphique ou sous une autre forme, par exemple
vers un système de décision du niveau d'automatisation (e.g. pilotage), ou bien à l'intention de
surveillants d'opérateurs, ou de l'opérateur lui-même. Dans ce dernier cas, on parlera alors de
neurofeedback. La structure globale d'une ICM passive est donnée par la �gure 2.

Les applications cliniques des ICMs passives sont multiples, avec notamment :

• les systèmes de surveillance de l'état hypnotique des patients au bloc opératoire a�n de mieux ré-
guler le dosage d'anesthésiants (ex : Bispectral Index, BIS R©,http://www.healthcare.philips.
com/fr_fr/products/patient_monitoring/products/bis/)

• les systèmes de surveillance des phases de sommeil (ex : Sleep Pro�ler R©, http://www.

advancedbrainmonitoring.com/sleep-profiler/)

• l'utilisation du neurofeedback a�n d'entraîner par exemple les patients atteints de TDAH
(trouble dé�citaire de l'attention avec hyperactivité) à réguler leur état attentionnel [14].

Mais les systèmes d'ICMs passives ont aussi de multiples applications non-cliniques, dont
celles listées dans la �gure 3 [6, 12, 15, 16]. Les ICMs passives permettent donc de répondre à
un besoin grandissant en neuroergonomie. De plus, les ICMs passives ont un avantage majeur :
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elles permettent une évaluation de l'état mental au cours de la réalisation d'une tâche, sans in-
terruption, ce qui permet non seulement d'e�ectuer des mesures directes plus rapides, mais aussi
d'adapter des systèmes d'IHM en parallèle.

Comme le précisent Putze et collaborateurs [17], les systèmes de monitoring basés sur la
vidéo et le son nécessitent que l'usager soit à la bonne distance, et dans le bon angle pour ef-
fectuer les mesures. En�n, d'après Picard et collaborateurs [18], les capteurs physiologiques sont
perçus comme moins intrusifs que les caméras ou les micros. Les systèmes basés sur des mesures
physiologiques présentent donc de nombreux atouts, et de par son faible coût, sa haute résolu-
tion temporelle, son caractère non-invasif et son utilisabilité sur le terrain, l'outil de mesure de
prédilection pour les ICMs est l'électroencéphalographie (EEG)[19]. Il faut tout de même noter
que de nombreux systèmes sont basés, ou incluent d'autres mesures en supplément, telles que
l'électro-oculographie (EOG) mesurant l'activité oculaire, l'électrocardiogramme (ECG) mesu-
rant l'activité cardiaque, et des mesures d'activité électrodermale (AED) comme les mesures de
potentiels électrodermaux et de conductance de la peau (GSR ; "Galvanic Skin Resistance"). On
appellera ICMs passives hybrides, les ICMs passives basées sur l'activité cérébrale couplée à
une ou plusieurs activités physiologiques périphériques, les ICMs alliant des activités cérébrales
mesurées à l'aide de plusieurs méthodes d'imagerie di�érentes (ex : couplage EEG-NIRs, i.e.
spectroscopie proche infra-rouge), ou encore celles combinant l'activité cérébrale et des entrées
de systèmes de commande non physiologiques (e.g. joystick).

Figure 2 � Structure générale d'une ICM passive

0.3 Thèse

Les travaux présentés dans ce mémoire de thèse sont centrés sur cette problématique d'estima-
tion de l'état mental d'un individu à partir de son activité EEG et de mesures complémentaires.
Ils allient des connaissances et des études en neurosciences cognitives et en traitement de l'infor-
mation et s'inscrivent ainsi dans le mouvement des recherches interdisciplinaires caractérisant ce
champ d'étude.

Les principaux objectifs de la thèse sont les suivants :
• Déterminer des marqueurs électrophysiologiques pertinents pour l'estimation de deux états
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Figure 3 � Applications non cliniques des ICMs passives

mentaux, à savoir la fatigue mentale et la charge mentale, avec prise en compte d'éventuelles
interactions entre ceux-ci ;
• Améliorer l'estimation de ces états, notamment par l'utilisation de chaînes de traitement in-
cluant des méthodes de �ltrage spatial ;
• Évaluer et comparer les performances de ces chaînes dans des conditions s'approchant de celles
de l'utilisation future.

Concernant l'organisation du rapport, dans un premier temps, dans la section théorique, nous
détaillons dans le chapitre 1 les signaux électrophysiologiques utilisés et leur méthode de mesure
respective -EEG, EOG et ECG-, et dans le chapitre 2, les outils de traitement du signal classique-
ment utilisés pour les ICMs. Ensuite, dans le chapitre 3, nous faisons l'état de l'art concernant
les ICMs passives avec les états mentaux et fonctions cognitives que nous avons choisi d'étudier,
les corrélats physiologiques de ces états et fonctions, ainsi que les méthodes de traitement du
signal utilisées dans la littérature pour les analyser. Par la suite, dans la section expérimentale,
nous détaillons tout d'abord dans le chapitre 4, les travaux expérimentaux e�ectués, et dans les
chapitres 5, 6 et 7, les analyses en traitement du signal réalisées respectivement sur l'estima-
tion de la fatigue mentale, l'estimation de la charge mentale, et l'in�uence conjointe de celles-ci
sur l'attention sélective. Puis, dans notre section conclusive, nous �nissons par une discussion
générale des résultats obtenus et des perspectives dans le chapitre 8.
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Chapitre 1

Signaux électrophysiologiques

Ce chapitre présente les bases neurophysiologiques des signaux cérébraux et périphériques
mesurés et étudiés dans les travaux de cette thèse. Dans une première partie sont détaillés les
signaux cérébraux mesurés par électroencéphalographie, et, dans une seconde partie, les activités
oculaires et cardiaques mesurées par élecro-oculographie et électrocardiographie.

1.1 Signal EEG

1.1.1 Origine physiologique du signal

Système nerveux central

Le système nerveux central (SNC) se compose de la moelle épinière et de l'encéphale. Ce
dernier se compose lui-même du tronc cérébral (bulbe, pont et mésencéphale), du cervelet, et du
cerveau (diencéphale et hémisphères cérébraux). Par convention, l'hémisphère cérébral est divisé
en quatre lobes : les lobes frontal, pariétal, temporal et occipital (�gure 1.1). Les di�érentes
régions du cerveau sous-tendent un ensemble considérable de fonctions, allant de la perception
sensorielle au langage, en passant par le contrôle moteur, la mémoire, les émotions, le sommeil
et la sexualité [20]. Les deux hémisphères cérébraux possèdent une surface fortement plissée
présentant des scissures et des sillons, et comprennent une écorce de plusieurs couches de cellules
correspondant au cortex cérébral.

Figure 1.1 � Vue latérale des lobes de l'hémisphère cérébral gauche, d'après [20].
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Cellules nerveuses et potentiels d'action

Le cortex est notamment constitué de cellules nerveuses, ou neurones. Ceux-ci sont des cel-
lules excitables à l'origine d'une transmission d'un signal bioélectrique appelé in�ux nerveux. Ces
neurones sont constitués d'un corps cellulaire contenant un noyau, de prolongements courts, les
dendrites, et d'un prolongement plus important appelé axone (�gure 1.2). Les signaux électriques
générés par ces neurones trouvent leur origine dans les �ux ioniques ayant lieu au niveau de leur
membrane. En e�et, les neurones présentent une di�érence de potentiel transmembranaire avec
un potentiel interne négatif (-70 µV), appelé potentiel de repos. À la surface de leur membrane,
se trouvent des canaux ioniques. Lorsqu'une stimulation chimique excitatrice intervient, un �ux
ionique positif entrant fait augmenter le potentiel interne de la cellule. On parle de dépolarisa-
tion. En revanche, si une stimulation chimique inhibitrice intervient,un �ux ionique négatif va
faire diminuer ce potentiel. On parle alors d'hyperpolarisation. Lorsqu'une dépolarisation a lieu,
si celle-ci dépasse un potentiel seuil, il y a alors création d'un message sous forme de potentiels
d'action (PA ; �gure 1.3) dont la fréquence traduit l'intensité de stimulation du neurone. Les
PAs représentent les signaux électriques fondamentaux émis par les neurones. Ceux-ci rendent le
potentiel transmembranaire transitoirement positif au niveau de l'axone. Le message sous forme
de PA résulte de l'intégration (i.e. sommation) des di�érentes stimulations reçues par le neurone
au niveau de ses dendrites. Il se propage le long de l'axone depuis son lieu d'origine au niveau du
cône axonique, jusqu'à l'extrémité de l'axone pour être transmis à d'autres cellules neuronales
(et autres : e.g. musculaires, ganglionnaires). En e�et, les neurones transmettent l'information
électrique aux autres cellules via une zone d'interfaçage, la synapse, au niveau de laquelle cette
information est codée chimiquement (dans la majorité des cas). Ainsi, lorsqu'un PA arrive en
bout d'axone, il y a libération de neurotransmetteurs dans l'espace séparant les neurones - la
fente synaptique. Ces neurotransmetteurs vont aller se �xer sur les récepteurs présents sur le
neurone suivant, et ainsi modi�er ses propriétés électriques.

Figure 1.2 � Structure d'un neurone, d'après [21].

Figure 1.3 � Potentiel d'action, d'après [22].
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Potentiel post-synaptique et dipôle électrique

Les signaux électriques générés résultant de l'ensemble des stimulations reçues par le neu-
rone sont appelés les potentiels post-synaptiques (PPS). Ces derniers peuvent être excitateurs
ou inhibiteurs selon la nature des neurotransmetteurs reçus et des récepteurs du neurone. Les
PPS, à l'inverse des PA, présentent une activité basse fréquence, ce qui les rend plus propices
à la sommation temporelle à l'échelle du neurone et d'une population de neurones. De plus,
les cellules neuronales pyramidales présentes dans certaines couches du cortex possèdent une
organisation spatiale en parallèle qui les rend propices à la sommation spatiale des PPS et
facilite leur di�usion jusqu'au cuir chevelu. Ainsi, les potentiels mesurables au niveau du scalp
résulteraient majoritairement de la sommation temporelle et spatiale des PPS d'un grand nombre
de cellules pyramidales [23, 21]. Les �ux électriques générés par les PPS des cellules pyramidales
vont constituer un dipôle perpendiculaire à la surface corticale dont la polarité va dépendre des
a�érences excitatrices ou inhibitrices au niveau des contacts synaptiques. Le neurone peut ainsi
être modélisé comme un dipôle électrique dont les caractéristiques dépendent de la con�gura-
tion de la synapse et de la cellule (�gure 1.4). Au niveau de ce dipôle, on distingue les courants
post-synaptiques, intracellulaires, ou primaires, et les courants extra-cellulaires dits secondaires
ou volumiques, générés par les premiers. A l'échelle d'une population de neurones pyramidaux
synchronisés, on parle de macro-dipôle. Ce sont les di�érences de potentiels des macro-dipôles
de cellules pyramidales qui sont donc mesurables en surface, avec une atténuation du signal, un
écrantage dû notamment à la présence du crâne.

Figure 1.4 � Cellule pyramidale du cortex en tant que dipôle électrique, d'après [24].

1.1.2 Principe de mesure

Appareillage

L'électroencéphalogramme (EEG) de surface a une très bonne résolution temporelle (de
l'ordre de la milliseconde), avec toutefois une résolution spatiale faible (de quelques millimètres à
un centimètre). Celui-ci est enregistré à l'aide d'électrodes positionnées sur le scalp des individus,
généralement des électrodes d'Ag-AgCl d'environ 13mm de diamètre. Les électrodes recueillent
les �uctuations de potentiels liées à l'activité des dipôles. L'EEG repose plus précisément sur la
mesure d'une di�érence de potentiel (ddp) recueillie entre deux électrodes dites actives situées sur
le scalp (montage bipolaire) ou entre une électrode active et une électrode de référence commune
à toutes les électrodes actives (montage référentiel). Dans ce dernier cas, l'électrode de référence
choisie doit être la plus neutre possible dans le contexte d'étude dé�ni, de sorte à ce que la ddp
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mesurée sur chaque couple d'électrodes (active-référence) corresponde théoriquement à la valeur
absolue du signal recueilli sous la seule électrode active (montage monopolaire). Parmi les sites
de positionnement de l'électrode de référence les plus utilisés, nous pouvons citer les mastoïdes
et les lobes de l'oreille, l'extrémité du nez et le vertex. En�n, comme pour toute mesure élec-
trophysiologique, l'acquisition EEG nécessite l'utilisation d'une électrode de masse qui doit être
placée de préférence à distance du scalp (e.g. omoplate ; [25, 21]).

Le nombre d'électrodes de mesure peut être important et s'étendre jusqu'à 256 pour les plus
gros systèmes de mesure actuels (EEG à haute densité). Leur positionnement est normalisé selon
le système 10-20 pour un nombre de 21 électrodes, avec des extensions pour un nombre supérieur
d'électrodes, tels que les systèmes 10-10 [26] et 10-5 [27]. Dans le système 10-20, les électrodes
sont positionnées de sorte que les distances réelles entre des électrodes adjacentes soient égales
à 10% ou 20% de la distance totale entre des points de repères anatomiques tels que le nasion,
l'inion et les deux points pré-auriculaires droit et gauche (�gure 1.5). Le nom des électrodes est
standardisé et identi�é par le lobe cérébral sous-jacent (e.g. électrodes frontales), par l'hémisphère
(i.e. électrodes paires à droite, et électrodes impaires à gauche) et la latéralité (i.e. zéro dans l'axe
médian inter-hémisphérique, puis nombre augmentant avec le degré de latéralité par rapport
au plan médian). Toutes les électrodes sont reliées à un ampli�cateur di�érentiel à référence
commune qui va accroître la di�érence de potentiel entre l'électrode mesure et celle de référence.
Cette étape d'ampli�cation est primordiale car les signaux EEG sont de très faible amplitude,
de l'ordre de la dizaine de µV. Les fréquences contenues dans le signal vont jusqu'à 300 Hz, et
les fréquences d'échantillonage couramment utilisées sont comprises entre 100 Hz et 2 kHz [21].

Signal mesuré

Le signal EEG recueilli peut être caractérisé de di�érentes manières selon qu'il correspond
à de l'activité EEG spontanée, c'est-à-dire une activité continue recueillie indépendamment
de l'environnement des sujets, ou évoquée, correspondant à une activité temporellement liée à
l'apparition de stimulations externes (notamment sensorielles) ou des évènements internes (no-
tamment une activité cognitive). Dans ce dernier cas, on dit que la stimulation élicite ou évoque
une activité, on parle alors de potentiel évoqué (PE) ou en anglais "evoked potentiel" (ou "event-
related potential", ERP).

Le signal EEG présente des �uctuations en terme d'amplitude. Ces �uctuations, dans le cas
des PE, vont être caractérisées par leurs di�érents potentiels (pics d'amplitude) dé�nis selon leur
polarité (négative ou positive), leur latence et leur répartition topographique. Ces �uctuations
sont toujours caractérisées relativement à un niveau de base, "baseline" en anglais, généralement
l'activité EEG pré-stimulation. On va ainsi parler de composante ou onde P300 pour désigner
une onde positive apparaissant aux environs de 300 ms après stimulation au niveau des électrodes
pariétales (voir �gure 1.6).

De plus, le signal EEG présente une activité fréquentielle typique. Ainsi, l'EEG est clas-
siquement décomposé en cinq principales bandes de fréquences caractéristiques de l'activité cé-
rébrale (�gure 1.7), aussi appelées ondes :
∗ Bande delta : < 4 Hz
∗ Bande thêta : 4-8 Hz
∗ Bande alpha : 8-13 Hz
∗ Bande bêta : 13-30 Hz
∗ Bande gamma : > 30 Hz

La bande utile en EEG correspond globalement à la bande 0-100 Hz. La puissance dans les
di�érentes bandes peut être caractéristique de di�érents états cognitifs ou physiopathologiques
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Figure 1.5 � Positionnement des électrodes selon le système international 10-20, d'après [21].
Les électrodes paires sont au niveau de l'hémisphère droit, les impaires au niveau du gauche.
Celles �nissant par un z sont positionnées sur la ligne médiane allant du nasion jusqu'à l'inion.

Figure 1.6 � Forme typique d'un potentiel évoqué, ici dans le cas de stimulations fréquentes
ou rares, d'après [28]. N.B. : l'axe des ordonnées (amplitude) est généralement inversé dans la
notation traditionnelle.
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de l'individu (voir chapitre 3). Il faut noter qu'il existe une variabilité inter-sujet de 2-3 Hz
concernant les limites de ces bandes. Cette activité fréquentielle peut être étudiée à la fois pour
l'activité spontanée, comme pour l'activité évoquée - auquel cas on parlera de perturbations
spectrales évoquées, ou en anglais "event-related spectral perturbations" (ERSP).

En�n, il est possible, dans une certaine mesure, de caractériser le signal EEG en travaillant
sur un signal le plus proche possible de celui qui aurait pu être enregistré en intra-cérébral, au
niveau des sources du signal enregistré au niveau du scalp. On parle alors de reconstruction
de sources lorsque, par le biais d'algorithmes dédiés, l'on détermine ces signaux sources (voir
chapitre 2). De la même manière que pour le signal enregistré au niveau des capteurs, on peut alors
caractériser ces sources par leur activité fréquentielle et temporelle, pour des signaux spontanés
comme évoqués.

Figure 1.7 � Quatre rythmes caractéristiques de l'activité cérébrale, d'après [21].

1.2 Mesures périphériques

1.2.1 Activité cardiaque

L'électrocardiographie (ECG) permet la mesure de l'activité cardiaque grâce à des électrodes
positionnées sur le torse. Cette activité cardiaque se compose de cycles trouvant leur origine au
noeud sinusal. Celui-ci est présent au niveau de l'atrium droit supérieur et est constitué de cel-
lules dites autorythmiques. Ce groupe de cellules décharge des PA de manière cyclique et initie
ainsi le cycle cardiaque. "L'ECG décrit les di�érentes phases électriques d'un rythme cardiaque
et représente la sommation dans le temps et dans l'espace des potentiels d'action générés par
des millions de cellules cardiaques" [29]. Un cycle cardiaque comprend deux phases, une phase
de dépolarisation, entraînant une contraction musculaire, puis une phase de repolarisation, en-
traînant une relaxation musculaire. Le rythme du noeud sinusal dépend à la fois de son propre
taux de décharge, mais aussi des informations extérieures lui arrivant par le biais du système ner-
veux autonome (SNA). Ce dernier est composé des systèmes sympathique et parasympathique.
Une augmentation de l'activité parasympathique diminue le rythme cardiaque, tandis qu'une
augmentation de l'activité sympathique l'augmente. Les ondes produites par les cycles de dé-
polarisation/repolarisation dévient d'un niveau de base représentant l'état de repos des cellules
cardiaques (ligne isoélectrique). Ces ondes sont représentées sur la �gure 1.8.

La dépolarisation des atriums (systole) est re�étée par l'onde P, celle des ventricules est re�é-
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tée par le complexe QRS, tandis que l'onde T re�ète la repolarisation des ventricules (diastole).
Le complexe QRS possède l'amplitude la plus importante parmi les ondes ECG, c'est pourquoi,
lors d'une analyse, il est le plus souvent détecté en premier. Sa morphologie est très variable. Le
segment ST, commençant au point J, varie selon certaines pathologies cardiaques. La position
de l'onde T dépend fortement du rythme cardiaque. Ainsi, cette onde se rapproche du complexe
QRS pour des rythmes rapides. Cette forme de "contraction" ne s'applique pas à l'onde P ou au
complexe QRS [29]. L'intervalle RR dé�ni dans la �gure 1.8 est très utilisé lors des analyses de
l'activité cardiaque [30] et permet l'étude d'arythmies et de la variabilité cardiaque. L'intervalle
PQ n'est que faiblement corrélé au rythme cardiaque, tandis que l'intervalle QT l'est très forte-
ment.

Concernant les aspects pratiques de la mesure, les électrodes sont collées à la peau. Le montage
d'électrodes utilisé dépend du type d'information recherchée. Si l'on souhaite n'étudier que des
caractéristiques "simples" tel le rythme cardiaque, seules deux électrodes sont nécessaires. En
revanche, si le but est d'analyser la morphologie précise des ondes, il faut alors environ 10
électrodes [29]. Dans le cadre de nos travaux, nous avons utilisé deux électrodes positionnées sur
le torse : une au niveau du plexus, et une au niveau du 5ème espace intercostal gauche en montage
bipolaire. Concernant la période d'analyse, il est recommandé d'utiliser des fenêtres d'au moins
5 minutes [31], bien que nous montrions, dans le chapitre 5, qu'une fenêtre de 5 s permet de
classer un état mental signi�cativement mieux que le niveau du hasard.

Figure 1.8 � Dé�nition des ondes et des intervalles du cycle cardiaque (données réelles).

1.2.2 Activité oculaire

L'électro-oculographie (EOG) permet l'enregistrement des variations de potentiel liées aux
activités oculaires. L'÷il peut être modélisé comme un dipôle électrique dont le pôle positif
est au niveau de la cornée, et le pôle négatif au niveau de la rétine. La di�érence de potentiel
entre ces deux pôles est considérée comme constante. Lorsqu'un mouvement de l'÷il a lieu, aussi
bien vertical qu'horizontal, le changement d'orientation de ce dipôle crée un changement dans
le champ électrique mesuré par les électrodes, et peut être caractérisé par son amplitude et
son orientation [32]. Ces mouvements ont lieu lors des clignements, ou bien lors des saccades
oculaires, mouvements qui permettent de positionner l'information visuelle d'intérêt au centre
de la rétine, au niveau de la fovéa. La �gure 1.9 présente le signal EOG mesuré au niveau de
deux emplacements d'électrode di�érents lors d'un clignement oculaire.
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Figure 1.9 � Impact d'un clignement oculaire sur le signal électro-oculographique d'une électrode
frontale, Fp1, et d'une électrode centro-pariétale, CP1.Données réelles, signal �ltré entre 1 et 40
Hz, référencement moyen.

Nous avons utilisé 4 électrodes en montage bipolaire pour distinguer les variations de potentiel
liées à des mouvements horizontaux et verticaux (�gure 1.10). Les électrodes d'EOG horizontal
sont positionnées à la commissure extérieure de chacun des yeux sur l'axe horizontal, tandis que
les électrodes d'EOG vertical sont positionnées au-dessus et en dessous de l'÷il gauche ou droit
sur un axe vertical (les deux yeux étant coordonnés, la mesure sur un seul ÷il est su�sante). La
durée moyenne d'un clignement est comprise entre 100 et 400 ms (voir Bulling et al. [32] pour
une revue des mouvements oculaires).

Figure 1.10 � Position des électrodes EOG
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Chapitre 2

Traitement du signal pour les ICMs

Le chapitre précédent a présenté les signaux électrophysiologiques mesurés dans le cadre de
cette thèse. Ce chapitre-ci présente quant à lui les techniques de traitement du signal appliquées
sur ces signaux dans le cadre des ICMs. Le but est alors de déterminer l'appartenance d'un échan-
tillon à une classe, par exemple un état de fatigue ou de charge mentale. Sont détaillées dans
ce chapitre les di�érentes étapes de cette chaîne de traitement, depuis les prétraitements jusqu'à
l'étape de traduction, en passant par les étapes d'extraction et de sélection des caractéristiques.

2.1 Notations

Dans le cadre de ce rapport nous utiliserons les notations suivantes :

A : une matrice constituée des éléments ai,j
a : un vecteur colonne
a : un scalaire
Ia : matrice identité de dimensions a× a
e : électrode
k : indice de temps échantillonné
t : essai ("t" pour "trial")
Ne × Nk × Nt : le nombre d'électrodes par le nombre d'échantillons temporels par le nombre
d'essais
Nf : nombre de caractéristiques ou de �ltres ("f" pour "features")
xe : le signal mesuré à l'électrode e
X : le signal mesuré (Ne×Nk), avec X = [x1...xNe ]

T = [x(1)...x(Nk)], x(i) étant l'ensemble des
mesures sur les Ne électrodes à l'instant i.
W ou w : matrice ou vecteur contenant un ensemble de �ltres spatiaux (Ne ×Nf )
Z : matrice du signal �ltré
f : vecteur de caractéristiques (Nf × 1)
F : matrice de caractéristiques (Nf ×Nt), F = [f1...fNt ]
c : vecteur d'étiquettes de classe réelle des échantillons
ĉ : vecteur d'étiquettes de classe estimée des échantillons
Σc : matrice de covariance de la classe c
E : espérance mathématique
ā = E(a) : moyenne
var(a) = E((a− ā)2) : variance
mc : moyenne des caractéristiques à travers les essais pour la classe c
sc : écart-type des caractéristiques à travers les essais pour la classe c
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2.2 Introduction

Les ICMs sont constituées d'une chaîne d'acquisition et de traitement qui inclut le recueil des
signaux électrophysiologiques, une étape de prétraitement, une étape d'extraction et de sélection
de caractéristiques, une étape de traduction des signaux, et en�n une étape de validation puis
d'interprétation permettant de contrôler un e�ecteur dans le cas des ICMs actives, ou d'e�ec-
tuer un retour d'un autre type, comme l'adaptation implicite d'une IHM pour les ICMs passives
(�gure 2.1)[33, 34, 35].

Les étapes de pré-traitement et d'extraction des caractéristiques constituent des étapes puis-
santes de traitement du signal. Elles permettent d'augmenter le rapport signal sur bruit en
s'a�ranchissant de l'in�uence de perturbations a�ectant les signaux, et comprennent notamment
la gestion des artéfacts, des étapes de �ltrage fréquentiel et/ou spatial et une étape de décou-
page des données. Cette étape de découpage, ou épochage, qui peut paraître triviale a une
importance élevée. Celle-ci consiste à segmenter le signal d'entrée a�n de réduire la quantité de
données à traiter. Cela permet de réduire la durée de traitement mais aussi d'e�ectuer une sorte
de sélection de caractéristiques préalable, notamment dans le cas des potentiels évoqués pour
lesquels la durée du segment et l'instant de découpage sont des paramètres critiques. Ainsi, on
va distinguer i) les analyses e�ectuées sur l'EEG spontané, analysé en continu, pour lequel le
découpage est réalisé à partir de fenêtres glissantes pouvant se chevaucher, et ii) les analyses
e�ectuées sur l'EEG évoqué, où la fenêtre d'analyse est localisée en fonction du stimulus qui
déclenche le potentiel évoqué (voir �gure 2.2).

Figure 2.1 � Étapes de la chaîne de traitement d'une ICM et détail des di�érentes méthodes
applicables pour chacune d'entre elles

Ainsi, après découpage, on dispose d'un ensemble de signaux, noté X. Ces signaux vont
pouvoir être �ltrés par di�érents types de �ltres, fréquentiels ou spatiaux, avant d'en extraire
des caractéristiques. L'extraction de caractéristiques est une étape de traitement qui permet
de réduire la dimension des données tout en conservant un maximum d'informations pertinentes
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pour e�ectuer notre classi�cation et en maximisant l'information discriminante [36]. On peut
représenter l'étape d'extraction de caractéristiques par une fonction g(.) qui opère sur le signal
�ltré spatialement et/ou fréquentiellement Z :

f = g(Z) (2.1)

avec f le vecteur de caractéristiques extraites. Ces caractéristiques peuvent notamment être tem-
porelles, fréquentielles, temps-fréquence, spatiales, ou des mesures de connectivité. Les principaux
types de caractéristiques utilisées en ICMs pour les signaux EEG, ECG et EOG sont donnés dans
les sous-chapitres qui suivent.

En�n, l'étape de traduction est une étape d'apprentissage automatique qui permet au sys-
tème d'apprendre à reconnaître la classe, ou l'étiquette d'un échantillon nouveau à partir de ceux
qu'il a déjà rencontrés. Il faut tout de même noter que cette étape peut dans certains cas être
remplacée par la sortie d'un index de la fonction cognitive considérée, à la manière des index
cliniques de phases du sommeil ou d'état de conscience. Ces index peuvent êtres discrets ou
continus. Grâce à toutes ces étapes qui sont détaillées dans les parties qui suivent (�gure 2.1),
on passe donc d'un signal physiologique brut en entrée à un index continu ou discret en sortie,
c'est-à-dire à une étiquette attribuée à l'échantillon analysé. Si l'on segmente notre signal en
plusieurs fenêtres temporelles, on va ainsi chercher l'étiquette correspondant à chacune d'entre
elles (�gure 2.2).

Figure 2.2 � Attribution d'une étiquette à des portions de signal analysées. A. Fenêtres d'ana-
lyses d'EEG continu non chevauchantes. B. Fenêtres d'analyses d'EEG évoqué, la �èche indiquant
l'instant d'apparition de la stimulation élicitant l'ERP.
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La majeure partie de ce chapitre sera consacrée à l'EEG qui nécessite des traitements plus
complexes que la plupart des mesures d'activité électrophysiologique, car mesuré par un grand
nombre de capteurs, d'amplitude faible et donc fortement bruité et perturbé par les autres
mesures. Après une brève description des traitements associés à l'EOG et l'ECG, les étapes de
traduction, communes à l'ensemble des signaux, seront ensuite décrites plus en détail. Seules les
méthodes employées dans notre section expérimentale seront le plus approfondies.

2.3 Traitement du signal EEG

Cette section détaille les di�érentes méthodes de traitement appliquées au signal EEG fré-
quemment rencontrées dans la littérature des ICMs, pour les étapes de prétraitement du signal
et d'extraction de caractéristiques.

2.3.1 Prétraitements

L'étape de prétraitement du signal EEG comprend notamment les �ltrages fréquentiel et spa-
tial, ainsi que la gestion des artéfacts de manière générale. Le but est, comme vu précédemment,
d'augmenter le rapport signal sur bruit. Le �ltrage spatial, de par la profusion de méthodes
existantes dédiées au �ltrage du signal EEG, occupe une place particulière et sera donc traité
dans un sous-chapitre spéci�que ci-après.

Gestion des artéfacts

La gestion des artéfacts est une étape primordiale dans une chaîne de traitement ICM a�n
de permettre une analyse des signaux la plus indépendante possible des conditions d'expérimen-
tation [37]. Par dé�nition, les artéfacts sont des signaux non pertinents pour une analyse donnée
qui viennent bruiter le signal contenant l'information recherchée. Lorsque notre signal d'intérêt
est le signal EEG et son contenu re�étant l'activité cérébrale, les artéfacts sont principalement
d'origine non-cérébrale et peuvent être séparés en deux catégories [19, 29] :
• les artéfacts physiologiques : activités musculaires, cardiaques, oculaires
• les artéfacts non-physiologiques, principalement liés aux mouvements des électrodes, aux am-
pli�cateurs et au secteur (50/60 Hz).

Comme vu précédemment, les artéfacts oculaires re�ètent les variations de potentiel entre
la cornée et la rétine qui ont lieu lors du mouvement de l'÷il et de la paupière. Ils impactent
le signal mesuré par quasiment toutes les électrodes placées sur le scalp, avec un impact plus
fort pour les électrodes positionnées frontalement, comme illustré par la �gure 2.3. Ces artéfacts
peuvent être de forte amplitude (e.g. lors de saccades amples et de clignements) et peuvent être
confondus notamment avec l'activité EEG de basse fréquence, telle que l'activité dans les bandes
delta (<4 Hz) et thêta (4-8 Hz). Les artéfacts musculaires sont provoqués par la contraction
des muscles, par exemple ceux de la mâchoire. L'activité musculaire chevauche les bandes bêta
(12-30 Hz) et gamma (>30 Hz) [29].

Plusieurs méthodes sont disponibles pour limiter, éliminer ou corriger ces di�érents types
d'artéfacts :

�L'évitement : On demande aux sujets d'éviter de bouger et de limiter les clignements et
mouvements oculaires pendant la période d'analyse.

�Le rejet : Il se fait soit de manière manuelle par inspection visuelle, soit de manière auto-
matique en utilisant par exemple comme critère le dépassement d'un seuil prédéterminé par
l'une des caractéristiques du signal. Ce rejet peut se faire sur la base du signal EEG ou bien d'un
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Figure 2.3 � Exemples d'artéfacts liés à des mouvements oculaires horizontaux ou verticaux (a)
ou à des clignements de paupière (b). D'après [29].

signal périphérique (e.g. dépassement de 50µV pour le signal EOG vertical)[38]. Toutefois, cette
manière de faire induit une perte de tout le signal sur une portion de temps donnée, et n'est donc
pas favorable à une utilisation en temps-réel. De plus, lorsque les caractéristiques extraites sont
des potentiels évoqués, la perte de données pour cause d'artéfacts entraîne une augmentation
importante de la durée de l'expérimentation.

�La correction : C'est la manière la plus appropriée et la plus e�cace pour les ICMs de gérer
les artéfacts. Celle-ci consiste à corriger le signal EEG en éliminant le signal perturbateur. Une
méthode simple et couramment utilisée est de sélectionner une bande de fréquence d'intérêt qui
ne serait a priori pas a�ectée par les artéfacts en e�ectuant un �ltrage fréquentiel. Des méthodes
complémentaires plus sophistiquées cherchent à estimer la proportion de bruitage du signal EEG,
par exemple par les mouvements oculaires. Leur but est de soustraire ce bruit au signal mesuré
selon la proportion mesurée [38]. On peut e�ectuer ces corrections en restant dans l'espace des
capteurs, en utilisant un signal de référence comme l'EOG grâce aux méthodes de régression
(voir section 2.7.3). À l'inverse, on peut passer dans l'espace des sources comme détaillé en sec-
tion 2.3.2 [39], et annuler les sources identi�ées comme artéfactuelles. A�n de procéder à leur
identi�cation, il existe di�érentes méthodes :

• en utilisant le signal de référence (ex : EOG), par exemple en sélectionnant les sources les
plus corrélées à celui-ci (e.g. corrélation > 0, 7 ou bien sélection des 10 sources les plus corrélées) ;

• en se basant sur des critères calculés directement sur les signaux des sources, comme des
mesures de kurtosis, d'entropie ou bien des caractéristiques spatiales comme la force de projec-
tion des sources sur les capteurs [40]. L'identi�cation des sources se fait alors grâce à un seuillage
ou une étape de classi�cation.

Parmi les di�érentes techniques de Séparation Aveugle de Sources (SAS), l'Analyse en Com-
posantes Indépendantes (ACI) est la plus largement utilisée pour ces applications de correction
d'artéfacts [39]. Pour nos travaux, nous avons utilisé l'algorithme SOBI, détaillé dans la section
2.3.2.

�L'utilisation : Une dernière façon de gérer ces artéfacts est de les utiliser comme source d'in-
formation dans les ICMs hybrides, c'est-à-dire de considérer ces artéfacts comme une source
d'information pertinente et donc de ne pas les extraire du signal mesuré, ou bien de les extraire
et/ou de les combiner par la suite lors de l'étape de traduction (voir chapitre 3).
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Filtrage fréquentiel

En ce qui concerne le �ltrage fréquentiel, a�n de réduire le contenu fréquentiel du signal à
une bande de fréquences d'intérêt (ex : alpha 8-12 Hz) on peut utiliser des �ltres passe-bande, ou
bien uniquement des �ltres passe-bas (ex : <40 Hz) ou passe-haut [10, 25]. A�n d'exclure le 50 Hz
(artéfact non physiologique), on peut utiliser un �ltre étroit ou coupe-bande ("notch" en anglais).
Celui-ci va permettre de supprimer les fréquences 49-51 Hz. Cette étape de �ltrage fréquentiel
fait donc à la fois partie de la gestion des artéfacts et de la sélection de caractéristiques.

2.3.2 Filtrage spatial

De la même façon que l'on peut chercher à se focaliser sur une partie du contenu fréquentiel
des données, on peut chercher à réduire le nombre de capteurs a�n de concentrer l'analyse sur
ceux qui sont les plus pertinents. Pour ce faire, on peut :
∗ les sélectionner selon un critère donné, par exemple à partir de connaissances neurophysiolo-
giques, on parle de sélection d'électrodes (voir section 2.6).
∗ leur appliquer des poids et les combiner linéairement a�n de moduler leur contribution au
signal utilisé par l'étape de traduction [41, 25].
∗ les sélectionner et les combiner.

Dans le cas de la combinaison, on parlera de �ltrage spatial linéaire, ce qui s'exprime ainsi :

Z = WTX (2.2)

avec Z ∈ RNf×Nk la matrice du signal �ltré, et W ∈ RNe×Nf la matrice des �ltres spatiaux.
Les vecteurs colonnes de W nous donnent donc les �ltres spatiaux, tandis que les vecteurs de la
matrice A = (W−1)T nous donnent les composantes spatiales ("spatial patterns"). Un exemple
d'illustration de ces composantes dans le cadre d'une ICM active est donné dans la �gure 2.4.

W peut être déterminée au préalable, par exemple dans le cas des �ltres référencement moyen
(CAR), laplaciens et bipolaires, ou bien en fonction des propriétés statistiques des signaux, par
exemple dans le cas des analyses en composantes principales (ACP) ou indépendantes (ACI).
Ces di�érentes méthodes sont détaillées ci-après. Il faut noter que le nombre de �ltres à utiliser
est très souvent choisi de manière empirique.

Figure 2.4 � Patterns spatiaux correspondant à deux �ltres spatiaux lors d'une tâche d'imagi-
nation de mouvement pour une application d'ICM active. D'après [10].
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Filtre CAR

Le �ltre CAR ("Common Average Reference") permet de re-référencer les capteurs au po-
tentiel moyen sur tous les capteurs, et donc de minimiser l'in�uence de tout bruit réparti dans
la même proportion sur l'ensemble des électrodes. Ceci correspond aux coe�cients suivants pour
l'électrode e :

wj,CAR =

{
1− 1

Ne
si j = e

− 1
Ne

sinon
(2.3)

Filtre laplacien

Un �ltre laplacien e�ectue une combinaison de N électrodes en soustrayant à une électrode
centrale la moyenne de ses N − 1 électrodes voisines. On passe donc de N canaux à un canal
unique centré sur l'électrode e grâce au �ltre suivant :

wj,LAP =


1 si j = e

− 1
N−1 si j ∈ {e1, ..., eN−1}

0 sinon

(2.4)

Filtre bipolaire

Un �ltre bipolaire crée un canal unique à partir de deux électrodes, généralement adjacentes.
Ce type de �ltre est très utilisé en clinique. Le signal obtenu en partant des électrodes e1 et e2
est le suivant : zBIP = x1 − x2. Ceci correspond donc à un �ltre dont les coe�cients sont les
suivants :

wj,BIP =


1 si j = e1

−1 si j = e2

0 sinon

(2.5)

Analyse en Composantes Principales

L'analyse en composantes principales (ACP) permet une décomposition du signal en
composantes non corrélées. Comme pour les autres �ltres précédemment décrits, cette mé-
thode est utilisée pour réduire la dimensionnalité des données tout en conservant un maximum
de variance. Pour ce faire, l'ACP e�ectue une transformation linéaire orthogonale et obtient des
composantes dé-corrélées ordonnées selon leur variance décroissante. La première composante
contient donc la majorité de la variance du signal. Si notre signal EEG est de moyenne nulle,
la matrice de transformation W est obtenue par résolution d'un problème de décomposition en
valeurs propres (EVD) de la matrice de covariance Σx. On a ainsi :

Σx = UxΛxUT
x (2.6)

En posant W = Ux, Σz = WTΣxW = Λx. Σz est donc diagonale et les vecteurs z1, z2, ..., zNe
sont donc décorrélés. Tandis que si l'on pose W = UxΛ

−1/2
x , on blanchit ces observations et Σz

est la matrice identité Σz = INe .

W contient ainsi les vecteurs propres orthogonaux dont les valeurs propres correspondantes
re�ètent la proportion de variance du signal contenue par chacun d'entre eux [10]. On peut
sélectionner les composantes re�étant le plus de variance dans le signal : var(zi) = λi. Cette
méthode permet donc une réduction de la dimensionalité des données tout en conservant un
maximum d'informations. Elle a d'ailleurs été utilisée dans ce but par Heger et collaborateurs
[42] a�n d'e�ectuer une estimation de la charge mentale. Il faut toutefois noter que cette méthode
pose l'hypothèse forte et infondée que les sources du signal électrophysiologique sont orthogonales.
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Séparation Aveugle de Sources

Les signaux issus des capteurs sont supposés être des combinaisons linéaires de sources, qui
sont des informations indépendantes les unes des autres. Dans le cadre de l'EEG, on suppose
notamment que les signaux mesurés sur les électrodes sont des combinaisons linéaires de sources
cérébrales, traduisant l'activité électrique du cerveau, et de sources non cérébrales, comme des
sources oculaires par exemple. La séparation de sources est très souvent utilisée pour faire de la
correction d'artéfacts. En ce qui concerne les techniques de séparation aveugle de sources
(SAS), celles-ci divisent "en aveugle" le signal EEG en composantes appelées sources. "En
aveugle" signi�e que l'on ne connaît rien sur le mélange des signaux et que l'on fait très peu
d'hypothèses sur les signaux sources [43, 44]. On considère que le signal X est un mélange ins-
tantané de sources :

X = AS (2.7)

avec S ∈ RNsources×Nk la matrice des signaux sources et A ∈ RNe×Nsources la matrice de mélange.
On va chercher à estimer W la matrice de dé-mélange, ou de �ltrage, telle que WTA ≈ INe
(dans ce cas Nsources = Ne).

A�n de déterminer W, les méthodes de SAS sont basées sur une annulation de statistiques
liées à des formes d'indépendance spatiale [44]. Il existe alors deux grandes catégories de mé-
thodes de SAS :

• Les méthodes basées sur des statistiques de second ordre (SOS) ;

• Les méthodes basées sur des statistiques d'ordre supérieur (HOS).

Selon les méthodes de SAS, les hypothèses faites concernant les signaux sources et les matrices
de mélange ne sont pas les mêmes. Les méthodes de SOS ne supposent qu'une non-corrélation
entre les signaux sources, comme par exemple l'algorithme SOBI [45]. Cet algorithme permet
de décomposer le signal en des sources non-corrélées en annulant les cumulants du second ordre
que sont les matrices de corrélation croisée. Ainsi, SOBI permet de déterminer le �ltre spatial
W grâce à une étape de blanchiment du signal comme pour l'ACP, et grâce à une décomposition
en valeurs singulières (SVD) de la matrice de covariance du signal blanchi Σz, temporellement
décalée de τ :

Σz(τ) = E
{
z(k)z(k − τ)T

}
(2.8)

Σz(τ) = UzSzV
T
z (2.9)

avec Uz et Vz les matrices orthogonales des vecteurs singuliers gauche et droite, et Sz la matrice
des valeurs singulières. Après avoir trié les vecteurs singuliers par ordre des valeurs singulières
décroissantes, on obtient alors ainsi la matrice de démêlage : W = UTWT

blanc.

En revanche, les méthodes de HOS, comme l'analyse en composante indépendantes
(ACI), supposent une indépendance statistique entre les signaux sources. L'ACI permet ainsi
une décomposition du signal en sources mutuellement indépendantes : cov(si, sj) = 0 et
var(si + sj) = var(si) + var(sj). Cette méthode fait l'hypothèse forte que les signaux recueillis
proviennent de sources cérébrales indépendantes. Plusieurs critères d'indépendance sont uti-
lisables et ont donné lieu à la création de di�érentes méthodes de SAS. Parmi ces critères on peut
noter la recherche de sources non gaussiennes qui permet d'obtenir des sources indépendantes sta-
tistiquement en HOS. On va chercher à déterminer W telle qu'elle maximise la non-gaussianité
de Z = WTX [46, 43]. Il existe di�érentes mesures de la non gaussianité de distributions de
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variables aléatoires, basées sur les statistiques d'ordre supérieur. Parmi celles-ci, les plus cou-
ramment utilisées pour traiter des signaux EEG sont les critères de kurtosis et de néguentropie
[46, 43], c'est-à-dire des mesures de cumulants d'ordre élevé que l'on va chercher à minimiser ou
maximiser [47], mais aussi l'information mutuelle des signaux sources. Ces mesures sont détaillées
en annexes (voir annexe A).

Filtrage par Common Spatial Pattern

La CSP ("Common Spatial Pattern") est une méthode qui permet d'augmenter de manière
drastique la discriminabilité de signaux de deux classes di�érentes grâce à un ensemble de �ltres
spatiauxW maximisant la variance des signaux d'une des deux classes, et minimisant la variance
des signaux de l'autre classe [48, 49, 50, 41, 25]. Cette technique permet de réduire l'espace de
représentation des données, en ne les représentant qu'en fonction de leur variance. La valeur qui
permet de sélectionner les �ltres est leur valeur propre généralisée. Le choix du nombre de
�ltres spatiaux est toujours problématique, comme pour tout �ltrage spatial. On utilise toutefois
généralement environ 3 paires de �ltres spatiaux.

Ces �ltres sont déterminés grâce à une diagonalisation jointe des matrices de covariances des
signaux de chaque classe. Dans le détail, on va chercher à maximiser le ratio des matrices de
covariance moyenne de chacune des classes :

wCSP = argmaxw
wTΣ1w

wTΣ2w
(2.10)

sous la contrainte :

wT (Σ1 + Σ2)w = 1 (2.11)

Ceci correspond à un quotient de Rayleigh généralisé. L'ensemble des solutions possibles
satisfait l'équation :

Σ1wCSP = λΣ2wCSP (2.12)

Ce problème se résout par décomposition en valeurs propres généralisées (GEVD). Les vecteurs
propres qui forment les colonnes de WCSP vont permettre de maximiser le ratio.

Bien que cette méthode ait été développée pour les ICMs actives, Schultze-Kraft et collabo-
rateurs [51] l'ont récemment utilisée pour classer des états de charge mentale (voir chapitre 3).
Nous avons aussi employé cette méthode (voir chapitres 5 et 6).

Analyse Canonique des Corrélations

Comme le détaillent Spüler et collaborateurs [52], l'Analyse Canonique des Corrélations
(ACC), développée par Hotelling [53], est une méthode statistique multivariée qui permet de
trouver des transformations linéaires pour maximiser la corrélation entre deux jeux de données.
On considère deux jeux de données : X contenant N1 variables, et Y contenant N2 variables avec
N2 6 N1. Leur transformation respective est donnée par : U = WT

1 X et V = WT
2 Y. L'ACC

permet de trouver W1 et W2 qui permettent de maximiser la corrélation canonique ρ∗i entre les
variables canoniques Ui et Vi :

ρ∗i =
cov(Ui, Vi)√
var(Ui)var(Vi)

(2.13)

Les matrices de transformations linéaires sont sélectionnées de telle sorte à avoir une variance
unitaire et à être décorrélées de toutes les autres variables canoniques.
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Cette méthode a très récemment été appliquée aux ERPs par Spüler et collaborateurs [52] a�n
de créer des �ltres spatiaux. Si l'on considère que X correspond au signal EEG et Y à la réponse
ERP moyennée, l'ACC peut être appliquée a�n de trouver les matrices de transformations qui
correspondent alors à des matrices de �ltres spatiaux. Ainsi, la matrice W1 va donner des �ltres
permettant d'augmenter le ratio signal sur bruit de la réponse évoquée présente à la fois dans
X et Y, en atténuant la part du bruit qui lui n'est pas présent dans Y. Cette méthode permet
ainsi d'améliorer la qualité du signal pour une utilisation "single-trial", c'est-à-dire à l'échelle
d'un seul essai. Cette méthode peut s'appliquer aussi bien aux problèmes de détection à une
seule classe qu'à ceux à deux classes. Pour le cas binaire, la matrice Y doit être constituée de la
réplication successive de l'ERP moyen de chaque classe.

Algorithme xDAWN

Cet algorithme a originellement été créé dans le but d'augmenter le ratio signal sur bruit de
potentiels évoqués élicités par une tâche de P300 speller [54]. Le modèle de génération du signal
EEG est donné par l'équation :

X = P1D1 + P2D2 + N (2.14)

où X est la matrice de signal EEG de dimension Ne par Nk. D1 et D2 sont des matrices
binaires Toeplitz de dimension Ns par Nk. P1 et P2 correspondent aux matrices des réponses
évoquées prototypes de dimension Ne par Nk et N est le terme de bruit additionnel. Ainsi, P1D1

correspond aux réponses ERPs spéci�ques à une condition (ex : charge mentale élevée), tandis
que P2D2 correspond à la réponse ERP commune à toutes les conditions. L'équation précédente
peut aussi s'écrire de la façon suivante :

X = (P1P2)

(
D1

D2

)
+ N = PD + N (2.15)

Les réponses prototypes contenues dans la matrice P sont alors estimées en résolvant le problème
suivant au sens des moindres carrés :

P̂ = min
P
||X−PD||2F (2.16)

Puis, les �ltres spatiaux sont calculés en maximisant le quotient de Rayleigh :

ρ(w,X) =
wT (P̂1D1)(P̂1D1)

Tw

wTXXTw
(2.17)

Ce quotient est là encore maximisé en résolvant un problème de valeurs propres généralisées.
Les �ltres xDAWN sont ainsi créés a�n d'augmenter le ratio entre le signal et le signal plus le
bruit ("Signal to Signal plus Noise Ratio", SSNR). Bien qu'originellement conçue pour les ICMs
actives, cette méthode a récemment été appliquée avec succès en a�ective computing par Mathieu
et collaborateurs [55] et nos travaux montrent aussi l'intérêt de cette méthode pour l'estimation
de la charge mentale (voir chapitre 6).

2.3.3 Extraction des caractéristiques

Suite aux étapes de prétraitements des données qui permettent d'augmenter le rapport si-
gnal sur bruit, l'étape d'extraction de caractéristiques est réalisée a�n de réduire la quantité
d'informations à utiliser pour l'étape de traduction. Ces caractéristiques peuvent être extraites
à partir de di�érents signaux, tels que le signal EEG - on distinguera les caractéristiques ex-
traites de l'EEG spontané de celles extraites de l'EEG évoqué- ainsi que de signaux acquis en
périphérie tels que l'ECG et l'EOG. Les caractéristiques de ces di�érents types de signaux les
plus fréquemment rencontrées dans la littérature sont décrites dans les sous-parties qui suivent.
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EEG spontané

A partir de l'EEG spontané, il est possible d'extraire des caractéristiques de di�érents types
et de di�érents niveaux de complexité. Ainsi, parmi celles-ci, on compte les caractéristiques
temporelles, fréquentielles, spatiales -décrivant l'information provenant d'un capteur donné- et
de connectivité -décrivant les liens entre di�érents signaux. Les caractéristiques les plus souvent
rencontrées dans la littérature sont décrites dans les sous-parties suivantes.

Caractéristiques temporelles Parmi les caractéristiques temporelles que l'on peut extraire
à partir de l'EEG spontané, on peut lister les mesures statistiques descriptives, les mesures de
complexité, ainsi que les paramètres autorégressifs.

• Mesures descriptives :
Parmi les mesures descriptives de la forme du signal, on trouve les mesures classiques d'am-

plitude du signal, le zero-crossing rate (ZCR), c'est-à-dire le taux de changement de signe d'un
signal, les valeurs maximales/minimales d'amplitude, le nombre de minima/maxima locaux et
les mesures de variance [56, 41].

• Mesures de complexité :
On peut extraire des mesures de complexité du signal telles que les paramètres de Hjorth ou

les mesures de "Waveform Length" (WL) originellement utilisés en électro-myographie (EMG)
[57, 41, 58].

Les paramètres de Hjorth décrivent la dynamique temporelle du signal grâce aux trois me-
sures suivantes :

Activité(x) = var(x) (2.18)

Mobilité(x) =

√
Activité(dxdt )

Activité(x)
(2.19)

Complexité(x) =
Mobilité(dxdt )

Mobilité(x)
(2.20)

La "Waveform Length" (WL) est une mesure de la variation cumulative du signal et se calcule
ainsi [59], avec k un échantillon temporel donné :

fWL =

Nk−1∑
k=1

|x(k + 1)− x(k)| (2.21)

• Paramètres autorégressifs :
Les méthodes de modélisation autorégressive considèrent qu'un signal à un instant donné

peut être modélisé par une somme pondérée du signal à ses instants passés. C'est une méthode
utile pour étudier les relations complexes entre plusieurs voies d'enregistrement, mais qui sert
aussi à e�ectuer des mesures spectrales. Soit le signal X mesuré pour un échantillon temporel
donné k et un ordre de modèle p (voir [41] pour une revue, et [60] pour une application ICM) :

X(k) = A1X(k − 1) + ...+ApX(k − p) + ε (2.22)

avec un terme d'erreur ε et les paramètres autorégressifs Aj qui sont les poids attribués au signal
aux instants passés. Dans le cas où l'on considère plusieurs voies d'enregistrement on a :

x(k) = A1x(k − 1) + ...+ Apx(k − p) + ε (2.23)
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Et notre vecteur de caractéristiques est donc le suivant :

f = [vect(A1) ... vect(Ap)] (2.24)

Caractéristiques fréquentielles Une série temporelle peut être décrite par ses composantes
fréquentielles, notamment en calculant sa densité spectrale de puissance (DSP) par le biais d'une
transformée de Fourier, ou bien en utilisant des méthodes de transformées en ondelettes, l'onde-
lette de Morlet étant la plus couramment employée pour décomposer les signaux EEG [61, 62].
La transformée de Fourier rapide, ou FFT ("Fast Fourier Transform"), est dé�nie par la formule
suivante avec ν ∈ [0, ..., Nk − 1] :

FFT (ν) =

Nk−1∑
k=0

xke
− 2πi
Nk

νk
(2.25)

A partir de la FFT, on peut calculer la densité spectrale de puissance (DSP) de notre signal, ou
spectre :

DSP (ν) = lim
Nk→∞

1

2Nk + 1
E(|FFT (ν)|2) (2.26)

Pour connaître la puissance moyenne pour une bande de fréquence donnée, on intègre alors cette
fonction sur les fréquences concernées.

On peut recueillir di�érentes caractéristiques basées sur des mesures de puissance :

• Puissance moyenne : la puissance moyenne dans une bande de fréquence pour un segment
donné (1 valeur par segment ; ex : alpha 8-12 Hz). Dans ce mémoire, on écrira Pα,Pz pour dési-
gner la puissance moyenne dans la bande alpha pour l'électrode Pz.

• Puissance relative : la puissance moyenne dans une bande divisée par la somme de la puis-
sance moyenne dans toutes les bandes considérées (ex : Pα,e

Pδ,e+Pθ,e+Pα,e+Pβ,e+Pγ,e
)

• Ratios de puissance : Il s'agit d'une forme de puissance moyenne relative car c'est un rap-
port de la puissance entre deux ou plusieurs bandes de fréquence, pour une même électrode ou
des électrodes distinctes (ex : Pθ,FzPα,Pz

).

Caractéristiques spatiales La position et le choix des capteurs d'une ICM peuvent être
considérées comme des caractéristiques spatiales. De plus, il est courant en ICM actives d'utiliser
comme caractéristique le logarithme de la variance de signaux �ltrés spatialement par CSP
(Common Spatial Pattern ; voir section 2.3.2) : f = log(var(x)).

Mesures de connectivité Parmi les mesures de connectivité que l'on peut extraire à partir
de l'EEG spontané, on recense les mesures de covariance et corrélation, la causalité de Granger,
la cohérence ainsi que les mesures de synchronisation de phase.

• Covariance & corrélation :

Des mesures simples de connectivité entre les capteurs sont les mesures de covariance et de
corrélation. La matrice de covariance d'un signal x se dé�nit de telle façon :

Σx = E
[
(x− E [x])(x− E [x])T

]
(2.27)
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La matrice de covariance d'un signal centré peut être estimée de façon simple mais peu
robuste de telle manière (SCM, "Sample Covariance Matrix") :

Σ̂SCM,x =
1

Nk − 1
XXT (2.28)

La fonction de corrélation croisée calcule la corrélation entre deux signaux di�érents en in-
troduisant un terme de retard. Elle donne donc une mesure de la synchronisation linéaire des
capteurs, et est couramment utilisée. Celle-ci se dé�nit ainsi pour un délai τ [63] :

ρx1,x2(τ) =
1

Nk − τ

Nk−τ∑
k=1

x1(k)− x̄1
var(x1)

x2(k + τ)− x̄2
var(x2)

(2.29)

L'intérêt d'introduire un terme de délai est que les corrélations décalées permettent de s'a�ranchir
dans une certaine mesure de corrélations trompeuses trouvant leur origine dans les phénomènes
de conduction volumique [62]. Dans le cas d'un délai nul, on obtient la fonction de corrélation
de Pearson.

• Causalité de Granger :
La causalité de Granger est une méthode d'estimation de la connectivité ajoutant la prise en

compte de la relation causale entre deux ou plusieurs séries temporelles. Ainsi, une série tempo-
relle x1 cause "à la Granger" une autre série temporelle x2 si x1 prédit les échantillons futurs de
x2 mieux que les échantillons passés de x2 ou de toute autre série temporelle disponible [64, 62].
Il existe di�érents outils pour estimer cette causalité de Granger, dont les modèles autorégressifs
multi-variés vus précédemment.

• Cohérence :
La cohérence est une mesure de l'interaction entre deux signaux pour une bande de fréquence

particulière. Elle se calcule à partir de la mesure de corrélation croisée pour une fréquence ν
[63, 62] :

cohx1,x2(ν) =
|FFT (ρx1,x2)|

|FFT (ρx1,x1)||FFT (ρx2,x2)|
(2.30)

• Synchronisation de phase :
Les mesures de synchronisation de phase re�ètent la stabilité de la di�érence de phase entre

des signaux provenant de deux électrodes et permettent d'évaluer la synchronie à distance de
di�érentes régions cérébrales. La cohérence de phase et la PLV ("Phase Locking Value") per-
mettent toutes deux d'e�ectuer une mesure de synchronisation. Toutefois, la PLV ne prend pas
en compte l'amplitude du signal, contrairement aux mesures de cohérence de phase [36, 62]. Une
fois les phases des signaux extraites par une transformée de Hilbert ou une décomposition en
ondelettes, on obtient la PLV moyenne pour l'instant τ et les Nt essais :

PLVx1,x2(τ) =
1

Nt
|
Nt∑
i=1

exp(jθ(τ, i))| (2.31)

avec θ(τ, i) la di�érence de phase φ1(τ, i)− φ2(τ, i). Théoriquement, si deux signaux sont tout à
fait synchronisés, leur PLV tend vers 1, tandis que s'ils sont désynchronisés celle-ci tend vers 0.

EEG évoqué

Comme vu dans le chapitre 1, un marqueur très utilisé dans la recherche en neurosciences,
comme en bio-ingénierie, est le potentiel évoqué (PE ou ERP). Celui-ci s'obtient en moyennant
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le signal de plusieurs segments de même durée et dont le début est synchronisé ("time-locked")
à l'apparition d'un stimulus. Ceci permet d'augmenter fortement le rapport signal sur bruit [29].
Si les segments d'activité évoquée ne se chevauchent pas, un simple moyennage de ceux-ci est
e�ectué. En revanche, si les segments se chevauchent potentiellement, alors on va moyenner ces
segments à partir de la matrice P contenant les réponses évoquées, en utilisant les indices de sti-
mulation contenus dans la matrice binaire Toeplitz D avec X = PD, comme lors de l'utilisation
de l'algorithme xDAWN (voir section 2.3.2).

En règle générale, on soustrait à notre ERP la moyenne de l'amplitude du signal précédant
l'apparition du stimulus (ou bien précédant une période d'enregistrement donnée). On parle de
correction de baseline. Lorsque le moyennage est réalisé, le signal obtenu présente di�érents pics,
ou composantes, dont l'amplitude et la latence sont caractéristiques de la tâche réalisée par le su-
jet et de son état cognitif. On distingue les composantes dites précoces apparaissant dans les 200
premières millisecondes suivant la stimulation, des composantes dites tardives ayant lieu après
celles-ci. Il faut noter que l'on peut utiliser les ERPs sans les moyenner, principalement dans le
but de classer ces signaux individuels en temps réel. On parle alors d'analyse "single-trial", ou
simple essai [65].

Les caractéristiques classiquement extraites de ce signal EEG évoqué sont soit des valeurs
à échantillonnage constant de l'ERP (après �ltrage ou non), soit des amplitudes maximales ou
moyennes, des latences ou bien l'aire sous la courbe pour les di�érentes composantes ERPs.
La �gure 2.5 illustre les composantes ERPs classiquement observées au niveau des électrodes
occipitales lors de l'apparition d'un �ash visuel et dont l'amplitude maximale et la latence du
pic peuvent-être extraites.

Figure 2.5 � Exemple de potentiel évoqué visuel élicité par un �ash, d'après [66].

2.4 Traitement du signal ECG

Outre le signal EEG, des signaux acquis en périphérie du scalp et re�étant une activité phy-
siologique dérivée de l'activité cérébrale peuvent aussi être analysés a�n d'estimer l'état mental.
On recense notamment l'électrocardiogramme (ECG) qui renferme des informations concernant
l'activité cardiaque des individus. Les étapes de prétraitement des données et d'extraction des
caractéristiques les plus fréquemment rencontrées dans la littérature des ICMs sont décrites ci-
après.

2.4.1 Prétraitements

Le pré-traitement du signal ECG inclut généralement un �ltrage fréquentiel comme vu pré-
cédemment, et ce, a�n de limiter l'impact de l'activité électrique environnante sur le signal
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physiologique. Le découpage des données doit être e�ectué en prenant en compte la durée mini-
male d'un cycle et le nombre d'itérations nécessaires a�n de constituer une moyenne robuste des
caractéristiques étudiées.

2.4.2 Extraction des caractéristiques

De nombreuses caractéristiques peuvent être extraites à partir du signal ECG a�n de mesurer
des états physiologiques variés. Le rythme cardiaque et sa variabilité sont des caractéristiques
simples à mettre en ÷uvre et couramment utilisées.

Rythme cardiaque :

Le rythme cardiaque est la fréquence de battement du coeur. On peut dé�nir le rythme
cardiaque instantané (HR, "Heart Rate") comme l'inverse de l'intervalle entre deux battements
(IBI, "Inter-Beat Interval"), et donc d'un point de vue pratique, entre deux pics de l'onde R
(intervalle RR). Ces deux mesures, HR et IBI, sont dé�nies de la manière suivante :

IBIn = rn − rn−1 (2.32)

HR =
60

IBI
(2.33)

où rn est l'instant du nème pic d'onde R et IBI est l'intervalle moyen entre deux battements. Le
rythme cardiaque s'exprime en battements par minute (bpm).

Variabilité cardiaque :

La variabilité cardiaque (HRV, "Heart Rate Variability") est la variabilité de l'intervalle entre
deux battements consécutifs, et donc la variabilité de la fréquence cardiaque instantanée, ou de
l'intervalle RR. A�n de la mesurer, il existe principalement deux types de méthodes, celles dans
le domaine temporel, et celles dans le domaine fréquentiel.

Des mesures simples d'HRV dans le domaine temporel incluent l'écart type de l'intervalle RR
qui peut être moyenné sur une période de temps donnée (équation 2.34 ; HRV est la variabilité
cardiaque dans le domaine temporel). Il faut noter que, plus la période analysée voit sa durée
augmenter, plus la variance d'HRV augmente. Il faut donc toujours comparer des périodes de
même durée [31]. Lorsque la période analysée comprend N cycles, on a :

HRV =

√√√√ 1

N − 1

N−1∑
n=0

(IBIn − IBI)2 (2.34)

Concernant les mesures dans le domaine fréquentiel, on se base généralement sur des analyses
de densité spectrale de puissance (DSP). Trois composantes spectrales principales peuvent être
distinguées [31] :
∗ une bande de fréquences très basses (VLF, "Very Low Frequency", ≤ 0, 04 Hz)
∗ une bande de fréquences basses (LF, "Low Frequency", 0, 04Hz − 0, 15 Hz)
∗ une bande de fréquences élevées (HF, "High Frequency", 0, 15− 0, 4 Hz).

Toutefois, seules les LF et HF sont analysées car les VLF seraient d'origine artéfactuelle [31].
La DSP s'e�ectue sur une série d'événements discrets, par exemple sur la séquence des rythmes
cardiaques instantanés, bien que cela nous donne un signal temporel échantillonné de manière
irrégulière. Il faut alors interpoler cette séquence pour l'obtenir de manière régulière en fonction
du temps. Une autre manière de calculer l'HRV est de prendre la DSP du tachogramme des
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intervalles RR (durée des intervalles RR vs. nombre de battements progressifs ; �gure 2.6) [31].

L'activité vagale (système parasympathique) serait un contributeur majeur de la compo-
sante HF de l'HRV. En revanche, l'origine de la composante LF reste controversée car certains
considèrent qu'elle re�ète l'activité du système sympathique, tandis que d'autres pensent qu'elle
re�ète à la fois les activités sympathique et parasympathique. Le ratio LF/HF est assez souvent
utilisé pour caractériser certains états physiologiques ou cognitifs. Celui-ci pourrait re�éter la
balance des activités sympathique et vagale [31].

Figure 2.6 � Tachogramme de 256 battements consécutifs chez un sujet au repos (�gure de
gauche), ainsi que le spectre d'HRV correspondant (�gure de droite). D'après [31].

2.5 Traitement du signal EOG

L'activité oculaire des individus peut être mesurée par un électro-oculograme (EOG). Celui-
ci, comme l'ECG, est acquis en périphérie du scalp et renseigne sur une activité physiologique
dérivée de l'activité cérébrale. Les étapes de prétraitement et d'extraction de caractéristiques
les plus fréquemment rencontrées dans la littérature des ICMs concernant cette mesure sont
détaillées dans les sous-parties suivantes.

2.5.1 Prétraitements

Le pré-traitement du signal EOG inclut généralement un �ltrage fréquentiel comme vu précé-
demment pour l'EEG et l'ECG, et ce a�n de limiter l'impact de l'activité électrique environnante
sur le signal physiologique.

2.5.2 Extraction des caractéristiques

Il existe de nombreuses caractéristiques qui peuvent être extraites du signal EOG. Parmi les
caractéristiques liées aux clignements oculaires, on peut notamment recenser l'amplitude ou la
durée des clignements. D'autres paramètres sont listés et détaillés dans le tableau 2.1 et illustrés
par la �gure 2.7.

2.6 Sélection/réduction des caractéristiques

Comme pour les autres signaux électrophysiologiques, une fois les caractéristiques extraites
et contenues dans notre vecteur f (données centrées réduites), il est important de chercher à dé-
terminer celles qui sont les plus discriminantes entre les classes a�n de réduire la dimensionnalité
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Table 2.1 � Paramètres de clignement oculaire, dé�nition et calcul. tαb (et respectivement tαe)
est l'instant auquel le signal EOG commence à dépasser α% de l'amplitude du clignement (et
respectivement commence à tomber sous α % de l'amplitude du clignement).

Paramètre Dé�nition Calcul

Amplitude (A) Max. entre début et �n maxt∈[tb,te]xeye(t)

Durée (D)
Temps écoulé entre

début et �n
te− tb

Durée 50 (D50)

Temps écoulé entre
début et �n de 50% de

l'amplitude du
clignement

t50e− t50b

Durée 80(D80)

Temps écoulé entre
début et �n de 80% de

l'amplitude du
clignement

t80e− t80b

Durée de fermeture
(DF)

Temps écoulé entre
début et max.

tc− tb

Durée d'ouverture
(DO)

Temps écoulé entre
max. et �n

te− tc

Vitesse de fermeture
moy. (VF)

Explicite
∫ tc
tb dtẋeye(t)

tc−tb

Vitesse d'ouverture
moy. (VO)

Explicite
∫ te
tc dtẋeye(t)

te−tc

Vitesse de fermeture
max. (VFM)

VF instantanée max. maxt∈[tc,te]ẋeye(t)

A/VFM Explicite A
V FM

des données, par exemple si le temps de traitement de ce type de signaux est un frein à l'utilisa-
tion temps-réel de l'ICM. Cette sélection permet aussi de diminuer la redondance d'information
dans les données. On cherche donc l'ensemble de caractéristiques optimal pour une application
donnée. Pour ce faire, on peut faire appel à :

∗ Des connaissances préalables en neurophysiologie.

∗ Des algorithmes de sélection automatique. Ceux-ci peuvent être séparés en deux classes, les
méthodes �ltres qui sont rapides et indépendantes de l'étape de traduction, et les méthodes dites
enveloppantes ("wrappers"), qui sont imbriquées dans la traduction.

Lesméthodes �ltres sélectionnent un ensemble de caractéristiques à partir d'un critère �xé
avant toute étape de traduction des données. Ensuite, soit c'est l'expérimentateur qui détermine
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Figure 2.7 � Signal EOG et sa dérivée présentant les paramètres de caractérisation de clignement
oculaire.

un seuil ou le nombre de caractéristiques à sélectionner, soit ce seuil est déterminé automati-
quement. On va parler de "ranking" pour le tri des caractéristiques à partir d'un critère donné.
Dans les critères couramment utilisés, on peut noter [67, 56] :

∗ La corrélation de Pearson entre la caractéristique et la classe des échantillons ρf ,c(0) (voir
section 2.3.3), ou bien entre la caractéristique et d'autres caractéristiques déjà sélectionnées
comme membres de l'ensemble �nal.

∗ Les coe�cients de corrélation bi-sériels [68] dé�nis ainsi pour une électrode e :

r(fe) =

√
NiNj

Ni +Nj

E(fe|ci)− E(fe|cj)
var(fe)

(2.35)

avec Ni correspondant au nombre d'échantillons de la classe i. À partir de celui-ci, on peut cal-
culer le coe�cient de "signed r2", qui n'est que la version signée (signe de r(fe)) du carré de
celui-ci. Ici les classes prennent les valeurs ±1.

∗ La distance entre les matrices de covariance moyenne de chaque classe, comme détaillé par
Alexandre Barachant dans sa thèse [25]. Ainsi, il a montré que l'on peut sélectionner les élec-
trodes pour lesquelles la distance Riemannienne entre les matrices de covariance des deux classes
est la plus importante, a�n de réduire la dimensionnalité des données tout en conservant une
bonne discriminabilité des classes. La distance Riemannienne entre les matrices de covariance
moyenne de deux classes est donnée par :

‖ log(Σ−11 Σ2) ‖F (2.36)

avec ‖ . ‖F la norme de Frobenius d'une matrice.

Les méthodes enveloppantes sélectionnent un ensemble de caractéristiques à partir de la
performance de classi�cation obtenue avec l'ensemble de caractéristiques sélectionné. Le critère
utilisé par ces méthodes est donc le gain ou la perte de performance de classi�cation, voire des
tests statistiques appliqués sur ce gain (ex : t-tests) a�n de déterminer si l'ajout ou la suppression
d'une caractéristique change signi�cativement les performances de classi�cation. Ces méthodes
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nécessitent une stratégie de recherche. Par exemple, les méthodes séquentielles avant ou ar-
rière (sequential forward selection, SFS ; sequential backward selection, SBS) [19]. Ces méthodes
partent respectivement d'un item, ou de tous les items, et augmentent ou réduisent itérativement
l'ensemble de caractéristiques [56].

Il faut noter que l'utilisation de ces di�érentes méthodes peut être réalisée dans un autre but
que la sélection de caractéristiques, à savoir la visualisation des caractéristiques permettant
la discrimination, à titre informatif. Nous utiliserons d'ailleurs le signed-r2 dans ce but dans les
chapitres 5 et 6. En�n, il existe d'autres méthodes de réduction de caractéristiques, notamment
celles décomposant le signal comme l'ACI ou l'ACP (voir section 2.3.2), ou celles e�ectuant une
projection des données, telle la FLDA (voir section 2.7.2).

2.7 Méthodes de traduction

2.7.1 Principe

Une fois les caractéristiques extraites et sélectionnées, il reste à les classer, à les interpréter.
C'est l'étape de traduction des caractéristiques. La valeur produite par le système peut être
un index continu ou une sortie discrète. On peut aussi facilement passer d'un type à l'autre,
par exemple en seuillant une sortie continue pour obtenir une sortie discrète, ou en prenant la
distance au seuil pour avoir une sortie continue. De manière générale on peut ou non prendre une
décision sur un index continu. Un exemple d'index de charge mentale sans décision et étiquetage
est donné par la �gure 2.8 empruntée à [42]. Si l'on souhaite prendre une décision à partir des

Figure 2.8 � Exemple d'index de charge mentale lors de la réalisation de tâches variées sur
ordinateur ; �gure empruntée à [42]

données, l'étape de traduction des caractéristiques en une étiquette se résume alors à une fonction
de décision d(.), qui elle-même se base sur la construction d'une fonction discriminante h(.) qui
opère sur les caractéristiques f :

ĉ = d ◦ h(f) (2.37)

avec ĉ le vecteur d'étiquettes estimées obtenu grâce à l'étape de traduction. Dans ce travail de
thèse nous nous sommes principalement centrés sur h(.) et non sur l'opérateur de discrétisation
d(.).

Les méthodes de traduction sont de deux types : les méthodes de classi�cation et les mé-
thodes de régression [10]. Le principe de traduction est illustré par la �gure 2.9. Ces techniques
consistent toutes deux en l'apprentissage par le système de l'association d'un échantillon de don-
nées à sa classe, ou label/étiquette, et ce, à partir d'une base d'échantillons déjà rencontrés : les
données d'apprentissage. On parle de classi�cation supervisée. Lorsque le système rencontre
un nouvel échantillon, une donnée test, il pourra ainsi lui attribuer une valeur à partir de son
apprentissage antérieur. Une fois la traduction réalisée, on va chercher à estimer sa performance
par le biais de di�érentes méthodes. La classi�cation, la régression, et les méthodes de validation
et d'évaluation de la performance sont détaillées dans les parties suivantes.

48



CHAPITRE 2. TRAITEMENT DU SIGNAL POUR LES ICMS R. N. ROY

Figure 2.9 � Principe de la traduction en apprentissage automatique

2.7.2 Classi�cation

Il existe plusieurs grandes familles de classi�eurs qui sont utilisés en ICM. Certaines méthodes
construisent un modèle statistique des données, telles que les classi�eurs bayésiens et les HMM
("Hidden Markov Models"). On parle d'algorithmes génératifs. En revanche, de nombreuses
méthodes de classi�cation construisent une séparatrice à partir des données d'apprentissage a�n
de séparer les échantillons des di�érentes classes. On parle alors d'algorithmes discriminants. Ces
méthodes vont créer des séparations linéaires ou non-linéaires entre les données sans modélisation
statistique. Les méthodes de séparation linéaire classiquement rencontrées en ICM sont la FLDA,
les SVM linéaires, et celles de séparation non-linéaire sont la FLDA et les SVMs à noyaux, et
les réseaux de neurones. Le principe de ces méthodes est détaillé ci-après, avec une emphase
particulière sur les méthodes employées dans ce travail de thèse dans la section expérimentale.

Avec modélisation statistique

• Classi�eurs bayésiens :

Les méthodes d'analyse bayésienne utilisent un modèle générateur et attribuent le vecteur
de caractéristiques observé à la classe à laquelle il a la plus haute probabilité d'appartenir.
Ces méthodes produisent des frontières qui peuvent être non linéaires -quadratiques- et sont
peu utilisées en ICMs [19]. On va chercher à estimer des paramètres dé�nissant les probabilités
d'appartenance à chaque classe. Il s'agit de la moyenne mi et de la matrice de covariance Σi

pour la classe i sous l'hypothèse que la densité de probabilité suit par exemple une loi gaussienne.

Dans le cas général, les échantillons des classes sont supposés normalement distribués et les
matrices de covariance des classes sont di�érentes. La règle de décision du maximum a pos-
teriori permet de minimiser la probabilité d'erreurs, et peut être formulée comme une fonction
discriminante. On va donc décider que l'échantillon appartient à la classe i si hi(f) > hj(f),∀j 6= i
où :

hi(f) = P(ci|f) (2.38)

Pour un classi�eur binaire, on considère une seule fonction discriminante :

h(f) = hi(f)− hj(f) (2.39)

et on décide ci si h(f) > 0, et sinon cj .

On considère ici que les probabilités suivent une distribution gaussienne. La fonction de
densité MVN (normale multivariée) est la suivante :

p(f |ci) =
1

(2π)Nf/2|Σi|1/2
exp[−1

2
(f −mi)

TΣ−1i (f −mi)] (2.40)
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Grâce à la règle de Bayes, on peut réécrire la fonction discriminante :

hi(f) = P(ci|f) =
p(f |ci)P(ci)

p(f)
(2.41)

En remplaçant p(f |ci) par l'expression de la densité gaussienne et en éliminant les termes
constants, on obtient la fonction quadratique suivante (avec C constante qui ne dépend pas
de i) :

hi(f) = fTWif + wT
i f + wi0 + C (2.42)

avec

Wi = −1

2
Σ−1i wi = Σ−1i mi wi0 = −1

2
mT
i Σ−1i mi −

1

2
log|Σi|+ logP(ci)

Ce cas-ci nous donne donc un classi�eur bayésien dit quadratique. Nous pouvons obtenir un
classi�eur bayésien linéaire lorsque les matrices de covariances de chaque classe sont supposées
identiques. En décomposant l'équation 2.39 et en supprimant les termes constants on obtient :

hi(f) = wT
i f + wi0 (2.43)

avec

wi = Σ−1mi wi0 = −1
2mT

i Σ−1mi + logP(ci)

• HMM :

Les HMM ("Hidden Markov Models"), ou modèles de Markov cachés, sont des méthodes
de classi�cation utilisées en ICM actives, notamment par Obermaier et collaborateurs [69], qui
entrent dans la cadre des classi�eurs bayésiens. Leur particularité est de prendre en compte des
états cachés et des probabilités de transition d'un état à un autre. Ces méthodes permettent
aussi de lisser temporellement les données.

Sans modélisation statistique

L'analyse discriminante de Fisher (ou FLDA, "Fisher Linear Discriminant Analysis"), et les
SVM ("Support Vector Machine") constituent les méthodes de classi�cation sans modélisation
statistique les plus utilisées dans les ICMs [34, 70]. Ces deux méthodes e�ectuent une séparation
linéaire entre les classes. D'autres méthodes permettent d'obtenir une séparation non-linéaire, à
savoir les extensions de la FLDA et SVM à noyaux (kernel FLDA, kernel SVM), ainsi que les
réseaux de neurones.

• FLDA :

L'analyse discriminante de Fischer est une méthode de classi�cation linéaire assez simple, en-
traînant une demande computationnelle faible. Toutefois, elle est peu �able lorsqu'il y a présence
d'artéfacts ou d'outliers [19]. Le principe de cette méthode est que l'on va chercher à projeter
les échantillons de la base d'apprentissage sur une droite dont la direction donnée par le vecteur
w va permettre de maximiser la di�érence des moyennes projetées des 2 classes et de minimiser
la dispersion intra-classe des échantillons projetés (�gure 2.10). De fait, w est le vecteur normal
de l'hyperplan discriminant tel que : y = wT f [70]. Grâce à la projection, on passe d'un espace
à Nf -dimensions à un espace à 1 dimension ; c'est donc une technique qui est aussi utilisée pour
la réduction de la dimensionalité des données.

50



CHAPITRE 2. TRAITEMENT DU SIGNAL POUR LES ICMS R. N. ROY

Figure 2.10 � Hyperplan séparateur dans le cas d'une classi�cation binaire par FLDA, inspiré
par la �gure de [70].

Lorsque le nombre de classes est de deux, on peut mesurer la séparation entre les points
projetés en utilisant la di�érence entre les moyennes des échantillons |m̃1−m̃2| = |wT (m1−m2)|
(avec m̃c la moyenne des points projetés de la classe c). On veut, d'une part, maximiser cette
di�érence et faire en sorte, d'autre part, que la variance intra-classe soit minimum a�n que les
échantillons des deux classes ne se recouvrent pas et présentent une bonne séparabilité (s̃2c =
Σ(wT fc − m̃c)

2 ; avec fc les caractéristiques de la classe c, et s̃c l'écart des points projetés de la
classe c à la moyenne). On cherche ainsi à maximiser le critère suivant :

J(w) =
|m̃1 − m̃2|2

s̃21 + s̃22
(2.44)

J(w) =
wTSBw

wTSWw
(2.45)

avec SB la matrice de dispersion inter-classe : SB = (m1 −m2)(m1 −m2)
T ; et SW la matrice

de dispersion intra-classe globale : SW = Σ1 + Σ2. Ce critère correspond là encore à un critère
de Rayleigh, dont la solution est obtenue par diagonalisation jointe de SB et SW . Le projecteur
est obtenu ainsi : w = S−1W (m1 −m2).

Il nous faut ensuite �xer un seuil/biais, w0, qui correspond au point sur la droite permettant
de séparer les classes. L'hyperplan séparateur correspond à la fonction discriminante h(f) =
wT f − w0. Si nous n'avons pas d'a priori sur les probabilités d'appartenance aux classes des
échantillons, ni de contrainte de minimisation du nombre de faux positifs/faux négatifs, alors
nous pouvons déterminer ce seuil comme étant à équidistance des 2 moyennes :

w0 =
wT (m1 + m2)

2
(2.46)

La classi�cation de nouveaux échantillons se fait grâce à la fonction de décision suivante :

ĉ = d ◦ h(f) = sign(wT f − w0) (2.47)
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Il faut noter que, sous certaines conditions, la FLDA est optimale et le classi�eur obtenu corres-
pond au classi�eur optimal de Bayes vu précédemment (section 2.7.2). Ces conditions sont que
les caractéristiques suivent une loi gaussienne et que leur covariance soit identique (condition
d'homoscédasticité).

Le problème principal de la FLDA est l'inversion de SW . Il faut utiliser des techniques
robustes d'estimation telles que la version régularisée de la FLDA, la RFLDA ("Regularized
FLDA"). Celle-ci introduit une terme de régularisation qui lui donne une meilleure capacité de
généralisation en résistant mieux aux données aberrantes qui sont très courantes en ICM. Lotte
et collaborateurs [70] notent qu'étonnamment cette méthode de classi�cation n'est que très peu
utilisée en ICMs. Un exemple de ces techniques est l'estimation de covariance par rétrécissement
("shrinkage covariance estimation") [71] que nous utilisons dans nos analyses (voir section 5.3).
Comme le détaillent Blankertz et collaborateurs [65], la moyenne et la matrice de covariance
estimées sont données par :

m̂(f) =
1

Nt

Nt∑
i=1

fi (2.48)

Σ̂ =
1

Nt − 1

Nt∑
i=1

(fi − m̂(f))(fi − m̂(f))T (2.49)

Pour contrebalancer l'erreur d'estimation, on remplace Σ̂ par :

Σ̃(γ) = (1− γ)Σ̂ + γ(ηINe) (2.50)

avec γ comme paramètre de rétrécissement, et η = trace(Σ̂)/Nf avec Nf la dimensionalité de
l'espace des caractéristiques. Lorsque γ = 0, on obtient une LDA non régularisée, et lorsque
γ = 1, on force la sphéricité des matrices de covariances.

• SVM linéaire :

La méthode de classi�cation par SVM linéaire, e�ectue également une séparation linéaire
des échantillons des deux classes considérées. Le point majeur concernant les SVM est la notion
de marge, qui correspond à la distance entre la frontière de séparation et les échantillons les
plus proches, aussi appelés vecteurs de support. Si le problème est linéairement séparable, il
existe une in�nité d'hyperplans possibles. En SVM, on va faire imposer que cet hyperplan soit
le meilleur possible en maximisant la distance entre celui-ci et les deux nuages de points (�gure
2.11). On trouve l'hyperplan optimal par une procédure d'optimisation qui prend en compte un
paramètre de régularisation [72, 70, 67]. On peut noter qu'en FLDA, on maximisait uniquement
la distance entre les moyennes des classes.

• Séparations non linéaires :

Dans de nombreux cas, les problèmes de classi�cation ne sont pas linéairement séparables.
A�n de les résoudre, une solution est de projeter les données dans un espace de plus grande
dimension où celles-ci deviendront linéairement séparables. C'est ce que font les méthodes de type
Kernel (FLDA, SVM), et de réseaux de neurones. Les deux premières méthodes vont chercher
à transformer les données par une fonction φ a�n de les rendre linéairement séparables, puis
vont appliquer une méthode de classi�cation linéaire. La fonction φ étant di�cile à déterminer,
elles utilisent, pour e�ectuer cette transformation, des fonctions noyaux qui correspondent au
produit scalaire des vecteurs dans le nouvel espace, et qui permettent de s'a�ranchir des fonctions
non linéaires complexes à calculer. La fonction noyau la plus employée en ICM est la fonction de
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Figure 2.11 � Principe de la classi�cation linéaire par SVM, emprunté à [70]

base radiale (RBF) ou noyau gaussien :

K(fi, fj) =< φ(fi), φ(fj) >= exp(
−||fi − fj ||2

2var(f)2
) (2.51)

Les réseaux de neurones sont des ensembles de neurones arti�ciels dont l'activité en réseau
permet de créer des séparations non linéaires [70]. Grâce à leur organisation en parallèle et à leurs
interconnexions massives, ils peuvent e�ectuer des tâches d'apprentissage et de classi�cation sans
aucune règle explicite.

2.7.3 Régression

La régression est un ensemble de méthodes statistiques permettant de modéliser les relations
entre des variables. Un algorithme de régression construit ainsi un modèle fonctionnel des données
d'apprentissage a�n de pouvoir prédire l'appartenance des données tests aux classes considérées
[67]. Contrairement aux méthodes de classi�cation, la sortie de l'algorithme est continue. On
peut toutefois �xer des seuils a�n de déterminer un index discret d'appartenance aux classes.
On distingue trois types principaux de régressions utilisées en ICMs : la régression linéaire,
la régression logistique, et la PLS (Partial Least Squares). Ces méthodes sont toutes les trois
détaillées rapidement ci-après.

Linéaire

Dans le cas de la régression linéaire, le modèle explicatif des données créé à partir de la base
d'apprentissage est de la forme :

h(f) = wT f + w0 (2.52)

pour lequel w et w0 doivent être déterminés, par exemple grâce à la méthode des moindres
carrés [67]. On peut noter que la LDA peut être vue comme un problème de régression sans
pénalisation(λ = 0) :

argminw||c− Fw||22 + λ||w||1 (2.53)

lorsque λ = 0 et en centrant les étiquettes (m(c) = 0).
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Logistique

La régression logistique consiste à e�ectuer une modélisation des probabilités a posteriori
des classes. La sortie du classi�eur peut donc être continue (probabilité d'appartenance à une
classe) ou bien discrète si l'on �xe un seuil. Par exemple, un essai pourra être considéré comme
appartenant à la classe c si sa probabilité d'appartenance à cette classe dépasse 0,5. Il faut noter
qu'il existe une extension au cas multiclasse.

PLS

La régression PLS ("Partial Least Squares", ou moindres carrés partiels) est une méthode
particulièrement appropriée pour les données à dimension élevée qui emprunte à la fois à l'ACP
et à la régression linéaire. En projetant les données dans des sous-espaces de moindre dimension,
cette méthode cherche des composantes, ou variables cachées liées à c et f qui permettent de
maximiser leur covariance [73]. Son originalité réside dans cette forme de décomposition des
données basée sur les labels des essais.

2.7.4 Combinaison de caractéristiques ou de classi�eurs

Dans le but d'obtenir de meilleures performances, on peut combiner des caractéristiques
provenant de modalités d'enregistrement di�érentes, par exemple d'EEG et d'ECG, ou bien pro-
venant de la même modalité, par exemple des mesures de puissance moyenne dans des bandes
de fréquence et des potentiels évoqués. On peut alors les combiner à deux stades de la chaîne de
traitement :

∗ avant l'étape de traduction, par création d'un vecteur global de caractéristiques : on parle
alors de fusion de caractéristiques,

∗ lors de la traduction, par création d'un classi�eur pour chaque modalité, puis par combi-
naison de ces classi�eurs (�gure 2.12).

Figure 2.12 � Principe général de la combinaison de caractéristiques de modalité d'enregis-
trement identique ou di�érente. EEG 1 & 2 : deux types de caractéristiques EEG, par exemple
puissance moyenne dans la bande alpha et potentiels évoqués ; EOG : une caractéristique EOG,
par exemple le taux de clignements ; ECG : une caractéristique ECG, par exemple la variabilité
cardiaque.

Selon Lotte et collaborateurs [70], il existe di�érentes manières de combiner les sorties de
plusieurs classi�eurs dont :
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• Le vote : Méthode la plus utilisée en ICMs. Très simple, elle consiste à sélectionner la classe
la plus choisie par un ensemble de classi�eurs travaillant en parallèle.

• L'empilement : Les sorties de plusieurs classi�eurs sont données en entrée à un méta-classi�eur
qui prend la décision �nale en pondérant leur décision :

∑
i wihi(f). On parle d'ensembles de

classi�eurs ("ensemble of classi�ers").

• Le "boosting" : Utilisation de classi�eurs en cascade, chacun se concentrant sur les erreurs
commises par le classi�eur précédent.

2.7.5 Validation

Après avoir e�ectué l'étape de traduction, nous obtenons le vecteur contenant les étiquettes
estimées de chaque essai. Le post-traitement principal est alors de valider la chaîne de traitement,
c'est-à-dire d'évaluer les performances du système. Pour ce faire, nous devons employer une mé-
thode de partitionnement rigoureuse des données, et utiliser des critères d'évaluation appropriés.
Ces deux aspects sont détaillés ci-après.

Méthodes de partitionnement

A�n de déterminer les performances d'une ICM, il faut utiliser une méthode rigoureuse in-
cluant un apprentissage et un test e�ectués sur des données di�érentes. Comme nous l'avons vu
précédemment dans la section 2.7.1, les données doivent donc être partitionnées en deux jeux :
les données d'apprentissage, et les données test. Les méthodes de partitionnement classiquement
utilisées en ICMs sont les méthodes de validation croisée. On en retrouve deux principales :

• La validation croisée k-partite : On divise l'ensemble de nos données D : (F, c) en K
ensembles de quantité égale d'échantillons. On utilise ensuite successivement un ensemble après
l'autre en tant qu'ensemble test (ensemble Dk), tous les autres K − 1 ensembles servant de don-
nées d'apprentissage (�gure 2.13)[67]. Le plus souvent, on utilise une validation croisée avec 10
ensembles (décapartite, en anglais "10-fold").

• La méthode LOO ("leave-one-out") : Cette méthode est similaire à la précédente, la seule
di�érence résidant dans le nombre d'échantillons inclus dans la base de test. Dans le cas de
la LOO, un seul échantillon est utilisé pour tester le système de traduction. Il faut noter que
l'on peut utiliser la même méthodologie avec les données des sujets. Ainsi, on peut appliquer
une validation "leave one subject out" en apprenant notre classi�eur sur les données de tous
les sujets sauf un, et en le testant sur le sujet restant. Cela permet d'obtenir des classi�eurs
sujet-indépendants.

Méthodes d'évaluation

Il existe plusieurs critères d'évaluation des performances d'une ICM [10] dont les suivants :

• Taux d'erreurs, ou de classi�cation correcte (moyennes et écarts-types) : très simples
et très utilisés en ICM, souvent exprimés en pourcentages. Grâce à l'inclusion grandissante de
neuro-scienti�ques dans le champ d'étude des ICMs, il est de plus en plus courant d'appliquer
sur ces taux des tests statistiques de type t-test a�n de déterminer si les résultats obtenus avec
une chaîne de traitement sont signi�cativement supérieurs à ceux d'une autre chaîne.

• Matrice de confusion et coe�cient kappa : La matrice de confusion répertorie le taux
de détections correctes (TP, "true positive"), de détections incorrectes (FP, "false positif"), de
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Figure 2.13 � Principe de la validation croisée K-partite, d'après [67]. On divise notre base de
données D en K ensembles, puis on prend l'ensemble Dk comme ensemble de test (k allant de 1
à K) tandis que les autres K − 1 ensembles servent de base d'apprentissage.

Table 2.2 � Exemple de matrice de confusion pour deux classes, 1 et 2, en considérant que la
classe que l'on cherche à détecter est la 1.

hhhhhhhhhhhhhhhhhClasse réelle
Classe prédite

1 2

1 TP FN
2 FP TN

non-détections correctes (TN, "true negative") et de non-détections incorrectes (FN, "false ne-
gative"). La table 2.2 présente un exemple pour deux classes 1 et 2.

A partir de cette matrice de confusion H [74], on peut calculer la justesse de classi�cation :

J =

∑Nc
c=1 hcc
Nt

(2.54)

avec hcc les éléments diagonaux de H pour une classe c. On a aussi la justesse de classi�cation
due au hasard :

Jchance =

∑Nc
c=1 noinio
NtNt

(2.55)

avec noi et nio respectivement les sommes de la colonne i et de la ligne i. Le coe�cient κ est
alors :

κ =
J− Jchance
1− Jchance

(2.56)

Plus κ est proche de 1, meilleure est la justesse de classi�cation. En revanche, lorsque κ ≤ 0, la
justesse de classi�cation est due au hasard.

• Courbe ROC ("Receiver Operating Characteristics") ou courbe sensibilité/spéci�cité : Cette
mesure est adaptée pour les ICMs fonctionnant en continu, sans découpage essai par essai, pour
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une classi�cation binaire. Elle consiste à consiste à tracer la courbe donnant le taux de vrais
positifs (TPR), appelé aussi sensibilité :

TPR =
TP

TP + FN
(2.57)

en fonction du taux de faux positifs (FPR, 1− spéci�cité) :

FPR =
FP

TN + FP
(2.58)

grâce au taux de détection correctes (TP), taux de non-détections correctes (TN), taux de dé-
tections incorrectes (FP) et au taux de non-détections incorrectes (FN). L'aire sous la courbe
(AUC) est alors un critère d'évaluation des performances.

•ITR("Information Transfer Rate") : Il s'agit d'une mesure de la quantité d'information com-
muniquée par unité de temps, exprimée en bits par essai. Celle-ci prend en compte à la fois la
vitesse, la justesse de classi�cation (J) et le nombre de classes considérées (Nc) dans la formule
suivante :

ITR = log2Nc + J log2J + (1− J)log2
1− J
Nc − 1

(2.59)

Il faut noter que cette méthode est adaptée aux ICMs fonctionnant essai par essai, et ne prend
pas en compte l'écart-type de la justesse de classi�cation.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu les méthodes de traitement du signal appliquées aux si-
gnaux électrophysiologiques que sont l'EEG, l'ECG et l'EOG pour les applications d'ICMs. Ces
méthodes sont employées pour répondre aux problématiques de prétraitement des données, d'ex-
traction de caractéristiques et de traduction. Ces étapes constituent les briques fondamentales
d'une chaîne de traitement visant à obtenir une étiquette d'état mental pour une portion de
signal donnée. Dans le chapitre qui suit - chapitre 3 - sera détaillé l'état de l'art concernant les
états mentaux d'intérêt pour les ICMs passives, ainsi que les systèmes mis en place pour les
estimer. Ces systèmes feront donc appel aux méthodes vues au sein du présent chapitre.
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Chapitre 3

ICMs passives & états mentaux

Le chapitre précédent a présenté les techniques de traitement du signal couramment employées
dans le cadre des ICMs. Ce chapitre-ci détaille l'état de l'art en ICM passive. Une première
partie aborde la relation état mental - marqueur(s) physiologique(s) ainsi que les raisons de notre
choix de nous focaliser sur la fatigue mentale, la charge mentale et l'attention sélective. Puis, ces
états sont dé�nis, leurs marqueurs comportementaux et électrophysiologiques sont détaillés, de
même que les systèmes existants permettant leur estimation. En�n, la problématique de la thèse
est posée en réponse aux manques de la littérature identi�és par notre état de l'art.

3.1 États mentaux

3.1.1 Relation état mental - mesure physiologique

Comme le précise Fairclough [4], il existe deux problèmes majeurs à l'utilisation de mesures
physiologiques dans les systèmes d'IHM. 1) L'inférence psychophysiologique, c'est-à-dire la
di�culté de mapping entre une ou plusieurs mesures physiologiques avec un ou plusieurs états
psychologiques ; et 2) La validité psychophysiologique, e.g. la relation entre la charge mentale
et les tâches utilisées pour entraîner et évaluer le système. Le premier point, à savoir la relation
complexe entre les états de l'usager et leurs variables physiologiques associées, est détaillé par
Cacioppo et Tassinary [75]. Ainsi, on répertorie 4 relations entre physiologie et état mental :

1. mapping un-à-un, relation isomorphique unique ;

2. mapping plusieurs-à-un, il faut plusieurs mesures pour inférer un état mental ;

3. mapping un-à-plusieurs, une mesure physiologique est sensible à plusieurs états mentaux ;

4. mapping plusieurs-à-plusieurs, plusieurs signaux sont sensibles à plusieurs états.

D'après l'auteur, le cas idéal pour une application de monitoring est le cas 1, bien qu'a priori
utopique. Le cas 2 est lui plus réaliste, puisque des états mentaux, comme un état de charge
mentale élevé par exemple, sont souvent décrits dans la littérature à partir d'une conjonction
de plusieurs mesures physiologiques. Le cas 3 est aussi vrai puisqu'une même mesure comme
le rythme cardiaque va être sensible à di�érents états tels que la charge et la fatigue mentales.
En�n, le cas 4 est peut-être le plus courant dans les milieux écologiques puisque plusieurs mesures
physiologiques vont être modulées par plusieurs états mentaux. Donc, lorsque nous travaillons en
ICMs passives, il faut toujours garder à l'esprit que les mesures physiologiques que nous utilisons
sont sensibles à de multiples états qui se combinent potentiellement dans les applications de vie
réelle. Il nous faut chercher les relations les plus optimales pour éviter les chevauchements, mais
aussi chercher les méthodes de calcul nous permettant de nous a�ranchir de ceux-ci ou du moins
les réduire.
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3.1.2 États mentaux pertinents pour le suivi d'opérateurs

En se plaçant dans une optique de neuroergonomie, c'est-à -dire en voulant faire des me-
sures de l'état d'un opérateur en situation de travail grâce à son activité cérébrale, plusieurs états
mentaux paraissent pertinents. Parmi ceux-ci sont à compter les états de :
• Fatigue mentale
• Charge mentale
• Niveau attentionnel.

En e�et, ces états impliquent tous une dégradation des performances lors de leur augmenta-
tion pour la fatigue et la charge, ou de leur diminution pour le niveau attentionnel. Ils peuvent
être conçus comme des états résultant d'un niveau donné de ressources cognitives et attention-
nelles disponibles. Lorsqu'un processus de traitement est enclenché, une certaine quantité de
ressources est alors engagée pour permettre sa pleine exécution. Or, ces ressources sont limitées.
Celles-ci peuvent devenir insu�santes pour une tâche donnée, et entraîner par voie de consé-
quence une dégradation des performances. Ce cas de �gure peut être observé notamment lors
de la réalisation de double tâches utilisant le même type de ressources [76, 77]. Cette vision est
notamment reprise dans la "Cognitive Load Theory" (CLT) [78], originellement développée pour
rendre compte des e�ets d'augmentation de charge en mémoire de travail dans le cadre de la
psychologie cognitive appliquée aux sciences de l'éducation. Il faut noter que la charge mentale
peut être conçue comme une déplétion de ressources à un instant t, tandis que la fatigue mentale
correspondrait à une déplétion sur une période de temps donnée.

Dans cette thèse, nous avons choisi de nous focaliser sur les trois états mentionnés plus haut,
avec un accent sur les deux premiers états, à savoir la fatigue et la charge mentale. Les mesures
classiquement utilisées dans la littérature pour les caractériser sont des :
• Mesures de performance, dont les temps de réaction et la justesse des réponses ;
• Mesures qualitatives, grâce à des questionnaires de ressenti ;
• Mesures électro-physiologiques telles que l'EEG, l'EOG et l'ECG.

Les résultats classiquement rapportés dans la littérature pour ces états mentaux d'intérêt et
leurs marqueurs physiologiques sont détaillés ci-après, de même que les traitements réalisés sur
ces mesures. Les éventuelles ICMs passives commercialisées correspondantes seront également
indiquées. Il faut noter qu'à notre connaissance, aucun des systèmes existants ne propose de
prise en compte des interactions entre les di�érentes fonctions d'intérêt, ni n'e�ectue de mesure
conjointe de celles-ci. Les travaux présentés dans ce rapport sont principalement basés sur des
mesures EEG.

3.2 Fatigue mentale

3.2.1 Dé�nition

Lorsque l'on parle de fatigue mentale, on emploie souvent le terme de vigilance. Comme le
rapportent Oken et collaborateurs [79], la vigilance se dé�nit de di�érentes manières selon le
champ d'étude et selon les auteurs. Ainsi, les psychologues et certains scienti�ques cognitivistes
utilisent ce terme pour désigner une capacité à soutenir son attention lors de la réalisation d'une
tâche sur une période de temps donnée, et parlent alors de "vigilance decrement" lorsque les
performances des sujets diminuent avec le temps passé sur la tâche ("time-on-task e�ect", i.e.
augmentation des temps de réaction et baisse des taux de détection correcte). Certains auteurs
utilisent d'autres termes que "vigilance", mais avec la même dé�nition opérationnelle. Ainsi, on
trouve souvent mention de fatigue mentale, ce qui fait alors référence à un état survenant lors
de la réalisation d'une tâche mentale longue et fatigante exigeant des sujets qu'ils maintiennent
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leur attention soutenue, par exemple, lors d'une tâche de conduite automobile [80, 81, 82, 83].
Cette fatigue mentale joue sur la capacité des sujets à maintenir un niveau d'attention soutenue
approprié, donc sur la vigilance [84]. On retrouve aussi le terme d'"engagement" pour di�éren-
cier des états engageant plus ou moins de ressources attentionnelles. Cet engagement est mesuré
par les chercheurs grâce à des tâches d'attention soutenue et des comparaisons de mesures en
état relaxé vs. en situation de test [16]. D'autre part, pour les éthologues et les psychiatres, le
terme de vigilance réfère, en revanche, à l'attention portée à des dangers potentiels. En�n, pour
les neurophysiologistes, ce terme correspond au niveau d'éveil physiologique sur un continuum
sommeil-veille sans mention d'état cognitif ou comportemental.

Dans la littérature, il est aussi di�cile de trouver une traduction française constante à travers
les auteurs permettant de distinguer les termes "arousal", "vigilance", "sustained attention" et
"tonic alertness". En général, et en reprenant une distinction faite par Coull [85], les trois der-
niers termes correspondent à l'attention soutenue, ou à l'état d'éveil cognitif alors que le premier,
"arousal", relève de l'état d'éveil physiologique. Celui-ci ne doit pas être confondu avec les autres
puisqu'ils sont opérationnellement et fonctionnellement distincts [86].

Dans le cadre de nos travaux, nous avons utilisé le terme de fatigue mentale pour se référer
au processus graduel et cumulatif associé à la baisse de vigilance et faisant suite à
une augmentation du temps passé sur la tâche (TPT) [80].

3.2.2 Marqueurs comportementaux et électrophysiologiques

L'état de fatigue mentale peut être dé�ni par une chute des performances comportementales
(i.e. temps de réaction et justesse) liée à l'augmentation du temps passé sur la tâche. Le temps
de réaction des sujets augmente ainsi quasi linéairement avec l'augmentation du temps passé sur
la tâche [87, 88, 89, 86, 90, 91, 81, 82, 84], et ce, plus particulièrement pour les cibles recher-
chées, et non pour les distracteurs [92]. La justesse des réponses chute également [89], avec des
chutes de performances plus importantes en vision qu'en audition [93]. Ces résultats classiques
sont illustrés par la �gure 3.1. Il faut toutefois noter que Ishii et collaborateurs [94] précisent
que certaines études montrent un maintien des performances comportementales au cours de la
tâche principale, mais qu'une tâche e�ectuée après celle-ci peut voir ses performances chuter. Ce
phénomène de maintien des performances serait permis grâce à un mécanisme de compensation,
le système de facilitation mentale [95].

Figure 3.1 � Evolution des performances comportementales en fonction du temps passé sur la
tâche. D'après [89].
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Sur le plan neurophysiologique, un réseau fronto-parieto-thalamique droit (i.e. lobes frontal et
pariétal, et le thalamus, structure sous-corticale) semble sous-tendre la capacité de vigilance [85,
89], réseau lié à la motivation et l'e�ort mental [94]. Dans leur revue de la littérature concernant
la fatigue mentale, Ishii et collaborateurs [94] précisent que celle-ci causerait une détérioration
des fonctions cognitives via une dé�cience du cortex cingulaire antérieur et du cortex préfrontal
dorso-latéral. Dans tous les cas, une baisse de vigilance et une augmentation de fatigue mentale
se traduisent par une augmentation progressive de l'activité EEG de basse fréquence [85, 96, 80,
79, 82, 83, 97, 98], particulièrement dans les bandes de fréquence alpha les plus basses [88, 84] et
thêta [89, 84, 82] (�gure 3.2). À ces augmentations s'ajoute une diminution de l'activité haute
fréquence [88, 85, 96, 80, 79, 82, 99, 100] (�gure 3.3 ; pour une revue en situation de conduite
voir [101]).

Figure 3.2 � E�et de la durée de la tâche sur l'activité fréquentielle lors d'une tâche de mémoire.
Ligne épaisse/�ne : début/�n d'expérimentation. D'après [84].

Figure 3.3 � Activité fréquentielle en fonction du moment d'expérimentation pour une tâche de
conduite en simulateur. D'après [82].

Concernant l'activité EEG évoquée, l'amplitude de la composante P3 diminue avec la baisse
de vigilance pour tous les sites d'enregistrement [102, 103, 79, 91] (�gure 3.4). D'autres auteurs
avancent aussi que sa latence augmente également [81, 82]. Concernant les composantes plus
précoces, l'amplitude de la composante N1 diminue avec le temps passé sur la tâche au niveau
des électrodes pariétales [84, 99], tandis que celle de la composante N2b augmente avec la durée
de la tâche au niveau des électrodes centrales [84].

Parallèlement, de nombreuses caractéristiques périphériques sont sensibles aux variations de
vigilance. Ainsi, la fréquence des clignements [80, 104, 105, 106] comme leur durée augmentent
avec la baisse de la vigilance [104, 83]. La fatigue mentale s'accompagne également de modulations
de l'activité cardiaque, avec notamment une diminution du rythme cardiaque, conséquente à
une augmentation de la durée de l'intervalle inter-battements [80, 91, 107, 108]. De plus, elle
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s'accompagne d'une augmentation de la variabilité cardiaque dans le domaine temporel [109, 110].
Dans le domaine fréquentiel, la fatigue mentale se caractérise aussi par une augmentation de la
puissance de la composante haute fréquence (HF) de la variabilité [111, 112, 82, 113], et, selon
les auteurs, par une augmentation [111, 113] ou une diminution de la puissance de sa composante
basse fréquence (BF) [109].

Figure 3.4 � E�et de la durée de la tâche sur les potentiels évoqués (notamment la P300) au
niveau de l'électrode Cz lors d'une tâche de conduite. Ligne rouge/bleue : avant/après la tâche
de conduite. D'après [82].

3.2.3 Systèmes de reconnaissance

Plusieurs équipes ont travaillé au développement de systèmes de reconnaissance automatique
de l'état de fatigue mentale ou de vigilance des individus en appliquant des méthodes d'appren-
tissage automatique aux signaux EEG ou en créant des indices à partir de ceux-ci. Les systèmes
ont généralement été développés à partir de signaux enregistrés lors de sessions de conduite en
simulateur. Dans tous ces systèmes, les pré-traitements principalement réalisés sont une ges-
tion classique des artéfacts, une sélection de caractéristiques et/ou un passage dans l'espace
des sources par ACP. Les caractéristiques et méthodes de traduction utilisées par ceux-ci sont
détaillées dans le tableau 3.1. De manière générale, les caractéristiques de puissance dans des
bandes de fréquence ou ratio de puissances sont celles les plus fréquemment utilisées. Toutefois,
certains auteurs ont montré l'utilité des ondelettes et des modèles auto-régressifs pour l'estima-
tion de la fatigue mentale, tandis que d'autres utilisent les potentiels évoqués et/ou fusionnent
les mesures EEG avec des mesures périphériques. Parmi les paramètres importants variant d'un
article à l'autre, nous avons la durée de la fenêtre d'analyse utilisée pour e�ectuer l'estimation,
ainsi que l'utilisation ou non de caractéristiques de di�érents types provenant de modalités d'en-
registrement di�érentes (e.g. ERP et activité cardiaque).

Les plus courtes fenêtres d'analyse du signal EEG utilisées dans la littérature pour l'esti-
mation de la fatigue mentale sont d'1s, avec des performances de classi�cation d'environ 85%
en binaire à partir de mesures d'amplitude dans les bandes [121], ou allant respectivement de
48 à 67% pour du 5 ou 6 classes sur la base de mesures de spectres relatifs entre paires d'élec-
trodes [16]. D'autres auteurs ont récemment utilisé le spectre entier de 1 à 30 Hz pour estimer
la fatigue mentale lors d'une situation de conduite automobile [98]. Ils ont ainsi pu estimer la
fatigue mentale en temps réel grâce à un système sans �l avec des électrodes sèches en occipital
et en utilisant une régression à vecteurs de support sur des fenêtres de 2 s avec un coe�cient de
détermination moyen 0,93.

Laurent et collaborateurs [119] ont, quant à eux, étudié l'in�uence de la fusion de modalités
d'enregistrement sur les performances de classi�cation des états de fatigue mentale selon la durée
des fenêtres d'analyse. Ces auteurs ont induit un état de fatigue mentale par l'augmentation du
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Table 3.1 � Caractéristiques et méthodes de traduction employées pour estimer l'état de fatigue
mentale d'un individu. * Fusion de caractéristiques provenant de modalités d'enregistrement dif-
férentes ; RN : Réseau de neurones ; AD : Analyse discriminante ; Rég : Régression linéaire ;
Mean : Classi�cation à partir des moyennes et/ou voisins ; AR : Autorégressifs ; Périph. supp. :
Mesures périphériques supplémentaires
hhhhhhhhhhhhhhhhhCaractéristiques

Traduction
SVM RN AD Rég Mean Index

(Sans
décision)

Puissances ou ratios [114,
115,
116,
117,
118][119]*

[120,
121]

[114,
122,
123,
124, 16]

[125,
126,
127, 98]

[128] [129,
107, 100,
130, 131,
132, 133,
134]

ERPs [118] [103]
Ondelettes [135,

118]
[136]*

[137,
138,
139]

[136]* [136]*

Paramètres AR [140] [141]* [127]
Périph. suppl. (ECG, EOG) [118]

[136,
119]*

[136]* [141]* [136]* [107]

temps passé sur une tâche combinant une reconnaissance de parité de chi�res et une reconnais-
sance du type de lettre (voyelle/consonne). Habituellement, comme ils le rapportent, les premiers
blocs sont considérés comme correspondant à la classe "non-fatigué", tandis que les derniers sont
attribués à la classe "fatigué". Ils remarquent toutefois que les performances comportementales
des sujets varient non linéairement et proposent une autre forme d'étiquetage : ils attribuent
l'étiquette "non-fatigué" à un bloc parmi les deux premiers, celui qui présente les meilleures
performances, tandis que l'étiquette "fatigué" est attribuée au bloc parmi les trois derniers pré-
sentant les plus mauvaises performances. A�n de caractériser ces états de fatigue mentale, ils
ont utilisé des mesures d'amplitude du signal �ltré dans les bandes thêta, alpha et bêta, ainsi
que des mesures de l'activité oculaire (nombre, amplitude, durée et intervalles des clignements)
et de l'activité cardiaque (rythme cardiaque et variabilité cardiaque dans les domaines temporel
et fréquentiel) sur des fenêtres allant de 4 à 30 secondes. Grâce à une classi�cation par SVM,
ils montrent que la fusion de modalités par concaténation leur permet d'obtenir de meilleures
performances de classi�cation par rapport à l'EEG seul, et ce, même en utilisant des fenêtres de
4 s. Pour 4 s, ils obtiennent en e�et 80% de classi�cation correcte en EEG, contre 86% grâce à la
fusion. Et pour 30 s, ils obtiennent 94% avec l'EEG, et 97% avec la fusion. Toutefois, ils précisent
que la fusion n'est pertinente qu'avec l'activité cardiaque, l'activité oculaire n'apportant pas de
gain signi�catif en termes de bonnes classi�cations. De plus, ce gain ne serait présent que pour
les fenêtres courtes (<12 s).

Les quelques systèmes commercialisés réalisant une estimation de la fatigue mentale sont les
suivants :

• Système B-Alert (�gure 3.5) : Développé par la compagnie américaine Advanced Brain Mo-
nitoring en 2000, le système B-Alert e�ectue une analyse discriminante quadratique sur des
caractéristiques simples de puissance dans les bandes et sur des ratios de celles-ci. Il réalise aussi
un appariement du sujet à un groupe de sujets ayant servi à l'apprentissage par une analyse de
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la proximité de ses caractéristiques, ce qui permet de réduire la phase de calibration et d'obtenir
un système sujet-indépendant [124].

• Système SMART (Sensor-based Mental Assessment in Real Time) : Développé par Lockheed
Martin Advanced Technology Laboratories, le système SMART utilise comme caractéristiques la
puissance dans di�érentes bandes. Le mode de classi�cation n'est pas donné [142].

• Système Qstates : Développé par QUASAR (Quantum Applied Science and Research) conjoin-
tement avec le département de sécurité intérieure des USA, le système Qstates utilise une régres-
sion PLS. Les caractéristiques utilisées ne sont pas précisées [143].

• Système Smartcap : Développé par la compagnie australienne EDANSafe et commercialisé
depuis 2011, le système SmartCap permet de surveiller l'état de fatigue de plusieurs opérateurs
en parallèle [144]. Les opérateurs principalement visés sont les conducteurs de camions de chan-
tier, ce qui constitue un challenge car le milieu d'enregistrement est très bruité. Les traitements
réalisés et les caractéristiques utilisées ne sont pas précisés.

Figure 3.5 � Système B-Alert de la compagnie Advanced Brain Monitoring http://

advancedbrainmonitoring.com

3.3 Charge mentale

3.3.1 Dé�nition

La charge mentale se dé�nit de di�érentes manières selon les auteurs, les champs discipli-
naires et les applications. De manière générale, on considère que celle-ci re�ète une di�culté de
la tâche e�ectuée et l'e�ort mental associé à celle-ci par l'individu [145]. Elle dépend donc des
capacités et de l'investissement de chacun [146]. Ainsi, ce terme de charge mentale est très
général, et cette di�culté, ou charge, peut donc être caractérisée en termes de quantité de res-
sources cognitives engagées. Cet engagement de ressources pour répondre à une di�culté donnée
peut ainsi correspondre notamment à :
• une augmentation de la charge en mémoire à court terme ou de travail pour une même tâche
à réaliser (e.g. nombre d'items à garder en mémoire) ;
• une augmentation du nombre d'items ou tâches à réaliser en parallèle (attention divisée) ;
• la rapidité à laquelle doit être e�ectuée la tâche (i.e. stress dû à une pression temporelle).

N.B. : Attention, il ne faut pas confondre charge mentale et charge perceptive ("perceptual
load"). En e�et, cette dernière réfère à la quantité d'informations et à la saillance des stimuli
présentés, et donc à la di�culté de porter pleinement son attention sur une cible donnée due au
contexte perceptif [147].
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3.3.2 Marqueurs comportementaux et électrophysiologiques

L'e�et de cette charge mentale sur le comportement comme sur l'activité électroencéphalo-
graphique a été extensivement documenté dans la littérature. Grâce au paradigme classique de
mémorisation d'items et de recherche en mémoire de Sternberg [148], il est montré que le temps
de réaction des sujets augmente linéairement avec le nombre d'items à mémoriser [149, 150],
comme représenté sur la �gure 3.6. Il en est de même avec l'augmentation du nombre de tâches
à traiter en parallèle [146].

Figure 3.6 � Temps de réaction en fonction du nombre d'items en mémoire : Résultats du
paradigme de Sternberg. D'après [151].

Sur le plan électrophysiologique, plusieurs études montrent une modulation de la puissance
spectrale de certaines bandes de fréquence avec le niveau de charge mentale. Ainsi, lors de
l'augmentation de la charge mentale, une diminution de la puissance spectrale en alpha (8-14
Hz) en centro-pariétal (e.g. Pz) est observée conjointement à une augmentation de la puissance en
thêta (4-8 Hz), voire delta (0-4 Hz), en centro-frontal (e.g. Fz) [152, 153, 154, 150, 155, 156, 157]
(�gure 3.7 ; pour une revue en situation de conduite voir [101]). Dans le cas de la charge en
mémoire, Boonstra et collaborateurs ont constaté une diminution de l'activité thêta et alpha
au niveau antérieur quelle que soit l'étape de la tâche (encodage, rétention et rappel). Dans
la partie postérieure, les auteurs ont en revanche constaté, pour le thêta, une diminution lors
de la rétention et une augmentation lors de l'encodage, et pour l'alpha une diminution pour la
rétention et le rappel [158]. Plusieurs études montrent également des variations dans la bande
de fréquence gamma avec la di�culté de la tâche et le niveau de charge mentale des individus
[159, 160, 16, 161]. De ces variations a découlé la création de plusieurs indices, comme par
exemple le ratio de l'activité fronto-centrale en thêta et de l'activité pariétale en alpha (θFz/αPz)
[162, 155].

Concernant les études en potentiels évoqués (PE), celles-ci ont principalement été menées
en utilisant des tâches concurrentes - ou secondaires - à la tâche principale (ou primaire) ma-
nipulant la charge mentale. Ces tâches secondaires n'ont rien à voir avec la tâche principale et
consistent à détecter, compter voire même ignorer des cibles apparaissant au cours de la tâche
principale. Ces cibles, appelées sondes ("probes"), sont dites "indépendantes de la tâche" ou
"non pertinentes" ("irrelevant"). L'utilisation de telles sondes a�n d'estimer un état mental se
base sur les hypothèses suivantes, à savoir que 1) les ressources disponibles à un instant donné
sont limitées, 2) les ressources résiduelles qui peuvent être allouées aux tâches secondaires ou
aux sondes ignorées sont réduites si davantage de ressources sont allouées à la tâche primaire,
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Figure 3.7 � E�et de la charge en mémoire de travail sur l'activité EEG fréquentielle. D'après
[153].

et en�n 3) que l'amplitude des ERPs élicités par ces sondes devrait diminuer avec la diminution
des ressources attentionnelles disponibles pour celles-ci.

Les résultats présentés par la littérature concernant les ERPs de ces sondes sont les sui-
vants. Tout d'abord, l'amplitude de la composante P300 des cibles mesurée au niveau des élec-
trodes centro-pariétales serait un indice �able de l'allocation de ressources en mémoire de travail
[163, 164]. La majorité des études montre ainsi une diminution d'amplitude de la P300 avec
l'augmentation de charge mentale [165, 163, 166, 150, 167, 168, 155], notamment lors de l'étape
de rappel de tâches de mémoire [158]. À noter que Wilson et collaborateurs ont montré que
l'amplitude de la P300 peut augmenter avec la charge, lorsque les essais de charge di�érentes
sont aléatorisés et non présentés par bloc [169]. D'autres composantes tardives sont modulées
par la charge de travail. C'est le cas de la composante tardive négative faisant parallèle à la P300
et de la LPP dans les régions pariétales. Avec l'augmentation de la di�culté de la tâche ou de
la charge, la composante négative verrait son amplitude augmenter [158], tandis que celle de la
LPP diminuerait [150, 170, 171].

Ensuite, outre ces composantes tardives, quelques auteurs mettent aussi en évidence une mo-
dulation de composantes neuronales plus précoces avec la charge mentale : il s'agit des compo-
santes N1, P1, N2 et P2. L'amplitude des composantes N1, N2 et P2 diminuerait avec l'augmen-
tation de la charge [172, 150, 173, 170, 158] (�gure 3.8), tandis que celle de la P1 augmenterait,
dans le cas spéci�que de l'encodage et de la rétention de tâches de mémoire [158]. Il faut toutefois
noter que la diminution d'amplitude de la composante N1 n'a été mise en évidence qu'entre un
niveau de charge élevée versus un état de repos, à l'aide de sondes auditives indépendantes de la
tâche et ignorées [174].

De plus, quelques articles rapportent des modulations inverses pour certaines composantes.
Ainsi, en utilisant un paradigme dit de simple stimulation ("single stimulus"), c'est-à-dire un
oddball dans lequel les distracteurs sont remplacés par du silence, Allison et Polich montrent
l'utilité des sondes indépendantes de la tâche et ignorées pour évaluer la charge dans un contexte
immersif de type jeux vidéo [173]. Cependant, les diminutions d'amplitude avec la charge sont
uniquement signi�catives entre un état de charge élevée et un état de repos. Celles observées
entre des états intermédiaires sont plus �oues, car les auteurs rapportent une augmentation des
composantes P2, N2 et P3 entre un état de charge faible et un état de charge moyen. De la même
manière, Kim et collaborateurs ont montré une augmentation de la P2 avec la di�culté de la
tâche [167].

Il faut noter que les modulations électro-physiologiques en fonction de la charge ont été dé-
terminées en utilisant des tâches variées qui jouent sur des processus allant de la mémoire à court
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Figure 3.8 � In�uence de la di�culté d'un jeu vidéo sur les potentiels évoqués par une stimu-
lation sonore. D'après [170].

terme ou de travail (i.e. rappel, Sternberg, n-back) [153, 163, 154, 150, 16]), à l'attention divisée
(nombre d'items ou de tâches à réaliser en parallèle) [163, 173, 155], en passant par des tâches
réalisées sous pression temporelle, et/ou des tâches plus écologiques comme la lecture [166], le
calcul mental [16], les jeux vidéos [170, 173], ou le pilotage en simulateur de vol [165, 160].
À notre connaissance, seuls Berka et collaborateurs [16] ont tenté de déterminer des corrélats
électro-physiologiques du niveau de charge indépendants de la tâche réalisée dans le cadre d'une
même expérience, et ce, à partir d'une seule caractéristique, la puissance dans les bandes de
fréquence classiques en EEG. Néanmoins, ils ont utilisé des tâches ne faisant appel qu'à deux
types de processus di�érents, à savoir la mémoire de travail, et les fonctions exécutives recrutées
lors du calcul mental.

L'étude de Deeny et collaborateurs montre l'intérêt d'utiliser les potentiels évoqués pour
sonder la charge des sujets dans le cadre d'une application d'ICM active [175]. En e�et, par
l'utilisation de sondes indépendantes de la tâche ils montrent une diminution des composantes
P2, P3 et de la LPP de ces sondes lors d'une utilisation d'un mode de contrôle de prothèse jugé
plus di�cile qu'un second mode de contrôle. De la même manière, Käthner et collaborateurs
montrent une diminution de la P300 avec l'augmentation de la charge (par le biais de perturba-
tions dichotiques) lors de l'utilisation d'un BCI actif de type P300 speller [97].

En�n, il est intéressant de noter que ces modi�cations cérébrales s'accompagnent de modi�-
cations périphériques. Certains auteurs rapportent que la fréquence des clignements diminue avec
l'augmentation de la charge [176, 83], tandis que d'autres montrent que celle-ci augmente avec
la di�culté de la tâche [177]. De plus, la durée des clignements diminuerait avec l'augmentation
de la charge [83]. Les modulations de charge mentale ont aussi des conséquences sur le rythme
et la variabilité cardiaque. Ainsi, la complexité de la tâche augmente le rythme cardiaque des
sujets [107, 83, 111, 112, 178, 179, 180]. Les variations de charge mentale jouent également sur la
variabilité cardiaque des individus [181, 182]. En e�et, dans le domaine temporel, cette variabilité
est accrue avec l'augmentation de charge [183]. Dans le domaine fréquentiel, l'augmentation de
charge diminue la puissance de la composante HF de cette variabilité [111, 112, 108, 184], et,
selon les auteurs, diminue [111] ou augmente la puissance de sa composante BF [111, 112].
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Table 3.2 � Caractéristiques et méthodes de traduction employées pour estimer l'état de charge
mentale d'un individu. */† Fusion de caractéristiques provenant respectivement de modalités
d'enregistrement di�érentes ou bien de la même modalité (EEG) ; RN : Réseau de neurones ; AD :
Analyse discriminante ; Rég : Régression linéaire ; Mean : Classi�cation à partir des moyennes
et/ou voisins ; AR : Autorégressifs ; Synchronie : Mesures de cohérence et de corrélation de phase
ou de puissance entre les électrodes ; Périph. supp. : Mesures périphériques supplémentaires
hhhhhhhhhhhhhhhhhCaractéristiques

Traduction
SVM RN AD Rég Bayes Index

(Sans
décision)

Puissances ou ratios [185]†
[186]*†
[13]* [42,
187, 188,
189, 190]

[191,
187]
[192,
193,
194]*
[186]*†

[195,
196, 51,
16, 197]
[198,
186]*†

[199,
200,
201]
[202]*

[203]†
[204]

[157,
155, 134,
205, 112,
142][206]†

ERPs [185]† [173]
Ondelettes [188] [196]

[198]*†
"Waveform length" [186]*† [186]*† [186]*†
Paramètres AR [207]
Synchronie [188] [208] [203]† [209]
Périph. supp. (ECG, EOG) [13]*

[186]*†
[192,
194,
193]*
[186]*†

[198,
186]*†

[202]* [112]

3.3.3 Systèmes de reconnaissance

L'estimation automatique du niveau de charge mentale des individus est un thème de re-
cherche qui a été développé par plusieurs équipes grâce à des méthodes d'apprentissage auto-
matique appliquées aux signaux EEG, ou en créant des indices à partir de ceux-ci. Dans tous
ces systèmes, les pré-traitements réalisés sont principalement une sélection de caractéristiques,
avec parfois une utilisation de �ltres spatiaux de type CSP. Les caractéristiques et méthodes de
traduction utilisées par ceux-ci sont détaillées dans le tableau 3.2, avec comme pour l'estimation
de la fatigue, une prédominance des mesures de puissance ou ratios de puissances dans la litté-
rature. On retrouve aussi des mesures d'ERPs, d'ondelettes, de paramètres auto-régressifs et des
mesures périphériques avec aussi fusion de caractéristiques provenant de la même modalité d'en-
registrement (e.g. puissance dans une bande de fréquence et ERP), ou d'une modalité di�érente
(e.g. ERP et activité cardiaque). On note aussi que certains auteurs e�ectuent l'estimation de
charge à partir de mesures de synchronie.

Parmi ces systèmes, il faut noter les systèmes adaptatifs. Ceux-ci correspondent à des
systèmes qui, une fois un niveau élevé de charge détecté, vont moduler leur fonctionnement a�n de
provoquer en retour une réduction de la charge mentale de la personne, évaluée cette fois-ci encore
via le système. Par exemple, Wilson et collaborateurs désactivent automatiquement une sous-
tâche de la MATB (Multi-Attribute Task Battery)) lorsqu'un niveau de charge élevé est détecté
[210]. De la même manière, Kohlmorgen et collaborateurs désactivent leur tâche distractrice
lorsqu'un niveau élevé de charge est détecté dans le cadre de leur tâche principale de conduite
automobile [211]. De la même manière, Chen et Vertegaal modi�ent le type de noti�cation d'un
appel téléphonique [7], et Wilson et Russel réduisent automatiquement la vitesse de conduite
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[212].
Concernant les fenêtres d'analyse du signal EEG, à notre connaissance, les fenêtres les plus

courtes rapportées par la littérature sont d'une seconde [12, 42, 197]. Pour la première étude,
aucune performance de classi�cation n'est donnée car l'index basé sur des mesures de puissance
sert à adapter en temps réel un système haptique [12]. En revanche, pour la deuxième, Heger
et collaborateurs ont obtenu des performances de classi�cation binaire supérieures à 80% [42].
Toutefois, ils utilisent comme état de charge faible un état de relaxation, ce que nous considé-
rons dans nos travaux comme di�érent d'un état de charge mentale donné. De la même manière,
Dijksterhuis et collaborateurs dépassent les 80% de bonnes classi�cations en utilisant des fenêtres
d'1 s et en appliquant une CSP et une LDA sur le signal �ltré dans la bande bêta, et dépassent
même les 90% avec la bande gamma [197]. Cependant, ils reconnaissent que leurs résultats sont
fortement biaisés par une activité motrice importante liée à leur tâche de conduite en simulateur.
En e�et, la manipulation de la di�culté de ce type de tâche est généralement e�ectuée par le biais
d'une augmentation de la vitesse de conduite, ce qui entraîne une augmentation des mouvements
oculaires et manuels générant du bruit dans les données. Leurs résultats sont donc à prendre en
considération avec précaution, tout en notant que la bande bêta et le �ltrage spatial présentent
un intérêt certain pour estimer la charge. En�n, Grimes et collaborateurs ont obtenu des perfor-
mances de classi�cation d'environ 65% en binaire, 42% pour trois classes, et 30% pour quatre
classes, avec di�érentes caractéristiques EEG telles que des mesures et des ratios de puissance,
et des mesures de cohérence sur une fenêtre d'analyse de 2 s [203].

Concernant la fusion de caractéristiques EEG, Brouwer et collaborateurs [185] ont mon-
tré que l'utilisation conjointe des potentiels évoqués et de la puissance dans les bandes alpha et
thêta permet, pour une tâche de reconnaissance de chi�res ("n-back"), d'obtenir de meilleures
performances pour une classi�cation binaire par SVM, et ce, en utilisant des fenêtres d'ana-
lyse courtes allant jusqu'à 2,5 s au minimum. En e�et, pour 2,5 s, l'utilisation d'ERPs ou de
puissances seules donne une performance de 64%, tandis qu'elle monte à 68% en les fusion-
nant. Cet avantage disparaît pour des fenêtres plus longues. Ainsi, pour des fenêtres de 60 s les
performances sont d'environ 82%, que l'on utilise les caractéristiques seules ou fusionnées. Ces
auteurs montrent donc qu'a�n de réaliser des systèmes de reconnaissance rapides, l'utilisation de
la fusion de modalités est très avantageuse. En�n, concernant la fusion de caractéristiques
provenant de modalités d'enregistrement di�érentes, Kilseop et collaborateurs [202] ont
étudié la création d'index à partir de suppression en alpha, d'intervalles des clignements oculaires
et de variabilité cardiaque. Ils combinent ces caractéristiques par deux ou trois en utilisant des
valeurs normalisées ou bien en e�ectuant une régression. Ils n'e�ectuent pas de classi�cation,
mais montrent l'intérêt de prendre en compte ces di�érentes caractéristiques sur des fenêtres
assez longues de 7 minutes, n'obtenant toutefois que des corrélations supérieures à 60% avec un
questionnaire de ressenti de charge mentale, la NASA-TLX.

Putze et Schultz précisent l'utilité de développer des systèmes dits sujets-indépendants
pour des applications vie courante [17]. Ces systèmes sont généralement réalisés en combinant
les données d'un grand nombre de sujets pour la base d'entraînement, comme dans le travail de
Jarvis et collaborateurs qui utilisent une base de données de 152 sujets [198]. Toutefois, ils n'ob-
tiennent qu'une estimation supérieure à 60%. Heger et collaborateurs parviennent eux à 72% en
sujet-indépendant, pour seulement 5 sujets, avec 1 s de fenêtre d'analyse en utilisant une chaîne
incluant ACP et SVM sur la puissance dans les bandes de fréquence classiques [42]. En�n, Wang
et collaborateurs obtiennent à notre connaissance les meilleures performances avec leur classi�eur
bayésien hiérarchique appliqué sur la puissance dans les bandes classiques. Ils obtiennent 80%
avec 8 sujets, en prenant toutefois une fenêtre d'analyse très longue de 40 s [204].

En�n, toutes les études présentent généralement une estimation avec calibration et test dans
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le même contexte expérimental. Or, Mühl et collaborateurs ont mis en évidence un e�et de
ce contexte expérimental sur l'estimation de la charge mentale en testant l'in�uence d'un stress
social lors de la réalisation d'une tâche de mémoire de type n-back [213]. Pour ce faire, ils ont
utilisé une chaîne avec CSP et shrinkage LDA sur une fenêtre de 2 s et plusieurs bandes de
fréquence. Ils montrent que le changement de contexte dégrade les performances de leur chaîne,
lorsque celle-ci est basée sur des marqueurs spectraux, ou bien des potentiels évoqués (e�et plus
fort pour ceux-ci), et même lorsqu'ils fusionnent les deux. Toutefois, ils montrent qu'entraîner
leur chaîne sur des essais des deux contextes (avec et sans stress social) leur permet d'être ro-
buste à cet e�et (leur performance passe d'environ 73% à 77%). Les auteurs précisent qu'un e�et
du temps passé sur la tâche pourrait altérer partiellement leurs résultats. De la même manière,
le contexte expérimental peut correspondre à la tâche réalisée. Baldwin & Perananda [191] ont
récemment proposé un système permettant de classer le niveau de charge d'une tâche de mé-
moire lorsque le système est entrainé à reconnaître les niveaux de charge sur une autre tâche,
de mémoire elle aussi. C'est donc une estimation indépendante de la tâche, mais pour une
catégorie de tâche donnée, jouant sur les ressources allouées en mémoire, qui plus est mémoire
visuelle uniquement. En�n, récemment Ke et collaborateurs ont obtenu 74% de corrélation entre
la charge et leurs marqueurs physiologiques (7 bandes de fréquence, fenêtre de 2 s) en entraînant
leur chaîne sur une tâche de mémoire et en la testant sur la MATB [206]. Ils montrent donc l'inté-
rêt de la fusion intra-modalité pour e�ectuer une estimation de la charge robuste au type de tâche.

Les systèmes B-Alert, SMART et Qstates présentés précédemment pour la fatigue mentale
permettent aussi une classi�cation des niveaux de charge mentale. Le système B-Alert, développé
par la compagnie américaine Advanced Brain Monitoring en 2000 [124], a notamment été utilisé
dans ce but par [214, 215, 189]. C'est le cas également du système SMART (Sensor-based Mental
Assessment in Real Time), développé par Lockheed Martin Advanced Technology Laboratories et
utilisé par [142, 216], et le système Qstates développé par QUASAR (Quantum Applied Science
and Research) [143] par [217, 218]. Aucun descriptif de ces systèmes ne fait mention d'une gestion
des interactions entre les états de fatigue et de charge mentales. En�n, il faut noter que Schultze-
Kraft et collaborateurs [51] et George et collaborateurs [12] utilisent comme caractéristiques le
signal �ltré dans les bandes, leur appliquent une CSP, puis e�ectuent une étape de LDA (avec
"shrinkage" des matrices de covariance pour Schultze-Kraft et collaborateurs).

3.4 Attention sélective

3.4.1 Dé�nition

L'attention sélective est la capacité à détecter et sélectionner spéci�quement un item
cible pertinent pour la tâche (à des �ns de traitement approfondi) et à ignorer les items distrac-
teurs [219], et ce, lorsque tous ces items sont présentés simultanément ou séquentiellement. Ainsi,
cette fonction cognitive fait référence à la capacité de chacun à analyser sélectivement certains
éléments de son environnement par rapport aux autres, et selon la tâche qu'il souhaite réaliser.
Lorsque les cibles et les distracteurs sont présentés simultanément, on parle d'attention spatiale,
tandis que lorsqu'ils sont présentés séquentiellement, on parle d'attention temporelle [220]. Cette
capacité d'attention sélective à des événements d'importance élevée requérant une action spé-
ci�que peut être primordiale en milieu écologique, par exemple en situation de surveillance de
systèmes pour un opérateur de centrale nucléaire, pour un contrôleur aérien [164], ou encore en
situation de conduite automobile ou de pilotage aérien ou spatial, plus ou moins exigeante et de
longue durée. Il nous a donc paru important d'intégrer cet aspect dans notre étude. Nous avons
décidé dans ce travail de thèse de nous intéresser à l'attention sélective temporelle, qui per-
met de s'a�ranchir des di�cultés d'implémentation liées aux interférences motrices inhérentes
aux tâches visuo-spatiales. L'orientation attentionnelle dans le temps serait sous-tendue par les
aires fronto-pariétales gauches, avec une prédominance frontale pour l'orientation endogène, et
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une prédominance des cortex sensoriels pour l'orientation exogène [221].

3.4.2 Marqueurs électrophysiologiques

Une tâche classiquement utilisée pour étudier l'attention sélective est la tâche d'oddball.
Cette tâche consiste à détecter un item cible, en général rare (présent dans 10 à 20% des essais),
parmi une séquence d'items distracteurs fréquents (80 à 90% des essais) [222, 223, 224, 163].
Selon les études, les sujets doivent compter les items cibles rares, ou bien e�ectuer une réponse
spéci�que pour ceux-ci (ex : réponse bouton uniquement pour les cibles, ou bien boutons dif-
férents selon les items). Dans ce type de tâche, l'attention sélective s'accompagne d'un e�et de
probabilité d'occurrence d'un item. Le résultat classiquement observé pour cette tâche est une
amplitude et une latence plus importantes pour la composante P3b des cibles que pour celle des
distracteurs en pariéto-central et occipital, avec une di�érence d'amplitude qui augmente avec la
rareté de la cible [219, 225, 226, 227, 224, 228, 150, 164, 229] (�gure 3.9). C'est pourquoi cette
composante est aussi très étudiée dans le cadre des ICMs actives, plus particulièrement pour le
paradigme du P300 speller [10]. Une sous-composante P3a maximale en fronto-central apparaît
rarement dans les tâches d'oddball, celle-ci survient toutefois pour des stimuli nouveaux et/ou
indépendants de la tâche [228, 230]. D'autres composantes neuronales plus précoces sont aussi
modi�ées par cette attention sélective pour un type d'items, avec, par exemple, une amplitude
de la composante N1 plus importante pour les items cibles que pour les items distracteurs au
niveau du vertex en audition [219], et au niveau des électrodes pariétales en vision [99]. Un pat-
tern similaire est aussi observé pour la composante N2b maximale au niveau des sites centraux
[28, 231, 84], de même que pour la composante N2c qui présente une distribution postérieure pour
les stimuli visuels (pour une revue voir [232]). A notre connaissance, une seule étude rapporte un
e�et de l'attention sélective temporelle sur la composante précoce P2 et la composante tardive
N400 élicitées par des stimuli non-verbaux ayant un sens dans un paradigme d'oddball. Ainsi,
Kaplan et Levichkina ont montré que la composante P2 est plus ample pour les cibles que pour
les distracteurs [233]. Ils ont aussi mis en évidence la présence d'une composante N400 aux sites
occipitaux, pariétaux et centraux pour les cibles rares uniquement.

Concernant les marqueurs EEG fréquentiels, le traitement des items rares et fréquents se
di�érencie au niveau de l'activité évoquée dans les bandes delta, thêta et alpha en fronto-central
et pariéto-central, avec une prolongation de cette activité dans le cas des items rares [227, 234,
235, 236].

Figure 3.9 � Potentiels évoqués par les cibles (items rares) et les distracteurs (items fréquents)
dans un paradigme d'oddball classique. D'après [237].
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3.4.3 Systèmes de reconnaissance

Outre les applications d'ICM actives, quelques études ont détaillé des systèmes de monitoring
basés sur une batterie de tests incluant une tâche d'attention sélective de type oddball [238,
155, 204, 186], dont la fameuse MATB ("Multi-Attribute Test Battery", �gure 3.10, [239]).
Cependant, ces études n'utilisent cette tâche que comme indice pour des mesures de charge
mentale et n'e�ectuent pas de mesure du niveau d'attention sélective. Récemment, quelques
auteurs ont étudié l'estimation de l'orientation spatiale de l'attention sélective à partir d'ERPs,
avec toutefois toujours une application ICM active [240, 241]. En outre, aucune étude ne semble
avoir été e�ectuée concernant l'estimation de l'attention sélective temporelle.

Figure 3.10 � Batterie de tests MATB incluant une tâche "system monitoring" attendant des
réponses sélectives. D'après [239].

3.5 Interactions entre états mentaux

Dans le cadre d'expérimentations en laboratoire, il est possible de contrôler un maximum
de facteurs a�n de manipuler une seule variable, par exemple la charge en mémoire de travail.
Toutefois, dans la vie réelle, cette situation n'arrive jamais, et à un instant donné, la personne
est sujette à l'in�uence de multiples facteurs et présente donc une conjonction de plusieurs états
mentaux. Il est donc intéressant d'établir dans quelle mesure la littérature décrit les interactions
entre nos états mentaux d'intérêt -la fatigue, la charge mentale et l'attention sélective- au niveau
des performances comportementales, des marqueurs physiologiques, voire même des systèmes de
reconnaissance.

3.5.1 Interaction charge / fatigue mentale

Sur le plan comportemental, l'état de fatigue n'in�uencerait pas la charge ressentie [93]. Et
pour certains auteurs, une charge élevée en mémoire limiterait la dégradation des performances
due à une baisse de vigilance [242]. Toutefois, pour d'autres auteurs, celle-ci l'accentuerait [243].

Sur le plan électro-physiologique, à notre connaissance, une seule étude semble avoir été menée
en potentiels évoqués, mais celle-ci ne rapporte pas d'interaction signi�cative entre la di�culté de
la tâche (et charge associée) et le temps passé sur celle-ci [244]. Concernant l'activité EEG dans le
domaine fréquentiel, Tanaka et collaborateurs [113] ont mis en évidence que des modulations de
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puissance dans les di�érentes bandes de fréquence avec la durée de la tâche n'apparaitraient qu'en
cas de charge en mémoire et non pas lorsque la charge est nulle, même si le sujet rapporte ressentir
une fatigue mentale importante (attestée par des performances comportementales dégradées).
Ces auteurs ont aussi rapporté le même e�et d'interaction sur la variabilité cardiaque, avec une
augmentation du ratio LF/HF avec l'augmentation de la fatigue mentale uniquement dans le
cas d'une charge en mémoire. Fairclough et collaborateurs ont montré qu'en début d'expérience
il y aurait une augmentation de la puissance de la partie haute de la composante LF de la
variabilité cardiaque avec le temps passé sur la tâche et une diminution de celle-ci avec la charge
[111]. Tandis qu'après une heure d'expérience, le pattern inverse serait observé, à savoir une
augmentation avec la charge. On peut postuler que les e�ets de la première partie d'expérience
re�èteraient un apprentissage, tandis que ceux de la �n d'expérience re�èteraient une fatigue
mentale grandissante.

3.5.2 Interaction charge mentale / attention sélective

Contrairement à l'interaction fatigue et charge mentale, celle entre charge en mémoire et
attention sélective a déjà été beaucoup étudiée mais la plupart des études manquent encore
de consensus. En e�et, pour certains auteurs, plus la charge est élevée, plus les sujets sont lents
pour répondre et font des erreurs en prenant des distracteurs pour des cibles [245, 150, 243]. Cela
s'expliquerait par un contrôle cognitif moins précis en charge élevée en faveur des distracteurs
[246], avec une réduction des ressources cognitives allouables à la détection des cibles [247]. Des
études en IRMf confortent cette atténuation de l'inhibition de traitement des items distracteurs
avec une activité plus importante pour ces derniers dans les régions spéci�ques à leur encodage
quand la charge en mémoire est élevée [248, 249]. En revanche, d'autres auteurs observent une
amélioration de la détection des cibles attendues [250], ou de celles inattendues [251] en situation
de charge élevée, avec pour explication un étalement de la fenêtre attentionnelle [252].

Concernant les corrélats électro-physiologiques de cette interaction, plusieurs études utilisant
des tâches de type oddball en tâche secondaire montrent une réduction de l'amplitude des com-
posantes neuronales précoces (P1, N1 et P2) comme tardives (P300) avec l'augmentation de la
charge [167, 245, 253, 254] ou de la di�culté de la tâche [170] pour les cibles comme pour les dis-
tracteurs. De plus, la diminution d'amplitude de la composante P300 tend vers une atténuation
de la di�érence entre cible et distracteur [150]. Toutefois, il faut noter qu'une étude rapporte une
augmentation d'amplitude de la composante P2 avec la charge [167], et une autre étude rapporte
que les composantes N2 et P3a seraient plus amples lorsque la di�culté de la tâche augmente
[255]. En�n, aucune étude ne rapporte d'éventuelle modulation de l'activité EEG fréquentielle
en lien avec l'interaction charge mentale/attention sélective.

3.5.3 Interaction fatigue mentale / attention sélective

Pour rappel, le paradigme typiquement utilisé pour mettre en évidence l'attention sélective
est le paradigme d'oddball. Or, dans le cadre d'un paradigme oddball, comme dans des tâches
d'attention visuo-spatiale, les temps de réaction des sujets augmentent avec le temps passé sur la
tâche et la fatigue mentale qui en résulte [84], et ce, tant pour les cibles que pour les distracteurs
[103], avec toutefois une dégradation plus importante pour les cibles [92]. Les performances de
détection correcte des cibles parmi les distracteurs diminuent aussi progressivement [243, 84].

Cette chute des performances avec l'augmentation du temps passé sur la tâche (TPT) s'ac-
compagne de plusieurs modulations de composantes ERPs [102, 103, 84, 79, 91, 99]. Dans les
tâches de détection, l'amplitude de la composante tardive P300 diminue avec l'augmentation du
TPT pour les cibles comme pour les distracteurs, ce qui suggère une réduction non-spéci�que
de traitement cognitif et attentionnel [256, 257, 258, 103]. De plus, la di�érence d'amplitude
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de la composante N2b entre les cibles et les distracteurs diminuerait également avec le temps
passé sur la tâche. Cette atténuation de la di�érence viendrait d'une augmentation progressive
de l'amplitude de la N2b uniquement pour les items distracteurs [84]. Ceci pourrait re�éter
un désengagement de ressources cognitives allouées à la tâche, similaire à celui observé lors de
l'augmentation de la charge en mémoire, avec pour e�et une plus grande sensibilité aux distrac-
teurs. En�n, les tâches d'attention, sélective ou non, impliqueraient les cortex frontal et pariétal
droits, lesquels se désactiveraient progressivement avec l'augmentation du temps passé sur la
tâche. Cette désactivation serait toutefois moins importante dans le cas d'une tâche d'attention
sélective par rapport à une tâche non sélective [85]. En�n, l'attention portée aux événements
extérieurs lors d'une situation de conduite est réduite avec l'augmentation du temps passé sur
la tâche, ce qui est caractérisé par une diminution des clignements et de l'activité oculaire en
général dirigée vers ces événements [90].

3.5.4 Interaction double

Bien que quelques études aient été menées concernant l'interaction de la charge mentale et
la durée de la tâche, aucune étude à notre connaissance ne semble avoir été e�ectuée concernant
l'interaction entre fatigue mentale, attention sélective et charge mentale, aussi bien au niveau
comportemental qu'au niveau électrophysiologique. Or, il paraît pertinent de chercher à mieux
comprendre les conséquences de cette interaction entre ces trois états mentaux, et de chercher à
les caractériser au niveau physiologique a�n de pouvoir les estimer en temps réel.

3.6 Axes de recherche

Suite à cet état de l'art concernant les ICMs passives, et plus particulièrement l'estimation de
la charge mentale, de la fatigue mentale et de l'attention sélective, les axes de recherche proposés
pour ce travail de thèse sont détaillés ci-après. Ils visent à répondre à di�érents manques mis
au jour dans la littérature concernant les marqueurs électrophysiologiques de nos états mentaux
d'intérêt, ainsi que les chaînes de traitement pour estimer la charge et la fatigue mentale.

3.6.1 Marqueurs électrophysiologiques

Du fait de la relation di�cile à établir entre état mental et mesure physiologique, il est
nécessaire d'évaluer avec précision les modulations de marqueurs classiques de la littérature pour
des états mentaux d'intérêt qui peuvent se trouver en conjonction dans les situations de la vie
courante. Les marqueurs de fatigue mentale sont très bien documentés. Toutefois, ces marqueurs
ont le plus souvent été identi�és à l'aide de tâches induisant un degré avancé de fatigue proche
d'un état de somnolence, et en comparant seulement cet état avancé de fatigue/somnolence à
un état non fatigué. Peu d'études à notre connaissance ont évalué les marqueurs de fatigue
intermédiaires au cours du temps passé sur la tâche. Il serait donc nécessaire d'évaluer des
marqueurs classiques de la fatigue mentale chez des sujets qui ne basculeraient pas dans la
somnolence, ainsi que de valider l'utilité des mesures EEG, EOG et de ECG pour caractériser
cet état de fatigue. Les marqueurs de charge mentale, quant à eux, ont principalement été dé�nis
en utilisant des tâches opposant seulement deux états, un état de relaxation versus un état de
charge élevée, ce qui, à notre sens, n'est pas représentatif d'une situation réelle. Par ailleurs, à
notre connaissance, peu de recherches ont été menées sur l'évolution de ces marqueurs avec la
fatigue au cours du temps passé sur la tâche. En�n, notons que la notion de charge mentale est
moins consensuelle que celle de fatigue mentale. En e�et, la charge mentale peut être modulée par
une variété de tâches, chacune pouvant manipuler di�érents processus cognitifs. Cette diversité
de tâches conduit à un manque de clarté et de consensus dans la littérature sur les marqueurs de
charge mentale. Peu d'études ont tenté de trouver des marqueurs de charge indépendants de la
tâche. Il paraît donc nécessaire de valider les modulations classiquement rapportées concernant
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les marqueurs spectraux, et de clari�er les modulations des ERPs qui ne font pas consensus dans
la littérature, et ce, pour des niveaux de charge plus représentatifs d'une activité réelle (celle d'un
opérateur par exemple). De plus, il semble primordial d'évaluer leur stabilité au cours du temps
passé sur la tâche et entre diverses tâches manipulant la charge mentale. En�n, outre l'étude
des marqueurs de fatigue et de charge mentales, l'étude des marqueurs d'attention sélective
temporelle est aussi pertinente pour des applications de type ICM passives, notamment pour
évaluer la prise en compte d'éléments critiques dans des scénarii de détection, par exemple à la
douane ou pour les interfaces des contrôleurs aériens. Or, bien que ces marqueurs soient connus,
leur modulation par les états de fatigue et de charge mentale, et a fortiori par l'action conjointe
de celles-ci, n'est pas ou peu documentée.

3.6.2 Chaînes de traitement

Au sujet des chaînes de traitement développées pour l'estimation de la fatigue comme de la
charge mentale, il existe de nombreux articles testant l'in�uence du type de classi�eur utilisé,
mais les prétraitements sont généralement peu étudiés. De plus, les fenêtres d'analyse permet-
tant d'obtenir de bonnes performances de classi�cation sont généralement longues. Or, il paraît
nécessaire d'évaluer la faisabilité d'e�ectuer cette estimation en utilisant une fenêtre d'analyse
très courte pour avoir un système réactif. Pour ce faire, il faudrait donc déterminer l'intérêt de
la fusion intra-modalité EEG, ainsi que l'utilité d'étapes de �ltrage spatial et de sélection d'élec-
trodes. L'intérêt des marqueurs d'activités électrophysiologiques périphériques est aussi à évaluer.

Concernant plus spéci�quement la charge mentale, de nombreuses études ne présentent des
performances de classi�cation qu'entre un état de relaxation et un état de charge élevée. Ces
systèmes ne mesurent donc pas un niveau de charge mentale, mais plutôt le fait d'e�ectuer ou
non une tâche. Une mesure plus subtile du niveau de charge paraît nécessaire pour les appli-
cations d'ICM passives. En outre, la littérature présente des résultats obtenus avec des tâches
générant potentiellement beaucoup de données artéfactuelles liées à une activité visuo-motrice
importante. Comme le recommandent Gerjets et collaborateurs, il paraît donc nécessaire de
chercher à développer des chaînes de traitement à partir de tâches bien contrôlées, de type la-
boratoire, en contrôlant et réduisant l'activité motrice des sujets car le classi�eur pourrait se
baser sur ces corrélats plutôt que sur des corrélats perceptuo-cognitifs [259]. Par exemple, pour
la détermination de marqueurs de la charge mentale, il serait préférable d'éviter des tâches de
mémoire visuo-spatiale, car celles-ci impliquent potentiellement des patterns de mouvements ocu-
laires variés. En�n, l'estimation de la charge mentale est a priori plus sujette à des phénomènes
de non-stationnarité dans les données que l'estimation de la fatigue. Bien que la stabilité des
performances des chaînes de traitement à travers les sujets et selon le contexte ait été récem-
ment documentée, la stabilité des performances dans le temps n'est à notre connaissance pas
documentée, et la stabilité des performances quelle que soit la tâche commence tout juste à être
étudiée, avec peu de résultats et des études ne prenant en compte qu'un seul type de tâche (e.g.
charge en mémoire). Or, Gerjets et collaborateurs précisent bien dans leurs recommandations
qu'il faudrait entraîner le classi�eur à partir de données de tâches de mémoire variées, faisant
appel à des fonctions exécutives di�érentes (e.g. inhibition, shifting, updating) et des modes de
représentation di�érents (e.g. lettres, chi�res, mots).

3.6.3 Objectifs du travail de thèse

A�n de répondre aux manques de la littérature que nous avons identi�és, le but de ce travail
de thèse a été de proposer une expérimentation en laboratoire a�n de bien contrôler les facteurs
manipulés et les facteurs environnementaux, en essayant toutefois de rester proche des caracté-
ristiques d'une activité opérateur. L'expérimentation a aussi été implémentée de sorte à lever
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certains biais expérimentaux des études de la littérature. Grâce aux données recueillies par le
biais de ce protocole, le travail de thèse s'est centré sur l'analyse des marqueurs électrophysio-
logiques de charge mentale et d'attention sélective au cours du temps passé sur la tâche. En�n,
l'étape essentielle de ce travail a été l'évaluation des performances de di�érentes chaînes de clas-
si�cation en fonction des signaux physiologiques utilisés, avec des fenêtres d'analyse très courtes.
Dans le but de choisir les chaînes les plus performantes, l'intérêt de la sélection d'électrodes
et du �ltrage spatial a été évalué, ainsi que la stabilité des performances des chaînes au cours
du temps. La problématique principale de ce travail peut donc se résumer à : Quels marqueurs
électrophysiologiques et quelles chaînes de traitement donnent les meilleures performances, les
plus stables dans le temps ?

Ce rapport de thèse sera structuré de la manière suivante. Le projet WAVE2, mis en place
a�n de recueillir les données pour e�ectuer nos analyses, est détaillé dans le chapitre 4. Celui-
ci inclut un protocole expérimental permettant la modulation de 1) la charge en mémoire de
travail par une tâche de réponse di�érée de type Sternberg, 2) de l'attention sélective par une
tâche d'oddball insérée dans cette tâche de mémoire, et 3) de la fatigue mentale par un temps
de passation important (i.e. 1h30). Les analyses e�ectuées concernant l'estimation de la fatigue
mentale sont ensuite décrites dans le chapitre 5. Ce chapitre détaille des travaux concernant
l'extraction de marqueurs oculaires dérivés des signaux EEG pour e�ectuer un suivi
de la fatigue, ainsi que l'estimation du niveau de fatigue e�ectuée à partir de mar-
queurs cérébraux et cardiaques. Le chapitre suivant, chapitre 6, décrit les travaux réalisés
concernant l'estimation de la charge mentale, avec notamment une estimation basée sur des
marqueurs d'activité EEG spontanée, et une autre basée sur des marqueurs évoqués, ainsi qu'une
comparaison de leur stabilité dans le temps. Ce chapitre inclut aussi en perspective des détails
concernant des travaux actuellement en cours. Ces travaux en cours visant à étudier l'e�et du
type de tâche sur l'estimation de la charge mentale sont présentés. En e�et, le protocole mis
en place dans le projet WAVE2 n'incluait qu'une seule tâche. Or, nous avons vu que la charge
mentale peut être induite par une diversité de tâches. Il est donc primordial, pour une application
vie réelle, de concevoir des systèmes d'estimation robustes à la tâche. Ces travaux font notam-
ment partis du projet CARACOg. À noter que celui-ci inclut l'utilisation de sondes auditives
indépendantes de la tâche et ignorées a�n de venir sonder le niveau de charge de la personne.
En�n, puisque la littérature récente commence à présenter des systèmes basés sur des mesures
de synchronie, une étude en cours de l'utilité des mesures de connectivité pour l'estimation de la
charge sera brièvement présentée. Suite à ce chapitre sur la charge mentale, le chapitre 7 présente,
quant à lui, l'e�et conjoint de la fatigue et de la charge mentale sur les marqueurs de
l'attention sélective. En�n, la discussion générale vient conclure ce rapport (chapitre 8).
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Chapitre 4

Protocole expérimental et acquisition

de données : Projet WAVE2

Après avoir présenté dans le chapitre précédent notre problématique de recherche et l'état de
l'art associé, le chapitre qui suit détaille la procédure expérimentale (participants, protocole expé-
rimental, acquisitions) mise en ÷uvre a�n de recueillir les signaux neurophysiologiques re�étant
les di�érents états mentaux d'intérêt (fatigue et charge mentales, attention sélective). Ce proto-
cole de laboratoire, intitulé WAVE2 (Workload, Attention and Vigilance EEG-based Estimation),
comprend ainsi une tâche faisant varier la charge en mémoire de travail sur deux niveaux (i.e. 2/6
chi�res à mémoriser), au sein de laquelle une tâche de détection de cible -forme géométrique- a
été insérée a�n d'évaluer l'attention sélective temporelle. Ce paradigme expérimental est e�ectué
pendant une longue période a�n de jouer sur le temps passé sur la tâche et d'évaluer la fatigue
mentale qui en résulte.

4.1 Montage du projet et Comité de Protection des Personnes

Ce projet de recherche a été réalisé en accord avec le code éthique de l'association médicale
mondiale (Déclaration de Helsinki) pour les expérimentations humaines. Il a nécessité l'obten-
tion d'autorisations d'expérimenter du Comité de Protection des Personnes Sud-Est (RCB :
2012-A00826-37) et de l'Agence Nationale de Sécurité du Médicament et des produits de santé
(B120921-30). Le dossier que j'ai dû réaliser pour cela est disponible en Annexe (voir annexe B).

4.2 Participants

4.2.1 Recrutement

Les participants ont été recrutés parmi les étudiants de l'Université de Grenoble, les membres
des laboratoires de recherche de cette université et à partir de la base de données de sujets vo-
lontaires disponible au LPNC (Laboratoire de Psychologie et Neurocognition), Grenoble. Après
une première prise de contact par voie téléphonique ou électronique, les volontaires ont e�ectué
un examen médical au CHU de Grenoble au cours duquel le respect des critères d'inclusion ont
été véri�és. Les critères de recrutement ont été dé�nis de sorte à maximiser les possibilités de
recrutement dans le respect de la protection des personnes tout en contrôlant certains facteurs
susceptibles de biaiser les résultats. Ces critères étaient les suivants :

�Critères d'inclusion : consentement éclairé signé, examen médical e�ectué avant la participation
à la recherche, âge compris entre 20 et 40 ans, droitier, niveau d'étude baccalauréat minimum,
a�liation à la sécurité sociale, vision normale ou corrigée à la normale, audition normale ou
corrigée à la normale.
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�Critère de non-inclusion : sujet inclus dans une expérimentation clinique et/ou thérapeutique
en cours, trouble important de l'audition et/ou de la vision, pathologies neurologiques ou neuro-
psychiatriques passées ou actuelles, traitement médicamenteux susceptible de moduler l'activité
cérébrale, femmes enceintes, parturientes, mère qui allaite, toutes les autres catégories de per-
sonnes protégées.

�Critère d'exclusion : ingestion d'alcool.

A�n d'éviter des e�ets liés à une privation de sommeil sur le niveau de vigilance, nous avons
aussi demandé aux participants de dormir une quantité habituelle (normale) d'heures et aux
périodes habituelles durant les 2 nuits précédant le jour de l'expérience. Nous avons e�ectué un
relevé de ces informations le jour de l'expérimentation a�n d'estimer la dette et la pression de
sommeil. Ces paramètres ont été contrôlés et considérés le cas échéant dans nos analyses

4.2.2 Nombre, typologie & indemnisation

Vingt volontaires répondant aux critères de sélection ont passé l'expérience WAVE2, dont
la moitié de femmes. Leur âge était en moyenne de 25 ans (écart-type = 3,5 ans). Ils étaient
indemnisés à hauteur de 80 euros pour une matinée complète d'expérimentation.

4.3 Protocole expérimental

A�n d'étudier conjointement les variations de niveau de fatigue mentale, d'attention et de
charge mentale, un protocole expérimental alternant deux tâches a été créé. Chacune de ces 2
tâches a été réalisée le matin chez tous les participants a�n d'éviter un possible e�et du moment
de la journée sur le niveau de vigilance.

4.3.1 Tâche test

La tâche, dite SOC (Sternberg and Oddball Combination), consiste en un nouveau para-
digme associant une tâche mnésique de Sternberg [148] modulant la charge mentale, et une tâche
d'attention sélective de type "oddball" modi�é [222]. À chaque essai, le participant doit mé-
moriser une liste séquentielle de chi�res présentés visuellement puis réaliser une reconnaissance
d'item en précisant si l'item test (item de reconnaissance) a�ché était présent ou non dans la
liste présentée (50% des cas a�n d'éviter toute stratégie de réponse basée sur la probabilité d'oc-
currence des items). En vue d'évaluer l'in�uence de la charge sur l'attention sélective, la tâche
de reconnaissance est précédée par une tâche de détection d'un item cible "triangle" - parmi 3
distracteurs : "carré", "rond" et "losange" (item de détection). La cible est identi�ée par une
réponse clavier spéci�que, les 3 autres items conduisent, quant à eux, à une même réponse clavier
distincte de celle associée à la cible. Un quart des réponses sont donc sélectives à la cible et 3/4
des réponses sont non spéci�ques. Les 4 items sont présentés dans une même proportion (25%)
a�n d'éviter tout e�et de probabilité de présentation des items.

Il est à noter que le paradigme d'attention sélective utilisé ici se distingue de ceux rapportés
par la littérature. La plupart des tâches classiques d'attention sélective de type oddball couplent
une tâche de réponse sélective à une tâche de détection implicite ou explicite d'une cible rare
par sa probabilité de présentation, les participants ne répondant que lors de l'apparition de cette
cible. Dans le cadre de ce projet, nous avons fait le choix de ne mesurer que l'attention sélec-
tive et d'éviter ces e�ets de probabilité de présentation. Ainsi, nous avons induit une attention
sélective en jouant exclusivement sur la probabilité de réponse sélective par la considération de
3 items distracteurs. L'inclusion de ceux-ci conduit les sujets à e�ectuer une action distincte
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de celle associée à la cible, mais identique pour les 3 items. Ce paradigme a l'avantage de faire
e�ectuer une réponse motrice pour tous les items, évitant ainsi toute distinction physiologique
liée à celle-ci. En outre, l'utilisation de plusieurs distracteurs menant à une même action nous
place dans une con�guration d'attention di�use qui nous a permis d'e�ectuer une analyse à part
entière de l'organisation attentionnelle en comparant une con�guration d'attention sélective et
une con�guration d'attention di�use.

De plus, notre paradigme joue sur l'attention sélective temporelle à grande échelle. En e�et,
comparativement aux études classiques dans lesquelles les items sont espacés de quelques cen-
taines de millisecondes, nos items sont ici espacés de quelques secondes pour permettre d'e�ectuer
notre tâche mnésique et d'évaluer les interactions possibles entre charge mentale et attention sé-
lective.

Dans ce paradigme SOC (�gure 4.1), chaque essai débute par une croix de �xation centrale
de durée variable de 700 à 900 ms suivie de la présentation séquentielle des chi�res de la liste
à mémoriser. Deux niveaux de charge sont testés aléatoirement avec une liste de 2 ou 6 chi�res
entre 0 et 9 (en noir sur fond gris, de 2 d'angle visuel), présentés chacun pendant 450 ms et
séparés par un intervalle de 250 ms. Une nouvelle croix de �xation apparaît ensuite pendant 800
ms, suivie de l'item de détection a�ché pendant 1200 ms. A l'apparition de l'item, le participant
doit identi�er et répondre spéci�quement à l'item cible "triangle" par un appui bouton bien
distinct de celui utilisé pour les 3 autres items distracteurs, "carré", "rond" et "losange". L'essai
se �nalise par la tâche de reconnaissance de l'item test (chi�re présent ou non dans la liste de
chi�res à mémoriser), sur une durée de 1200 ms. Un intervalle �xe de 500 ms sépare les essais.
La durée totale moyenne d'un essai est de 7,3 secondes.

Figure 4.1 � Structure des essais Dans le cas de la tâche test, l'item de détection attend une
réponse spéci�que pour l'item cible triangle, mais une réponse identique pour les 3 autres items.
Dans le cas de la tâche contrôle, l'item de détection attend une réponse indi�érenciée quel que
soit l'item.

4.3.2 Tâche contrôle

La 2ème tâche, dite contrôle (TC), reproduit la tâche test dans sa structure mais n'inclut pas
de tâche de réponse sélective ; le participant répond de manière indi�érenciée aux quatre items de
détection (même réponse quelle que soit la nature de l'item). Les items de détection respectent
le même rapport de proportion que celui de la tâche test. Dans cette TC, le participant réalise
donc uniquement la tâche mnésique. Il faut noter que la tâche test SOC place le participant dans
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une con�guration de double tâche induisant potentiellement une variation de l'état attentionnel
initial. Ceci est susceptible d'in�uencer la réalisation de la tâche mnésique. De la même manière,
la con�guration d'attention di�use permise par l'utilisation de plusieurs distracteurs dans la
tâche test n'est pas exemptée d'une in�uence éventuelle de la tâche d'attention sélective. Tout
ceci justi�e donc la réalisation de la tâche contrôle décrite ci-dessus. Cette tâche permettra aussi
une mise en évidence simple d'éventuelles interactions entre charge et fatigue mentales.

4.3.3 Structure globale de l'expérience

Comme l'illustre la �gure 4.2, les sujets ont réalisé 2x2 blocs de tâche SOC qui comprennent
chacun 72 essais par niveau de charge (au nombre de 2) dont 25% contiennent un item de dé-
tection "cible" (triangle, n = 18) et 75% un item "distracteur" (carré, rond et losange dans les
mêmes proportions que la cible, n = 3 × 18 = 54) soit un total de 144 essais par bloc (17,6
minutes) et de 576 essais sur le protocole entier. Deux blocs de tâche contrôle ont été intercalés
entre les 2 premiers et 2 derniers blocs de tâche SOC et comprennent chacun 40 essais par niveau
de charge (au nombre de 2) soit un total de 80 essais par bloc (9,7 minutes) et de 160 essais sur
le protocole entier (�gure 4.3).

La répétition et la répartition des blocs ont été faites de sorte à augmenter le temps passé
sur la tâche a�n de pouvoir étudier l'in�uence sur les capacités mnésiques et attentionnelles de
l'état de fatigue mentale du participant dans les TT et TC (�gure 4.2). Deux niveaux d'analyse
sont considérés : les 2 premiers blocs "SOC" versus les 2 derniers et le 1er bloc "contrôle" versus
le 2ème bloc.

Au total sur l'ensemble des blocs, les sujets ont donc e�ectué 720 essais de 7,3 s en moyenne,
pour une durée totale de 1h31. Avant le début de l'expérimentation, chaque sujet a e�ectué un
entraînement d'une durée de 5 minutes au cours duquel il a e�ectué 12 essais de chaque tâche.
Les blocs d'essais ont été entrecoupés de courtes pauses, dont la somme correspond à 30 minutes
maximum au total.

Figure 4.2 � Structure générale de l'expérience Deux niveaux de fatigue mentale, deux
types de tâches (test -TT- et contrôle -TC). Seuls 25% des essais contiennent un item cible.

4.3.4 Pertinence du protocole

Quelques études récentes présentent un protocole intégrant une tâche attentionnelle à l'inté-
rieur d'une tâche mnésique, entre l'encodage des items et la recherche en mémoire de l'item test
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Figure 4.3 � Nombre d'essais par condition expérimentale. TC : tâche contrôle ; TT : tâche
test ; TOT : temps passé sur la tâche ; AST : condition d'attention sélective temporelle.

[150, 253, 245, 251, 250]. Toutefois, ces études présentent les désavantages suivants :

• Elles n'ont pas mesuré les e�ets de la fatigue mentale ;
• Elles n'ont pas toutes intégré des mesures électro-physiologiques ;
• La plupart présentent simultanément les items à mémoriser, et ne prennent donc pas en compte
l'existence de variations interindividuelles d'empan visuo-spatial.

L'étude de Gomarus et collaborateurs [150] ne dissocie pas non plus les items de la tâche
attentionnelle de ceux de la recherche en mémoire. Ceci peut poser problème lors des analyses
en potentiels évoqués puisque les analyses confondent les activités cérébrales liées à la détection
de cible de la tâche attentionnelle et celles liées à la recherche en mémoire lors du processus
de reconnaissance. Notre paradigme expérimental prend en compte ces di�érentes critiques : il
présente les items à mémoriser séquentiellement pour éviter la mise en place de stratégies de
groupement et les e�ets de variations interindividuelles d'empan visuo-spatial, et dissocie les
processus de détection de cible de ceux de recherche en mémoire grâce à des stimuli distincts.

4.4 Acquisition des données

4.4.1 Lieu d'acquisition

L'expérimentation a eu lieu au CHU A. Michallon de Grenoble sur la plateforme EEG
recherche de l'unité IRMAGe, dans le service d'exploration fonctionnelle du système nerveux
(EFSN) dirigé par le Dr Laurent Vercueil (Neurologue, CHU Grenoble), médecin investigateur
principal de cette étude. Les participants étaient assis confortablement dans un fauteuil face à
un écran d'ordinateur en lien avec le poste de contrôle de l'expérimentateur, à l'intérieur d'un
box expérimental plongé dans une semi-obscurité.

4.4.2 Appareillage

Système de stimulation

Les participants étaient assis à 60 cm d'un écran d'ordinateur de 21 pouces paramétré avec
une résolution de 1024 * 768 pixels et un taux de rafraîchissement de 75 Hz. Les tâches ont été
implémentées à l'aide du logiciel Eprime r.
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Données comportementales & subjectives

L'état d'éveil subjectif du participant était évalué avant, après et à la moitié de l'expérience
à l'aide de l'échelle KSS (Karolinska Sleepiness Scale) [260]. Tout au long de l'expérience, les
temps de réaction des sujets ainsi que leur pourcentage de réponses correctes à chacune des
tâches étaient également mesurés.

Données physiologiques

Tous les signaux électrophysiologiques enregistrés lors des passations étaient acquis à l'aide du
système d'acquisition BrainAmpTM (Brain Products Inc.), avec une fréquence d'échantillonnage
de 500 Hz, un passe-haut à 0,1 Hz, une résolution de 1 µV, et étaient synchronisés en temps-réel.

L'activité cérébrale des participants était mesurée à l'aide d'un Acticap R© équipé de 96 élec-
trodes actives d'Ag/AgCl positionnées selon le système 5% (système 10-20 amélioré, [27]). La
référence et la masse utilisées pour l'acquisition étaient celles de l'Acticap, à savoir FCz pour
la référence et AFz pour la masse. Des électrodes de références supplémentaires étaient aussi
utilisées pour pouvoir e�ectuer un re-référencement ultérieur, à savoir les mastoïdes A1 et A2.
L'impédance du signal était maintenue en-dessous de 10 kΩ.

De plus, l'activité électro-oculographique des sujets était acquise grâce à quatre électrodes
d'Ag/AgCl : deux positionnées à la commissure extérieure des yeux pour enregistrer les mou-
vements horizontaux (EOG horizontal), et deux autres situées au-dessus et en-dessous de l'oeil
gauche pour la mesure des mouvements verticaux et palpébraux (EOG vertical). En�n, l'activité
cardiaque des participants était mesurée à l'aide de deux électrodes d'Ag/AgCl positionnées res-
pectivement au niveau du sternum et du 5ème espace intercostal gauche. Pour toutes ces mesures
périphériques, la masse utilisée était une électrode positionnée sur l'omoplate gauche des sujets.

4.5 Bilan synthétique

Comme le re-précise le tableau de la �gure 4.4, ce protocole expérimental permet ainsi une
modulation de la charge en mémoire de travail à deux niveaux, avec six blocs de tâche permettant
une expérimentation longue devant jouer sur la fatigue mentale. De plus, l'utilisation d'une
tâche test incluant une tâche d'attention sélective et d'une tâche contrôle de plus bas niveau
attentionnel, permet ainsi l'étude de l'in�uence de la charge et du temps passé sur la tâche sur
l'attention sélective temporelle.
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Figure 4.4 � Bilan synthétique du protocole WAVE2. TT : Tâche test ; TC : tâche contrôle.
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Chapitre 5

Estimation de la fatigue mentale

Ce chapitre présente les travaux réalisés dans ce travail de thèse concernant l'estimation de
la fatigue mentale. Il se base sur les données recueillies grâce au protocole WAVE2 présenté
dans le chapitre précédent. Suite à une introduction au chapitre, deux sections principales seront
présentées. La première détaille un travail sur l'extraction de marqueurs oculaires dérivés des
signaux EEG, ce qui permet ainsi une caractérisation des clignements oculaires pour e�ectuer
un suivi de l'état de fatigue sans avoir à placer d'électrodes sur le visage des sujets. La deuxième
section présente ensuite des travaux visant à e�ectuer une estimation de la fatigue mentale à
partir du signal EEG spontané et du signal ECG. En �n de chapitre, une conclusion concernant
les résultats de ces di�érents travaux sera présentée.

5.1 Introduction

La fatigue mentale est un état mental d'intérêt en situation opérationnelle, par exemple
a�n d'assurer les conditions de sécurité de pilotes, en ajustant le niveau d'automatisation des
interfaces de conduite. Dans le cadre de ce travail de thèse, nous nous sommes centrés sur une
fatigue mentale liée au temps passé sur une même tâche, sans aller jusqu'à basculer dans l'hypovi-
gilance. A�n d'améliorer les systèmes existants, il nous a paru important d'étudier deux aspects :

1) la possibilité d'extraire des marqueurs oculaires dérivés du signal EEG a�n de caractéri-
ser les clignements oculaires et donc d'e�ectuer un suivi de la fatigue par leur biais sans avoir à
placer de capteurs sur le visage des sujets ;

2) la pertinence de l'utilisation du signal EEG spontané et du signal ECG pour e�ectuer une
estimation de la fatigue mentale.

Des travaux élaborés a�n de répondre à ces deux points seront donc détaillés dans les sous-
parties suivantes. En�n, en �n de chapitre les résultats de ces études seront discutés.

5.2 Extraction de marqueurs oculaires dérivés des signaux EEG

5.2.1 Intérêt

Les indices d'activité oculaire tels que les paramètres de clignements (fréquence, amplitude,
durée de fermeture, d'ouverture ou durée totale, paramètres de vitesse) sont connus pour être
sensibles à l'état d'éveil et de fatigue mentale de l'individu [261, 130, 105, 107, 262, 263]. Ils
sont couramment employés pour e�ectuer un suivi de la fatigue mentale et de l'hypovigilance
d'opérateurs en situation de conduite ou dans d'autres contextes [264, 262, 263]. Ces paramètres
oculaires peuvent être mesurés grâce à des systèmes d'oculométrie proche infra-rouge, ou des
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mesures d'électro-oculographie (EOG). Ces techniques nécessitent un appareillage pouvant être
onéreux, contraignant et inconfortable. Par exemple, la technique d'EOG, bien que très e�cace,
nécessite la pose d'électrodes sur le visage des opérateurs, ce qui peut entraver et réduire leur
champ visuel, et donc dégrader leurs performances. De plus, ces électrodes peuvent être inconfor-
tables à porter, et il semble donc peu probable que la population générale accepte de les porter
au quotidien. A�n de limiter les appareillages tout en garantissant l'accès à une multitude de
mesures indicatrices de l'état cognitif de l'opérateur, une des solutions proposées dans le cadre
de ce travail de thèse est d'extraire les paramètres oculaires des signaux EEG de surface. Dans
cette section, une méthode de détection des clignements oculaires au niveau du scalp et de ca-
ractérisation �ne de ces clignements est présentée, ainsi qu'un exemple de son utilisation pour
e�ectuer un suivi de la fatigue mentale lors de la réalisation prolongée d'une tâche.

Les études EEG se concentrent sur l'analyse de l'activité cérébrale et considèrent donc comme
du bruit l'activité oculaire enregistrée via l'EEG. En conséquence, une grande partie de la lit-
térature EEG concerne le débruitage des données EEG [265, 266]. Les publications les plus
anciennes concernent des analyses hors ligne, toutefois un nombre croissant de travaux pré-
sentent des méthodes applicables en ligne [267], voire même des puces dédiées [268]. Plusieurs
auteurs ont e�ectué une séparation de sources pour débruiter leurs données EEG. Ainsi, Shoker
et collaborateurs [269] utilisent un algorithme d'identi�cation aveugle du second ordre (SOBI)
[270], puis extraient 4 caractéristiques sur des périodes de 10 s pour classer par SVM les sources
entre cérébrales et artéfactuelles. Toutefois, certaines de leurs caractéristiques sont calculées en
utilisant un signal EOG de référence. En conséquence, leur méthode n'est pas entièrement ba-
sée sur l'EEG. Pour ce qui est de Gao et collaborateurs [271], ils e�ectuent une séparation de
sources grâce à une ACI, puis décident pour chaque période de 2 s si la source est artéfactuelle
ou non en utilisant le nombre de maxima et des seuils. Leur méthode inclut une normalisation
avant l'étape de découpage, ce qui semble peu réaliste pour une application temps-réel. En�n,
Xue et collaborateurs [272] ont aussi e�ectué une ACI, mais ont utilisé une seule caractéristique,
l'entropie, sur des périodes de 5 s pour e�ectuer leur classi�cation des sources.

En plus de leurs limitations propres, toutes ces méthodes sont centrées sur une application de
débruitage des données EEG. Cependant, dans notre optique, enlever l'information concernant
l'activité oculaire est considéré comme une perte d'information. À notre connaissance, seul
un nombre réduit d'auteurs ont publié des travaux concernant l'utilisation de cette information
oculaire collectée à partir de l'EEG, notamment pour des applications de contrôle moteur. Par
exemple, Sen Gupta et collaborateurs ont ainsi détecté la présence de clignements oculaires dans
les données EEG par le biais d'un classi�eur SVM a�n de contrôler un fauteuil roulant [273]. Les
clignements étaient juste détectés, et non caractérisés. De la même manière, Oh et collaborateurs
ont détecté les mouvements oculaires horizontaux à partir d'électrodes placées sur le front a�n
de contrôler un robot [274]. Tan et collaborateurs ont estimé où se portait le regard des sujets
à partir de l'EEG a�n de permettre un contrôle de curseur en évitant d'e�ectuer un �ltrage
passe-haut qui est généralement réalisé sur l'EOG pour supprimer la dérive à long terme [275].

Il est aussi envisageable d'utiliser cette activité oculaire extraite de l'EEG pour e�ectuer un
suivi de l'état mental d'un opérateur, comme par exemple de son niveau de fatigue mentale.
Pourtant, à notre connaissance, seule deux équipes de recherche ont évalué l'intérêt d'utiliser
cette activité enregistrée sur le scalp pour ce type d'application. Borghini et collaborateurs [107]
ont récemment publié un travail qui inclut des mesures du taux de clignements oculaires calculé à
partir de l'EEG via une ACI a�n d'estimer plusieurs états mentaux. Cependant, ils ne détaillent
pas leur méthode, et e�ectuent uniquement une extraction basique du taux de clignements et ne
les caractérisent pas. De la même manière, Arnin et collaborateurs [276] proposent un système
placé sur le front qui permet d'enregistrer à la fois l'activité cérébrale et l'activité oculaire. Ce
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système est dédié à surveiller l'hypovigilance en détectant les clignements par le biais de mesures
spectrales. Toutefois, il ne détaillent pas non plus leur méthode de caractérisation et d'extraction
de clignements.

En conséquence, le travail de ce sous-chapitre est de proposer une nouvelle méthode d'extrac-
tion et de caractérisation des clignements oculaires via le signal EEG. Ensuite, sont présentés sa
validation ainsi que les résultats obtenus sur les données de 11 sujets réalisant une tâche longue
durant laquelle la fatigue mentale augmente.

5.2.2 Méthodologie d'extraction et de caractérisation des clignements

A�n de détecter et de caractériser les clignements oculaires en utilisant uniquement le signal
EEG, plusieurs étapes de traitement sont nécessaires. D'abord, le signal doit être découpé en
périodes sur lesquelles une étape de séparation de sources est e�ectuée, puis les sources oculaires
sont identi�ées grâce à un classi�eur supervisé. Ensuite, les données sont rétroprojetées dans
l'espace des capteurs a�n de découper les clignements. En�n, la caractérisation des clignements
est e�ectuée. Le mode opérationnel pour la détection des clignements est illustré par la �gure
5.1.

Figure 5.1 � Méthode de détection des clignements : mode opérationnel

Détection des clignements

Séparation de sources Le signal EEG pour un échantillon temporel k est classiquement décrit
comme la combinaison linéaire de signaux sources :

x(k) =

Ns∑
i=1

aisi(k) + n(k) = As(k) + n(k) (5.1)

avec Ns le nombre de sources, qui est généralement le même que le nombre d'électrodes Ns = Ne,
a�n que la matrice de mélange A soit carrée. n est un bruit additionnel. Pour une période
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de temps donnée, cette équation peut être écrite sous forme matricielle : X = AS + N où
X = [x1...xNe ]

T est une matrice de données EEG Ne par Nk et S = [s1...sNe ]
T ] est une matrice

de sources Ne par Nk. La ième colonne de A, ai, correspond au pattern spatial de la ième source.
Les sources sont estimées grâce à la relation :

s(k) = WTx(k) (5.2)

où WTA ≈ INe . La ième colonne de W, wi, est un �ltre spatial : la ième source est alors extraite
comme une combinaison linéaire d'électrodes.

A�n de réaliser l'étape de séparation de sources, un algorithme courant de statistiques du
second-ordre a été sélectionné pour sa robustesse aux données aberrantes et son e�cacité sur des
intervalles courts, l'algorithme SOBI [44]. Cet algorithme a été appliqué sur des périodes de 20
s du signal EEG des 11 électrodes frontales, avec une période d'échantillonnage Te. Les signaux
sont tout d'abord �ltrés dans la bande [0,5-40] Hz grâce à une �ltre Butterworth du 5ème ordre.
L'algorithme SOBI suppose que les sources sont stationnaires et non corrélées quel que soit le
délai. Sa résolution est alors e�ectuée par une diagonalisation jointe approchée. Dans ce travail,
cela est réalisé en utilisant 10 délais temporels [45].

Identi�cation des sources oculaires Une source est supposée avoir été générée soit par
de l'activité oculaire (OA) ou non (NOA). Chaque source est classée en tant que OA ou NOA
grâce à un classi�eur à maximum de vraisemblance. Six caractéristiques sont extraites à partir
de chaque source. Les sources NOA (i.e. les sources EEG) sont supposées gaussiennes, a�ecter
toutes les électrodes de manière homogène et avoir une variance faible, tandis que les sources OA
sont supposées non-gaussiennes, a�ecter de manière importante les électrodes frontales et présen-
ter une variance importante. Ainsi, pour chaque source si avec des segments de 20 s, l'ensemble
de caractéristiques temporelles, spatiales et fréquentielles suivantesNf = 6 est calculé de la sorte :

� Aplatissement :

fi[1] =
K4(si)

[K2(si)]2
(5.3)

Kα(y) =
1

Nk

Nk∑
n=1

(y[n]−m(y))α (5.4)

où m(y) correspond à la moyenne d'échantillons temporels.

� Symétrie absolue :

fi[2] =

∣∣∣∣∣ K3(si)

K2(si)
3
2

∣∣∣∣∣ (5.5)

� Dispersion :

fi[3] = ||âi||1 (5.6)

où âi correspond au Nex1 pattern spatial estimé pour la ième source, qui correspond aussi
à la ième colonne de W−T .

� Propagation :

fi[4] =
1

Ne−1
∑Ne

e=1(|âi[e]| − ||âi||1)2

||âi||1
(5.7)
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� Ratio de fréquences :

fi[5] =

∫ 5
0,5

ˆDSP si(ν)dν∫ 40
0,5

ˆDSP si(ν)dν
(5.8)

où ˆDSP si(ν) est une estimation du spectre de puissance de si(k) calculé grâce à la méthode
du périodogramme de Welch (fenêtres de 2 s, chevauchement de 50%).

� Ratio percentile :

fi[6] =
Per99(si)

Per50(si)
(5.9)

où Perα(x) correspond au percentile α de la valeur absolue de x.

Toutes les caractéristiques ont été choisies a�n d'être insensibles à l'amplitude absolue de
la source, et à son signe. On considère que chaque vecteur de caractéristiques f est tiré d'une
distribution gaussienne multivariée conditionnellement à sa classe :

p(f |ω = ωk) =
1

(2π)
Nf
2 |Σk|

e−
1
2
(f−mk)

T
∑−1
k (f−mk) (5.10)

Les paramètres du modèle, la moyenne des échantillons (mk) et la matrice de covariance
moyenne (Σk) des deux classes OA et NOA sont estimées à partir des données d'apprentissage.
Lors de la phase d'apprentissage, nous avons annoté suite à une inspection visuelle chaque seg-
ment source si comme provenant d'une OA ou d'une NOA. Étant donné que les priors P(ωk)
sont supposés égaux, on a :

P(ω|f) ∝ p(f |ω) (5.11)

La classe attribuée à chaque signal source est donc simplement donnée par arg maxωkp(fi|ω =
ωk).

Lorsque les Ne sources sont classées, si plusieurs sources sont classées comme provenant d'une
OA, la source avec la probabilité d'appartenance à la classe OA la plus élevée est sélectionnée :
i∗ = arg maxip(fi|ω = ωOA). Si aucune source n'est sélectionnée en tant que source oculaire,
alors on considère qu'aucun clignement n'a eu lieu dans le segment temporel considéré.

Découpage des clignements Si une source oculaire a été identi�ée, son activité oculaire est
rétroprojetée dans l'espace des capteurs grâce à la relation :

Xeye = W−TD(ei∗)W
TX (5.12)

D(ei∗) est la matrice diagonale dont les éléments diagonaux binaires sont donnés par le vecteur
ei∗ . Celui-ci est un vecteur formé de Ne zéros sauf l'élément i∗ qui vaut 1.

Xeye re�ète l'impact de l'activité oculaire sur les électrodes EEG, nettoyées de l'activité EEG.
Cette projection dans l'espace des capteurs est e�ectuée a�n d'obtenir un signal dont l'amplitude
est comparable d'un segment temporel à un autre. En e�et, dans l'espace des sources, l'informa-
tion d'amplitude du signal n'est pas disponible. De plus, la matrice de démêlageW est recalculée
pour chaque segment temporel. Lorsque la rétroprojection dans l'espace des capteurs a eu lieu,
la voie de Xeye présentant la plus haute amplitude est considérée comme étant la plus pertinente
pour e�ectuer la caractérisation des clignements oculaires : ce signal est alors appelé xeye(k).
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Puis, xeye(k) est �ltré dans la bande [0,5-10] Hz grâce à un �ltre Butterworth d'ordre 5. Un
seuil est �xé à la valeur :

m+ κ median(|xeye −m|) (5.13)

où m = median(xeye) est l'amplitude médiane du signal du segment temporel considéré. Ce
seuillage permet aux clignements d'être découpés en produisant un ensemble d'intervalles tem-
porels [αi, βi] lorsque le signal dépasse le seuil. Étant donné que l'activité oculaire ne produit pas
un signal gaussien, l'utilisation pour le seuil de détection de la médiane -au lieu de la moyenne ou
de l'écart-type- permet une estimation correcte du niveau de bruit. Il faut noter que l'entièreté
de la méthode de détection des clignements, de la séparation de source à l'identi�cation des cli-
gnements, nécessite l'ajustement d'un seul paramètre, κ, qui détermine le niveau de détection du
seuil. Ce paramètre exprime l'amplitude relative d'un clignement attendu par rapport au bruit
de fond du signal. Il n'est pas dépendant du sujet, la même valeur de κ peut être utilisée pour
n'importe quel sujet.

Caractérisation des clignements

Pour chaque intervalle de clignement [αi, βi], l'instant de début de clignement tbi est déter-
miné en identi�ant le dernier passage par zero de ẋeye dans l'intervalle [αi − 0, 5s, αi] grâce à
la dérivée numérique de xeye(k) (voir section 2.5.2). De la même manière, l'instant de �n de
clignement tei peut être identi�é en trouvant le dernier passage par zéro de ẋeye dans l'intervalle
[βi, βi + 0, 5s]. Le temps de fermeture des paupières tci est choisi comme le premier passage par
zéro de ẋeye dans l'intervalle [tbi, tei]. Nous avons donc extrait tous les paramètres listés et dé�nis
dans la section 2.5.2, qui peuvent tous être dérivés de ces instants temporels [262, 263, 264].

5.2.3 Méthode de validation

La méthode proposée a été appliquée sur des données expérimentales, et les résultats ont
été comparés avec ceux obtenus en utilisant le signal EOG vertical (EOGV) comme référence.
La méthode a été testée indépendamment des sujets, sans calibrage préalable, ce qui permet de
tester sa capacité de généralisation.

Données

La méthode a été appliquée sur les 90 minutes de signal enregistrées via le protocole WAVE2

pour 11 participants. Comme vu dans le chapitre 4, la longueur de la tâche est supposée gé-
nérer une fatigue mentale croissante chez les sujets lors de sa réalisation. Ceci a été véri�é par
des mesures comportementales tout au long de la tâche expérimentale, et par un questionnaire
de fatigue ressentie (questionnaire KSS) avant, au milieu, et à la �n de la tâche. Les temps de
réaction des participants pour la tâche de détection ont ainsi augmenté signi�cativement avec
le temps passé sur la tâche (p < 0, 01). Les participants ont, par ailleurs, tous déclaré se sentir
de plus en plus fatigué au fur et à mesure de la tâche (p < 0, 01 ; voir section 5.3). Les données
physiologiques exploitées dans cette section correspondent au signal enregistré au niveau des 11
électrodes frontales et fronto-centrales suivantes : Fz, Fp1/2, F7/8, F3/4, FC5/6 et FC1/2, ainsi
que le signal EOGV.

En ce qui concerne la répartition des données entre ensemble d'apprentissage et de test, seules
les 20 premières minutes du 1er sujet - choisi arbitrairement - ont été utilisées comme ensemble
d'apprentissage. Les 70 minutes restantes de ce sujet, ainsi que les 90 minutes des autres sujets ont
constitué notre ensemble de test. Les données ont été découpées en segments non-chevauchants
de 20 s. Les analyses ont été réalisées grâce à Matlab (2010b) et à sa boîte à outils de Traitement
du Signal.
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Méthode

A�n de valider la méthode, la détection et la caractérisation des clignements ont été exécutées
à la fois sur les données EEG et sur les données EOGV pour comparer les résultats. Les étapes
appliquées sur le signal EEG ont été détaillées précédemment dans le paragraphe 5.2.2 ; celles
appliquées sur le signal EOGV sont détaillées ci-après.

Évaluation du découpage des clignements A�n de détecter les segments contenant un cli-
gnement oculaire à partir du signal EOGV, ce signal est tout d'abord �ltré dans la bande [0,5-10]
Hz grâce au même �ltre à réponse impulsionnelle in�nie (IIR) utilisé sur les données EEG. Puis,
un seuil de 100 µV déterminé par inspection visuelle est �xé. Cette étape de seuillage e�ectue le
découpage des clignements.

Les intersections entre les segments temporels obtenus à partir du signal EOGV et ceux
obtenus à partir du signal EEG sont ensuite calculées. Lorsque l'intersection entre un segment
EOGV et un segment EEG est vide, le clignement EOGV est alors considéré comme un faux
négatif, sinon c'est un vrai positif. De plus, lorsque l'intersection entre le segment EEG et le
segment EOGV est vide, alors le clignement EEG détecté est considéré comme un faux positif.
Le taux de vrais positifs est alors le nombre de vrais positifs divisé par le nombre de clignements
EOGV. Le taux de faux positifs est le nombre de faux positifs divisé par le nombre de clignements
EEG.

Évaluation de la caractérisation des clignements L'étape de caractérisation appliquée
sur le signal EOGV est la même que celle appliquée sur le signal EEG, c'est-à-dire que les mêmes
paramètres sont extraits. Puis, les paramètres extraits du signal EEG et ceux extraits du signal
EOGV sont comparés par le biais de leur coe�cient de corrélation, calculé uniquement sur les
vrais positifs. En e�et, certains paramètres n'ont pas la même valeur et ne peuvent donc pas être
comparés par des tests de comparaison de moyennes, car l'amplitude des clignements EEG (et
donc de toutes les caractéristiques qui utilisent l'amplitude, comme les vitesses) est di�érente de
l'amplitude des clignements EOGV.

Une corrélation élevée signi�e qu'il existe une relation linéaire forte entre les deux paramètres.
Le calcul des coe�cients de corrélation est très sensible aux données aberrantes importantes, dont
la présence peut augmenter arti�ciellement la valeur de corrélation. En conséquence, les données
ont été pré-traitées avant de calculer ces coe�cients. Ce prétraitement a permis de supprimer
les valeurs extrêmes qui ne seraient pas dues aux �uctuations de l'EOGV détectées comme des
clignements. Ainsi, les �uctuations EOGV dont l'amplitude excède 1500 µV ont été exclus des
analyses.

5.2.4 Résultats

Classi�cation des sources

La �gure 5.2 illustre la distribution des 6 caractéristiques de la base d'apprentissage pour
les deux classes. On peut voir que les caractéristiques temporelles (aplatissement, symétrie et
ratio percentile) permettent une séparation des classes très e�cace. Le ratio de fréquences est
aussi une caractéristique bien discriminante, tandis que la dispersion et la propagation, bien que
toujours discriminantes, ont des distributions plus chevauchantes.

Pour évaluer la justesse du classi�eur, les sources ont été extraites pour chaque segment
temporel pour les sujets 1 et 2 et classées visuellement entre source OA et NOA. Le pourcentage
de sources correctement classées est assez élevé puisque l'on obtient 97% en moyenne pour les
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deux sujets. Ceci montre que les caractéristiques choisies permettent une bonne discrimination
entre les sources oculaires et non-oculaires, et que celles-ci sont sujet-indépendantes. En e�et,
bien que l'apprentissage soit uniquement réalisé sur les données du sujet 1, les résultats obtenus
avec celles du sujet 2 sont tout aussi bons.

Figure 5.2 � Distribution des 6 caractéristiques utilisées pour la classi�cation des sources.

Reconstruction du signal & détection des clignements

La �gure 5.3 A, B et C présente la matrice des signaux X (empilés en utilisant un décalage
vertical) enregistrée sur les 11 électrodes, les sources extraites, ainsi que les signaux Weye recons-
truits. Un zoom est e�ectué sur deux clignements consécutifs. Dans ce cas-ci, la source oculaire a
été identi�ée comme la source 1. Les signaux qui sont fortement impactés par l'activité oculaire
sont ceux enregistrés au niveau des électrodes Fp1 et Fp2, positionnées au-dessus des yeux, mais
aussi au niveau des électrodes Fz, F3, F4, F7 et F8. En revanche, FC1, FC2, FC5 et FC6 sont
presque indemnes de l'in�uence des clignements. Les signaux reconstruits sont clairement net-
toyés de l'activité EEG. Xeye Fp1 et Fp2 présentent un pattern typique de clignement oculaire,
tandis que, dans les signaux originaux, le pattern de clignement est perturbé par les ondes EEG.
La méthode permet une bonne reconstruction du signal d'activité oculaire à partir du signal
EEG, comme illustré par la �gure 5.3 C (Xeye Fp1) et D, qui présente l'EOGV. La forme des
deux signaux est très similaire, bien que leur amplitude soit di�érente.

Les clignements ont été extraits en �xant le seul paramètre d'ajustement, κ, à 10. La même
valeur est utilisée pour tous les sujets. Les résultats sont présentés dans la �gure 5.4, chaque
point représentant le taux de vrais positifs en fonction du taux de faux positifs pour un sujet
donné. Les résultats sont très bons, avec 89% de bonnes détections et 3% de fausses alarmes
en moyenne. Les performances sont similaires quel que soit le sujet considéré, sauf pour le sujet
5 dont les résultats sont les moins bons. Ceci montre que la méthode peut être appliquée sans
aucun calibrage préalable pour une grande majorité d'individus nouveaux. Bien que l'impact de
l'activité oculaire sur les signaux EEG frontaux puisse varier d'un sujet à l'autre, l'utilisation
d'un seuillage adaptatif permet aux parties du signal qui sortent clairement du bruit, i.e. les
clignements, d'être automatiquement sélectionnées. Il faut noter que les di�érents participants
ne présentaient pas les mêmes caractéristiques de clignement. Le nombre de clignements pendant
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Figure 5.3 � A. Exemple de signaux enregistrés. B. Sources obtenues grâce à l'algorithme SOBI
sur les signaux précédents. C. Signal obtenu dans l'espace des capteurs en rétroprojetant la source
identi�ée comme oculaire (ici source 1 dans B). D. Signal de référence (EOGV) pour la même
période d'enregistrement.

l'enregistrement de 90 minutes varie de 671 pour le sujet 5, à 2913 pour le sujet 2. Les moins
bonnes performances ont été obtenues avec les données du sujet 5, avec en moyenne 70% de
bonnes détections et 6% de fausses alarmes. Le sujet 5 clignait peu et ses clignements présentaient
une amplitude plutôt faible. Une analyse des clignements manqués par la méthode a montré que
la plupart de ceux-ci sont des clignements pour lesquels l'amplitude EOGV ne dépasse pas 150
µV. Au contraire, les clignements de grande amplitude sont très bien détectés.

Caractérisation des clignements

Les résultats de caractérisation des clignements obtenus pour les 11 sujets sont présentés grâce
à des diagrammes de quartiles dans la �gure 5.5. Pour chaque diagramme, la marque centrale
est la médiane, les bords sont les 25ème et 75ème percentiles, et les moustaches vont jusqu'aux
données les plus extrêmes qui ne sont pas considérées comme données aberrantes, tandis que
les données aberrantes sont indiquées par des croix. Les diagrammes résument les coe�cients de
corrélation obtenus pour chaque sujet entre les caractéristiques extraites de l'EEG et de l'EOGV.
Les résultats sont prometteurs, avec des coe�cients de corrélation allant jusqu'à 0,81 en moyenne.
En particulier, les coe�cients de corrélation de l'amplitude, la durée (D, D50 et D80), la vitesse
moyenne de fermeture et la vitesse maximale de fermeture, qui sont des paramètres très pertinents
pour le suivi de la fatigue mentale, sont supérieurs à 0,88 en moyenne. Étant donné que ces
paramètres sont très corrélés, des indicateurs basés sur ces paramètres de clignements extraits
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Figure 5.4 � Détection des clignements : Taux de vrais positifs (TPR) en fonction du taux de
faux positifs (FPR) pour chaque participant.

de l'EOGV ou de l'EEG pour un suivi en ligne devraient évoluer de la même manière dans le
temps. Le fait que ces paramètres, dont l'amplitude, soient bien corrélés montre l'importance de
rétroprojeter les données dans l'espace des capteurs. En e�et, l'amplitude de clignement calculée
dans l'espace des sources n'est que peu corrélée à l'amplitude du clignement en EOGV (environ
0.60). Les moins bons résultats ont été obtenus pour le sujet 5, dont les clignements étaient petits
et courts.

Figure 5.5 � Distribution des coe�cients de corrélation entre les paramètres extraits de l'EOGV
et ceux extraits de l'EEG.

Utilisation pour suivre l'état de fatigue mentale

Une illustration de l'évolution temporelle des paramètres de clignement calculés pour l'un
des sujets - celui présentant les moins bons résultats - est donnée par la �gure 5.6. Les pa-
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ramètres présentés sont les suivants : la fréquence de clignement calculée sur des fenêtres non
chevauchantes d'une minute (i.e. 3 segments temporels successifs), l'amplitude moyenne sur des
fenêtres non chevauchantes d'une minute, la durée moyenne à 50%, ainsi qu'un index potentiel
de fatigue mentale, à savoir le produit de la fréquence normalisée par l'amplitude normalisée
par la D50% normalisée. La variable normalisée est calculée comme la valeur de la variable divi-
sée par la valeur mesurée pendant la 1ère minute d'enregistrement.

Ceci nous donne donc un index de fatigue mentale basé sur des paramètres d'activité oculaire
qui nous renseigne sur les périodes de fermeture des yeux. Plus les clignements sont fréquents ou
longs, plus l'indicateur est élevé. Chaque variable est divisée par sa valeur initiale a�n de la faire
peser de la même manière dans le calcul de l'index et d'avoir des index comparables entre EOGV
et EEG. Ainsi, pendant la 1ère minute d'enregistrement, l'index vaut 1. L'index peut être vu
comme un index en ligne qui compare l'état de fatigue actuel du sujet avec l'état estimé pendant
la 1ère minute, lorsque le sujet n'a passé aucun temps sur la tâche. On peut voir sur la �gure
que les paramètres estimés grâce au signal EOGV, ou aux signaux EEG, ont la même évolution.
Les fréquences de clignement sont très similaires. L'amplitude évolue de la même manière mais
avec une valeur di�érente selon qu'elle est extraite de l'EOGV ou de l'EEG. Les durées sont
globalement similaires, sauf pour une valeur très di�érente à 19 minutes, ce qui est probablement
dû à une erreur lors de la classi�cation des sources. Quant aux index de fatigue mentale basés
sur l'EEG et l'EOGV, ceux-ci évoluent de la même manière. Ils augmentent rapidement après 20
minutes passées sur la tâche, puis restent stables et ensuite augmentent encore jusqu'à la �n de
l'expérience, ce qui con�rme que l'état de fatigue mentale du sujet 5 a augmenté avec le temps
passé sur la tâche.

Figure 5.6 � Évolution temporelle des paramètres de clignement extraits des données EOGV et
EEG du sujet 5. En haut à gauche : fréquence de clignement ; En haut à droite : amplitude ; En
bas à gauche : durée ; En bas à droite : index de fatigue mentale.
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5.2.5 Discussion des résultats

Une nouvelle méthode pour détecter et caractériser les clignements oculaires enregistrés au
niveau du scalp par des électrodes EEG a été développée et validée. Le but premier de cette mé-
thode est d'utiliser une information qui est habituellement supprimée des données EEG. Cette
information concernant l'activité oculaire est particulièrement pertinente pour l'estimation de
l'état de fatigue mentale. Étant donné que notre but est de caractériser les clignements oculaires
- et non pas seulement de les détecter puisque cela peut être fait par le biais d'une simple dérivée
fronto-polaire EEG-, cette méthode inclut une étape de séparation de sources, une classi�cation
de ces sources grâce à des caractéristiques temporelles, spatiales et fréquentielles, et une étape
importante de rétroprojection dans l'espace des capteurs dans lequel est e�ectué le découpage
des clignements via un seuillage adaptatif. Puis, les clignements sont caractérisés en calculant
plusieurs paramètres liés à leurs caractéristiques temporelles.

Cette chaîne de traitement e�ectue la reconstruction de clignements à partir de l'EEG, cli-
gnements très similaires en forme à ceux extraits de l'EOGV, puisqu'ils ont été nettoyés de
l'activité EEG. Cela nous permet donc de calculer des paramètres de clignement oculaire tels
que des paramètres de vitesse de fermeture qui sont très utiles pour détecter des états de fatigue
et d'hypovigilance. Les points forts de cette chaîne sont son utilisation sujet-indépendante, et
l'absence de période de calibrage. Les données sont traitées en ligne : 20 s de signal sont enre-
gistrées et tout le processus est appliqué sur ce segment temporel, de la séparation de sources, à
la caractérisation des clignements. L'information est alors mise à jour toutes les 20 s. Toutefois,
il serait possible de rendre ce processus plus rapide en utilisant des fenêtres chevauchantes, e.g.
avec des chevauchements de 10 s.

La méthode a été validée en comparant ses performances avec celles obtenues avec un si-
gnal de référence, le signal EOGV. La performance de détection moyenne était très élevée, avec
un taux moyen de bonnes détections de 89% et un taux moyen de 3% de fausses alarmes. Ces
résultats sont très encourageants car obtenus pour 11 sujets, présentant di�érents patterns de
clignement, lors d'une tâche prolongée de charge en mémoire de travail. De très bonnes perfor-
mances de caractérisation ont aussi été obtenues, avec une corrélation moyenne de 0,83 entre
les paramètres extraits de l'EOGV et ceux extraits de l'EEG. Les corrélations les plus hautes
ont été obtenues pour la vitesse instantanée maximale de fermeture, la vitesse de fermeture et
l'amplitude. Les plus basses corrélations ont été obtenues pour la durée d'ouverture. Ce dernier
résultat peut s'expliquer par l'incertitude à déterminer le paramètre temporel tei re�étant la
�n du clignement, du fait du bruit important impactant le signal EEG reconstruit. Néanmoins,
les caractéristiques d'amplitude et de durée sont tout de même très bien estimées par la méthode.

Ces bons résultats montrent que les étapes de séparation de sources et de classi�cation fonc-
tionnent bien. Les caractéristiques proposées analysent le signal source dans le domaine temporel
par le biais de mesures de l'aplatissement, de symétrie, et du ratio de percentiles. Ces mesures ne
considèrent pas l'amplitude du signal, mais uniquement la forme de sa distribution. Les sources
EEG (non oculaires - NOA) présentent un comportement gaussien, tandis que les clignements
rendent la distribution des sources oculaires (OA) asymétrique. Le ratio de fréquences analyse
les sources dans le domaine fréquentiel. Les clignements oculaires provoquent une augmentation
de puissance dans les bandes delta et thêta ([0-8] Hz), ce qui rend le ratio des basses fréquences
sur l'ensemble des fréquences plus important pour les sources OA. En�n, la dispersion et la
propagation sont des caractéristiques extraites de la matrice de mélange A. Celles-ci analysent
comment les signaux sont reconstruits à partir des sources. L'amplitude des clignements est plus
importante que celle des ondes EEG. C'est pourquoi les coe�cients des sources OA sont plus
élevés que ceux des sources NOA. D'après les résultats obtenus, les caractéristiques proposées
semblent être indépendantes du sujet. En e�et, la base d'apprentissage n'était formée que de seg-
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ments sélectionnés d'un même sujet, au début de l'expérience. Les résultats d'un sujet à l'autre
sont très comparables. Bien que les paramètres de clignement varient avec la fatigue mentale,
les caractéristiques choisies pour e�ectuer l'identi�cation des sources OA sont restées discrimi-
nantes, même après un long temps passé sur la tâche. Aucune dégradation de performance n'a
été observée à la �n de l'expérience lorsque le niveau de fatigue mentale était élevé comme attesté
par les indices comportementaux.

En�n, l'utilisation du seuillage adaptatif, recalculé pour chaque segment temporel, rend le
système auto-régulé. Le niveau de bruit est évalué grâce à la médiane de la di�érence absolue à
la médiane de la fenêtre. La valeur de κ est �xée à 10, ce qui signi�e que les clignements sont
détectés en tant que données aberrantes importantes. Le système est capable de détecter, pour
chaque fenêtre de 20 s, si le sujet a cligné ou non. En e�et, pour certains sujets dont le taux de
clignement est faible, il peut arriver qu'aucun clignement ne soit présent dans la fenêtre. Cette
absence de clignement est détectée soit lors de l'étape de classi�cation, durant laquelle aucune
source n'est classée comme OA, soit lors du seuillage adaptatif, durant laquelle aucune portion
du signal ne dépasse le seuil.

Une limite de ce travail peut être le nombre de sujets utilisés pour valider la méthode. Seules
les données de 11 sujets étaient disponibles pour cette validation au moment de la réalisation de
cette étude. Toutefois, les enregistrements cumulés duraient 990 minutes, et la fatigue mentale
a e�ectivement augmenté pour chacun de ces sujets comme démontré par les indices comporte-
mentaux (annexe C). Les résultats obtenus peuvent donc être considérés comme su�sants pour
une preuve de concept.

Ces travaux ont donné lieu au dépôt d'un brevet et à la publication d'un article de journal
(voir annexe G).

5.3 Estimation basée sur des marqueurs cérébraux et cardiaques

Dans le but d'estimer la fatigue mentale d'un opérateur, la section suivante détaille deux
études réalisées à partir d'autres mesures électro-physiologiques non-invasives que l'EOG. Il s'agit
de l'EEG et de l'ECG. Dans un premier temps, l'intérêt de telles mesures est abordé, puis la
méthodologie générale commune à ces deux études est détaillée, ensuite l'étude concernant les
mesures d'EEG spontané est présentée, puis celle concernant l'ECG. En�n, les résultats obtenus
dans ces deux études sont discutés.

5.3.1 Intérêt

L'estimation �ne de l'état de fatigue mentale généré par un temps passé sur la tâche croissant
est cruciale pour des tâches à risque qui nécessitent une attention soutenue. Cette estimation
peut être e�ectuée par le biais de di�érentes mesures électrophysiologiques telles l'EOG, l'ECG et
l'EEG. Un avantage de l'ECG par rapport à l'EEG est son caractère pratique pour des mesures
au quotidien. Toutefois, l'ECG comme l'EOG, bien que présentant des marqueurs très �ables,
sont des mesures indirectes de l'état mental et sont en conséquence plus lentes que les marqueurs
EEG. Ainsi, l'évaluation de la faisabilité d'utiliser des mesures ECG sur des fenêtres tempo-
relles très courtes pourrait être béné�que aux interfaces attentives à l'état physiologique des
utilisateurs et pourrait ainsi empêcher les utilisateurs de prendre des décisions rapides et po-
tentiellement erronées lorsqu'une fatigue mentale élevée est détectée. En conséquence, dans un
premier temps nous avons étudié la pertinence de di�érents marqueurs EEG fréquentiels calcu-
lés sur une fenêtre très courte et de di�érentes chaînes de traitement inspirées des applications
d'ICMS actives. Puis, dans un second temps, nous avons étudié l'in�uence du temps passé sur
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la tâche et de la fatigue mentale qui en résulte sur des caractéristiques classiques d'ECG, puis
nous avons évalué l'utilisabilité de celles-ci pour estimer la fatigue mentale lorsque celles-ci sont
calculées sur des fenêtres temporelles courtes.

L'intérêt porté dans ce travail de thèse sur ces fenêtres courtes d'analyse vient de notre but
d'évaluer di�érents marqueurs physiologiques pour une estimation très rapide d'états mentaux
a�n d'implémenter à terme un système réactif, et est également lié au protocole expérimental
WAVE2 utilisé pour recueillir ces données électrophysiologiques. Ce protocole a, en e�et, été
construit de sorte à pouvoir estimer à la fois les états de charge mentale, d'attention et de fatigue
mentale. La durée des fenêtres utilisées dans la suite de ce chapitre est l'intervalle maximal que
nous avons pu considérer pour évaluer la fatigue mentale sans impliquer l'in�uence i) des autres
processus mentaux engagés lors de la tâche (processus de mémoire) et ii) des activités motrices
requises par la tâche.

5.3.2 Méthodologie générale

Données : Les données électro-physiologiques analysées correspondent à celles recueillies grâce
au protocole WAVE2 (voir chapitre 4). Nos analyses se sont centrées sur l'estimation binaire de la
fatigue mentale à partir des données recueillies lors des blocs expérimentaux 2 et 5 correspondants
à des blocs de tâche contrôle. Ces blocs ont été choisis de sorte à limiter l'in�uence d'autres
processus mentaux tels que l'attention sélective présente dans les blocs de tâche test. En outre,
du fait, de la durée prolongée de l'expérience (1h31 au total), nous avons supposé que la fatigue
mentale des participants devait être plus importante au 2ème bloc de tâche contrôle qu'au 1er. Ils
réalisent 50 minutes de tâche test entre ces deux blocs, et la tâche est répétitive et peu stimulante.
Nous avons donc supposé deux niveaux de fatigue selon le temps passé sur la tâche (court/long).
Cette augmentation de la fatigue mentale a été validée aussi bien au niveau du ressenti des sujets,
qu'au niveau comportemental. Les participants ont ainsi rapporté se sentir de plus en plus fatigué
au fur et à mesure de la tâche grâce à l'échelle KSS (F (2, 38) = 50, 06, p < 0, 01). Comme illustré
par la �gure 5.7 A, cet e�et du temps passé sur la tâche était linéaire (F (1, 19) = 84, 90, p < 0, 01
pour le polynôme linéaire ; n.s. pour le polynôme quadratique). Au niveau comportemental,
comme illustré par la �gure 5.7 B, les participants étaient plus lents à répondre à la tâche
de détection avec l'augmentation du temps passé sur la tâche (F (1, 19) = 8, 84, p < 0, 01).
Toutefois, aucun e�et sur la justesse des réponses des tâches de détection et de reconnaissance
n'était signi�catif, ni sur le temps de réponse de la tâche de reconnaissance. Pour un sujet donné,
les deux blocs de tâche contrôle considérés dans les analyses des 2 études qui suivent duraient
10 minutes et contenaient 80 essais chacun.

Structure globale de la chaîne de traitement : Les deux études réalisées à partir des don-
nées EEG puis des données ECG utilisent la même structure globale de chaîne de traitement illus-
trée par la �gure 5.8. Cette chaîne comprend une étape de pré-traitement des données (découpage,
�ltrage passe-bande, re-référencement, et éventuellement débruitage), une étape d'extraction des
caractéristiques (avec des étapes potentielles de �ltrage spatial et de sélection d'électrodes), une
étape de classi�cation sujet-dépendante par FLDA (avec estimation des matrices de covariance
par "shrinkage"), et en�n une validation croisée décapartite ("10-fold" ; voir chapitre 2).

La méthode de partitionnement, de validation et de classi�cation des données est exactement
la même pour les deux études, c'est pourquoi nous les détaillons ci-après.

• Partitionnement et validation :

Certaines étapes de la chaîne sont tout d'abord calibrées sur les données de la base d'ap-
prentissage, puis appliquées après coup aux données de la base test (voir étude EEG ou ECG),
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Figure 5.7 � A. Niveau de fatigue ressenti des participants via l'échelle KSS. B. Temps de
réponse des participants à la tâche de détection des blocs contrôles.

Figure 5.8 � Chaîne de traitement globale utilisée pour l'estimation de la fatigue mentale via
des mesures d'EEG spontané ou d'ECG. Les étapes entre parenthèses correspondent à des étapes
facultatives ou dépendant du type de mesure utilisée.

conjointement avec la phase de classi�cation et de validation. Ce partitionnement a été e�ectué
de la manière suivante : nous avons utilisé une validation croisée décapartite aléatoire (cha-
pitre 2) pour sélectionner les données de la base d'apprentissage (Ftrain), et les données de la base
de test (Ftest). Pour chaque facteur que nous souhaitions estimer, nous avons ainsi partitionné
pseudo-aléatoirement nos essais en 10 ensembles, un seul des dix blocs constituant la base de test
à chaque permutation. La validation de la chaîne a ainsi été faite sur 1/10ème des données. Dans
le cas de la fatigue mentale, nous avions donc 160 essais en tout pour les deux blocs de tâche
contrôle, 80 de chaque niveau, et donc une base de test de 16 essais avec 8 essais de chaque niveau.

• Classi�cation des caractéristiques :

Pour chaque essai test, après les étapes d'extraction de caractéristiques viennent celles de la
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classi�cation. On traduit alors notre vecteur de caractéristiques f en un vecteur des labels estimés
des essais ĉ. Le classi�eur est préalablement entraîné sur la base d'apprentissage (ftrain), puis
appliqué sur la base de test (ftest). L'hyperplan séparateur est appris par FLDA (voir chapitre
2), puis chaque élément de la base de test est classé selon sa position par rapport à celui-ci.
On obtient donc comme vu précédemment ĉ = h(f) = sign(wT f − w0). Notre vecteur de labels
estimés ĉ est alors de dimensions 1×Nt (nombre d'essais), par exemple 1×160 dans le cas où les
deux blocs de tâche contrôle sont considérés. Le critère de performance retenu est la proportion
moyenne d'essais correctement classés.

Analyses statistiques : Pour ces deux études, les résultats obtenus ont été soumis à des tests
statistiques a�n d'évaluer leur pertinence. Ces analyses ont été e�ectuées sur :
∗ Les caractéristiques extraites des données physiologiques, e.g. valeur moyenne du rythme car-
diaque instantané sur chaque essai, a�n de valider les modulations classiquement rapportées par
la littérature ;
∗ Les performances de classi�cation, e.g. valeur moyenne de la classi�cation de l'état de fatigue
mentale sur chaque essai (pour les 10 partitions), a�n d'évaluer la pertinence d'une chaîne de
traitement plutôt qu'une autre pour estimer au mieux la fatigue mentale.

Les tests statistiques que nous avons utilisés sont classiquement employés en Neurosciences.
Il s'agit des suivants :

• Tests d'analyse de la variance ou "ANOVA" : Il s'agit d'un test statistique permettant de
déterminer si des données sont issues d'une même population (hypothèse nulle), et ainsi de dé-
terminer si un ou plusieurs facteurs (variables indépendantes) modi�e(nt) signi�cativement nos
données (variables dépendantes). Ce test est basé sur l'hypothèse que les données sont indépen-
dantes, suivent toutes une loi normale et présentent une variance égale (homoscédasticité), ce
qui est bien véri�é pour nos données. Il se base sur le calcul de scores F de Fisher.

• Tests post-hoc : Le test d'ANOVA permet uniquement de dire si un groupe de données est dif-
férent d'un autre, mais il ne permet pas d'e�ectuer des comparaisons multiples. Les test post-hoc
tel que le Tukey permettent, en revanche, d'e�ectuer ces comparaisons multiples en réalisant un
ajustement de l'erreur.

• T-tests : Le t-test (ou test de Student) de simple échantillon ("single-sample") est un test
statistique permettant de déterminer si des données appartiennent à une distribution de réfé-
rence. Pour nos études, il est utile a�n d'évaluer si une performance de classi�cation donnée est
di�érente ou non du hasard.

Le seuil de signi�cativité pour toutes les analyses présentées dans ce rapport est �xé à 0,05.

5.3.3 Étude basée sur l'activité EEG spontanée

L'activité EEG spontanée correspond à l'activité EEG non attribuable à une stimulation spé-
ci�que. Cette activité peut être caractérisée par des mesures fréquentielles, comme la puissance
dans plusieurs bandes de fréquence, e.g. delta, thêta, alpha, bêta, gamma (voir chapitre 1). La
fatigue mentale générée suite à un temps important passé sur la tâche se traduit classiquement
par une augmentation de la puissance dans les bandes de fréquences basses (<12 Hz), et une dimi-
nution dans les bandes de fréquences élevées (>12 Hz) [85, 96, 80, 84, 82]. À notre connaissance,
très peu d'études de la littérature ont été menées grâce à des mesures e�ectuées sur de courtes
fenêtres d'analyse (voir chapitre 3). Or une estimation beaucoup plus rapide serait nécessaire à
une implémentation dans des systèmes de surveillance, par exemple pour la conduite automobile.
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Dans le cadre de cette étude, nous avons cherché à véri�er les modulations fréquentielles géné-
rées par la fatigue mentale, ainsi qu'à évaluer les possibilités d'estimer cette fatigue mentale sur
la base de données fréquentielles obtenues sur des fenêtres temporelles très courtes (800 ms). De
plus, cette étude vise aussi à évaluer l'utilité d'étapes de �ltrage spatial, de sélection d'électrodes
et de fusion de caractéristiques pour obtenir de meilleures performances de classi�cation.

Chaîne de traitement utilisée

Les données des 20 sujets ayant réalisé le protocole WAVE2 ont été analysées (9 femmes ;
25 +/- 3,5 ans en moyenne). Nous avons utilisé une chaîne de traitement qui inclut les étapes
classiques de pré-traitement, extraction de caractéristiques et classi�cation (�gure 5.9), et ce, pour
chaque sujet indépendamment. Ces trois étapes majeures sont détaillées dans les paragraphes
qui suivent. De plus, la mise en ÷uvre de la chaîne de traitement nécessite plusieurs réglages
(en gras et en italique dans la �gure 5.9) qui sont réalisés à l'aide d'une base d'apprentissage
composée d'exemples équi-répartis entre les deux classes à reconnaître. Ce partitionnement est
détaillé conjointement avec l'étape de validation en �n de chaîne.

Figure 5.9 � Chaîne de traitement appliquée sur les données EEG de la tâche contrôle. Les étapes
en gras et en italique sont calibrées sur les essais de la base d'apprentissage puis appliquées sur
les essais de la base de test.

Pré-traitements : Nous avons utilisé le signal EEG enregistré à 500 Hz sur 32 électrodes 1 lors
de la réalisation des deux blocs de tâche contrôle. Ce signal X est donc de dimensions 32x600000
(pour 20 minutes sur les 2 blocs). On lui applique alors les étapes suivantes :

1. F3/4,F7/8,FC1/2,FC5/6,Fp1/2,Fz,C3/4,CP1/2,CP5/6,Cz,T7/8,P3/4,P7/8,PO3/4,PO7/8,Pz,O1/2,Oz
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• Extraction de segments de 800 ms correspondant à la croix de �xation avant la tâche de
détection. Nous avons fait l'hypothèse que le signal de cette période de temps ne re�éterait
d'autre phénomène cognitif que le stockage en mémoire à court terme. L'identi�cation de l'ap-
parition de cette croix et de sa �n a été e�ectuée par l'utilisation de marqueurs envoyés sur le
système d'acquisition EEG par le logiciel de stimulation Eprime par le port parallèle. Pour un
essai, on obtient Z1 de dimensions 32× 400.

• Filtrage du signal entre 1 et 40 Hz grâce à un �ltre de Butterworth d'ordre 5. Cette étape permet
de supprimer les artéfacts liés à l'équipement et au courant (50 Hz). On obtient : Z2 = fbutter(Z1)
de dimensions 32× 400.

• Re-référencement à une électrode moyenne par le biais d'un �ltre CAR (voir chapitre 2) :
Z3 = WTZ2 avec W = INe − 1

Ne
UNe .

• Correction des artéfacts oculaires grâce à l'algorithme SOBI [45] (voir chapitre 2). On va
procéder en trois étapes :
∗ Décomposer le signal en ses sources grâce à l'algorithme SOBI,
∗ Déterminer les sources d'origine artéfactuelle grâce au signal de référence EOG vertical,
∗ Annuler ces sources et reconstruire notre signal.

Ces étapes sont détaillées ci-dessous.

1) Décomposition du signal : grâce à un blanchiment des données et une décomposition en
valeurs singulières de la matrice de covariance du signal avec un décalage temporel τ de valeur
10, SOBI nous permet d'obtenir la matrice de démêlage (voir chapitre 2) :

W = UTWT
blanc (5.14)

2) Détermination des sources artéfactuelles : Une fois Z̃ obtenu grâce à W, on cherche les sources
les plus corrélées au signal EOG vertical xEOGV :

a = Z̃xEOGV (5.15)

idx = sort(|a|) (5.16)

avec idx(1) la source la plus corrélée au signal EOG vertical.

3) Débruitage et reconstruction du signal : Le nombre de sources n considérées comme arté-
factuelles est problématique à déterminer. Nous avons choisi 10, valeur qui semblait fournir le
meilleur compromis entre l'élimination des artéfacts oculaires et la conservation du signal EEG.
On peut ainsi débruiter notre signal et le reconstruire :

Z̃(idx(1 : n), :) = 0 (5.17)

Z4 = W−1Z̃ (5.18)

Suite à ces di�érentes étapes de pré-traitement, nous avons obtenu un signal Z de dimensions
32× 400 pour un essai (ou 32× 400×Nt pour tous les essais).

Extraction de caractéristiques : Après les étapes de pré-traitement du signal, viennent
celles permettant l'extraction des caractéristiques. À partir du signal pré-traité Z, nous obtenons
la matrice de caractéristiques F grâce aux étapes suivantes :
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• Filtrage fréquentiel : Le signal est �ltré dans les bandes delta [1-4 Hz], thêta [4-8 Hz], al-
pha [8-12 Hz], bêta [12-30 Hz] et gamma [30-40 Hz] grâce à des �ltres de Butterworth d'ordre 5.
Pour chacune de ces bandes, on obtient donc une matrice de signal �ltré de dimensions 32×400,
par exemple F1,α dans le cas de la bande alpha.

• Sélection d'électrodes : Pour chacune des matrices obtenues suite à l'étape précédente - et
pour chaque sujet, on cherche les 15 électrodes maximisant la discriminabilité des niveaux de
charge à partir de tous les essais. Cette sélection d'électrodes est e�ectuée grâce à la méthode ba-
sée sur la géométrie Riemannienne développée par Barachant et collaborateurs [25] (voir chapitre
2). Le nombre de 15 a été choisi car il permettait d'obtenir des résultats corrects en estimation
de la charge mentale et surtout assez homogènes entre les sujets. On obtient donc pour chacune
des bandes, une matrice de dimensions réduites 15×400, par exemple pour la bande alpha : F2,α.

• Filtrage spatial par CSP : Un �ltrage spatial par CSP (voir chapitre 2) est e�ectué pour
chacune des bandes. On détermine les �ltres spatiaux uniquement à partir des essais de la base
d'apprentissage. Les �ltres spatiaux sélectionnés sont les trois paires de composantes maximi-
sant la variance des signaux d'une classe et minimisant celle des signaux de l'autre classe. Cette
sélection se fait sur la base de leurs valeurs propres : les trois présentant des valeurs propres les
plus élevées, et les trois présentant des valeurs propres les plus faibles sont ainsi sélectionnées.
On applique ensuite la matrice de �ltres WCSP à la fois sur les essais d'apprentissage et sur les
essais tests. Pour chaque bande, on obtient donc une matrice de signal �ltré spatialement par
CSP de dimensions 6 × 400, par exemple pour le signal dans la bande alpha : F3,α. Ensuite,
on obtient nos caractéristiques pour chaque bande en extrayant le logarithme de la variance de
chacune de ces matrices : fα,e′ = log(var(F3,α,e′)), ce qui nous donne un vecteur de dimensions
6× 1 pour chaque bande (et chaque essai).

En concaténant les vecteurs de caractéristiques de chaque bande, on obtient notre vecteur
�nal de caractéristiques f de dimensions 30× 1 (6 �ltres × 5 bandes, pour un essai).

Caractéristiques supplémentaires : A�n d'évaluer si certaines caractéristiques utilisées
dans la littérature étaient pertinentes pour notre estimation sur fenêtres courtes, nous avons
aussi extrait et testé des classi�eurs basés sur les caractéristiques suivantes :

• La puissance moyenne absolue et relative dans les bandes : La puissance moyenne est ex-
traite par la méthode du périodogramme moyenné de Welch, avec recouvrement de 50%. Nous
ne les avons testées qu'isolément. Après sélection des 15 électrodes comme pour la chaîne prin-
cipale, pour chaque essai, pour une bande donnée, notre vecteur de caractéristiques est donc de
dimensions 15× 1.

• Le signal �ltré dans les bandes, et �ltré par CSP de la même manière que précédemment,
mais sans concaténation (pas de fusion de caractéristiques). Chaque bande est testée individuel-
lement. Pour chaque essai, pour une bande donnée, notre vecteur de caractéristiques est donc de
dimensions 6× 1 (6 �ltres spatiaux).

Partitionnement, classi�cation et validation : Après les étapes d'extraction de caracté-
ristiques vient celle de la classi�cation. Pour cela, les données ont été partitionnées en base de
test et d'apprentissage grâce à une validation croisée décapartite comme présenté dans la section
Méthodologie générale. Grâce à une classi�cation par FLDA, on traduit alors notre vecteur de
caractéristiques f en un vecteur des labels estimés des essais ĉ. L'hyperplan séparateur est estimé
grâce à la base d'apprentissage, puis sert à classer la base de test. Notre vecteur de labels estimés
ĉ est alors de dimensions 1×Nt (avec Nt essais). Nous avons utilisé ces étapes de classi�cation
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et validation pour di�érents vecteurs de caractéristiques :
∗ le vecteur fFusion (30× 1) contenant la log variance des signaux �ltrés par les 6 �ltres spatiaux
pour chacune des 5 bandes, concaténées ;
∗ le vecteur fαCSP (6× 1) contenant la log variance des signaux �ltrés par les 6 �ltres spatiaux,
pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande α) ;
∗ le vecteur fαmoy (15× 1) contenant la puissance moyenne pour les 15 électrodes sélectionnées,
pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande α) ;
∗ le vecteur fαrel (15 × 1) contenant la puissance relative pour les 15 électrodes sélectionnées,
pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande α).

Il faut noter que les électrodes sélectionnées pour chaque sujet sont identiques pour les dif-
férentes versions de la chaîne de traitement. Le critère de performance retenu est la proportion
moyenne d'essais correctement classés. Les analyses statistiques réalisées sont celles présentées
dans la Méthodologie générale, et les résultats obtenus sont décris dans la partie suivante.

Résultats

Au niveau physiologique, les analyses statistiques ont révélé une augmentation signi�cative
de la puissance dans la bande alpha, et surtout la bande alpha basse (8-10 Hz) avec le temps
passé sur la tâche et ce, pour toutes les électrodes médianes telles que les électrodes fronto-
centrales (p < 0, 05 ; voir �gure 5.10). La puissance des bandes delta, thêta et bêta augmentait
aussi signi�cativement pour les électrodes Cz, CPz et Pz (p < 0, 05). La �gure 5.11 illustre cette
augmentation de la puissance dans les bandes de fréquences basses, ainsi qu'en bêta pour un
sujet au niveau de l'électrode Cz.

Figure 5.10 � Puissance alpha moyenne selon le temps passé sur la tâche pour notre fenêtre
courte d'analyse, à travers les sujets.

En ce qui concerne les performances de classi�cation obtenues grâce aux di�érentes caracté-
ristiques et chaînes de traitement associées testées dans cette étude, celles-ci sont illustrées par
la �gure 5.12, et détaillées avec les valeurs d'écarts-types dans le tableau 5.1. Toutes les per-
formances sont signi�cativement supérieures au hasard (p < 0, 05). Les meilleures performances
sont obtenues grâce aux bandes thêta, alpha et bêta avec �ltrage spatial par CSP - respective-
ment 95%, 96% et 100%-, et, grâce à la chaîne avec sélection d'électrodes, �ltrage par CSP et
fusion des caractéristiques extraites des 5 bandes on obtient 98%. Ces chaînes donnent des per-
formances signi�cativement meilleures que les autres (p < 0, 001), et ne sont pas di�érentes entre
elles (p = 0, 41). Ceci montre bien l'intérêt de l'étape de �ltrage spatial par CSP a�n d'atteindre
de très hautes performances lors de l'utilisation d'une fenêtre d'analyse courte, alors que l'étape
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Figure 5.11 � Spectre moyen par bloc de tâche pour un sujet au niveau de l'électrode Cz illus-
trant l'augmentation de l'activité dans les bandes delta, thêta, alpha et bêta avec l'augmentation
du temps passé sur la tâche.

de fusion de caractéristiques ne semble pas nécessaire à l'obtention de performances de classi�-
cation élevées pour cet état mental donné. L'étape de �ltrage spatial accentue l'information des
di�érentes électrodes avant l'extraction des caractéristiques fréquentielles. À notre connaissance,
cette étude est la première qui évalue l'intérêt d'utiliser une combinaison d'une étape de sélec-
tion d'électrodes et d'une étape de �ltrage spatial pour estimer la fatigue mentale. De plus, ces
résultats sont meilleurs que ceux rapportés dans la littérature lorsque la fatigue est estimée sur
de courts segments - 85% sur une seconde [121], et donnent des performance optimales en termes
de justesse de classi�cation.

Table 5.1 � Détail des performances moyennes de classi�cation de la fatigue mentale en pour-
centages selon la caractéristique utilisée (moyenne (en gras), écart type (entre parenthèses)).

Bande de
fréquence

Filtres CSP Puissance
relative

Puissance
moyenne

Ratio
thêta/alpha

Fusion

delta 61 (7) 58 (5) 74 (7) 58 (5) 98 (2)
thêta 95 (5) 65 (9) 78 (9)
alpha 96 (6) 63 (9) 75 (8)
beta 100 (1) 68 (9) 84 (8)
gamma 60 (3) 76 (6) 80 (9)

Plus en détails, concernant l'utilisation des bandes isolément avec �ltrage spatial, la capacité
de discrimination de la bande delta est plus faible que celle des autres bandes de manière générale,
ce qui montre que la fatigue mentale ne peut pas être correctement estimée en utilisant cette
bande de fréquence uniquement. Toutefois, ces performances faibles peuvent s'expliquer par la
durée très courte de la fenêtre d'analyse (800 ms), qui ne permet pas une bonne estimation
des ondes delta. À l'opposé, les performances obtenues grâce à la bande bêta sont optimales,
avec 100% de bonnes classi�cations, et seulement 1% d'écart-type, dans la chaîne incluant un
�ltrage par CSP. La performance la plus faible obtenue grâce à cette bande est alors de 97%
pour un sujet. Les patterns spatiaux moyens des 3 premiers �ltres CSP obtenus pour les bandes
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Figure 5.12 � Performances moyennes de classi�cation de l'état de fatigue mentale selon la
caractéristique utilisée dans la chaîne de traitement, à travers les participants.

alpha et bêta (qui donnent les meilleures performances) sont illustrés par la �gure 5.13. On voit
que l'activité des sites fronto-temporaux est prise en compte pour la discrimination de la fatigue
mentale grâce à la bande bêta, tandis que pour la bande alpha ce sont les sites pariéto-occipitaux
dans une moindre mesure.

Figure 5.13 � Distributions topographiques des patterns spatiaux moyens à travers les sujets
pour les 3 premiers �ltres CSP obtenus pour les bandes alpha et bêta.

Dans le cas où aucun �ltrage spatial n'est e�ectué, ce qui correspond à une chaîne de traite-
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ment traditionnelle, le taux de bonnes classi�cations est alors dégradé d'environ 15% pour toutes
les bandes, sauf pour la bande delta dont les performances étaient déjà faibles. En plus d'une
baisse de performance moyenne, l'écart-type augmente, ce qui montre que les performances sont
alors plus variables d'un sujet à l'autre. La chute de performance dans les bandes thêta, alpha
et bêta montre bien l'utilité du �ltrage spatial par CSP dans la chaîne de traitement.

En�n, les résultats obtenus grâce à des puissances relatives, ou ratios, sont dégradés com-
parativement à ceux obtenus grâce aux puissances absolues. Les meilleures performances sont
toutefois encore obtenues grâce à la bande bêta, mais seulement 68% des essais sont correctement
classés, avec un écart-type qui monte à 9%. Ceci montre que l'information concernant l'énergie
du signal, qui est perdue lorsque l'on utilise des puissances relatives, est pertinente pour détecter
une augmentation de la fatigue mentale.

5.3.4 Étude basée sur l'activité ECG

Comme vu précédemment, les mesures d'activité cardiaque sont utiles pour caractériser dif-
férents états mentaux, dont les états de fatigue. Dans cette section, nous avons testé la faisabilité
d'estimer la fatigue mentale sur des segments temporels d'analyse courts de 5 s à partir de
caractéristiques ECG classiquement utilisées dans la littérature, à savoir le rythme cardiaque
instantané et la variabilité cardiaque (voir chapitre 2). Ces deux marqueurs physiologiques sont
sensibles à la fatigue. Les résultats classiquement rapportés avec l'augmentation de la fatigue
sont, dans le domaine temporel, une diminution du rythme cardiaque [130, 107, 108] et une aug-
mentation de la variabilité cardiaque [109], et dans le domaine fréquentiel, une augmentation de
la composante haute fréquence de la variabilité cardiaque [111, 112, 82], et, selon les auteurs,
une augmentation [111] ou une diminution [109] de sa composante basse fréquence.

Les deux sous-parties suivantes présentent, d'une part, la chaîne de traitement utilisée pour
e�ectuer l'estimation de la fatigue mentale, avec le détail des analyses statistiques appliquées sur
les caractéristiques et sur les performances de classi�cation, et d'autre part, les résultats obtenus.

Chaîne de traitement utilisée

Seules les données ECG de 19 sujets sur les 20 ayant réalisé le protocole WAVE ont été
analysées (9 femmes : 24,9 +/- 3,7 ans en moyenne). En e�et, un sujet a été exclu des analyses
en raison d'un signal ECG trop bruité. La chaîne de traitement utilisée sur les signaux ECG
est assez similaire à celle décrite préalablement pour l'EEG. En e�et, elle inclut les mêmes
grandes étapes, reprises dans la �gure 5.14, à savoir des étapes de pré-traitement, d'extraction
de caractéristiques, et de classi�cation.

Pré-traitements : Les données ECG des deux blocs contrôles ont été analysées. Un seul canal
ECG a été mesuré. Le signal brut x est donc de dimensions 1 × Nk à l'entrée de la chaîne de
traitement (pour 20 minutes sur les 2 blocs). Ce signal subit alors les traitements suivants :

• Extraction de segments de 5 s depuis l'avant-dernier chi�re à mémoriser, jusqu'à la �n de
l'essai (voir �gure 5.15). La durée des segments a été dé�nie de sorte à contenir au moins quatre
battements, et à avoir la même durée de segments entre les conditions de charge di�érentes. En
e�et, pour e�ectuer des mesures de variabilité cardiaque, la durée des segments analysés doit
être identique quel que soit le contexte expérimentale [31]. Pour un essai, on obtient donc z1 de
dimensions 1× 2500.

• Filtrage du signal entre 1 et 40 Hz grâce à un �ltre de Butterworth d'ordre 5, a�n de supprimer
les artéfacts liés à l'équipement et au courant. On obtient donc notre signal �ltré z2.
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Figure 5.14 � Chaîne de traitement appliquée sur les données ECG de la tâche contrôle. Les
étapes en gras et en italique sont calibrées sur les essais de la base d'apprentissage puis appliquées
sur les essais de la base test.

Figure 5.15 � Structure des essais de la tâche contrôle. Le segment entouré en rouge est découpé
et analysé.

Extraction de caractéristiques : Après les étapes de pré-traitement du signal, viennent
celles permettant l'extraction des caractéristiques. A partir du signal pré-traité Z, nous allons
donc obtenir la matrice de caractéristiques F grâce aux étapes suivantes :

• Détection des pics des ondes R pour chaque segment, à l'aide d'un seuil valant la moitié
de l'amplitude du maximum local et d'une période de réfraction de 200 ms (il est physiologi-
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quement impossible d'obtenir un complexe QRS adjacent avant ce délai [29]). On obtient donc,
pour chaque essai, un vecteur f1 de dimensions 1× 5 contenant l'instant temporel de chaque pic.
Si moins de pics sont présents, la colonne est vide.

• Calcul du rythme cardiaque moyen et de la variabilité cardiaque moyenne par segment (voir
chapitre 2). On obtient donc, pour chaque essai, un vecteur f2,HR et un vecteur f2,HRV selon la
caractéristique, de dimensions 1× 1.

• Rejet des données aberrantes : les essais considérés comme artéfactés ("outliers") et rejetés
en conséquence étaient ceux qui présentaient des valeurs dépassant la moyenne pour chaque
classe de plus de deux écarts-types.

En concaténant les vecteurs de caractéristiques, on obtient un vecteur de caractéristiques
f2,ALL de dimensions 1× 2 pour chaque essai.

En�n, la moyenne de la variabilité cardiaque dans le domaine fréquentiel a aussi été extraite
pour chaque niveau de temps passé sur la tâche, grâce à un calcul par modèle auto-régressif
d'ordre 20 sur le signal entier. Cette information n'a pas pu être testée statistiquement ni utilisée
pour une estimation car ce paramètre nécessite de très longs segments temporels. L'intérêt est
donc purement informatif, et nous renseigne sur une tendance globale d'évolution de ce paramètre
avec le temps passé sur la tâche.

Partitionnement, classi�cation et validation : Après les étapes d'extraction de caracté-
ristiques viennent celles de la classi�cation. Pour cela, les données ont été partitionnées en base
de test et d'apprentissage grâce à une validation croisée décapartite de la même manière que
pour les données EEG. Grâce à une classi�cation par FLDA, on a alors traduit notre vecteur de
caractéristiques f en un vecteur des labels estimés des essais ĉ. L'hyperplan séparateur est de la
même manière que précédemment estimé grâce à la base d'apprentissage, puis sert à classer la
base de test. Notre vecteur de labels estimés ĉ est alors de dimensions 1 ×Nt (avec Nt essais).
Nous avons utilisé ces étapes de classi�cation et validation pour di�érents vecteurs de caracté-
ristiques :
∗ le vecteur f2,HR contenant le rythme cardiaque moyen par essai,
∗ le vecteur f2,HRV contenant la variabilité cardiaque moyenne par essai,
∗ le vecteur f2,ALL contenant les deux caractéristiques pour chaque essai.

Le critère de performance retenu est la proportion moyenne d'essais correctement classés. Les
analyses statistiques réalisées sont les mêmes que celles présentées pour l'EEG, et les résultats
obtenus sont décrits dans la partie suivante.

Résultats

Sur l'ensemble des sujets, les analyses statistiques des données ECG ont révélé une augmenta-
tion signi�cative de la variabilité cardiaque dans le domaine temporel lorsque le TPT augmente,
uniquement pour les essais de charge faible (p < 0, 01). Aucun e�et au niveau du groupe n'a
été trouvé pour le rythme cardiaque instantané. L'augmentation de l'intervalle inter-battements
(IBI), donc la diminution du rythme cardiaque, avec l'augmentation du TPT est illustrée pour
un sujet par la �gure 5.16. De plus, dans le domaine fréquentiel, les analyses ont montré une
puissance plus élevée de la composante haute fréquence de la variabilité cardiaque lorsque le
temps passé sur la tâche est important. Ce résultat est illustré dans la �gure 5.17.

Concernant les performances de classi�cation, les résultats obtenus sont donnés dans le ta-
bleau 5.2. Les performances de classi�cation binaire de l'état de fatigue mentale sont donc signi�-
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Figure 5.16 � Diagramme de Poincaré illustrant les �uctuations de l'intervalle entre les bat-
tements cardiaques (battement n et battement n+1) selon le temps passé sur la tâche (TPT)
pour un participant. Les matrices de covariances de chaque condition sont indiquées par une
distribution gaussienne avec des contours à 1,5 écart-type. IBI : intervalle inter-battements.

Figure 5.17 � Variabilité cardiaque dans le domaine fréquentiel selon le temps passé sur la tâche.
Moyenne à travers les sujets.

cativement supérieures au hasard lorsque l'on utilise le rythme cardiaque instantané ou la fusion
du rythme et de la variabilité cardiaque. Lorsque l'on utilise la variabilité seule, la performance ne
présente qu'une tendance à être signi�cativement supérieure au hasard. La meilleure performance
est obtenue à l'aide de la fusion des deux caractéristiques, avec 65% de bonne classi�cation.

5.3.5 Discussion générale des études basées sur les activités EEG et ECG

Ces deux études ont été e�ectuées dans le but d'évaluer l'apport de marqueurs cérébraux
et cardiaques à l'estimation de la fatigue mentale sur de très courtes fenêtres d'analyses. Des
chaînes de traitement variées ont aussi été comparées a�n d'obtenir les meilleures performances
d'estimation possibles.
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Table 5.2 � Performances de classi�cation pour chaque caractéristique. (moyenne (en gras) et
écart type (entre parenthèses) ; HR : rythme cardiaque instantané ; HRV : variabilité cardiaque
dans le domaine temporel ; ALL : HR et HRV.)
Caractéristiques Performances de classi-

�cation(m,sd)
Di�érence par rapport
au hasard (t-test)

Di�érence entre les
conditions (ANOVA et
Tukey)

HR 0,64(0,13 ) *p < 0, 001 HR et ALL > HRV
(*p < 0, 001)

HRV 0,56(0,12 ) Tendance p = 0, 06
ALL 0,65(0,13 ) *p < 0, 001

L'étude concernant l'utilisation de marqueurs EEG fréquentiels extraits d'une fenêtre d'ana-
lyse de 800 ms nous a permis de comparer le pouvoir discriminatif des di�érentes bandes de fré-
quence, ainsi que de proposer l'utilisation d'une étape de �ltrage spatial par CSP a�n d'obtenir
des performances optimales d'estimation de la fatigue mentale. Au niveau du groupe, l'augmen-
tation attendue de la puissance dans les basses fréquences avec l'augmentation du temps passé
sur la tâche a bien été retrouvée en accord avec la littérature [85, 96, 80, 84, 82]. De plus, nous
avons aussi observé une augmentation de la puissance en bêta, ce qui est rarement rapportée avec
l'augmentation de la fatigue, mais reste en accord avec la littérature [84]. Ensuite, concernant les
chaînes de traitement pour l'estimation de la fatigue mentale, l'utilisation de l'étape de �ltrage
par CSP, couplée à une sélection d'électrodes, correspond à une chaîne de traitement qui peut
être rencontrée en ICM actives mais qui n'a jamais été utilisée pour du suivi d'état mental. En
particulier, à notre connaissance, le �ltrage spatial, tel que celui par CSP, n'a jamais été utilisé
pour estimer la fatigue mentale. L'utilisation de la bande bêta donne les meilleures performances
avec un taux optimal de 100% de classi�cations correctes, les bandes thêta et alpha donnent aussi
des résultats optimaux, tout comme la chaîne complexe proposée avec fusion des bandes. L'inté-
rêt du �ltrage par CSP est bien mis en évidence par les chutes de 15% et 30% des performances
de classi�cation respectivement pour les chaînes basées sur la puissance moyenne absolue et la
puissance moyenne relative dans les bandes. Ces résultats optimaux dépassent les performances
rapportées dans la littérature pour des segments temporels courts (85% sur 1 s [121]).

Bien que les résultats obtenus sur les 20 sujets soient excellents, ceux-ci ont été obtenus de
manière sujet-dépendante, et un ensemble d'entraînement comprenant des données enregistrées
pour un temps court et pour un temps long passé sur la tâche est requis pour tout nouveau
participant. De plus, la capacité du système à classer la fatigue mentale d'un même sujet grâce
à des données acquises un autre jour n'a pas été évaluée. Étant donné que les �ltres CSP sont
connus pour leur sur-apprentissage occasionnel, on peut s'attendre à ce que les performances di-
minuent sensiblement lorsque la chaîne est appliquée sur les données du même sujet acquises un
autre jour. Ainsi, les perspectives de cette étude sont d'adapter la méthode pour une utilisation
sujet-indépendante dans laquelle des classi�eurs entraînés sur une base de données de plusieurs
sujets pourraient être appliqués sur un nouveau participant, par exemple, par le biais de �ltres
CSP régularisés [277]. De plus, l'intérêt de ces chaînes devrait être évalué pour d'autres états
mentaux, telle la charge mentale (voir chapitre 6).

L'étude concernant l'utilisation de marqueurs ECG classiques extraits de fenêtres temporelles
courtes de 5 s pour l'estimation de la fatigue mentale a révélé que des performances signi�cative-
ment supérieures au hasard, bien que relativement faibles pouvaient être obtenues grâce à l'utili-
sation conjointe du rythme cardiaque instantané et de la variabilité cardiaque (65%). Le rythme
cardiaque a donné de meilleures performances de classi�cation que la variabilité lorsqu'utilisé
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seul, ce qui est étonnant car au niveau du groupe de sujets, seule la variabilité cardiaque était
sujette à un impact signi�catif du temps passé sur la tâche. Ceci montre bien que les analyses
au niveau du groupe sont informatives mais doivent être prises avec précaution quand le but
premier est l'estimation pour chaque sujet d'un état donné. Cette étude nous a permis d'évaluer
l'intérêt de marqueurs ECG pour une estimation rapide de l'état de fatigue. À notre avis, l'utilité
de ces marqueurs devrait être évaluée sur des périodes plus longues et chevauchantes, et ce, a�n
de permettre un suivi en ligne avec de meilleures performances que celles obtenues ici. De plus, la
pertinence d'autres marqueurs d'activité cardiaque devrait être évaluée (e.g. durée du complexe
QRS), notamment pour continuer à tester la fusion de caractéristiques qui semble prometteuse
pour ces marqueurs cardiaques.

L'estimation de la fatigue mentale basée sur les marqueurs fréquentiels de l'EEG spontané
a notamment donné lieu à trois actes de conférences internationales, et l'estimation basée sur
l'activité cardiaque a donné lieu à un acte de conférence internationale (voir annexe G).

5.4 Conclusion

Ce chapitre V présente mes travaux concernant les marqueurs de la fatigue mentale et son
estimation. Trois types de mesures ont été évalués pour e�ectuer cette estimation, la mesure
d'activité oculaire (EOG), la mesure d'activité cérébrale (EEG) et la mesure d'activité cardiaque
(ECG). Chaque type de mesure permet une extraction de caractéristiques qui lui sont propres.
Nos objectifs principaux et les résultats majeurs obtenus grâce à ces études sont listés dans la
�gure 5.18.

Dans ce chapitre, nous avons présenté une première étude concernant l'utilisation de mar-
queurs oculaires dérivés de l'activité EEG avec pour but principal de permettre un suivi de la
fatigue des sujets sans avoir à placer d'électrodes sur leur visage. Notre méthode innovante d'ex-
traction et de caractérisation des clignements oculaires à partir de l'EEG nous a permis d'obtenir
de très bonnes performances lors de la validation sur plusieurs sujets sans avoir aucun calibrage
à e�ectuer. De plus, nous avons proposé un index de fatigue mentale e�cace qui permet d'ef-
fectuer un suivi à partir des caractéristiques des clignements oculaires reconstruits à partir de
l'EEG. Les nouveaux systèmes d'enregistrement EEG qui sortent actuellement sont de plus en
plus pratiques et faciles d'utilisation. Ceci nous permet d'envisager l'utilisation de notre méthode
d'extraction et de caractérisation des clignements oculaires à partir du signal EEG pour e�ectuer
un suivi de fatigue mentale à partir de l'activité oculaire couplée à l'activité cérébrale grâce à
une unique mesure, l'EEG. Ainsi, nos étapes de séparation de sources et de classi�cation auto-
matique des sources oculaires pourraient être utilisées de deux façons : pour détecter et suivre
l'activité oculaire, mais aussi pour débruiter le signal EEG. Ceci rendrait ainsi le système de
suivi complètement indépendant de toute mesure EOG.

Dans la deuxième section de ce chapitre, nous avons présenté deux études concernant la
pertinence d'utiliser respectivement des mesures EEG et des mesures ECG pour e�ectuer une
estimation binaire du niveau de fatigue mentale lorsque la fenêtre d'analyse est très courte ; l'idée
sous-jacente étant d'avoir des systèmes de monitoring très réactifs. L'étude des marqueurs EEG
spontanés fréquentiels a été très concluante puisque des performances optimales d'estimation ont
pu être atteintes en utilisant une chaîne de traitement alliant sélection d'électrodes et surtout
�ltrage spatial par CSP. Nos performances ont ainsi dépassé celles de la littérature pour une
fenêtre d'analyse aussi courte (100% vs. 85%). La chaîne de traitement appliquée s'avère donc
pertinente et e�cace. En e�et, nos résultats montrent que la fatigue mentale reste di�cile à
estimer sur des fenêtres courtes d'analyse lorsque des chaînes de traitement et des caractéris-
tiques traditionnelles sont utilisées, même en sujet-dépendant. L'emploi du �ltrage spatial par
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CSP permet d'augmenter signi�cativement les performances et d'atteindre un taux de détection
optimal grâce à la bande bêta.

En�n, dans la deuxième étude de cette section, nous avons montré que l'estimation de la fa-
tigue mentale à l'aide de caractéristiques classiques extraites de l'ECG sur des fenêtres d'analyse
très courtes était réalisable. Ainsi, en fusionnant le rythme et la variabilité cardiaque, nous avons
obtenu des performances signi�cativement supérieures au hasard, bien que tout de même assez
faibles (65%). À notre connaissance, aucune étude de ce type n'avait encore été réalisée sur des
fenêtres d'analyse aussi courtes. Il ne nous est donc pas possible de nous comparer à des résultats
publiés, toutefois nous pouvons dire que, malgré ces fenêtres très courtes, ces performances sont
bonnes étant donné qu'elles sont supérieures au hasard.

Nos résultats concernant les mesures de l'activité oculaire et de l'activité cérébrale sont donc
concluantes, avec des performances optimales. Ceux concernant l'activité cardiaque sont, en
revanche, moins décisifs, puisque cette étude nécessite un travail plus approfondi concernant les
caractéristiques utilisables, de même qu'une étude plus systématique de la durée de la fenêtre
d'analyse. Mais de manière générale, toutes les méthodes que nous avons développées dans ce
chapitre pourraient donc être appliquées à des situations de surveillance de l'état de fatigue
mentale d'opérateurs en charge du suivi de systèmes complexes pendant de longues périodes,
comme les contrôleurs aériens ou les opérateurs de centrales nucléaires.

Figure 5.18 � Récapitulatif du but et des résultats principaux de chacune des 3 études concer-
nant l'estimation de la fatigue mentale à partir des activités spontanées oculaire, cérébrale et
cardiaque.
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Chapitre 6

Estimation de la charge mentale

Le chapitre précédent a détaillé les études réalisées dans le cadre de cette thèse concernant
le suivi et l'estimation de la fatigue mentale. Ce chapitre présente trois études sur l'estimation
de la charge mentale, une première basée sur les marqueurs fréquentiels d'EEG spontané, une
seconde basée sur des marqueurs d'EEG évoqué, et une dernière étude comparant ces deux types
de marqueurs pour une application vie réelle. En conclusion de ce chapitre, les résultats sont
discutés, puis les perspectives et travaux en cours sont détaillés.

6.1 Introduction

6.1.1 Charge mentale & études de ce travail de thèse

La charge mentale, qui peut être considérée comme un niveau de di�culté perçue et d'e�ort
engagé par la personne, est un état mental crucial en ergonomie. La majorité de la littérature
présente des estimations entre un état relaxé et un état de charge élevée. Ceci ne correspond donc
pas réellement à une estimation du niveau de charge, mais plutôt à l'estimation de la réalisation,
ou non d'une tâche par le sujet. En e�et, très peu de littérature existe sur une estimation réelle de
niveaux de charge. De plus, une estimation rapide de ce niveau devrait être envisagée pour créer
des systèmes réactifs. En�n, il semble primordial de déterminer des chaînes de traitement qui
donnent des performances de classi�cation qui soient élevées, mais aussi stables dans le temps.
Ainsi donc, ce chapitre détaille trois études qui permettent de répondre à ces points majeurs.

La 1ère étude de l'estimation de la charge mentale basée sur des marqueurs fréquentiels d'EEG
spontané compare : i) la pertinence de plusieurs caractéristiques fréquentielles, et d'étapes de
traitements dont le �ltrage spatial et la sélection d'électrodes, ii) l'utilisation de deux tailles
de fenêtres d'analyse très courtes, et en�n ii) celle-ci évalue les performances de la meilleure
chaîne lors de la réalisation d'une tâche de niveau attentionnel plus élevé (augmentant la charge
mentale). La 2ème étude concerne l'estimation de la charge par le biais de l'activité EEG évoquée
par des sondes, ou stimuli visuels insérés dans la tâche. L'étude compare les méthodes de �ltrage
spatial existantes pour les potentiels évoqués (PEs), puis compare la pertinence de di�érents
types de sondes, et en�n détermine quelle est la fenêtre d'analyse la plus utile pour l'estimation.
En�n, la 3ème étude présente une comparaison de ces deux types de marqueurs EEG, comparaison
au niveau des performances d'estimation obtenues avec leur chaîne de traitement associée, mais
aussi de la stabilité de ces performances dans le temps.

6.1.2 Données

Tout comme le chapitre 5 sur l'estimation de la fatigue mentale, les données analysées dans
ce chapitre sont celles recueillies grâce au protocole WAVE2 détaillé dans le chapitre 4. Toutefois,
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contrairement au chapitre 5, l'estimation de la charge mentale est basée aussi bien sur les don-
nées issues des blocs de tâches contrôle que sur celles issues de la tâche test. En e�et, les études
présentées comparent notamment les performances de classi�cation de la charge selon di�érents
niveaux d'attention, modulés grâce à une tâche d'attention sélective, insérée dans les blocs de
tâche test, et une tâche d'attention di�use, dans les blocs de la tâche contrôle. Il faut noter
que le 1er et le dernier blocs ont été retirés des analyses car présentant respectivement un e�et
d'apprentissage et un e�et de remotivation pouvant interférer avec les états mentaux étudiés.
Ainsi donc, les blocs analysés dans ces études seront les blocs 2 et 5 (contrôles), et 3 et 4 (tests).
Toutefois, a�n d'éviter une quelconque in�uence de la fatigue mentale sur nos premières études
sur l'estimation de la charge, pour ces deux premières études, seuls les blocs 2 et 3 seront donc
analysés. Les 4 blocs ne seront analysés que pour la 3ème étude. Pour un sujet donné, les blocs
contrôles duraient environ 10 minutes et comprenaient 80 essais chacun, dont la moitié de charge
faible. Les blocs tests duraient environ 18 minutes et comprenaient 144 essais chacun, dont la
moitié de charge faible. Le niveau de charge des essais était toujours pseudo-aléatorisé.

Dans le protocole utilisé, la charge mentale a été manipulée par le nombre d'items à garder
en mémoire, à savoir 2 ou 6 1. Nous avons donc considéré deux niveaux de charge dans ces
études (faible/élevée). Cette augmentation de la charge avec le nombre d'items en mémoire a été
validée au niveau comportemental. En e�et, pour la tâche de reconnaissance (reconnaissance
de l'item test ; voir chapitre 4), les analyses ont révélé un e�et principal de la charge à la fois sur
les temps de réaction (F (1, 19) = 219, 18, p < 0, 001) et sur la justesse des réponses (F (1, 19) =
34, 53, p < 0, 001). Comme illustré par la �gure 6.1, les participants étaient ainsi plus longs à
reconnaître l'item test (p < 0, 001) et moins précis dans leur réponse (p < 0, 001) lorsque la charge
augmentait. En revanche, pour la tâche de détection (détection de l'item géométrique), l'e�et
principal de la charge était tendanciel sur la justesse des réponses (F (1, 19) = 3, 23, p = 0, 09),
et aucun e�et sur les temps de réaction n'a été observé (F (1, 19) = 0, 02, p = 0, 90).

Figure 6.1 � Performances comportementales pour la tache de reconnaissance (moyennes et
écarts-types). A. Temps de réponse des participants selon la charge des essais. B. Justesse des
réponses des participants selon la charge des essais.

1. L'empan moyen maximal des individus sains est de 7.
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Figure 6.2 � Chaîne de traitement globale utilisée pour l'estimation de la charge mentale via
des mesures d'EEG spontané ou évoqué. Les étapes entre parenthèses correspondent à des étapes
facultatives ou dépendant du type de mesure utilisée.

6.1.3 Structure globale des chaînes de traitement

Les études qui suivent utilisent la même structure globale de chaîne de traitement illustrée
par la �gure 6.2. Cette chaîne comprend tout d'abord une étape de pré-traitement des données
(découpage, �ltrage passe-bande, re-référencement, et débruitage). Le découpage des données
donnera des fenêtres d'analyses di�érentes selon les études, et la durée de ces fenêtres sera
manipulée dans la 1ère étude concernant l'EEG spontané. Ensuite, vient une étape d'extraction
des caractéristiques (avec des étapes potentielles de �ltrage spatial et de sélection d'électrodes),
puis une étape de classi�cation sujet-dépendante par FLDA (avec estimation des matrices de
covariance par "shrinkage"), et en�n une validation croisée décapartite ("10-fold" ; voir chapitre
2).

Comme pour l'estimation de la fatigue mentale (chapitre 5), la méthode de partitionnement,
de validation et de classi�cation des données est exactement la même pour toutes les études
sur l'estimation de la charge mentale. La calibration est toujours e�ectuée sur une base d'essais
d'apprentissage, et la validation sur une base de test, avec un partitionnement réalisé grâce à une
validation croisée décapartite aléatoire (chapitre 2). Pour les deux premières études, concentrées
sur les blocs 2 et 3, nous avons donc 80 essais en tout pour le bloc de tâche contrôle, 40 de
chaque niveau, et donc une base de test de 8 essais avec 4 essais de chaque niveau. Et pour le
bloc de tâche test, nous avons 144 essais en tout, 72 de chaque niveau, et donc une base de test
de 14 essais, avec 7 essais de chaque niveau. Suite à l'extraction des caractéristiques propres à
chaque étude, une classi�cation par FLDA est e�ectuée, donnant un vecteur de labels estimés ĉ
de dimensions 1×Nt (avec Nt essais), par exemple 1×80 pour le bloc 2. Le critère de performance
retenu est la proportion moyenne d'essais correctement classés.

6.1.4 Analyses statistiques

Pour ces trois études, la méthodologie d'analyse des performances est similaire à celle utilisée
dans le chapitre 5. Les analyses statistiques (tests de variance, de comparaisons multiples, et
t-tests) ont ainsi été e�ectuées à la fois sur les données neurophysiologiques à l'échelle du groupe
de sujets, et sur les performances de classi�cation obtenues en intra-sujet, avec toujours un seuil
de signi�cativité �xé à 0,05.

6.2 Estimation basée sur des marqueurs d'EEG spontané

Cette étude concerne l'estimation de la charge mentale grâce à l'utilisation de marqueurs
de l'activité cérébrale issus de l'EEG spontané. Pour rappel, l'activité EEG spontanée n'est a
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priori pas attribuable à une stimulation spéci�que connue (chapitre 5). Celle-ci peut être carac-
térisée par son activité fréquentielle, et le résultat classiquement rapporté par la littérature est
une augmentation de la puissance des bandes thêta et delta au niveau des électrodes frontales,
et une diminution de la puissance dans la bande alpha au niveau des électrodes pariétales avec
l'augmentation de la charge mentale [152, 156, 155]. Toutefois, ces variations ne sont très souvent
caractérisées qu'entre un niveau de relaxation et un niveau de charge élevée. De plus, les systèmes
existants d'estimation de la charge mentale basée sur des fenêtres relativement courtes d'analyse
ne permettent pas encore, à notre connaissance, d'obtenir des performances très élevées d'esti-
mation entre niveaux de charge (rarement au-dessus de 70% avec l'EEG seul ; e.g. [211, 204, 213]).

A�n de répondre à plusieurs manques de la littérature, trois objectifs de recherche ont donc
été menés dans notre étude. Le premier a consisté à déterminer une chaîne de traitement permet-
tant d'obtenir les meilleurs performances de classi�cation possibles à partir de caractéristiques
fréquentielles recueillies sur une fenêtre d'analyse très courte, identique à celle utilisée pour l'es-
timation de la fatigue mentale. Le deuxième objectif a consisté à évaluer l'impact de la durée
de la fenêtre d'analyse sur les performances de classi�cation. En utilisant la meilleure chaine
de traitement identi�ée précédemment, nous avons comparé les performances d'estimation de
charge obtenues pour la fenêtre très courte et pour une fenêtre plus longue. En�n, le troisième
objectif de l'étude a consisté à évaluer la performance de la meilleure chaîne avec la meilleure
fenêtre d'analyse lors d'une tâche induisant une charge mentale plus élevée du fait d'un niveau
attentionnel di�érent et plus sélectif.

Chaîne de traitement utilisée

Les données des 20 sujets ayant réalisé le protocole WAVE2 ont été analysées (9 femmes ; 25
+/- 3,5 ans en moyenne). Pour notre premier point d'analyse, seul le bloc de tâche contrôle de
début de session a été utilisé. La chaîne de traitement appliquée est présentée par la �gure 6.3.
Il s'agit de la même chaîne que celle utilisée pour l'estimation de la fatigue mentale sur la base
des marqueurs d'EEG spontané (voir chapitre 5). Celle-ci inclut les étapes classiques de pré-
traitement, extraction de caractéristiques et classi�cation pour chaque sujet indépendamment.
Ces étapes étant strictement identiques à celles détaillées dans le chapitre 5, celles-ci ne seront
pas reprises ici. À noter que deux fenêtres d'analyses ont été considérées ici pour répondre aux
objectifs de recherche, à savoir une fenêtre très courte de 800 ms correspondant à la période
de rétention en mémoire des items par les participants (i.e. aucune activité motrice), et une
fenêtre plus longue de 5 s débutant à l'apparition de l'avant-dernier chi�re à mémoriser. Celles-ci
correspondent aux segments entourés dans la �gure 6.4, et sont des fenêtres comparables selon
la charge en termes d'actions réalisées par les sujets.

Di�érents vecteurs de caractéristiques ont été étudiés dans le cadre du 1er objectif de recherche
de notre étude, de sorte à déterminer la meilleure chaine de traitement pour estimer la charge
mentale sur une fenêtre d'analyse très courte (i.e. 800 ms). Les étapes de classi�cation et de
validation ont ainsi été réalisées sur les vecteurs de caractéristiques suivants :
∗ le vecteur fFusion (30× 1) contenant la log variance des signaux �ltrés par les 6 �ltres spatiaux
pour chacune des 5 bandes, concaténées ;
∗ le vecteur fαsel+CSP (6×1) contenant la log variance des signaux �ltrés par les 6 �ltres spatiaux,
extraits suite à une étape de sélection d'électrodes, pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la
bande α ; la chaîne associée sera appelée chaîne complexe dans le reste du chapitre) ;
∗ le vecteur fαCSP (6× 1) contenant la log variance des signaux �ltrés par les 6 �ltres spatiaux,
sans sélection d'électrodes, pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande α) ;
∗ le vecteur fαsel (15 × 1) contenant la puissance moyenne pour les 15 électrodes sélectionnées,
pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande α) ;
∗ le vecteur fαmoy (32× 1) contenant la puissance moyenne pour les 32 électrodes, pour chaque
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Figure 6.3 � Chaîne de traitement appliquée sur les données EEG du bloc 2 pour l'estimation
de la charge mentale à partir de mesures d'EEG spontané. Les étapes en gras et en italique sont
calibrées sur les essais de la base d'apprentissage puis appliquées sur les essais de la base de test.

bande de fréquence (e.g. ici la bande α) ;
∗ le vecteur fαrel (32 × 1) contenant la puissance relative pour les 32 électrodes, pour chaque
bande de fréquence (e.g. ici la bande α).

Figure 6.4 � Structure des essais de la tâche contrôle. Les segments entourés correspondent
aux fenêtres d'analyses utilisées pour estimer la charge mentale à partir de marqueurs fréquen-
tiels.Tâche de détection au niveau de l'item de détection, tâche de reconnaissance au niveau de
l'item test.
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Résultats

Au niveau physiologique, les analyses statistiques ont révélé qu'au niveau du groupe de sujets,
la puissance dans les bandes alpha et bêta diminuait signi�cativement au niveau de toutes les
électrodes médianes avec l'augmentation de la charge (p < 0, 05). La discrimination des conditions
de charge sur la base de la puissance en alpha est illustrée dans les �gures 6.5 et 6.6. La �gure
6.5 présente une carte topographique des coe�cients de "signed r2" (voir chapitre 2), ce qui
illustre la discriminabilité de la puissance en alpha entre les conditions de charge. On peut voir
que les sites les plus pertinents pour la discrimination de la charge sont principalement les sites
centro-pariétaux, puisque ces zones sont fortement corrélées négativement avec la condition de
charge faible. Lorsque la charge augmente, la puissance en alpha diminue ainsi dans cette zone.
Ce résultat est conforté par la �gure 6.6 qui présente la distribution de la puissance dans la
bande alpha selon le niveau de charge mentale. On voit que c'est la zone centro-pariétale qui est
principalement a�ectée par la modulation de charge. À noter, une valeur extrême probablement
artéfactuelle sur une électrode centrale gauche.

Figure 6.5 � Topographie des coe�cients signés de détermination pour la bande de fréquence
alpha selon les deux niveaux de charge mentale (moyenne à travers les sujets).

Figure 6.6 � Puissance alpha selon le niveau de charge mentale pour la fenêtre courte d'analyse.
Moyenne à travers les sujets.

En ce qui concerne les performances de classi�cation du niveau de charge mentale, les analyses
et les résultats obtenus selon les 3 objectifs d'étude sont détaillés ci-après.

1) Chaîne de traitement : Tout d'abord, nous avons essayé de déterminer la chaîne de trai-
tement optimale pour une fenêtre d'analyse très courte de 800 ms qui correspond à la période de
présentation de la 2ème croix de �xation présentée dans les essais (voir chapitre 4), et comparé les
performances obtenues en fonction des briques de traitement et des bandes de fréquences utili-
sées. Cette fenêtre d'analyse a été choisie a�n d'évaluer la charge mentale en tant que stockage en
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mémoire de telle sorte que la fenêtre d'analyse ne soit pas bruitée par une activité physiologique
liée à une quelconque activité motrice et soit comparable entre les niveaux de charge. Les élec-
trodes sélectionnées étaient peu comparables entre sujets, comme illustré par la �gure 6.7. On
voit en e�et que peu d'électrodes sont sélectionnées pour au moins 15 sujets. Toutefois, on peut
voir que les sites occipitaux ne sont quasiment jamais sélectionnés pour les deux bandes, et que
pour la bande bêta, les électrodes de la région fronto-centrale gauche sont souvent sélectionnées
(>10 sujets).

Figure 6.7 � Topographie représentant le nombre de sujets pour lesquels chaque électrode a été
sélectionnée pour l'estimation de la charge mentale pour chacune des bandes alpha et bêta.

Les patterns spatiaux moyens obtenus pour les trois premiers �ltres CSP pour les bandes
alpha et bêta sont donnés par la �gure 6.8. On voit que pour la bande alpha, seule l'activité
de la région fronto-central droite est mise en avant par le �ltrage CSP (1er �ltre). En revanche,
pour la bande bêta un pattern clair ressort avec une mise en avant des sites fronto-temporaux et
fronto-centraux droits comme gauches (3 premiers �ltres).

Figure 6.8 � Distributions topographiques des patterns spatiaux moyens à travers les sujets
pour les 3 premiers �ltres CSP obtenus pour les bandes alpha et bêta.

Les résultats de classi�cation sont illustrés par la �gure 6.9, et détaillés dans le tableau 6.1.
On voit que les performances d'estimation binaire du niveau de charge à partir des marqueurs
fréquentiels pour cette fenêtre d'analyse très courte de 800 ms sont très faibles, bien que cer-
taines soient tout de même signi�cativement supérieures au hasard (p<0,05 : bêta avec CSP,
avec sélection, et en puissance relative, et delta et bêta pour la chaîne complexe). Les meilleures
performances sont obtenues grâce à la chaîne complexe incluant sélection d'électrodes et �ltrage
par CSP pour la bande bêta avec 57% de bonnes classi�cations, la chaîne incluant un �ltrage
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par CSP mais sans sélection d'électrodes, avec 58% de bonnes classi�cations, et la chaîne com-
plexe avec fusion des bandes, avec 60% de bonnes classi�cation. Ces trois chaînes donnent des
performances supérieures à celles obtenues avec les autres chaînes et bandes de fréquence, mais
cette di�érence n'est pas signi�cative (p = 0, 22). En revanche, de manière générale la bande de
fréquence bêta donne les meilleurs résultats quelle que soit la chaîne (p < 0, 01).

Figure 6.9 � Performances de classi�cation binaire du niveau de charge mentale obtenues en
fonction de la caractéristique et de la chaîne de traitement utilisée. Moyennes à travers les
sujets.CSP : �ltrage par commmon spatial patterns ; sel : sélection d'électrodes.

Table 6.1 � Détail des performances moyennes de classi�cation de la charge mentale selon
la caractéristique et la chaîne utilisées en pourcentages (moyenne (en gras), écart type (entre
parenthèses) ; * : di�érent du hasard (p< 0, 05)).
Bande de
fréquence

CSP +
sel

CSP sel Puissance
relative

Puissance
moyenne

Ratio
θ/α

Fusion

delta 54* (6) 52 (7) 50 (6) 51 (7) 52 (5) 53 (4) 60 (7)
thêta 52 (9) 52 (6) 51 (7) 53 (7) 51 (6)
alpha 53 (7) 53 (6) 52 (6) 53 (5) 50 (7)
bêta 57* (9) 58* (10) 55* (7) 54* (4) 51 (6)
gamma 51 (7) 49 (7) 50 (8) 55 (5) 50 (6)

2) Fenêtre d'analyse : Étant données les faibles performances d'estimation de la charge men-
tale obtenues avec notre fenêtre d'analyse très courte de 800 ms, nous avons voulu évaluer celles
que nous pouvions obtenir avec une fenêtre plus longue, de 5 secondes, sélectionnée de telle sorte
à bien comparer des segments comparables selon la charge mentale en termes d'actions réalisées
par les sujets. Cette nouvelle fenêtre d'analyse correspond au segment temporel débutant lors de
l'apparition de l'avant-dernier item à mémoriser (voir �gure 6.5). Nous avons donc comparé les
performances obtenues avec la fenêtre très courte de 800 ms et celle plus longue de 5 s, et ce pour
notre meilleure chaîne de traitement, i.e. celle incluant sélection d'électrodes et �ltrage spatial.
Toutes les bandes de fréquence ont encore été étudiées ici, car il est fort probable que la fenêtre
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d'analyse très courte rende l'estimation des puissances peu �able dans les basses fréquences. La
pertinence de ces bandes pourrait donc se révéler avec l'utilisation d'une fenêtre d'analyse plus
longue.

La �gure 6.10 donne les performances obtenues pour les deux fenêtres. Les performances
pour la fenêtre de 5 s sont toutes signi�cativement supérieures au hasard (p < 0, 05), tandis
que pour la fenêtre de 800 ms, seules les bandes delta, alpha et bêta donnent des performances
signi�cativement supérieures au hasard. La fenêtre de 5 s donne de meilleures performances,
indépendamment de la bande de fréquence (p < 0, 05). De la même manière, la bande bêta
donne de meilleures performances par rapport aux autres bandes, indépendamment de la durée
de la fenêtre fenêtre d'analyse (p < 0, 05). En�n, les bandes alpha et bêta avec la fenêtre d'analyse
de 5 s donnent globalement les meilleures performances (p < 0, 05), avec 62% en alpha et 61%
en bêta. On voit donc qu'en accord avec les données neurophysiologiques au niveau du groupe,
la bande alpha peut être pertinente pour l'estimation de la charge, en ayant une fenêtre assez
longue pour permettre le calcul correct de sa puissance.

Figure 6.10 � Performances de classi�cations obtenues avec la chaîne incluant sélection d'élec-
trodes et �ltrage par CSP en fonction de la longueur de la fenêtre d'analyse et de la bande de
fréquence utilisée. Moyennes et écarts-types à travers les sujets.

3) Tâche contrôle/test : Nous avons donc vu qu'il est possible d'estimer la charge mentale
avec des fenêtres courtes d'analyse à partir de marqueurs fréquentiels, bien que les performances
restent faibles. Une raison de cette faible performance peut être que les deux niveaux de charge
que nous comparons dans la tâche contrôle sont trop proches ; la condition que nous avons éti-
quetée charge élevée est peut-être en réalité une charge plus faible que prévu. Comparativement
à cette tâche contrôle, la tâche test était plus di�cile à réaliser pour les sujets, du fait de l'imbri-
cation d'une tâche d'attention sélective (tâche de détection) dans la tâche de charge en mémoire.
La charge mentale générée par cette tâche était donc a priori plus élevée que celle générée par
la tâche contrôle. Nous avons donc voulu évaluer les performances d'estimation binaire de la
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charge mentale lorsque les participants réalisent cette tâche test impliquant un niveau attention-
nel di�érent (attention sélective plutôt que di�use) et en conséquence une charge mentale plus
élevée a priori, et ce, en utilisant la meilleure fenêtre d'analyse (5 s) et la meilleure chaine de
traitement (sélection et �ltrage par CSP) telles que dé�nies sur la base de la tâche contrôle. A�n
de comparer correctement les deux types de tâches, un nombre d'essais identique à celui réalisé
dans la tâche contrôle a été tiré dans la tâche test pour e�ectuer la validation croisée (i.e. 32
essais en apprentissage, 8 en test).

Les résultats sont donnés par la �gure 6.11. Dans les deux tâches, nous obtenons des perfor-
mances de classi�cation signi�cativement plus élevées pour les bandes alpha et bêta par rapport
aux autres bandes (p < 0, 01). La meilleure performance de classi�cation est obtenue avec la
bande bêta en tâche test avec 63% de bonnes classi�cations, ce qui est toujours assez faible. Bien
que la tâche test donne de meilleures performances que la tâche contrôle, cette di�érence n'est
pas statistiquement signi�cative (p = 0, 10). De la même manière, les bandes delta, thêta, bêta
et gamma donnent de meilleures performances en tâche test qu'en tâche contrôle, mais cette
di�érence n'est pas signi�cative. Toutefois, toutes les bandes pour les deux tâches ont donné des
performances signi�cativement supérieures au hasard (p < 0, 01). Ainsi, notre chaîne donne des
résultats comparables qu'elle soit appliquée sur les données de la tâche contrôle ou de la tâche
test. On peut donc supposer que les performances faibles qui sont obtenues ne sont pas dues à une
mauvaise manipulation de la charge mentale, mais plutôt à une pertinence faible des marqueurs
fréquentiels pour estimer cette charge dans ce contexte.

Figure 6.11 � Performances de classi�cations obtenues avec la chaîne incluant sélection d'élec-
trodes et �ltrage par CSP en fonction de la tâche réalisée (tâche contrôle ou test) et de la bande
de fréquence utilisée. Moyennes et écarts-types à travers les sujets.

6.3 Estimation basée sur des marqueurs d'EEG évoqué

L'étude précédente nous a permis de déterminer qu'une estimation binaire de la charge men-
tale était réalisable grâce à des marqueurs fréquentiels, mais que les performances atteintes
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étaient assez faibles, et ne permettaient donc pas de réaliser une estimation �able. Un autre type
de marqueur utilisable pour estimer un état mental est le potentiel évoqué (voir chapitres 1 et
2). Di�érentes études suggèrent que les potentiels évoqués induits lors du traitement d'items de
tâches primaires et secondaires réalisées par les sujets (e.g. P1, N1, N2, P2, P3 et LPP) peuvent
être modulés par le niveau de charge mentale généré par ces tâches [165, 172, 150, 173, 170]
(voir chapitre 3). En conséquence, les items ou stimuli qui nous permettent d'éliciter des PEs
peuvent être vus comme des sondes (i.e. nous permettent de sonder l'état mental d'une per-
sonne). L'utilisation de ces sondes et le traitement des PEs générés par celles-ci peuvent donc
permettre d'e�ectuer une estimation de la charge mentale.

Concernant l'estimation de la charge mentale grâce aux PEs, nous avons identi�é plusieurs
manques dans la littérature. Tout d'abord, les modulations des di�érentes composantes des PEs
en fonction de la charge ne font pas consensus. Il faut donc déterminer au niveau physiologique
dans quelle mesure la charge in�uence les di�érentes composantes élicitées par les sondes de notre
tâche. Ensuite, en ce qui concerne l'estimation à proprement parler, il nous paraît important i) de
déterminer comment obtenir des performances de classi�cation élevées en essai pas essai ("single
trial"), grâce à des étapes de prétraitement telles que le �ltrage spatial (étude 1), ii) d'évaluer
la faisabilité d'utiliser des sondes indépendantes de la tâche pour se rapprocher d'applications
vie réelle (étude 2), et iii) d'identi�er plus �nement la fenêtre d'analyse la plus pertinente pour
estimer la charge mentale (étude 3). Dans la section suivante, la chaîne de traitement utilisée pour
ces di�érentes études est présentée. Ensuite, sont détaillés les résultats concernant les données
neurophysiologiques au niveau du groupe, ainsi que ceux concernant les trois points d'étude
méthodologiques.

Chaîne de traitement utilisée

De manière identique à la section précédente, les données des 20 sujets ayant réalisé le pro-
tocole WAVE 2 ont été analysées (9 femmes ; 25 +/- 3,5 ans en moyenne). Seul le bloc contrôle
de début de session a été utilisé, a�n de s'a�ranchir, dans une certaine mesure, de toute éven-
tuelle in�uence de la fatigue mentale, et de se rapprocher le plus possible d'une application
vie réelle (tâche de détection non sélective). La chaîne de traitement appliquée sur ces données
d'activité EEG évoquée est décrite dans la �gure 6.12. Cette chaîne comprend, pour chaque su-
jet indépendamment, les étapes classiques de prétraitement, d'extraction des caractéristiques et
de classi�cation comme vu précédemment (voir Introduction du chapitre). Le partitionnement,
la classi�cation et la validation des données est strictement identique à celle réalisées pour les
sections et chapitres précédents. Les quelques étapes qui di�érent de celles présentées dans les
sections précédentes sont détaillées ci-dessous.

Prétraitements spéci�ques : A�n de travailler à partir de potentiels évoqués, nous avons
e�ectué quelques étapes de prétraitements spéci�ques à notre analyse :

• Découpage :
Nous avons considéré trois fenêtres d'analyses di�érentes a�n de déterminer la pertinence de

deux types de sondes, les sondes liées à la tâche -ce qui correspond ici à l'item de reconnaissance,
et à un chi�re à mémoriser - et les sondes indépendantes de la tâche - ici l'item de détection.
Ainsi, nous avons découpé notre essai en trois segments de 600 ms (débutant à l'apparition de
chaque item considéré), comme illustré par la �gure 6.13. Pour un segment donné, pour un essai,
nous avons donc Z1 de dimensions 32× 300.

• Décimation :
Une décimation par moyennage est réalisée sur le signal a�n de réduire la dimensionnalité

des données. En moyennant le signal tous les 5 échantillons (sans chevauchement), on passe ainsi
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Figure 6.12 � Chaîne de traitement appliquée sur l'activité EEG évoquée. Les étapes en gras et
en italique sont calibrées sur les essais de la base d'apprentissage puis appliquées sur les essais
de la base de test.

Figure 6.13 � Structure des essais, les segments entourés correspondent aux fenêtres d'analyses
utilisées pour extraire les potentiels évoqués de di�érentes sondes. La tâche de détection est
e�ectuée grâce à l'item de détection, la tâche de reconnaissance, grâce à l'item test.

à une fréquence d'échantillonnage de 100 Hz, et on obtient Z2 de dimensions 32× 60.

Extraction des potentiels évoqués : L'extraction des potentiels évoqués a nécessité une
correction de ligne de base. Nous avons aussi évalué l'apport de méthodes de �ltrage spatial
appliquées sur les PEs. Ces di�érentes étapes sont détaillées ci-après.
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• Correction de ligne de base :
Une correction de ligne de base est réalisée pour chacun des segments en soustrayant à ceux-

ci, pour chaque électrode, la moyenne des 200 ms de signal précédent le début du segment (i.e.
l'apparition de l'item). On obtient alors la matrice F1 de dimensions 32× 60.

• Filtrage spatial :
Les segments analysés pouvaient être �ltrés spatialement, selon la condition expérimentale

considérée. Lorsqu'aucun �ltrage spatial n'était e�ectué, seul le signal des électrodes Cz et POz
était conservé. Lorsqu'un �ltrage spatial était appliqué aux données, celui-ci pouvait être de trois
types : un �ltrage par ACP, un �ltrage par ACC ou un �ltrage par xDAWN (voir chapitre 2).
Les deux �ltres dont la valeur propre était la plus élevée étaient conservés, ils expliquaient la
plus grande partie de la variance du signal. On obtient alors suite à cette étape, une matrice F2

de dimensions 2× 60.

• Vecteurs de caractéristiques pour la classi�cation :
En concaténant les vecteurs de caractéristiques de chaque électrode ou �ltre, on obtient notre

vecteur �nal de caractéristiques f de dimensions 120 × 1 (2 �ltres/électrodes ×60 échantillons
temporels, pour un essai). Les étapes de partitionnement, classi�cation par fLDA et validation
croisée décapartite étaient ensuite réalisées en utilisant la matrice de caractéristiques F de di-
mensions 120×Nt contenant les potentiels évoqués pour tous les essais, pour une sonde donnée.
Pour considérer les trois sondes, nous avions donc les matrices : Freconn, Fchiffre et Fdetect pour
respectivement l'item de reconnaissance, l'avant-dernier chi�re, et l'item de détection.

Résultats

Concernant les résultats au niveau du groupe pour les marqueurs neurophysiologiques, les
potentiels évoqués obtenus au niveau des électrodes médianes principales (i.e. Fz, Cz, Pz, Oz),
pour les trois sondes (i.e. item de détection, item de reconnaissance, chi�re), sont donnés par la
�gure 6.14 (moyennes à travers les sujets). Pour l'item de détection, les analyses statistiques
ont révélé une tendance à une augmentation de l'amplitude de la composante N1 avec l'aug-
mentation de la charge au niveau de l'électrode Cz (p = 0, 11), et une très légère tendance à
une diminution de l'amplitude de la composante P2, toujours en Cz (p = 0, 19). Pour l'item
de reconnaissance, un e�et signi�catif de la charge était présent pour les électrodes Cz et Oz
sur la composante N2 dont l'amplitude diminuait avec l'augmentation de la charge (p < 0, 05).
En�n, pour l'avant-dernier chi�re à mémoriser, l'amplitude de la composante N1 présentait
une tendance à l'augmentation avec la charge (p = 0, 08). De plus, les composantes P2, N2 et
P3 voyaient toutes les trois leur amplitude diminuer signi�cativement avec l'augmentation de la
charge (respectivement p < 0, 05, p < 0, 01 et p < 0, 05).

En ce qui concerne les résultats de l'estimation binaire de la charge mentale, les paragraphes
qui suivent présentent les résultats des trois études décrites précédemment, la première concer-
nant les méthodes de �ltrage spatial pour PEs a�n d'obtenir les meilleures performances d'esti-
mation, la deuxième concernant le type de sondes utilisables pour e�ectuer cette estimation, et
la troisième portant sur la fenêtre d'analyse la plus appropriée pour e�ectuer cette estimation.
En�n, un aperçu d'autres investigations en cours sur cette estimation grâce aux PEs est présenté.

1) Méthodes de �ltrage spatial : L'estimation de la charge mentale par le biais des po-
tentiels évoqués n'a, pour l'instant, pas donné des performances optimales d'après la littérature.
Dans cette section, nous avons souhaité évaluer l'apport de di�érentes méthodes de �ltrage spa-
tial pour une meilleure estimation de la charge sur la base des PEs. Nous avons ainsi comparé les
performances de quatre chaînes : une chaîne sans �ltrage spatial, le vecteur de caractéristiques
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Figure 6.14 � Potentiels évoqués par les trois sondes au niveau des électrodes médianes. Moyenne
à travers les sujets. Détect. : item de détection ; Reconn. : item de reconnaissance ; Chi�re : avant-
dernier chi�re à mémoriser.

étant composé du signal concaténé des deux électrodes Cz et POz, et trois chaînes incluant une
étape de �ltrage spatial, par ACP, ACC ou xDAWN. Le vecteur de caractéristiques est alors le
signal concaténé des deux �ltres dont la valeur propre est la plus élevée. Cette comparaison a été
e�ectuée pour les PEs élicités par l'item de reconnaissance, c'est à dire une sonde liée à la tâche
pour laquelle la modulation de charge mentale est validée par les données comportementales (voir
Introduction du chapitre), et qui correspond à une étape de récupération en mémoire.

Les résultats obtenus grâce à ces di�érentes chaînes sont présentés par la �gure 6.15. Les
chaînes incluant un �ltrage par ACC (98%) et un �ltrage par xDAWN (97%) donnent des per-
formances signi�cativement supérieures aux autres. Les performances de la chaine incluant un
�ltrage par ACP (88%) di�èrent seulement de celles obtenues pour la chaîne sans �ltrage (49%,
p < 0, 01). Les trois chaînes incluant un �ltrage spatial donnent des performances signi�cative-
ment supérieures au hasard (p < 0, 01), tandis que celle sans �ltrage spatial, non (p = 0, 65).

La �gure 6.16 présente les patterns spatiaux des deux premiers �ltres des trois méthodes de
�ltrage pour l'item de reconnaissance. On voit que les trois méthodes recrutent principalement
l'activité provenant des sites occipitaux et fronto-centraux pour le 1er �ltre. En revanche, les pat-
terns di�èrent plus pour le 2ème �ltre, les méthodes ACC et xDAWN prennent surtout en compte
l'activité en occipital et en central, tandis que l'ACP, qui donne les moins bonnes performances,
utilise principalement l'activité en temporal. L'implication des sites temporaux par l'ACP dans
le phénomène de charge, qui plus est de charge liée à une tache visuelle, est donc peu pertinente,
ce qui est re�été par les performances dégradées -bien que relativement élevées- obtenues avec
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cette méthode de �ltrage.

Figure 6.15 � Performance de classi�cation en fonction de la condition de �ltrage spatial
(moyennes et écarts-types à travers les sujets). RAW : chaîne sans �ltrage spatial ; PCA : chaîne
incluant un �ltrage par analyse en composantes principales ; ACC : chaîne incluant un �ltrage
par analyse canonique des corrélations ; xDAWN : chaîne incluant un �ltrage par xDAWN.

2) Types de sondes : Nous avons donc déterminé que les chaînes incluant un �ltrage spatial
de type ACC ou xDAWN donnent les meilleures performances de classi�cation binaire du niveau
de charge mentale pour l'item de reconnaissance. Or, cet item correspond à une sonde liée à la
tâche réalisée par les sujets. L'utilisation de ce type de sonde est donc peu réaliste pour une ap-
plication vie réelle. Ainsi, il paraît nécessaire d'évaluer la pertinence de ces chaînes de traitement
pour un autre type sonde, à savoir les sondes indépendantes de la tâche. L'item de la tâche de
détection pour les blocs contrôles est une sonde indépendante de la tâche de mémoire attendant
une réponse de type ré�exe d'attention di�use, comme celles attendues des conducteurs de train
ou de tramway. Cette section évalue donc les performances de classi�cation obtenues avec nos
deux meilleures chaînes (ACC et xDAWN) pour trois sondes : une sonde indépendante de la tâche
(item de détection), et deux sondes liées à la tâche provenant de deux étapes di�érentes de la
tâche de mémoire, i.e. l'encodage (avant-dernier chi�re de la liste à mémoriser) et la récupération
(item de reconnaissance).

Les résultats obtenus sont donnés par la �gure 6.17. Toutes les performances sont largement
supérieures au hasard (p < 0, 001). Les meilleures performances sont obtenues grâce à l'item de
reconnaissance, lié à la tâche, et ce, quelle que soit la méthode de �ltrage utilisée, avec 98% avec
l'ACC et 97% avec xDAWN. Ces deux performances ne di�èrent pas signi�cativement (p = 0, 97).
En revanche, l'utilisation du �ltrage par xDAWN diminue signi�cativement les performances par
rapport à l'ACC pour l'item de détection (de 91% à 87%) et pour le chi�re (de 94% à 91% ;
p < 0, 001). De plus, il faut noter que les performances obtenues grâce à la sonde indépendante
de la tâche sont signi�cativement inférieures à celles obtenues grâce aux sondes liées à la tâche
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Figure 6.16 � Patterns spatiaux des 2 premiers �ltres obtenus par les trois méthodes de �ltrage
spatial pour l'estimation de la charge mentale par le biais de l'item de reconnaissance. Moyennes
à travers les sujets.

(p < 0, 05), mais restent toutefois relativement élevées.

La �gure 6.18 présente les patterns spatiaux des deux �ltres utilisés pour l'estimation, pour
chacune des deux méthodes de �ltrage. On voit que, comme pour les sondes liées à la tâche (�gure
6.16), les deux méthodes utilisent principalement l'activité des sites occipitaux et centraux pour
leur 1er �ltre. En revanche, pour le 2ème �ltre, le �ltrage par xDAWN recrute l'activité des sites
frontaux et occipitaux, tandis que le �ltrage par ACC, plus e�cace, recrute en revanche l'activité
des sites centraux et occipitaux. Il semble donc peu e�cace d'utiliser le signal provenant des sites
frontaux pour e�ectuer l'estimation de la charge mentale à partir de sondes indépendantes de la
tâche.

3) Fenêtre d'analyse : Dans un troisième temps, nous avons souhaité évaluer dans quelle me-
sure la durée et la position de notre fenêtre d'analyse de cette activité EEG évoquée in�uence les
performances de classi�cation. En e�et, il peut paraître nécessaire de réduire la fenêtre d'analyse
a�n de réduire la dimensionnalité des données et d'optimiser les temps de calcul d'un éventuel
système commercialisé. Dans cette sous-partie, l'impact de la longueur de la fenêtre d'analyse
et de sa position temporelle dans le PE sur les performances de classi�cation de la chaîne de
traitement incluant un �ltrage par ACC est détaillé, et ce, pour la sonde indépendante de la
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Figure 6.17 � Performance de classi�cation en fonction de la sonde utilisée pour les deux chaînes
les plus performantes (moyennes et écarts-types à travers les sujets). Detect. : item de détection,
sonde indépendante de la tâche ; Reconn. : item de reconnaissance, sonde liée à la tâche ; Chi�re :
avant-dernier chi�re de la liste à mémoriser, sonde liée à la tâche.

Figure 6.18 � Patterns spatiaux des 2 premiers �ltres obtenus par les deux méthodes de �ltrage
spatial les plus performantes -ACC et xDAWN- pour l'estimation de la charge mentale par le
biais de l'item de détection. Moyennes à travers les sujets.

tâche (i.e. item de détection), a�n de se rapprocher au mieux d'une application vie réelle.

Concernant la longueur de la fenêtre d'analyse, l'utilisation d'une fenêtre incrémentée débu-
tant à l'apparition de la sonde nous a permis d'obtenir les résultats présentés par la �gure 6.19.
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On voit que les performances de classi�cation s'améliorent signi�cativement avec l'augmentation
de la durée de la fenêtre d'analyse (p < 0, 001), et ce, pour des fenêtres de 50 ms à 200 ms.
Puis, à partir de 200 ms, les performances obtenues grâce aux fenêtres plus longues atteignent
un plateau et ne di�èrent plus statistiquement (p > 0, 33).

Figure 6.19 � Impact de la longueur de la fenêtre d'analyse de l'activité évoquée par une sonde
indépendante de la tâche sur les performances de classi�cation d'une chaîne de traitement avec
�ltrage par ACC (moyennes et écarts-types à travers les sujets).

En ce qui concerne la position de la fenêtre d'analyse, l'utilisation d'une fenêtre glissante
de taille �xe de 100 ms avec un pas de 50 ms nous a permis d'obtenir les résultats présentés
par la �gure 6.20. Les performances sont modulées de manière signi�cative par la position de la
fenêtre d'analyse (p < 0, 001). Les meilleures performances sont ainsi obtenues grâce aux fenêtres
entre 100-200 ms et 150-250 ms, avec respectivement 88% et 83% de bonnes classi�cations.
Ces performances sont signi�cativement supérieures à celles obtenues grâce aux autres fenêtres
(p < 0, 001), mais ne di�èrent pas entre elles (p = 0, 33). De plus, les performances diminuent
progressivement de manière signi�cative lorsque la fenêtre se rapproche du début et de la �n du
segment temporel de l'activité évoquée (p < 0, 001). La performance la plus basse est atteinte
avec la fenêtre 450-550 ms, avec seulement 54% de bonnes classi�cations.

On voit donc que les meilleures performances sont obtenues dès que la fenêtre d'analyse
comprend l'activité évoquée 200 ms après l'apparition de l'item (i.e. sonde). Ce résultat est en
accord avec les résultats des analyses des PEs au niveau du groupe, puisque les composantes
P2 et N2, apparaissant environ 200 ms après la stimulation, voient leur amplitude diminuer
(signi�cativement ou bien de manière tendancielle) avec l'augmentation de la charge pour les
trois sondes.

Autres aspects : Il faut noter que d'autres aspects de l'estimation de la charge par le biais
des PEs ont été étudiés et ne sont pas présentés en détail ici. Dans un premier temps, nous avons
déterminé le nombre optimal de �ltres à conserver pour la classi�cation. Ainsi, pour une sonde in-
dépendante de la tâche, l'utilisation d'un seul �ltre ne donnait que 53% de bonnes classi�cations,
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Figure 6.20 � Impact de la position d'une fenêtre d'analyse de 100 ms dans l'activité évoquée
d'une sonde indépendante de la tâche sur les performances de classi�cation d'une chaîne de
traitement avec �ltrage par ACC (moyennes et écarts-types à travers les sujets).

tandis que l'utilisation de trois �ltres donnait 71% de bonnes classi�cation. Ces performances
étaient signi�cativement inférieures à celles obtenues avec deux �ltres (87% ; p < 0, 01).

De plus, nous avons évalué l'utilité de considérer uniquement l'amplitude des pics des compo-
santes comme caractéristiques, avec l'utilisation d'une chaîne incluant un �ltrage par xDAWN.
Nous avons obtenu des performances assez élevées, bien que moindres comparées à celles obte-
nues grâce à l'utilisation du signal du PE entier. Par exemple, pour la sonde indépendante de
la tâche, nous avons obtenu 74% de bonnes classi�cations avec les 4 composantes N1, P2, N2 et
P3, 72% avec N1, P2 et N2, 65% avec N1 et P2, et des performances au niveau du hasard avec
chacune des composantes utilisée individuellement.

En�n, étant donné les performances élevées obtenues grâce à nos chaînes incluant un �l-
trage spatial, nous avons évalué dans quelle mesure ces chaînes étaient utilisables en inter-sujets.
Toutefois, l'entraînement de la chaîne sur l'ensemble des sujets et le test sur le sujet manquant
(procédure "leave-one-out, voir chapitre 2) n'a donné que des performances au niveau du hasard
(49,5%) sur la base de test, et 60% sur la base d'apprentissage. Ceci montre que, même si les
performances de classi�cation sont excellentes, les PEs sont très sujet-dépendants et qu'à notre
avis, un classi�eur "universel" n'est pas encore envisageable.

6.4 Phénomènes d'interaction & stabilité des chaînes de traite-
ment

Nous avons vu que l'estimation de la charge mentale est réalisable à partir de di�érents
types de marqueurs dont les marqueurs de puissance dans les bandes de fréquence classiques en
EEG, et les potentiels évoqués induits par des stimulations liées ou non à la tâche générant la
charge mentale. A�n de déterminer quel type de marqueurs permet d'estimer au mieux la charge
mentale dans des situations proches de leur implémentation en vie réelle, dans cette section,
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ces deux types de marqueurs et leur chaîne de traitement associée sont comparés en évaluant
l'évolution de leurs performances au cours du temps passé sur la tâche. À notre connaissance,
aucune comparaison de ces marqueurs n'a été e�ectuée de manière directe dans la littérature, et
aucune comparaison de la stabilité des performances des chaînes de traitement en fonction du
temps passé sur la tâche pour l'estimation de la charge mentale n'a été présentée.

Méthode

Dans cette étude, la comparaison de la pertinence des marqueurs fréquentiels et des potentiels
évoqués est e�ectuée en utilisant uniquement les données issues des blocs de tâche contrôle du
protocole WAVE2 impliquant une tâche principale qui module la charge et une tâche de détec-
tion d'items géométriques de bas niveau, attendant une réponse ré�exe. Cette tâche est la moins
contraignante possible. Ceci nous a permis, en ce qui concerne les PEs, d'utiliser la sonde indé-
pendante de la tâche. De plus, dans l'optique d'un système très réactif, nous avons considéré la
fenêtre d'analyse la plus courte pour les marqueurs de puissance (800 ms), a�n d'avoir pour nos
deux chaînes une fenêtre d'analyse d'une durée inférieure à la seconde. Une comparaison de la
modulation de ces marqueurs par le temps passé sur la tâche a été e�ectuée au niveau du groupe.

En�n, a�n de comparer la pertinence de ces marqueurs pour une application proche de la vie
réelle (i.e. système réactif et tâche la moins contraignante), les chaînes de traitement utilisées
dans cette comparaison sont celles qui ont permis, dans les deux études précédentes, d'obtenir
les meilleures performances d'estimation de la charge basée sur ces marqueurs, à savoir, pour les
marqueurs de puissance la chaîne complexe incluant sélection d'électrodes, �ltrage spatial par
CSP et fusion des bandes, et pour les PEs, la chaîne incluant un �ltrage spatial par ACC. La
comparaison est e�ectuée, dans un premier temps, sur leurs performances de classi�cation, et dans
un deuxième temps, sur leur stabilité dans le temps. Ces comparaisons sont des comparaisons
statistiques, comme pour les études précédentes, avec un test d'ANOVA à mesures répétées, des
tests de Tukey et des t-tests pour évaluer la di�érence d'une performance par rapport au hasard,
avec un seuil de signi�cativité à 0,05. Pour évaluer la stabilité dans le temps des deux chaînes
étudiées, les chaînes sont entraînées sur des essais de début de session (bloc 2), et testées sur des
essais de �n de session (bloc 5), toujours en e�ectuant une validation croisée décapartite, avec
pour chaque niveau de charge 32, essais dans la base d'apprentissage, et 8 essais dans la base de
test. Le principe général de ces comparaisons est repris dans la �gure 6.21.

Résultats

Les résultats obtenus pour les données neurophysiologiques au niveau du groupe sont, pre-
mièrement, une diminution de la discriminabilité des états de charge au niveau de la puissance
dans les bandes avec l'augmentation du temps passé sur la tâche (TPT). Cette diminution est
illustrée par une réduction du nombre de di�érences signi�catives au niveau du groupe pour les
di�érentes bandes de fréquence, comme illustré par la �gure 6.22. On voit que plusieurs bandes
de fréquence perdaient leur caractère discriminatif au niveau du groupe avec l'augmentation du
temps passé sur la tâche, par exemple la bande bêta au niveau des électrodes pariéto-occipitales,
ou encore la bande alpha haute (10-12 Hz). La �gure 6.23 illustre la modulation de la bande alpha
selon les conditions de charge et de temps passé sur la tâche. On voit ainsi qu'e�ectivement, il
y a une réduction de la di�érence entre niveaux de charge pour la bande alpha haute lorsque le
TPT augmente.

Concernant les potentiels évoqués, l'e�et du TPT était une disparition de la di�érence si-
gni�cative entre niveaux de charge pour la composante N1 quelle que soit l'électrode considérée
(p < 0, 05), mais pour les composantes plus tardives aucune di�érence signi�cative ne sortait au
niveau du groupe pour un item donné. En revanche, comme détaillé dans le chapitre 7, le TPT
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Figure 6.21 � Principe général de la comparaison proposée des marqueurs d'EEG spontané
(marqueurs de puissance) et des marqueurs d'EEG évoqué.

Figure 6.22 � Di�érences signi�catives (en blanc ; p<0.05) au niveau du groupe de participants
entre les conditions de charge mentale par électrode médiane, bande de fréquence et temps passé
sur la tâche (TPT).alphaL : 8-10 Hz ; alphaH : 10-12 Hz.

et la charge mentale modulaient conjointement les marqueurs d'attention sélective liés aux items
de détection des blocs de tâche test (voir chapitre 7).

Concernant les performances de classi�cation des deux chaînes et leur stabilité dans le temps,
les résultats obtenus sont donnés par la �gure 6.24. De manière générale, les performances obte-
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Figure 6.23 � Zoom sur une portion du spectre (bande alpha) en fonction de la charge mentale
et du temps passé sur la tâche (TPT).

nues grâce à la chaîne basée sur les PEs sont signi�cativement supérieures à celles obtenues grâce
à la chaîne basée sur la puissance dans les bandes (p < 0, 001). De plus, les performances obtenues
grâce à la chaîne basée sur la puissance dans les bandes chutent signi�cativement lorsque celle-ci
est entraînée sur les essais de début de session et testée sur ceux de �n de session (p < 0, 001),
tandis que l'e�et n'est pas signi�catif pour la chaîne basée sur les PEs (p = 0, 61). En�n, toutes
les performances sont signi�cativement supérieures au hasard (p < 0, 001) sauf celles obtenues
avec la chaîne basée sur la puissance dans les bandes et testée sur les essais de �n de session
(p = 0, 30). La dégradation des performances due au TPT pour les marqueurs de puissance peut
s'expliquer par la modulation présente au niveau du groupe des marqueurs eux-mêmes, tandis
que le maintien des performances pour la chaine basée sur les PEs peut s'expliquer par l'absence
de modulation signi�cative par le TPT des composantes évoquées présentes après 150 ms.

Ces résultats montrent donc que la chaîne basée sur les PEs est à la fois plus performante en
termes de classi�cation et en termes de stabilité dans le temps. Toutefois, il faut aussi prendre
en compte le caractère pratique de l'utilisation des marqueurs. Sur ce point, les mesures de
puissance s'avèrent les plus pertinentes puisqu'elles permettent de faire des mesures en continu,
et ne nécessitent pas de sondage intrusif à la tâche pour e�ectuer leur élicitation. Les avantages
de chaque type de marqueurs sont repris dans la �gure 6.25.

6.5 Discussion des résultats & conclusion

Ce chapitre présente plusieurs études sur l'estimation de la charge mentale à partir de mar-
queurs électro-encéphalographiques de l'activité cérébrale. Le but de ces études était de détermi-
ner une chaîne de traitement optimale dont les performances soient stables dans le temps. Ainsi,
la première étude visait à évaluer dans quelle mesure des marqueurs classiques de puissance
dans les bandes extraits de l'EEG spontané pouvaient permettre une estimation de la charge.
Bien que la puissance dans la bande alpha ait e�ectivement diminué avec l'augmentation de la
charge au niveau des sites centraux en accord avec la littérature [152, 153, 154, 150, 155, 156, 157],
nous avons aussi observé une diminution signi�cative de l'activité dans la bande bêta. Cet e�et
de la charge sur la puissance en bêta n'a jamais été rapporté, et est peut-être dû à notre choix de
fenêtre d'analyse qui correspondait à une période de rétention en mémoire, mais aussi d'attente
de l'apparition de l'item de détection. Les performances obtenues grâce à notre meilleure chaîne
de traitement n'ont atteint que 60% pour notre fenêtre la plus courte, ce qui est largement in-
férieur aux 80% obtenus avec une fenêtre d'une seconde par Heger et collaborateurs [42]. Leur
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Figure 6.24 � Comparaison des performances de classi�cation obtenues grâce aux deux
meilleures chaînes basées sur des marqueurs de puissance ou de potentiels évoqués, selon la
condition d'entraînement et de test (stabilité dans le temps ; moyennes et écarts-types à travers
les sujets). DSP* : chaîne complexe basée sur la puissance dans les bandes ; ERP* : chaîne in-
cluant un �ltrage par ACC sur les potentiels évoqués ; Ent. TPTc/test TPTc : entraînement et
test sur les essais du début de session ; Ent. TPTc/test TPTl : entraînement sur les essais du
début de session, test sur ceux de �n de session.

chaîne de traitement est basée sur des marqueurs spectraux �ltrés par ACP. De manière intéres-
sante, leurs meilleures performances sont obtenues avec les bandes bêta - comme nous-, gamma
et tout le spectre. Toutefois, leur étude correspond en réalité à l'estimation d'une charge en tant
qu'implication dans une tâche donnée versus un état de relaxation, et ne correspond donc pas à
une estimation �ne, ou réelle, des états de charge telle que nous souhaitions la réaliser. Ceci peut
expliquer l'utilité de la bande gamma pour classer leurs deux niveaux de charge, puisque cette
bande est très sensible à l'activité motrice, qui n'est alors réalisée que dans leur condition de
charge élevée (réalisation d'une tâche) et est absente dans leur condition de charge faible (état
de relaxation yeux ouverts).

Nos résultats se rapprochent ainsi plutôt de ceux de Brouwer et collaborateurs [185] qui ont
obtenu seulement 65% de bonnes classi�cations à partir de marqueurs de puissance avec une fe-
nêtre de 2,5 s correspondant à la rétention d'une lettre et sa comparaison avec la lettre précédente
(tâche de n-back ; 0 vs 2-back). Nos résultats se rapprochent également de ceux de Grimes et
collaborateurs [203] qui obtiennent aussi 65% en binaire avec une fenêtre de 2 s, pour une tâche
de n-back également (1 vs. 3-back). Nous avons donc obtenu à peu près les mêmes résultats pour
une fenêtre au moins deux fois plus courte, ce qui est encourageant, mais reste tout de même
faible. L'augmentation de notre fenêtre d'analyse (5 s) a permis d'augmenter signi�cativement
les performances, bien que très légèrement (e.g. en bêta, passage de 58% à 61%). De même, l'éva-
luation de notre chaîne sur les essais de tâche test plus di�ciles et donc élicitant une charge plus
élevée n'a pas permis de dépasser les 63% de bonnes classi�cations. Cette étude a donc validé
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Figure 6.25 � Avantages de chaque type de marqueur, et de sa chaîne optimale associée.

l'intérêt des bandes alpha et bêta pour l'estimation de charge, de même que l'apport primordial
d'une étape de �ltrage spatial par CSP pour une estimation sur fenêtres courtes, comme montré
dans le chapitre 5 sur l'estimation de la fatigue. Toutefois, les performances obtenues restant
faibles, dans l'optique d'une implémentation vie réelle, nous avons étudié l'intérêt d'un autre
type de marqueur EEG, les potentiels évoqués.

Notre deuxième étude de ce chapitre était ainsi centrée sur l'évaluation de l'utilité des po-
tentiels évoqués pour estimer la charge mentale élicitée par une tâche. En accord avec la
littérature, les potentiels évoqués par les deux stimuli liés à la tâche ont bien été modulés par la
charge mentale, aussi bien au niveau des composantes précoces (N1, N2, P2) que tardives (P3)
[172, 173, 158]. Pour l'item de détection, sonde indépendante de la tâche, seules des tendances
à la signi�cativité ont été observées pour les composantes N1 et P2 au niveau des sites cen-
traux. Il faut noter que la composante P1 n'était pas modulée, et que la composante N1 voyait
ici son amplitude augmenter avec la charge, ce qui n'a pas encore été rapporté dans la littérature.

Concernant l'estimation de la charge basée sur ces marqueurs, notre étude a révélé qu'une
étape de �ltrage spatial est primordiale a�n d'obtenir des performances de classi�cation supé-
rieures au hasard. L'utilisation d'un �ltrage par ACC ou xDAWN en conservant 2 �ltres a même
donné des performances très élevées, supérieures à 90%. Ces performances sont très largement
supérieures à celles obtenues par Brouwer et collaborateurs [185] à l'aide d'un item de leur tâche
de n-back (2,5 s), i.e. 64% avec 7 électrodes et aucun �ltrage spatial. Le fait que l'ACP soit
moins performante que les deux autres méthodes de �ltrage peut s'expliquer par son hypothèse
sous-jacente d'orthogonalité des sources qui n'est évidemment pas véri�ée en EEG. Les �ltrages
par xDAWN et ACC optimisent tous deux la discrimination des classes en prenant en compte
l'information caractéristique d'un des deux niveaux de charge - pour xDAWN- et les deux ni-
veaux -pour l'ACC, tandis que l'ACP travaille indépendamment des niveaux de charge connus.
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De plus, dans cette étude, nous avons évalué la faisabilité d'utiliser des sondes indépendantes
de la tâche générant la charge mentale. Ainsi, nous avons montré qu'il était possible d'obte-
nir des performances supérieures à 87% en utilisant l'item de détection inséré dans la tâche de
mémoire, pour les blocs de tache contrôle, c'est-à-dire quand les participants doivent e�ectuer
une réponse de type ré�exe similaire à celle attendue des conducteurs de train ou de tramway.
À notre connaissance, aucune étude allant jusqu'à la classi�cation n'a pour l'instant montré la
pertinence de ces sondes pour l'estimation de la charge. Nos performances ont même atteint 91%
grâce au �ltrage par ACC qui est plus e�cace pour ce type de sonde que le �ltrage par xDAWN.
En e�et, contrairement à l'ACC, ce dernier semble trop in�uencé par l'activité des sites fron-
taux, potentiellement liée à l'activité oculaire qui n'aurait pas été assez corrigée. On voit donc
qu'il est possible d'utiliser des sondes indépendantes de la tâche pour e�ectuer une estimation
de la charge mentale, bien qu'ici la sonde attendait une réponse. L'utilité de sondes n'attendant
pas de réponse motrice, voire même ignorées, doit être évaluée a�n de gagner en praticité (voir
perspectives de ce chapitre pour des travaux préliminaires dans cette voie). De plus, il faut noter
qu'un classi�eur universel n'est pas envisageable à partir de ces PEs de sonde indépendantes
de la tâche, mais il reste à voir si ces marqueurs intra-sujet peuvent être généralisés à plusieurs
types de tâches (voir perspectives de ce chapitre).

En�n, cette étude a évalué les fenêtres les plus pertinentes pour estimer la charge à partir
des PEs. Cette étude nous a permis de mettre en évidence que la fenêtre de 150 à 300 ms était
la plus utile pour estimer la charge, en accord avec les résultats neurophysiologiques car cette
fenêtre contient les composantes N2 et P2 sur lesquelles le plus de modulations signi�catives au
niveau du groupe ont été retrouvées. Si un système basé sur ces marqueurs a comme spéci�cation
un très faible nombre de caractéristiques, alors cette fenêtre peut être sélectionnée puisqu'ainsi
seules 15 valeurs de voltage par électrode peuvent être utilisées e�cacement (à 100 Hz).

Notre troisième étude était une étude comparative des marqueurs de puissance et
des potentiels évoqués avec leur meilleure chaîne de traitement associée, a�n d'e�ectuer une
estimation de la charge mentale dans des conditions qui se rapprochent au mieux d'une implé-
mentation vie réelle. Ainsi, les chaînes comparées étaient la chaîne complexe incluant sélection
d'électrodes, �ltrage par CSP et fusion des bandes pour les marqueurs de puissance extraits sur
la fenêtre de 800 ms, et la chaîne incluant un �ltrage par ACC sur les potentiels évoqués induits
par les sondes indépendantes de la tâche (item de détection). Cette comparaison statistique a
été e�ectuée aussi bien sur leurs performances de classi�cation de manière générale, que sur leur
stabilité dans le temps. Au niveau des données neurophysiologiques sur le groupe, avec une aug-
mentation du temps passé sur la tâche, une diminution de la discriminabilité des marqueurs de
puissance pour les niveaux de charge a été révélée, tandis que les potentiels évoqués de la sonde
indépendante de la tâche étaient relativement robustes à cet e�et. Cette di�érence au niveau
neurophysiologique s'est alors retrouvée au niveau des performances des chaînes de traitement,
puisque la chaîne basée sur les marqueurs de puissance est devenue inutilisable avec le temps
(chute au niveau du hasard), tandis que la chaîne basée sur les PEs est restée performante (90%).

Ainsi, cette dernière étude a montré qu'a�n d'estimer au mieux la charge mentale à partir
de marqueurs EEG, il vaut mieux privilégier les chaînes de traitement basées sur les potentiels
évoqués de sondes indépendantes de la tâche et incluant un �ltrage spatial, plutôt que les chaînes
basées sur les marqueurs de puissance. En e�et, bien que plus pratiques à utiliser, ces dernières
donnent de mauvaises performances et ne sont pas stables dans le temps. À notre connaissance,
aucune étude n'avait pour l'instant comparé ces types de marqueurs au sein d'une même étude,
ni évalué la stabilité des chaînes de traitement basées sur ceux-ci dans le temps. Un récapitulatif
des buts et résultats principaux de ces trois études est donné dans la �gure 6.26.
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Suite à cette étude montrant un impact de la fatigue sur l'estimation de la charge basée sur
les marqueurs de puissance, une véri�cation poussée de l'état de fatigue des sujets a été e�ectuée
a�n de contrôler si un ré-étiquetage des données était nécessaire, et si cela pouvait améliorer les
performances de classi�cation. Toutefois, suite à ce contrôle, il a été conclu que les sujets étaient
majoritairement fatigués en �n de session, et un ré-étiquetage n'a pas donné d'amélioration
signi�cative des performances. Le tableau de ces véri�cations est donné en annexe (annexe C).

Ces études concernant l'estimation de la charge mentale ont donné lieu à plusieurs productions
scienti�ques (voir annexe G), dont trois actes de conférences internationales, un sur la stabilité
avec le temps passé sur la tâche de l'estimation de la charge basée sur les marqueurs de puissance,
un autre sur l'apport d'un �ltrage par xDAWN pour estimer la charge à partir des potentiels
évoqués, et en�n le dernier concernant la comparaison des méthodes de �ltrage spatial pour PEs.
De plus, la stabilité dans le temps de l'estimation basée sur les potentiels évoqués ainsi que la
comparaison avec les marqueurs de puissance fait l'objet d'un article en cours de rédaction.

Figure 6.26 � Récapitulatif du but et des résultats principaux de chacune des 3 études concer-
nant l'estimation de la charge mentale à partir de l'activité cérébrale spontanée et évoquée.

6.6 Perspectives & travaux en cours

Ce chapitre a présenté les travaux réalisés dans le cadre de cette thèse concernant l'estimation
de la charge mentale et a ainsi mis au jour l'intérêt d'une étape de �ltrage spatial, aussi bien
pour les marqueurs fréquentiels que pour les potentiels évoqués, et la supériorité des marqueurs
évoqués pour l'obtention de performance élevée d'estimation, ainsi que pour la stabilité dans
le temps de leur chaîne associée. Toutefois, il reste notamment à évaluer l'intérêt d'utiliser des
marqueurs de connectivité, ainsi que des potentiels évoqués par sondes indépendantes
de la tâche qui soient ignorées par les sujets. En�n, il semble primordial de chercher des
marqueurs de charge mentale qui soient indépendants de la tâche réalisée. L'étude de ces
trois points est actuellement en cours. Les trois sous-parties suivantes en détaillent les principaux
résultats préliminaires.
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6.6.1 Marqueurs de connectivité - Stage de Radka Dolezalova

Toujours grâce aux données du projet WAVE2, l'étude de l'intérêt des marqueurs de connec-
tivité pour l'estimation de la charge mentale est actuellement à l'étude dans le cadre du stage de
Radka Dolezalova au Gipsa-Lab. Ainsi, sur les fenêtres de 5 s débutant à l'avant-dernier chi�re à
mémoriser, le signal des 4 régions d'intérêt (ROIs) suivantes a été utilisé : FL (électrodes frontales
hémisphère gauche), FR (électrodes frontales hémisphère droit), PL (électrodes pariétales hémi-
sphère gauche) et PR (électrodes pariétales hémisphère droit). Pour l'instant, les caractéristiques
étudiées entre chacune des ces ROIs sont les suivantes :

� Covariance
� Corrélation
� Corrélation croisée : avec un même décalage pour tous les sujets (le meilleur au niveau du
groupe), ou avec le meilleur décalage pour chaque sujet individuellement.

Ces caractéristiques ont été extraites soit à partir de tout le spectre, soit sur le signal �ltré
dans les bandes classiques delta, thêta, alpha, bêta et gamma. Comme pour nos chaînes pré-
sentées dans ce chapitre, la chaîne de traitement utilisée comportait toujours une classi�cation
par FLDA avec estimation des matrices de covariances par shrinkage, et une validation croisée
décapartite.

À ce stade, les résultats préliminaires sont peu encourageants. En e�et, les performances de
classi�cation n'atteignent pas les 60%, avec 55% en moyenne grâce à la corrélation croisée et 56%
grâce à la covariance. Ces résultats sont donc supérieurs au hasard, mais restent inférieurs à ceux
obtenus grâce aux marqueurs fréquentiels, et extrêmement inférieurs à ceux obtenus grâce aux
potentiels évoqués. Néanmoins, il ne s'agit que de résultats préliminaires. Il faudra éventuellement
améliorer le prétraitement de ces marqueurs, et surtout étudier l'intérêt d'autres mesures que
sont les mesures de cohérence, de causalité de Granger, et de phase-locking value (PLV).

6.6.2 Sondes auditives indépendantes de la tâche et ignorées

Comme nous l'avons vu dans ce chapitre, les sondes indépendantes de la tâche génèrent des
potentiels évoqués qui permettent de classer le niveau de charge mentale avec un très haut taux
de bonnes classi�cations. Cependant, les sondes que nous avons utilisées dans ces travaux atten-
daient une réponse, bien que celle-ci soit de bas niveau. Leur utilisation paraît donc réalisable
mais elle est un peu contraignante et surtout potentiellement perturbatrice de la tâche primaire
réalisée par le sujet. L'intérêt d'utiliser des sondes indépendantes de la tâche et ignorées doit
donc être évalué. A�n de répondre à cette question, j'ai mis en place deux campagnes expéri-
mentales, une campagne pilote réalisée grâce à l'aide d'un stagiaire au CEA, Alexis Breust, et
une campagne réalisée par moi-même au CHU de Grenoble avec montage d'un dossier déposé au
CPP. Ces deux campagnes sont brièvement décrites ci-dessous, avec leurs principaux résultats.

Démonstrateur CEA - Stage d'Alexis Breust

Le stage d'Alexis Breust au CEA concernait l'implémentation sur tablette d'un démonstra-
teur de mesures électrophysiologiques. Il a ainsi développé plusieurs applications, dont une avec
moi pour l'élicitation de potentiels évoqués auditifs par des sondes ignorées lors de la réalisation
d'une tâche de mémoire. A�n de valider son fonctionnement et d'évaluer l'utilisation possible
des PEs élicités par ces sondes, un protocole expérimental a été mis en place. Ce protocole com-
prenait la réalisation par les sujets d'une tâche de mémoire de type Sternberg implémentée sur
tablette ayant donné des résultats intéressants, et de deux tâches au choix de type vie courante
dont les résultats se sont avérés peu pertinents, ils ne seront donc pas détaillés ici. Dans la tâche
de Sternberg, les sujets devaient retenir 0, 3, 5 ou 7 consonnes puis les rappeler dans le bon ordre.
La période de rétention était de 30 s, pendant lesquelles les sujets étaient sondés par six bips. Ces

140



CHAPITRE 6. ESTIMATION DE LA CHARGE MENTALE R. N. ROY

bips étaient des sons purs de 750 à 2000 Hz avec un pas de 250 Hz d'une durée de 100 ms avec
une montée et une descente de 10 ms. Les données EEG de 10 participants volontaires sains (7
hommes ; m = 28,89 ans, s.d. = 7,02 ans) ont été recueillies grâce à quatre électrodes Ag/AgCl
�xées sur un bandeau et humidi�ées au sérum physiologique. Seules les données de l'électrode
Cz ont été analysées, son signal a été débruité, re-référencé, �ltré entre 1 et 20 Hz, découpé (600
ms) et corrigé avec une baseline (200 ms pré-stimulation).

Les résultats principaux sont que, bien que des modulations des potentiels évoqués auditifs
dues à la charge soient visibles (�gure 6.27), celles-ci n'étaient pas signi�catives au niveau du
groupe, sûrement à cause d'une variabilité inter-individuelle trop forte pour ce type de sondes.
En revanche, les di�érences en amplitude entre composantes adjacentes étaient plus robustes à
cette variabilité car des e�ets signi�catifs étaient présents. Ainsi, la di�érence P3N2 augmentait
signi�cativement avec la charge (p < 0, 001). De plus, le même e�et de la charge était aussi
présent pour la di�érence P3SW (p < 0, 05).

Figure 6.27 � Impact de la charge mentale de la tâche de Sternberg sur les potentiels évoqués
auditifs au niveau de l'électrode Cz. Moyenne à travers les sujets.

Ces travaux sont à con�rmer et surtout à approfondir, d'autant que peu d'essais ont été
recueillis et que le signal était assez mauvais du fait de l'utilisation d'électrodes humidi�ées au
sérum physiologique et de la réalisation des tâches en environnement de travail. Il faudrait donc
approfondir cette étude en laboratoire, ce qui est l'objet de la section suivante. Ces travaux ont
fait l'objet d'un acte de conférence internationale (voir annexe G).

Projet CARACOg

A�n d'évaluer dans di�érents contextes de tâche la pertinence d'utiliser des sondes indépen-
dantes de la tâche, et surtout ignorées par les participants pour e�ectuer une estimation de la
charge mentale, j'ai monté le protocole CARACOg en �n de thèse. Ce protocole est détaillé dans
le dossier déposé et validé par le Comité de Protection des Personnes du Sud-Est en annexe
E. Ce protocole inclut l'utilisation de sondes auditives avec les mêmes modalités de stimulation
qu'Allison et Polich [173], à savoir des sons purs de 1000 Hz (durée 100 ms, 10 ms de mon-
tée/descente, 65 dB SPL), présentés avec un intervalle inter-stimuli variant aléatoirement entre
6 et 30 s (�gure 6.28). Au total, un minimum de 30 stimulations auditives par bloc de charge
est di�usé par le biais d'un casque audio. Les participants doivent donc ignorer ces stimulations
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auditives et rester concentrés sur leurs tâches, lesquelles étaient de di�érente nature. À ce jour,
les passations sont encore en cours au CHU de Grenoble, et seuls six sujets sur vingt ont pour
l'instant passé l'expérience.

Figure 6.28 � Modalités de stimulation à l'aide des sondes auditives dans le protocole CARA-
COg.ISI : intervalle inter-stimuli.

Les résultats préliminaires d'estimation de la charge pour une des tâches sont les suivants.
La tâche étudiée ici est la Mutli-Attribute Task Battery (MATB-II) développée par la NASA et
faisant varier la charge mentale par le nombre de tâches à réaliser en parallèle dont des tâches
de surveillance de système d'alerte, de surveillance de jauges de fuel et de pilotage de l'avion à
l'aide d'un joystick (�gure 6.29). Les potentiels évoqués par les sondes auditives sont illustrés
par la �gure 6.30. On voit que lorsque la charge mentale est élevée, plusieurs composantes de
l'activité évoquée voient leur amplitude diminuer au niveau du groupe. En ce qui concerne la
classi�cation, l'estimation de la charge a été réalisée à l'aide de la chaîne de traitement déterminée
comme optimale dans ce chapitre, c'est-à-dire celle incluant une étape de �ltrage spatial par
analyse canonique des corrélations. Au moins 30 essais étaient utilisés par participant et niveau
de charge (i.e. 30 sondes auditives), avec toujours une classi�cation par FLDA avec shrinkage et
une validation croisée décapartite. Les performances obtenues sont très élevées, comme illustré
par le graphique de la �gure 6.31. Ces performances dépassent toutes les 80%, avec 93% de
bonnes classi�cations en moyenne sur les six sujets.

Figure 6.29 � Multi-Attribute Task Battery II.

Ces résultats sont uniquement des résultats préliminaires puisque 14 sujets doivent encore
passer l'expérience. Les analyses statistiques des performances comportementales et des données
neurophysiologiques seront alors réalisées. Toutefois, on voit un net e�et de la charge sur ces
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Figure 6.30 � Potentiels évoqués auditifs lors de la tâche MATB en fonction du niveau de
charge. Moyennes à travers les 6 sujets.

Figure 6.31 � Performances de classi�cation obtenues à l'aide des potentiels évoqués auditifs
pour chacun des sujets pour la tâche MATB.

données. De plus, on voit que la chaîne que nous avions sélectionnée pour classer la charge à
partir de sondes visuelles indépendantes de la tâche mais attendant une réponse motrice est
toujours e�cace lorsque ces sondes sont auditives et de plus ignorées. Ceci montre bien que notre
méthodologie est bonne, et qu'une estimation de la charge peut être réalisée de manière e�cace
et peu intrusive.

6.6.3 Marqueurs de charge indépendants de la tâche

Le protocole CARACOg a été imaginé dans le but de déterminer des marqueurs neurophy-
siologiques de la charge mentale qui soient indépendants de la tâche réalisée par les sujets (voir
annexe E). Ce protocole inclut la réalisation par les sujets de cinq tâches di�érentes, avec une
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modulation de la charge en termes de charge en mémoire (i.e. tâches de Sternberg et de n-back),
d'attention divisée (nombre de tâches à réaliser en parallèle ; i.e. MATB), une tâche de calcul
mental et une tâche faisant varier un stress de pression temporelle. La charge est modulée par
bloc et non plus par essai comme dans le protocole WAVE2. L'ordre des tâches et l'ordre des
blocs de charge sont pseudo-aléatorisés (�gure 6.32).

Figure 6.32 � Organisation du protocole CARACOg avec cinq tâches modulant la charge men-
tale.

Le projet CARACOg a donc pour 2ème but de déterminer des corrélats électrophysiologiques
qui soient utilisables a�n d'e�ectuer une estimation de la charge mentale indépendante
de la tâche réalisée. Seuls six sujets ont pour l'instant passé l'expérience, et les données
neurophysiologiques n'ont pas encore été analysées. Les données comportementales ont bien
révélé un e�et signi�catif de la charge sur les temps de réaction et la justesse des réponses qui
étaient signi�cativement dégradés lorsque celle-ci augmentait (p < 0, 05) pour quatre des cinq
tâches. Toutefois, la tâche de pression temporelle ne présentait pas cet e�et, ce qui indique que
celle-ci est sûrement trop facile. Étant donné que le 1er but du projet était l'utilisation de sondes
indépendantes de la tâche pour l'estimation de la charge, et que les résultats préliminaires étaient
très élevés, nous sommes donc optimistes quant à la mise au jour de marqueurs indépendants de
la tâche.
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Chapitre 7

E�et conjoint de la fatigue et de la

charge sur l'attention sélective

Les deux chapitres précédents ont présenté mes travaux de thèse concernant l'estimation de
la fatigue et de la charge mentales. Ce chapitre-ci présente, quant à lui, des travaux concernant
l'impact conjoint de ces deux états mentaux (fatigue et charge) sur les marqueurs de l'attention
sélective temporelle. Dans un premier temps, l'intérêt de cette étude est présenté, avec la litté-
rature concernant l'épuisement des ressources lié à la fatigue et à la charge mentales, ainsi que
les marqueurs de l'attention sélective temporelle et leur modulation par cet épuisement de res-
sources. Dans un deuxième et troisième temps seront présentés la méthodologie appliquée pour
répondre aux objectifs de l'étude ainsi que les résultats obtenus. En�n, le chapitre est clos par
une discussion de ces résultats et une conclusion quant à cette étude.

7.1 Introduction

La diminution, voire même l'épuisement des ressources cognitivo-attentionnelles est constam-
ment provoquée par les tâches que nous réalisons et nos états mentaux à un instant donné. Dé-
terminer comment cet épuisement a�ecte notre capacité à traiter notre environnement est d'une
importance majeure à la fois pour mieux comprendre le fonctionnement physiologique du pro-
cessus d'attention sélective, et pour les applications de mental state monitoring, en particulier
de neuroergonomie [2].

7.1.1 Traitement des stimuli

L'impact de l'épuisement des ressources sur la détection et le traitement de stimuli spéci-
�ques a été scrupuleusement étudié et détaillé au niveau comportemental, et plus récemment au
niveau électrophysiologique. Cette détection et ce traitement de stimuli spéci�ques sont e�ec-
tués par le biais de l'attention sélective. Comme vu dans le chapitre 3, l'attention sélective est
la capacité à détecter et sélectionner spéci�quement un item cible parmi des items distracteurs
qui doivent être ignorés a�n de poursuivre plus en avant le traitement de la cible [219] ; celle-ci
réfère donc à la capacité à analyser sélectivement des éléments de l'environnement par rapport
aux autres éléments et à la tâche à réaliser. On parle d'attention sélective spatiale lorsque les
items sont présentés simultanément, et d'attention sélective temporelle lorsqu'ils sont présentés
séquentiellement [220]. Une tâche classiquement utilisée pour évaluer cette fonction cognitive est
le paradigme d'oddball [222, 223, 224, 163] ; paradigme dans lequel les participants doivent dé-
tecter un item cible, généralement présenté moins souvent qu'un ou plusieurs items distracteurs.
Les participants doivent compter (réponse couverte) ou e�ectuer une réponse spéci�que ouverte
pour ces items (e.g. appui bouton). En conséquence, cette tâche élicite un processus d'attention
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sélective temporelle couplé au traitement de la probabilité d'occurrence des items.

D'après la littérature, l'attention sélective temporelle a�ecte à la fois les composantes ERPs
précoces et tardives. Dans les études qui utilisent le paradigme d'oddball, le résultat classique
sur le plan neurophysiologique est une modulation de la composante P300 tardive au niveau des
sites centro-pariétaux et occipitaux, c'est-à-dire la composante P3b. Cette modulation dépend
de la pertinence de l'item et de sa fréquence. Plus particulièrement, la P3b des items cibles a
une amplitude plus élevée et une latence plus importante que celle des distracteurs, et cette
di�érence d'amplitude augmente avec la rareté de la cible [219, 226, 227, 224, 228, 150, 229].
À noter qu'une composante P3a peut être observée au niveau des sites fronto-centraux pour
des stimuli nouveaux et/ou non pertinents pour la tâche, mais apparaît rarement dans le cadre
des paradigmes d'oddball [228, 230]. Les composantes précoces telles la N1 et la N2 sont aussi
modulées par cette attention sélective. Ainsi, l'amplitude de la composante N1 est plus élevée
pour une cible que pour un distracteur au niveau du vertex dans la modalité auditive [219] et
au niveau pariétal pour la modalité visuelle [99]. Un pattern similaire est aussi rapporté pour
la composante N2b dont le maximum apparaît au niveau des sites centraux [28, 231], ainsi que
pour la composante N2c qui présente une distribution postérieure sur le scalp pour les stimuli
visuels (pour une revue voir [232]). À notre connaissance, une seule étude a rapporté un e�et
de l'attention sélective temporelle sur la composante précoce P2 et la composante tardive N400
par le biais de stimuli signi�ants non verbaux dans un paradigme d'oddball. Ainsi, Kaplan et
Levichkina [233] ont montré que la composante P2 est plus ample pour les cibles que pour les
distracteurs, et qu'une composante N400 apparaît dans les régions centro-pariéto-occipitales pour
le traitement des cibles rares uniquement.

7.1.2 Épuisement des ressources

Cette fonction d'attention sélective temporelle, comme tout autre fonction cognitive, nécessite
des ressources de traitement. En conséquence, tout autre processus qui puise dans ces ressources
peut potentiellement interférer avec son exécution standard. La charge mentale et la fatigue
mentale (découlant d'un temps passé sur la tâche grandissant) sont deux facteurs bien connus
qui réduisent les ressources disponibles et impactent de manière signi�cative le comportement
des individus.

Charge mentale

Pour rappel, la charge mentale est dé�nie par une di�culté perçue ou un e�ort investi par
le sujet lors de la réalisation d'une tâche donnée [145] (voir chapitre 3), et peut être caractéri-
sée en termes de ressources cognitivo-attentionnelles engagées. Cette charge mentale peut être
modulée par la charge en mémoire de travail, qui a été extensivement documentée grâce au para-
digme de Sternberg de mémorisation d'items présentés séquentiellement [148] (voir chapitre 3).
Le temps de réaction des participants augmente linéairement avec le nombre d'items à mémoriser
[149, 150]. Au niveau électrophysiologique, la charge en mémoire in�uence plusieurs composantes
ERPs précoces et tardives comme rapporté par de nombreuses études utilisant des tâches secon-
daires de détection de cibles. Ainsi, l'amplitude de la composante P300 évoquée par les cibles
des tâches secondaires diminue avec l'augmentation de la charge [165, 163, 166, 150, 168, 155]
et est considérée comme un indicateur �able de l'allocation de ressources en mémoire de travail
[163, 164]. L'amplitude des composantes précoces N1, N2 et P2 est aussi réduite lorsque la charge
augmente [278, 173, 170].

Étant donné que l'impact de la charge a principalement été rapporté dans des études utilisant
des tâches d'attention sélective centrées sur le traitement des cibles, il est intéressant d'évaluer
son impact sur di�érents types d'items, donc sur le traitement des stimuli en général. L'inter-
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action entre charge mentale et attention sélective est assez bien documentée, bien que toujours
controversée. En e�et, certains auteurs rapportent une augmentation en justesse pour la détec-
tion des cibles lorsque la charge est élevée [250, 251]. En revanche, d'autres auteurs ont montré le
pattern opposé (i.e. justesse dégradée et temps de réponse allongés, [150, 245]). Cette diminution
de performance est principalement due au fait que les participants prennent les distracteurs pour
des cibles ce qui peut être expliqué par un contrôle cognitif moins précis en charge élevée en
faveur des distracteurs [246]. Rissman et collaborateurs ont montré que, lorsque la charge men-
tale est élevée, l'encodage des distracteurs élicite une activation cérébrale plus importante, ce qui
suggère un traitement moins inhibé de ces items [248]. Comme les études de tâches secondaires,
la plupart des études en électrophysiologie rapporte que l'amplitude des composantes ERP pré-
coces (P1, N1 et P2) et tardives (P300) diminue lorsque la charge [167, 245, 253, 254] ou la
di�culté de la tâche augmente [170], aussi bien pour les cibles que pour les distracteurs. De plus,
la réduction de l'amplitude de la P300 tend vers une atténuation de la di�érence cible-distracteur
[150]. Toutefois, il faut noter qu'une seule étude rapporte que l'amplitude de la composante P2
augmenterait avec l'augmentation de la charge [167], et une autre que les composantes N1 et P3a
sont plus amples lorsque la di�culté augmente [255].

Fatigue mentale

Les e�ets du temps passé sur la tâche (TPT), telle la fatigue mentale, proviennent de la
réalisation continue d'une tâche donnée qui requiert une attention soutenue pendant une longue
période de temps [84], comme par exemple, une tâche de conduite [90, 81, 82]. La fatigue mentale
est associée à une dégradation des performances comportementales (i.e. temps de réaction et
justesse) avec l'augmentation du TPT [87, 88, 86, 90, 93, 91, 81, 82]. Au cours des tâches de
détection d'items, le TPT et la fatigue mentale associée impactent négativement le traitement
de tous les types d'items [103], avec toutefois une dégradation plus prononcée pour les cibles que
pour les distracteurs [92]. Cette dégradation des performances avec l'augmentation du TPT est
accompagnée d'une modulation de certaines composantes ERPs [102, 103, 84, 79, 91, 99]. Ainsi,
l'amplitude de la composante P300 tardive diminue avec l'augmentation du TPT, à la fois pour
les cibles et les distracteurs, ce qui suggère une réduction non-spéci�que du traitement cognitif
et de l'attention [256, 257, 258, 103]. De plus, l'amplitude de la composante N2b augmente et
di�ère moins entre les stimuli pertinents et non-pertinents avec l'augmentation du TPT [84].
Ceci re�ète encore une fois une atténuation de la capacité à bloquer l'information non pertinente
et à inhiber le traitement des items distracteurs.

7.1.3 But de l'étude

Dans les situations écologiques, i.e. de la vie courante, la charge et la fatigue mentales peuvent
a�ecter conjointement notre capacité à discriminer sélectivement un item cible parmi des distrac-
teurs. La charge mentale induit un épuisement des ressources par des e�orts momentanés, tandis
que le TPT induit un épuisement des ressources au cours d'une durée prolongée. Leur combi-
naison devrait en conséquence résulter en un épuisement important, sinon total, des ressources.
À notre connaissance, aucune étude n'a pour l'instant évalué l'impact conjoint de la charge et
de la fatigue mentales sur le traitement des items et l'attention sélective temporelle, à la fois au
niveaux comportemental et électrophysiologique.

Cette étude centrée sur les potentiels évoqués vise à remédier à ce manque de la littérature.
A�n de déterminer les corrélats neuronaux associés au traitement sélectif des items selon la charge
et le TPT, des participants ont e�ectué le paradigme SOC (voir chapitre 4) qui combine une
tâche de détection avec une tâche de mémorisation de Sternberg. La tâche de détection d'items
est une version du paradigme classique d'oddball dans laquelle : 1) le processus d'attention sé-
lective est manipulé sans inclure d'e�et de probabilité d'occurrence des items, et 2) les cibles
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comme les distracteurs attendent une réponse ouverte, bien que distincte. De plus, une tâche
contrôle a été utilisée a�n d'identi�er les corrélats neuronaux associés à l'impact de la charge
et du TPT sur le traitement des items dans une condition d'attention di�use. Dans cette tâche
contrôle, le paradigme utilisé est très proche du paradigme SOC ; la seule di�érence réside dans
la tâche de détection d'items. En e�et, tous les items sont alors considérés de la même manière
et attendent une réponse bouton identique.

Étant donnée la littérature, nous avons émis l'hypothèse que les composantes N2 et P300,
toutes deux rapportées comme étant des marqueurs spéci�ques des phénomènes de dé-
tection et de catégorisation des stimuli, donc des processus d'attention sélective, devraient
présenter une amplitude plus importante pour les items cibles que pour les distracteurs. De plus,
avec l'augmentation de la charge ou du TPT, nous attendons une diminution à la fois des perfor-
mances comportementales (i.e. temps de réponse allongés et justesse dégradée) et de l'amplitude
des deux composantes ERPs considérées. Nous attendons aussi une atténuation de la di�érence
entre items cibles et distracteurs qui devrait résulter de l'augmentation de la charge ou du TPT.
En�n, nous supposons un impact conjoint de la charge et du TPT sur le traitement des items,
impact qui devrait s'avérer cumulatif.

Les composantes P1, N1, P2 et N400 ont aussi été étudiées mais ne font pas l'objet principal
de cette étude. Les résultats détaillés obtenus pour ces composantes sont donnés en annexe (voir
annexe D).

7.2 Méthodologie

Cette section méthodologie détaille les données, la chaîne de traitement et les analyses réali-
sées pour évaluer les hypothèses posées.

7.2.1 Données

Comme dans les chapitres précédents, les données analysées sont celles obtenues chez les 20
sujets ayant réalisé le protocole WAVE2 détaillé dans le chapitre 4 (9 femmes ; 25 +/- 3,5 ans en
moyenne). Du fait de la réalisation prolongée des tâches répétitives du protocole (1h31 au total),
nous avons supposé que la fatigue mentale des participants devait être plus importante durant
la 2nde partie de l'expérience que dans la 1ère. Nous avons donc supposé deux niveaux de fatigue
selon le temps passé sur la tâche (court/long). De plus, la charge était modulée par la variation
du nombre d'items à mémoriser. Nous avons considéré deux niveaux de charge mentale selon que
les essais demandaient la mémorisation de 2 ou 6 chi�res. Les blocs contrôles comme les blocs
tests ont été considérés dans nos analyses. Il faut noter que le 1er et le dernier blocs ont été retirés
des analyses car présentant respectivement un e�et d'apprentissage et un e�et de remotivation
pouvant interférer avec l'e�et attendu de fatigue mentale. Ainsi, les blocs analysés étaient donc
les blocs 2 et 5 pour les blocs contrôles, et 3 et 4 pour les blocs tests. Pour rappel, chaque bloc
contrôle contenait 80 essais (40 de chaque niveau de charge), et chaque bloc test contenait 144
essais (72 de chaque niveau de charge) dont 25% contenaient un item cible. Le niveau de charge
comme la présence d'une cible étaient pseudo-aléatorisés à travers les essais.

7.2.2 Chaîne de traitement & analyses

La chaîne de traitement utilisée dans cette étude comprend une étape de prétraitement des
données, une étape d'extraction des caractéristiques incluant des étapes d'ACP pour sélectionner
les fenêtres d'analyses et les électrodes pertinentes, et une étape d'analyses statistiques e�ectuées
directement sur les caractéristiques extraites, à savoir l'amplitude des pics de nos deux compo-
santes ERPs d'intérêt. Ces di�érentes étapes sont illustrées par la �gure 7.1.
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Figure 7.1 � Chaîne de traitement appliquée sur les données EEG a�n d'extraire l'amplitude
des pics des composantes N2 et P300 en vue de les analyser statistiquement selon nos conditions
de charge et de fatigue mentales.

Prétraitements

Les données comportementales -temps de réponse et justesse des réponses- ont été mesurées
pour les tâches de détection d'items et de reconnaissance de chi�re. Une exclusion des valeurs
dépassant 2,5 écart-types par rapport à la moyenne pour chaque condition a été e�ectuée.

Les données électrophysiologiques brutes ont été �ltrées dans la bande 1-40 Hz et re-référencées
à une référence moyenne en utilisant un �ltre CAR (voir chapitre 2). De plus, ces données ont été
découpées en segments de 600 ms débutant à l'instant de stimulation (i.e. apparition de l'item de
détection ; voir �gure 7.2). En�n, les données ont été nettoyées de tout artéfact oculaire grâce à
l'utilisation de l'algorithme SOBI et d'un signal de référence EOGV (voir chapitres 2 et 5). Tous
les essais ont été conservés pour les analyses. Suite à cette étape de prétraitement, pour un bloc
donné, les données sont donc contenues dans une matrice Z de dimensions 96 électrodes par 300
échantillons par Nt essais (80 en bloc contrôle, 144 en bloc test).

Extraction des caractéristiques

Suite aux prétraitements réalisés sur les données brutes, l'étape d'extraction des caractéris-
tiques nous a permis d'obtenir les valeurs d'amplitude des pics de nos deux composantes ERPs
d'intérêt, i.e. N2 et P300. Cette étape d'extraction inclut premièrement une correction de ligne de
base e�ectuée en soustrayant la moyenne du voltage des 500 ms de la croix de �xation débutant
l'essai à notre signal de 600 ms. Puis, a�n de sélectionner les fenêtres d'analyse et les électrodes
d'intérêt, les signaux étaient moyennés pour chaque participant et chaque électrode selon le type
d'item (cible, distracteur, neutre), la condition de charge (faible/élevée) et de TPT (court/long).
À partir de ces données, la sélection des fenêtres d'analyse et des électrodes pertinentes a ensuite
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Figure 7.2 � Structure des essais des tâches réalisées par les participants. Le segment entouré
correspond à la fenêtre d'extraction des potentiels évoqués par l'item de détection.

été réalisée sur la base de critères objectifs. Le détail de ces étapes est donné dans les para-
graphes qui suivent. Plusieurs composantes ERPs (fenêtres d'analyses) et groupes d'électrodes
pertinentes pour chacune de ces composantes à travers nos conditions expérimentales ont été
identi�és grâce à une analyse de "global �eld power" (GFP ; équivaut à la déviation standard
spatiale ;[279]), et une analyse en composantes principales spatio-temporelle (ACP ; [280, 281]).
Toutes les ACPs étaient basées sur des matrices de covariances normalisées par rotation varimax
[282]. Tous les facteurs temporels et spatiaux (fenêtres et électrodes) expliquaient au moins 5%
de la variance totale.

Sélection de la fenêtre d'analyse : A�n de sélectionner les meilleures fenêtres d'analyses
pour étudier nos composantes ERP d'intérêt (N2 et P300), une ACP temporelle a été réalisée sur
la matrice ZACPtemp de dimensions 23040 (96 électrodes par 20 participants par 3x2x2 conditions
expérimentales) par 300 (échantillons). Cette analyse nous a permis d'identi�er les échantillons
temporels qui expliquaient la plus grande partie de la variance dans les données. Six facteurs
temporels (TF) remplissaient nos critères de sélection (�gure 7.3 A.) et expliquaient 60,96% de la
variance temporelle totale. Les fenêtres que nous avons ensuite sélectionnées correspondaient à :
1) celles dont les échantillons temporels avaient des poids factoriels dépassant un seuil de 0,6, et
2) dont nos composantes d'intérêt -N2 et P300- étaient clairement détectables sur les PEs moyens
et l'analyse GFP (�gure 7.3 B.). En conséquence, deux TF ont été conservés, à savoir TF2 qui
incluait deux fenêtres : 102-140 ms et 188-242 ms, et TF5 : 250-396 ms. En nous reportant aux
PEs moyens, nous avons con�rmé que ces périodes temporelles incluaient les composantes N2,
pour TF2 (188-242 ms), et P3 pour TF5 (250-396 ms).

Sélection d'électrodes : Dans un deuxième temps, une ACP spatiale a été e�ectuée a�n de
sélectionner les groupes d'électrodes les plus pertinentes pour étudier l'in�uence de nos conditions
expérimentales sur nos composantes ERPs. Ainsi donc, une ACP spatiale a été e�ectuée sur cha-
cune des fenêtres d'analyse sélectionnées par l'étape précédente, sur les matrices ZACPspat,N2 et
ZACPspat,P3 respectivement de dimensions 12960 (54 échantillons par 20 participants par 3×2×2
conditions expérimentales) par 96 (électrodes) et 35040 (146 échantillons par 20 participants par
3× 2× 2 conditions expérimentales) par 96 (électrodes). Ceci nous a ainsi permis d'identi�er les
électrodes qui expliquaient la majeure partie de la variance dans les données.

Pour la fenêtre de 188-242 ms (N2), 4 facteurs spatiaux remplissaient nos critères de sélec-
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Figure 7.3 � A. Facteurs temporels (TF) expliquant au moins 5% de la variance temporelle
totale. B. Global Field Powers moyennés à travers les participants pour chaque condition expé-
rimentale.

tion, avec 70,26% de variance totale expliquée cumulée. Nous avons décidé de ne conserver que le
1er �ltre car celui-ci présentait une distribution dipolaire claire en accord avec la représentation
topographique des PEs moyennés et de la littérature (�gure 7.4 A.). Les électrodes sélectionnées
étaient les 5 électrodes qui présentaient les facteurs de poids les plus bas (en accord avec une
composante négative, N2), ainsi que leur équivalente sur l'hémisphère opposé, si celle-ci n'était
pas sélectionnée par l'ACP spatiale (a�n d'évaluer la latéralité des réponses neurales). Les élec-
trodes sélectionnées correspondaient à un groupement pariétal d'électrodes 1.

Pour la fenêtre de 250-396 ms, 3 SF remplissaient nos critères de sélection, avec 68,46% de
variance totale expliquée cumulée. Ces 3 facteurs ont été conservés a�n de mieux rendre compte de
la représentation topographique des ERPs moyennés pour cette fenêtre (activité antérieure mais
aussi postérieure ; �gure 7.4 B.). En�n, les variables sélectionnées (électrodes) étaient celles dont
les poids factoriels dépassaient un seuil restrictif de 0,8 à travers tous les facteurs sélectionnés,
ainsi que leur équivalente sur l'hémisphère opposé. Les électrodes sélectionnées correspondaient

1. Pz, P1/2, PPO1h/2h, P3/4, P5/6
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à deux groupements, un groupement fronto-central et un groupement pariéto-occipital 2.

Figure 7.4 � Facteurs spatiaux sélectionnés pour chaque fenêtre temporelle d'analyse. Moyenne
à travers les participants. A. Fenêtre de 188-242 ms. B. Fenêtre de 250-396 ms.

Caractéristiques : Une fois les fenêtres d'analyse et les groupements d'électrodes pertinentes
sélectionnés, l'amplitude des pics de nos composantes d'intérêt a été extraite pour chaque essai
et chaque participant en sélectionnant automatiquement la valeur maximale ou minimale du
voltage selon la polarité de la composante (i.e. négative pour la N2, positive pour la P300).
Ensuite, la valeur moyenne de l'amplitude des pics à travers les essais a été calculée pour chaque
participant, électrode et condition expérimentale. Pour une composante donnée, le vecteur de
caractéristiques obtenu et qui va subir les analyses statistiques était de dimensions 20 (nombre de
participants) par le nombre de conditions expérimentales (3× 2× 2 par le nombre d'électrodes) :
fN2 de dimensions 20× 243, et fP3 de dimensions 20× 336.

Analyses statistiques

Des analyses statistiques ont été e�ectuée à la fois sur les données comportementales a�n de
véri�er l'impact des facteurs manipulés, mais aussi sur les caractéristiques extraites par notre
chaîne de traitement, à savoir l'amplitude des pics des nos deux composantes d'intérêt, la N2 et
la P300. Ces analyses sont détaillées dans les paragraphes suivants.

Données comportementales : A�n de mieux comprendre les e�ets du traitement sélectif des
items cibles et distracteurs (condition d'attention sélective) sur les performances comportemen-
tales (i.e. temps de réaction et justesse) dans les blocs tests, ces e�ets ont été comparés statis-
tiquement à la condition d'attention di�use sur tous les items des blocs contrôles (item neutre).
Les données comportementales ont été évaluées grâce à une ANOVA à mesures répétées avec
comme facteurs intra-sujet le type d'item (cible/distracteur/neutre), la charge (faible/élevée),
le TPT (court/long) et l'électrode considérée. De plus, comme vu dans le chapitre 5, la fatigue
mentale a aussi été évaluée par le biais d'un questionnaire de ressenti (échelle KSS). Les données
de ressenti ont aussi été soumises à une ANOVA avec pour seul facteur intra-sujet le moment de
remplissage du questionnaire dans la session (avant/à la moitié/après). Toutes les comparaisons
ont été e�ectuées grâce au test post-hoc de Tukey, et le seuil de signi�cativité était �xé à 0,05.

Potentiels évoqués : Les vecteurs de caractéristiques extraits à partir de nos potentiels évo-
qués ont chacun été soumis à une analyse statistique a�n d'évaluer, comme pour les données
comportementales, l'impact de nos conditions expérimentales sur l'amplitude moyenne des pics
de nos composantes d'intérêt. Ainsi, ils ont été soumis à une ANOVA à mesures répétées avec
pour facteur intra-sujet le type d'item traité (cible/distracteur/neutre), la charge (faible/élevée)

2. Cz, C1/2, CP1/2, CCP1h/2h, CPP3/4h, CP3/4, FC1/2, FCC3h/4h, FFC1h/2h, et P1/2, P3/4,
PPO9h/10h, PO9/10, POO9h/10h, Iz
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et le TPT (court/long) et l'électrode considérée. Toutes les comparaisons de moyennes ont été
e�ectuées grâce au test post-hoc de Tukey et le seuil de signi�cativité était �xé à 0,05.

7.3 Résultats

Cette section présente les résultats obtenus grâce aux analyses statistiques réalisées sur les
données comportementales et les valeurs d'amplitude des pics des deux composantes d'intérêt,
la N2 et la P300.

7.3.1 Performances comportementales et fatigue ressentie

L'e�et du TPT et de la charge mentale sur le ressenti des sujets, comme sur leur temps de
réponse et la justesse de leur réponse a été validé et présenté respectivement dans les chapitres 5
et 6. Seront détaillés dans cette section uniquement les résultats concernant l'e�et principal du
type d'item et l'e�et des facteurs expérimentaux de charge et de TPT en interaction avec l'e�et
d'item. L'ensemble des données comportementales est donné en annexe (voir annexe D).

Pour la tâche de reconnaissance, aucun e�et principal du type d'item n'est sorti signi�cative-
ment pour les temps de réponse et la justesse (F (2, 38) = 0, 26, p = 0, 77 et F (2, 38) = 0, 05, p =
0, 96). L'interaction entre le TPT et le type d'item tendait en revanche à être signi�cative sur les
temps de réponse à l'item de reconnaissance (F (2, 38) = 2, 79, p = 0, 07). En e�et, les participants
répondaient plus rapidement après une cible qu'après un distracteur ou un neutre, uniquement
dans la condition de TPT court (p < 0, 05).

Pour la tâche de détection, l'analyse statistique a révélé un e�et principal du type d'item
signi�catif à la fois sur les temps de réponse (F (2, 38) = 29, 13, p < 0, 001) et sur la justesse
(F (2, 38) = 4, 46, p < 0, 05). Les cibles induisaient des temps de réponse plus longs que les
distracteurs, qui eux-mêmes induisaient des temps de réponse plus longs que les neutres (p <
0, 01). De plus, les cibles induisaient une justesse moins élevée que les distracteurs et les neutres
(p < 0, 05). Aucune interaction signi�cative n'a été trouvée entre les facteurs.

7.3.2 Potentiels évoqués

Lors de la sélection des fenêtres d'analyse, plusieurs composantes ERPs ont pu être identi-
�ées indépendamment des conditions expérimentales. Toutefois, nous nous sommes centrés sur
l'étude de deux de ces composantes, la N2 et la P300, composantes rapportées comme indicateurs
majeurs des processus d'attention sélective. L'amplitude des composantes était maximale, pour
la composante N2, vers 200 ms post-stimulation au niveau des sites pariétaux, et pour la compo-
sante P300, à 280 ms environ avec un pic en fronto-central (P3a), et un autre en centro-pariétal
(P3b).

Les analyses statistiques ont révélé une amplitude plus élevée des composantes ERP d'intérêt
pour les cibles par rapport aux distracteurs et aux stimuli neutres, au niveau des sites pariétaux
pour la N2 (p < 0, 05) et des sites fronto-centraux et centro-pariétaux pour la P3a et la P3b
(p < 0, 001). Une dissociation entre les trois types d'items est même apparue pour la composante
P3a au niveau des sites frontaux. Les cibles ont ainsi élicité une amplitude plus importante pour
cette composante que les neutres, qui eux-mêmes ont élicité une amplitude plus importante que
les distracteurs (p < 0, 05 ; �gure 7.5). Cet e�et d'item pour la P3a est apparu en particulier dans
la condition de charge élevée. En�n, le TPT et la charge ont in�uencé conjointement l'e�et d'item
observé pour la composante N2 au niveau des sites pariétaux (p < 0, 05 ; �gure 7.6). L'analyse
a révélé que la di�érence signi�cative d'amplitude entre la cible et les autres items apparaissait
avec l'augmentation de la charge et du TPT. De plus, il faut noter que nous avons aussi observé
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une interaction signi�cative de la charge et du TPT indépendamment du type d'item, pour la
composante P3 au niveau des sites fronto-centraux (p < 0, 01). L'amplitude de cette composante
était réduite lorsque le TPT augmentait, uniquement dans la condition de charge faible.

Figure 7.5 � Impact de la charge mentale sur l'e�et d'item pour la composante P300. Moyennes
à travers les sujets. A. Potentiel évoqué au niveau de l'électrode FCC1h. Aire grisée : fenêtre
d'analyse. B. Valeurs moyennes de l'amplitude du pic de la composante à l'électrode FCC1h. C.
Distribution topographique lors du pic de la P300 pour les items cibles.T : cible, D : distracteur,
N : neutre, lW : charge faible, hW : charge élevée.

En�n, bien que notre analyse se soit focalisée ici sur les composantes N2 et P300, il doit
être noté que des e�ets de nos facteurs expérimentaux ont été également observés sur d'autres
composantes. L'ensemble des résultats de nos analyses statistiques ainsi que les �gures des autres
composantes sont donnés en annexe (voir annexe D).

7.4 Discussion des résultats

Cette étude a évalué dans quelle mesure deux types de processus épuisant les ressources
cognitivo-attentionnelles, tels le temps passé sur la tâche et la charge mentale, peuvent a�ecter
conjointement et cumulativement notre capacité à détecter sélectivement des items cibles, et plus
généralement à traiter les stimuli, au niveau électrophysiologique.

7.4.1 Traitement des stimuli

Bien que nous n'ayons pas posé d'hypothèse quant à des di�érences de performance entre les
types d'items, il se trouve que les cibles ont induit une performance de détection moindre que
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Figure 7.6 � Impact du temps passé sur la tâche et de la charge mentale sur l'e�et d'item pour
la composante N2. Moyennes à travers les sujets. A. Potentiel évoqué au niveau de l'électrode
P5. Aire grisée : fenêtre d'analyse. B. Valeurs moyennes de l'amplitude du pic de la composante
à l'électrode P5. C. Distribution topographique lors du pic de la N2 pour les items cibles. T :
cible, D : distracteur, N : neutre, sTOT : temps court, lTOT : temps long, lW : charge faible,
hW : charge élevée.

les distracteurs et les neutres, avec des temps de réponse allongés et une justesse dégradée. Les
composantes ERP élicitées par nos items étaient celles classiquement élicitées par le traitement
de stimuli visuels dans une tâche d'oddball, dont la composante N2c re�étant les processus de
catégorisation [283, 28] et la P300 re�étant les processus attentionnels [219]. La composante P3a
est rarement rapportée dans un paradigme d'oddball. Toutefois, notre paradigme n'était pas une
tâche classique d'oddball puisque cette tâche était étalée dans le temps et était insérée au sein
d'une autre tâche. Ceci peut expliquer pourquoi une composante P3a, associée au traitement des
stimuli nouveaux dans la littérature, soit élicitée ici [228]. Une autre explication de l'élicitation
d'une P3a est le fait que, dans ce paradigme, les items de détection étaient des stimuli non per-
tinents pour la tâche principale -la tâche de mémoire [230].

La di�érence dans les données comportementales entre cibles et autres items était re�étée
au niveau électrophysiologique dès les premières étapes du traitement des items, dans un large
réseau cérébral impliquant les sites fronto-centraux, pariétaux et pariéto-occipitaux. En e�et, des
composantes plus amples ont été trouvées pour les cibles par rapport aux items distracteurs et
neutres, à la fois pour les composantes précoces (N1, P2, N2) et tardives (P3a, N400), en accord
avec la littérature [219, 232, 233, 231, 99]. Considérés ensemble, ces résultats comportementaux
et électrophysiologiques con�rment l'idée que le traitement des cibles est plus exigeant pour les
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participants que celui des distracteurs et des neutres. En e�et, du fait de la spéci�cité et de la
rareté de la réponse associée à la cible, le traitement des cibles demande un contrôle cognitif
plus important et plus de ressources attentionnelles que les stimuli distracteurs et neutres. Le
recrutement de plus de ressources peut alors impacter positivement des processus adjacents ef-
fectués séquentiellement avec ce traitement des items. Par exemple, celui-ci pourrait améliorer
les performances de mémoire, comme illustré par les meilleures résultats obtenus pour la tâche
de reconnaissance lorsque l'item test suit le traitement d'une cible comparativement à lorsqu'il
suit un autre type d'item. De plus, le traitement précis des cibles était le but principal de la
tâche. En conséquence, ce résultat peut être relié aux études sur la performance qui montrent
que la récompense améliore la performance [284, 285], si nous considérons que réussir à détecter
la cible est une forme de récompense. En�n, de manière plus générale, on peut considérer que la
détection e�ective de la cible peut améliorer la motivation des participants, et ainsi béné�cier à
la performance d'une tâche subséquente [286, 285].

Concernant les distracteurs, l'étude a aussi révélé une distinction entre ce type d'item et les
items neutres, à la fois au niveau comportemental et au niveau électrophysiologique. Les dis-
tracteurs induisaient des temps de réponse plus longs que les neutres, et une amplitude de la
P3a plus faible que celle observée pour les neutres. Ces résultats suggèrent que le traitement
des distracteurs est inhibé dans la condition d'attention sélective par rapport à la condition
d'attention di�use dans laquelle tous les items sont traités de la même façon. Ainsi, en allouant
spéci�quement moins de ressources au traitement des distracteurs qu'à celui des cibles, ce pro-
cessus d'inhibition contribuerait à la réussite de la tâche qui consiste à détecter e�cacement les
cibles [219].

7.4.2 Impact de la charge et de la fatigue mentales

Le temps passé sur la tâche et la charge mentale ont été manipulés dans cette étude a�n
d'évaluer leur impact sur la détection et le traitement de stimuli. Les données subjectives et
comportementales ont con�rmé cette manipulation (voir chapitres 5 et 6). Au niveau électrophy-
siologique, notre étude a révélé une modulation de la composante P3a due à la variation
de charge mentale, composante qui avait déjà été rapportée comme sensible à la di�culté des
tâches [255]. En e�et, l'e�et d'item présent au niveau de cette composante était modulé par la
charge : les cibles élicitaient une amplitude de P3a di�érente de celle élicitée par les autres items
uniquement dans la condition de charge élevée, ceci dû à une augmentation de leur amplitude.
Ce résultat est di�érent de celui rapporté par Klaver et Talsma [287]. En e�et, ces auteurs ont
observé une modulation d'une positivité frontale entre 200 et 300 ms assimilable à notre P3a.
Toutefois, ils ont montré que les items distracteurs élicitaient une composante P3a plus ample en
condition de charge élevée et en ont donc conclu que cela re�était un problème pour inhiber les
distracteurs lorsque les ressources sont réduites. Néanmoins, leur paradigme pour évaluer l'e�et
de la mémoire de travail sur l'attention sélective n'incluait pas de tâche secondaire insérée dans la
tâche de mémoire comme la nôtre. De même, Hagen et collaborateurs [288] ont aussi trouvé une
augmentation de la composante P300 des distracteurs avec une augmentation de la di�culté de
la tâche, tandis que Sabri et collaborateurs [255] ont trouvé cet e�et pour les items cibles rares.
Cependant, ces deux équipes ont modulé la di�culté perceptive et non la charge en mémoire de
travail.

Dans notre étude, la condition de charge faible implique une tâche très simple pour les par-
ticipants et nécessite en conséquence beaucoup moins de ressources que la condition de charge
élevée. En fait, dans cette condition de charge faible, la tâche est peut-être tellement facile que
les participants ne recrutent pas assez de ressources pour que la détection de la cible révèle une
di�érence signi�cative entre les types d'items. Dans la condition de charge élevée, il y aurait
une situation d'e�ort attentionnel important et donc de compétition pour les ressources. Ainsi,

156



CHAPITRE 7. EFFET CONJOINT DE LA FATIGUE ET DE LA CHARGE SUR
L'ATTENTION SÉLECTIVE R. N. ROY

la composante P3a que nous avons observée pourrait donc re�éter le processus de
recrutement et d'allocation sélective des ressources. Cette hypothèse va dans le sens du
travail de Wilson et collaborateurs [169] qui ont montré qu'une augmentation de l'amplitude de
la P300 pouvait avoir lieu lorsque la di�culté augmente, du fait d'un phénomène de préparation
cognitive. En conclusion, les participants engageraient plus de ressources dans une condition de
charge élevée. La tâche de détection nécessiterait donc un processus d'allocation de ressources
di�érentiel. En revanche, aucune di�érence d'amplitude de la P3a n'apparaîtrait dans la condi-
tion de charge faible, car aucune di�érence d'allocation de ressources n'est alors présente pour
une tâche aussi simple.

En ce qui concerne le temps passé sur la tâche, le même e�et de dégradation des performances
comportementales a été retrouvé quel que soit le type d'item, en accord avec la littérature [103,
92]. Avec l'augmentation du TPT, les participants sont devenus moins e�caces pour la tâche de
détection. On peut considérer raisonnablement qu'ils ont acquis pour les distracteurs un pattern
de réponse proche du ré�exe car ceux-ci étaient présentés plus souvent que les cibles. Lorsque les
ressources se sont réduites à cause du TPT qui augmentait, ils se sont alors trompés plus souvent
pour les cibles et ont répondu avec leur réponse ré�exe "distracteur" qui leur demandait moins
de ressources. Cette dégradation des performances comportementales est apparue en parallèle
de la modulation des composantes P2 et N400 qui ne sont pas détaillées dans cette étude (voir
annexe D).

7.4.3 Impact conjoint de la charge et de la fatigue mentales

Contrairement au travail de Haga et collaborateurs [244], nous avons bien trouvé une modu-
lation due à l'e�et conjoint de la charge et du temps passé sur la tâche au niveau électrophysiolo-
gique, et ce, pour deux composantes : la N2c et la P3a. L'amplitude de la composante P3a était
en e�et réduite lorsque le TPT augmentait dans la condition de charge faible, quel que soit le
type d'item. Cette diminution d'une composante P300 avec le TPT est un résultat classique de
la littérature [256, 257, 258, 103]. Toutefois, le fait que cette réduction n'apparaisse que dans la
condition de charge faible suggère que, pour cette composante, une charge élevée ait pu être as-
sez stimulante pour empêcher l'impact négatif du TPT d'apparaître pendant les essais di�ciles.
Ceci contredit le travail d'Helton et Russell [243] qui rapportent qu'une condition de charge en
mémoire élevée accentue l'e�et du TPT. En revanche, nos résultats vont dans le sens du travail
de Musgrove et Hollands [242] qui rapportent qu'une charge élevée limite l'e�et du TPT. En
conséquence, il semble que la charge mentale ait un e�et permissif ou suppresseur de
l'impact du temps passé sur la tâche pour certaines étapes du traitement des items
au niveau électrophysiologique.

En ce qui concerne l'e�et conjoint de la charge et du TPT sur le traitement sélectif des items,
des résultats ont été obtenus au niveau de la composante N2c, mais di�éraient toutefois de ceux
attendus. En e�et, pour cette composante, l'e�et d'item est apparu avec l'augmentation conjointe
de la charge et du TPT. Cette composante re�ète, d'une part, le degré d'attention visuelle néces-
saire pour traiter le contexte et les caractéristiques des stimuli dans le cortex visuel, et d'autre
part, les processus de catégorisation [283, 28] (pour une revue voir [232]). En conséquence, sa
modulation cumulée par la charge et le TPT pourrait suggérer un épuisement des ressources
attentionnelles et une capacité diminuée à discriminer les items. Donc, il semble que cette
composante N2c re�ète, au moins en partie, l'e�ort imposé par le TPT et la charge
sur le processus d'allocation des ressources.

Notre paradigme nous a permis de moduler à la fois la charge mentale et le TPT. Néanmoins,
leurs e�ets dans notre étude restent faibles comparés à ceux attendus d'après la littérature. Ceci
est peut-être dû au fait que notre tâche de détection était très simple et impliquait un niveau
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très bas de traitement des items. Ainsi, a�n de poursuivre l'évaluation de l'impact conjoint de la
charge et du TPT sur le traitement des stimuli et l'attention sélective, des paradigmes impliquant
un plus grand nombre de niveaux de charge et une durée de session expérimentale supérieure à
une demi journée devraient être envisagés. En�n, une évaluation de la motivation des participants
devrait être ajoutée aux futurs protocoles dans le but de déterminer son e�et sur les performances
et les potentiels évoqués et ainsi de mieux séparer son e�et de celui du TPT.

7.5 Conclusion

En conclusion, comme attendu, le temps passé sur la tâche et la charge mentale ont tous deux
eu un e�et négatif sur les performances comportementales et ont bien modulé les marqueurs élec-
trophysiologiques du traitement des stimuli. Les deux résultats principaux de cette étude, repris
dans la �gure 7.7, sont les suivants :

1) A�n de réussir la tâche, les participants engageraient plus de ressources dans les condi-
tions di�ciles (TPT long et charge élevée), ce qui se traduirait par une augmentation de
l'amplitude de la composante P3a. En revanche, des situations peu stimulantes car trop simples
semblent plus prônes à provoquer un e�et du temps passé sur la tâche, ce qui se traduirait par
un désengagement des ressources allouées à la tâche de manière générale et une diminution de
l'amplitude de la P3a.

2) Les participants engageraient un processus d'allocation de ressources di�érentiel qui
allouerait plus de ressources au traitement des cibles et inhiberait le traitement des distracteurs,
et ce, a�n de consommer le moins de ressources possibles dans des conditions prônes à l'épuise-
ment des ressources. Ceci est suggéré par une augmentation de la di�érence d'amplitude de la
composante N2c entre les types d'items lorsque les conditions deviennent plus di�ciles.

En conclusion, l'amplitude des composantes ERPs pourrait donc re�éter à la fois
l'engagement des ressources et l'engagement du processus d'allocation sélectif de ces
ressources. Ceci est primordial pour les applications en neuroergonomie car cela montre que l'on
peut utiliser les potentiels évoqués pour mesurer l'engagement des ressources des participants.
Néanmoins, ces marqueurs doivent être manipulés avec précaution pour e�ectuer l'estimation de
niveaux de charge ou de fatigue mentales, puisque des situations aussi bien trop faciles que di�-
ciles peuvent toutes deux provoquer un désengagement des ressources et du processus di�érentiel
d'allocation des ressources attentionnelles, et peuvent ainsi conduire à des variations de patterns
de potentiels évoqués analogues. Ces travaux font l'objet d'un article en cours de rédaction (voir
annexe G).
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Figure 7.7 � Récapitulatif des résultats principaux de cette étude concernant l'évaluation de
l'impact conjoint de la fatigue et la charge mentales sur les potentiels évoqués du traitement
sélectif des stimuli.
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Chapitre 8

Conclusion générale & Perspectives

Le but principal de cette thèse était de déterminer les meilleurs marqueurs électrophysio-
logiques et leur chaîne de traitement associée a�n d'estimer e�cacement la fatigue et la
charge mentales. A�n de réaliser ce travail, une première expérimentation en laboratoire (pla-
teforme EEG du CHU Grenoble) a été réalisée pour collecter les données comportementales et
électrophysiologiques de participants réalisant une tâche de mémoire pendant 1h30. À partir
de ces données, l'analyse de marqueurs électrophysiologiques et la mise en place de chaînes de
traitement ont permis une estimation de la fatigue et de la charge mentale comme détaillé dans
les parties suivantes. De plus, l'impact de ces deux facteurs sur l'attention sélective temporelle a
aussi été évalué à l'aide d'une tache de détection insérée dans la tâche de mémoire. En e�et, ces
facteurs étant présents dans toutes les situations de la vie réelle, nous avons souhaité déterminer
dans quelle mesure leur action conjointe pouvait perturber le traitement cérébral d'une tâche de
détection étalée dans le temps, et donc proche de celle réalisée par des opérateurs de surveillance.

8.1 Estimation de la fatigue mentale

Nous nous sommes centrés sur une fatigue mentale liée à un temps important passé sur une
même tâche, sans aller jusqu'à basculer dans un état de somnolence. A�n d'améliorer les systèmes
existants, il nous a paru important d'étudier deux aspects :

1) La possibilité d'extraire des marqueurs oculaires dérivés du signal EEG a�n de caractéri-
ser les clignements oculaires et d'e�ectuer un suivi de la fatigue par leur biais sans avoir à placer
de capteurs sur le visage des sujets.

Pour répondre à cette question, une méthode de détection et de caractérisation des cligne-
ments oculaires enregistrés au niveau du scalp par des électrodes EEG a été développée et validée.
Le but principal de cette méthode était de permettre un suivi de la fatigue des sujets sans avoir
à placer d'électrodes sur le visage des sujets grâce à l'utilisation d'une information qui est ha-
bituellement supprimée des données EEG, l'activité oculaire. Notre méthode innovante nous a
permis d'obtenir de très bonnes performances lors de la validation sur plusieurs sujets sans avoir
aucun calibrage à e�ectuer. Un index de fatigue mentale a aussi été proposé a�n d'e�ectuer un
suivi à partir des caractéristiques des clignements oculaires reconstruits à partir de l'EEG. Cette
méthode pourrait donc être utilisée pour détecter et suivre l'activité oculaire à partir du signal
EEG, mais pourrait aussi être couplée avec une analyse du signal EEG débruité par ses soins.
Ceci rendrait ainsi le système de suivi complètement indépendant de toute mesure EOG et donc
plus agréable à porter.

2) La pertinence de l'utilisation du signal EEG spontané et du signal ECG pour e�ectuer une
estimation de la fatigue mentale.
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Nous avons évalué la pertinence du signal EEG spontané et du signal ECG pour l'estimation
de la fatigue mentale lorsque la fenêtre d'analyse est particulièrement courte (i.e. respectivement
800 ms et 5 s), notamment dans l'optique d'implémenter des systèmes de suivi très réactifs.
L'étude des marqueurs EEG spontanés fréquentiels a été très concluante. En e�et, des per-
formances d'estimation optimales en termes de justesse de classi�cation et supérieures à celles
rapportées par la littérature ont été atteintes grâce à une chaîne de traitement alliant sélection
d'électrodes et surtout �ltrage spatial par CSP. Nos résultats montrent que la fatigue mentale
reste di�cile à estimer sur des fenêtres courtes d'analyse lorsque des chaînes de traitement et
des caractéristiques traditionnelles sont utilisées, même en sujet-dépendant. En revanche, nous
avons montré que l'emploi du �ltrage spatial par CSP permet d'augmenter signi�cativement les
performances et d'atteindre un taux de détection optimal grâce aux bandes de fréquence alpha,
et surtout bêta. Ensuite, nous avons montré que l'estimation de la fatigue mentale à l'aide de
caractéristiques classiques extraites de l'ECG sur des fenêtres d'analyse très courtes était réali-
sable, ce qui n'avait pas encore été démontré, bien que peu e�cace.

Ainsi, il est e�ectivement possible d'extraire des marqueurs oculaires dérivés du signal EEG
permettant une caractérisation des clignements oculaires et un suivi de la fatigue mentale. De
plus, le signal EEG est particulièrement pertinent pour estimer la fatigue mentale lorsque celui-ci
est analysé grâce à une chaîne incluant un �ltrage spatial de type CSP. En�n, l'activité cardiaque
est, en revanche, peu pertinente lorsque celle-ci est extraite de fenêtres courtes. À notre sens,
il reste peu d'améliorations à apporter à l'estimation de la fatigue mentale en ce qui concerne
les marqueurs électrophysiologiques. En revanche, en ce qui concerne la chaîne de traitement,
il reste encore à déterminer s'il est possible de trouver une chaîne permettant une estimation
de la fatigue basée sur les marqueurs d'EEG spontané qui soit indépendante du sujet. De plus,
bien que des performances optimales aient été atteintes grâce à l'utilisation de l'EEG spontané
et d'une chaîne incluant un �ltrage par CSP, ce type d'estimation par classi�cation nécessite une
base d'apprentissage contenant des essais de chaque niveau de fatigue. Ceci semble peu pratique
à réaliser pour une implémentation vie réelle. Un suivi d'analyse de tendance comme pour les
marqueurs oculaires serait donc peut-être plus approprié.

8.2 Estimation de la charge mentale

Dans ce travail de thèse, nous nous sommes centrés sur l'estimation �ne du niveau de charge
mentale grâce à l'utilisation de mesures d'électro-encéphalographie. Le but de nos études a alors
été de déterminer une chaîne de traitement optimale et stable dans le temps. Trois points ont
donc été évalués :

1) L'estimation basée sur des marqueurs d'EEG spontané.

Nous avons évalué dans quelle mesure des marqueurs classiques de puissance dans les bandes
extraits à partir de l'EEG spontané pouvaient permettre une estimation de la charge mentale
(i.e. di�érents niveaux de charge, et non un état d'engagement dans une tâche versus un état
de relaxation). Les résultats obtenus sont peu concluants, même lorsque la fenêtre d'analyse est
agrandie de 800 ms à 5 s, ou que le niveau attentionnel est modi�é, puisque les performances
d'estimation restent faibles (i.e. inférieures à 65%). Toutefois, ces performances sont similaires
à celles rapportées dans la littérature pour une estimation �ne de la charge. Les bandes alpha
et bêta sont ici encore les plus pertinentes pour l'estimation de notre état mental d'intérêt, et
l'étape de �ltrage spatial par CSP est encore nécessaire a�n d'améliorer signi�cativement les
performances d'estimation.
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2) L'estimation basée sur des marqueurs d'EEG évoqué.

Dans un deuxième temps, nous avons évalué l'utilité des potentiels évoqués pour l'estimation
de la charge mentale. Nos résultats con�rment, une fois encore, qu'une étape de �ltrage spatial
est primordiale a�n d'améliorer signi�cativement les performances d'estimation. Grâce aux �l-
trages par ACC ou par xDAWN, nous avons obtenu des performances très élevées et supérieures
à celles de la littérature. De plus, nous avons montré que des sondes peu intrusives indépen-
dantes de la tâche pouvaient être utilisées pour estimer e�cacement la charge mentale, avec des
performances d'estimation supérieures à 90%, grâce à l'analyse de leurs potentiels évoqués. Dans
l'optique d'une système réactif et ne pouvant analyser qu'un faible nombre de caractéristiques,
pour ces sondes peu intrusives, nous avons montré que la fenêtre d'analyse la plus pertinente était
celle correspondant aux composantes évoquées entre 150 et 300 ms, c'est-à-dire les composantes
N2 et P2.

3) La stabilité dans le temps de nos marqueurs et chaînes de traitement associées.

Dans un troisième temps, nous avons e�ectué une étude comparative des marqueurs de puis-
sance et des potentiels évoqués, comparaison aussi bien au niveau des performances obtenues de
manière classique, qu'au niveau de la stabilité de ces performances dans le temps grâce à leur
chaîne de traitement optimale associée. Les chaînes de traitement considérées correspondaient à
celles donnant les meilleures performances pour une implémentation la plus réaliste et pratique.
Les chaînes comparées étaient donc la chaîne complexe incluant sélection d'électrodes, �ltrage
par CSP et fusion des bandes pour les marqueurs de puissance extraits sur la fenêtre de 800 ms,
et la chaîne incluant un �ltrage par ACC sur les potentiels évoqués par les sondes indépendantes
de la tâche. Les marqueurs de puissance étaient modulés par le temps passé sur la tâche, et
cette non-stationnarité dans les signaux s'est retranscrit en une chute au niveau du hasard des
performances d'estimation lorsque la chaîne était entraînée en début de session et testée en �n
de session. En revanche, aucun e�et signi�catif du temps n'a été trouvé sur les potentiels évoqués
des sondes, et les performances de leur chaîne associée sont restées stables dans le temps. Cette
étude a donc montré que les potentiels évoqués donnaient de meilleurs résultats pour l'estimation
�ne de la charge mentale que les marqueurs de puissance, et que leur chaîne associée était stable
dans le temps. À notre connaissance, à ce jour aucune étude n'avait été e�ectuée concernant la
stabilité dans le temps des marqueurs de charge mentale.

En conclusion, a�n d'estimer au mieux la charge mentale à partir de l'EEG, il vaut mieux
utiliser des marqueurs d'EEG évoqué plutôt que des marqueurs d'EEG spontané de type fréquen-
tiel, en utilisant un �ltrage spatial de type ACC, puisque les performances d'estimation sont alors
beaucoup plus élevées et sont stables dans le temps. Nos travaux ont aussi mis en évidence la per-
tinence des sondes indépendantes de la tâche pour une estimation e�cace. Toutefois, les sondes
utilisées dans cette première campagne expérimentale étaient des sondes attendant une réponse
motrice de type ré�exe, ce qui est donc potentiellement perturbateur pour la tâche primaire
réalisée par les sujets. Néanmoins, nos travaux préliminaires concernant une nouvelle campagne
expérimentale en cours ont montré que l'on pouvait utiliser des sondes auditives indépendantes
de la tâche et surtout ignorées par les participants et atteindre des performances supérieures à
80% pour tous les sujets. Il reste à déterminer si ces marqueurs évoqués sont utilisables indépen-
damment de la tâche réalisée, et si une estimation sujet-indépendante pourrait être envisagée.
L'utilité d'autres types de marqueurs tels que des marqueurs de connectivité devrait aussi être
évaluée.
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8.3 Évaluation de l'impact conjoint de la fatigue et de la charge
mentales

Nous avons vu que nos deux états mentaux d'intérêt, la fatigue et la charge mentales, modu-
laient l'activité électrophysiologique des participants, et pouvaient ainsi être estimés par le biais
de chaînes de traitement potentiellement implémentables dans des systèmes de monitoring. Or,
il nous a paru intéressant de déterminer dans quelles mesures ces deux états in�uencent les mar-
queurs électrophysiologiques de l'attention sélective temporelle, fonction cognitive représentant
le pilier de la réussite à toutes les tâches de surveillance réalisées par les opérateurs de centrales,
douaniers ou pilotes. Les résultats obtenus sont une modulation par la fatigue et la charge men-
tales des marqueurs évoqués du traitement distinctif des stimuli d'une tâche de détection que
sont les composantes N2c et P3a. Il en ressort qu'une augmentation d'amplitude des composantes
suggère un engagement de ressources plus important des sujets lorsque la tâche est di�cile et
que le temps passé sur la tache augmente, a�n de maintenir leurs performances. En revanche,
lorsque la tâche est facile, les sujets désengageraient progressivement leurs ressources. De plus,
lorsque le temps passé sur la tâche augmente et que la tâche est di�cile, un processus d'alloca-
tion de ressources di�érentiel serait mis en place ou accentué, a�n d'allouer plus de ressources
au traitement des cibles au détriment des distracteurs, dans le but de mieux gérer les ressources
disponibles dans ces conditions complexes.

En conclusion, la fatigue et la charge mentales ont bien un impact sur les marqueurs élec-
trophysiologiques de l'attention sélective temporelle que sont les amplitudes des composantes
N2c et P3a. Ces modulations re�èteraient des processus d'engagement de ressources cognitivo-
attentionnelles et sont donc des marqueurs intéressants pour des systèmes de suivi lors de la
réalisation de tâches impliquant des processus de prise de décision. Il serait donc intéressant
d'évaluer l'impact de la fatigue et de la charge mentales sur les performances de classi�cation
d'un système de suivi de prise de décision d'opérateurs. Pour ce qui concerne l'estimation de la
charge et de la fatigue mentales, ces marqueurs sont donc à utiliser avec précaution, puisqu'ils
sont modulés par le niveau attentionnel, mais aussi par la motivation des sujets.

8.4 Vers des interfaces cerveau-machine passives performantes et
peu intrusives

Ces travaux de thèse ont permis de mettre au jour di�érents apports pour les interfaces
cerveau-machine passives. Ainsi, ces interfaces pourraient voir leurs performances grandement
améliorées par l'utilisation d'étapes de �ltrage spatial, mais aussi par l'utilisation de mesures
de l'activité EEG évoquée par des sondes potentiellement très peu distractrices, puisqu'ignorées
par les opérateurs. L'utilisation de telles sondes nous paraît particulièrement pertinente pour
l'estimation de la charge mentale qui est un état encore mal décodé par les systèmes actuels. En
revanche, pour la fatigue mentale, l'utilisation de telles sondes n'est pas nécessaire, une mesure
continue de marqueurs EEG fréquentiels et/ou de marqueurs de l'activité oculaire peuvent su�re
à atteindre des performances élevées tout en restant le moins intrusif possible.

Ces travaux apportent donc de nouveaux éléments pour l'implémentation de systèmes de
suivi des états mentaux e�caces et peu intrusifs qui permettront, je l'espère, à terme de déve-
lopper des interfaces optimales pour l'amélioration des conditions de sécurité d'opérateurs dans
des situations à risque, mais aussi pour développer des interfaces d'e-learning s'adaptant à l'état
de l'élève, des ordinateurs ou téléphones intelligents modulant leurs modalité de noti�cation, ou
encore des jeux vidéos adaptant leur niveau de challenge en fonction de notre état. Ces systèmes
devront combiner la mesure de plusieurs états mentaux, dont les états attentionnels et émo-
tionnels. En e�et, l'attention et les émotions in�uent sur de nombreux états mentaux dont la
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fatigue et la charge mentales. Il serait donc nécessaire de concevoir les interfaces cerveau-machine
passives comme des systèmes de mesure des états mentaux en général, et de ne plus séparer les
applications par type d'état mental considéré. L'uni�cation de ce champ de recherche devrait
ainsi permettre une progression rapide vers des systèmes e�caces en situation réelle.

"We must develop as quickly as possible technologies that make possible a direct connection
between brain and computer, so that arti�cial brains contribute to human intelligence rather

than opposing it."
Stephen Hawking
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Annexe A

Mesures de non gaussianité

A.1 Kurtosis

La mesure du coe�cient d'aplatissement d'une distribution, ou kurtosis, correspond au cu-
mulant du 4ème ordre. Celui-ci se dé�nit pour notre signal X de cette façon :

kurt(X) = E
{
X4
}
− 3(E

{
X2
}

)2 (A.1)

ce qui, lorsque l'on a une variance unitaire, se simpli�e en :

kurt(X) = E
{
X4
}
− 3 (A.2)

Pour une variable gaussienne, la kurtosis est nulle, tandis qu'elle est positive ou négative pour
les variables non gaussiennes (négative pour les subgaussiennes et positive pour les supergaus-
siennes).

A.2 Entropie

L'entropie est une mesure d'incertitude en théorie de l'information. Une entropie élevée re-
présente un haut degré d'incertitude. L'entropie d'un signal discret X correspond à [21] :

H(X) = −
Nk∑
k=1

p(k)log(p(k)) (A.3)

où p(k) correspond à la probabilité de l'échantillon k. L'entropie est très sensible au bruit, qui
augmente l'incertitude. Les signaux très bruités possèdent donc une entropie élevée.

A.3 Information Mutuelle

L'information mutuelle entre des variables aléatoires X1,...,Xm est une mesure de la dépen-
dance entre deux variables et peut se dé�nir grâce à des mesures d'entropie :

I(X1, ..., Xm) =

m∑
i=1

H(Xi)−H(X) (A.4)

Cette information mutuelle peut aussi être exprimée par la divergence de Kullback-Leibler, dif-
férence entre la densité de probabilité jointe et le produit des probabilités marginales :

I(X1, ..., Xm) = KL(p(X1, ..., Xm),
m∏
i=1

p(Xi)) =

∫
p(X1, ..., Xm)log

p(X1, ..., Xm)∏m
i=1 p(Xi)

dX (A.5)

Cette information mutuelle est toujours non-négative, et ne s'annule que lorsque les variables
sont statistiquement indépendantes.
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Annexe B

Dossier CPP du projet WAVE2
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s est l’é
lectroencéphalo

graphie (E
E

G
). C

e p
rojet de

 re
che

rche vise
 à évalue

r 
et  caracté

riser les corrélats neuronaux de différe
nts niveaux de charge m

entale d’attention de 
vigilance et de leur interactions en vue de l’im

plé
m

entation d’algo
rithm

es de classification
 

prédictifs de
 ces états po

ur un op
érateu

r donné
 et 

pour des m
esures en tem

ps réel. U
ne

 version
 

m
odifiée du paradigm

e de S
ternberg (S

ternberg, 1
966

) a ainsi été im
plém

entée et consiste en 
une tâch

e d’en
coda

ge d’une liste de 2 ou
 6 chiffre

s
 couplée ou

 non à un
e tâ

che de
 déte

ction de
 

cible rare. C
e paradigm

e
 perm

et une m
anipulation de

 la charge m
entale a

insi que du niveau 
attentionnel, tandis que le niveau de vigilance

 est
 quant à lui m

anipulé par la durée de 
l’expérience.  A

fin de dé
term

iner des corrélats éle
ctro-ph

ysiologiques qui soient indépendants 
de la m

odalité sensorie
lle, cette m

êm
e expérie

nce é
tait ré

alisée 
en m

odalité visuelle et 
auditive, chaque m

od
alité étant effe

ctuée pa
r deu

x 
groupes de 20 sujets distincts. 

  O
bjectif secondaire : 

L’acquisition des m
esure

s électro-ph
ysiolo

giques lo
rs de ce protocole p

erm
ettra, une fois les 

corrélats des fonctions étudiées déterm
inés, d’effe

ctuer des développem
e

nts algorithm
iques 

perm
ettant la création d’une interfa

ce cerve
au-m

a
ch

ine « p
assive » perm

ettant une m
esure en

 
tem

ps-réel de l’état m
ental d’un opérateur.  
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éthodologie :  
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 E

tude fondam
entale ave

c un protocole en
 E

E
G

 associa
nt 

aussi des 
m

esures d’E
O

G
, 

et 
d’activités ca

rdiaque et é
lectroderm

ale.  
 N

om
bre de participants :  

40 
participants 

sains 
d

roitiers 
â

gés 
d

e 
20 

à 
40 

ans
. 

(vo
ir 

ju
stifica

tio
n

 
«

  
M

a
té

rie
l 

e
t 

M
é
th

o
d

e
s»

) répa
rtis en 2

 groupes, ch
aque

 groupe étant associé
 

à un
e étude

 dans une m
od

alité
 

sensorielle.   

D
urée de l’étude : 2 ans  

 D
urée de participation des sujets : 

La
 

duré
e 

totale 
d

’expé
rim

entation 
sera

 
de 

3h
 

(
vo

ir 
ju

stifica
tio

n 
dans «

  
M

a
té

rie
l 

e
t 

M
é
th

o
d

e
s»

). Préalablem
e

nt, chaque p
articipant sain sera soum

is 
à un

e visite de pré-inclusion
 

de 10 m
inutes environ com

prenant un entretien
 m

édic
al de 5 m

inutes avec l’investigateu
r 

principal du C
H

U
 G

reno
ble.  

 C
alendrier de l’étude : A

oût 2012 à A
oût 2014 

C
alendrier prévisionnel de l’étude  

 D
urée d

e l’étude p
ar pa

rticipant : 3h 

D
ate prévu

e pour le d
ébu

t des inclusions : A
oût 201

2 

D
ate prévu

e pour la fin des inclusions : A
oût 2014 

D
ate prévu

e pour la fin de l’étude si différente : 
A

oût 2014 
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I. P
R

O
B

LE
M

A
T

IQ
U

E
 G

E
N

E
R

A
LE

 D
E

 L’E
T

U
D

E
 

  C
e 

projet 
de 

rech
erch

e 
vise 

à 
id

entifier 
les 

signa
tures 

neu
roph

ysio
logiques 

prop
res 

à
 

différents niveaux de charge m
entale, d’attention e

t de vigilance, ainsi que leurs interactions. 
C

et objectif princip
al s’accom

pa
gn

era
 d’un travail 

m
éthodologique consistant à développ

er 
des algorithm

es d
e classification robustes et p

rédi
ctifs de ces états  en

 tem
ps-réel et ce, en vu

e 
de l’im

plém
entation d’une interfa

ce cerveau-m
a

chine
 dite « passive », p

résentant un intérêt 
m

ajeur pour un opé
rateu

r en situation de travail qu
i effe

ctue des tâ
ches m

on
otones. 

  C
h

a
rg

e
 m

e
n

ta
le

 
La

 ch
arge

 m
entale

 peut notam
m

ent être d
éfinie

 com
m

e
 étant la

 cha
rge

 d’un individu en
 

m
ém

oire de travail.  C
elle-ci reflète une difficu

lt
é de la tâche effectu

ée
 et l’effort m

ental 
associé (G

evins &
 S

m
ith, 2007). L’e

ffet de cette ch
arge

 m
entale sur le co

m
portem

ent com
m

e
 

sur l’activité électro
-en

céphalo
graphique

 a
 été

 e
xt

ensivem
ent docum

enté dans la
 littérature. 

G
râce au

 paradigm
e classique de m

ém
o

risation d’item
s et de

 re
cherche en m

ém
oire de

 
S

ternberg (S
ternb

erg, 1
966), il est m

ontré qu
e

 le t
em

ps de ré
action d

es sujets au
gm

ente
 

linéairem
ent avec le nom

bre d’item
s à m

ém
orise

r (S
t

ernberg, 1969 ; G
om

a
rus et al., 2006).  

 P
arallèlem

ent, sur le pla
n électroph

ysiolo
gique, pl

usieurs études m
ontren

t une m
odulation de

 
la puissance

 spectrale d
e ce

rtaines b
andes d

e fréqu
ence avec le

 niveau
 de cha

rge m
entale. 

A
insi, lors de l’au

gm
entation de la cha

rge m
enta

le,
 une dim

inution de la
 puissance spe

ctrale 
en alpha (8-14H

z) en ce
ntro-pariétal (e.g. P

z) est 
observée conjointem

ent à une augm
entation 

de la puissance en
 thêta (4-8H

z), voire d
elta (0

-4
H

z), en centro-frontal (e.g. F
z) (S

chobe
r et 

al., 1995; G
evins &

 S
m

ith, 2000 ; M
issonier et al.,

 2006; G
om

arus et al., 2006). P
lusieurs 

études m
ontrent é

galem
e

nt des variations dans la ba
nde de fréqu

ence gam
m

a avec la difficulté
 

de la tâche et le niveau d
e charge m

entale des indi
vidus (K

oles &
 F

lor-H
en

ry, 1981 ; D
ussault 

et al., 2005 ; B
erka et al., 2007 ; O

ssandón et al.
, 2011). D

e ces variations a découlé la
 

création de plusieurs indices, com
m

e par exem
ple le
 ratio de l’activité fronto-centrale en thêta 

et de l’activité pa
riétale e

n alpha (G
evins &

 S
m

ith
, 2003 ; H

olm
 et al., 2009).  

 C
oncernant les études en

 potentiels évoqués, celles
-ci ont principalem

ent été m
enées grâ

ce à 
des tâches con

currentes de détection de cibles. L’a
m

plitude de la com
posa

nte P
300 des cibles 

serait un indice fiable de
 l’allocation de ressou

rc
e

s en m
ém

oire de travail (K
ok, 2001 ; F

u &
 

P
arasuram

an, 2007). D
es études  m

ontrent ainsi une 
dim

inution d’am
plitude de la P

300 avec 
l’augm

entation de
 cha

rge m
entale

  (N
anati &

 G
o

m
er, 

1981 ; K
ok, 2001 ; H

olm
 et al., 2009 ; 

S
chultheis &

 Jam
eson, 2004). O

utre cette P
300, quel

ques auteurs m
ettent aussi en évidence

 
une m

odulation de com
posantes neuronales plus préco

ces  avec la ch
arge

 m
entale : il s’agit 

des 
com

posantes 
N

1, 
N

2 
et 

P
2, 

qui 
voient 

elles 
auss

i 
leur 

am
plitude 

dim
inuer 

avec 
l’augm

entation de la cha
rge (A

llison &
 P

olich, 2008
 ; M

iller et al., 2011). E
nfin, concern

ant 
les potentiels évoqués spécifiques des item

s à re
ch

erche
r en m

ém
oire, toutes ses com

posantes 
de 150 à 800m

s seraient dim
inuées en cas d

e cha
rge 

élevé
e en C

z (G
om

aru
s et al., 2006). 

 C
es m

odifications céréb
rales s’accom

pa
gnent de

 m
odi

fications périphériques. E
n effet, une

 
augm

entation de la com
plexité de la tâche au

gm
ente 
le rythm

e cardiaqu
e

 des sujets (V
elm

an
 

&
 G

aillard, 1996) et dim
inue sa variabilité (H

eneli
us et al., 2009 ; H

oover et al., 2011). 
D

’autre pa
rt, certains a

uteurs rapportent que la
 fr

équence des clign
em

ents dim
inue avec 
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 l’augm

entation de la ch
arge (H

olland &
 T

a
rlow

, 1972
), tandis que d’autres m

ontrent que
 

celle-ci au
gm

ente avec la
 difficulté de la tâ

che (T
a

m
aka &

 Y
am

aoka, 1993). 
  V

ig
ila

n
ce

 
C

om
m

e le rapportent O
ken et collaborateurs (2

006), 
la vigilan

ce se
 dé

finit de différentes 
m

anières selon le cham
p d’étude et selon les auteur

s. A
insi, les psych

ologues et ce
rtains 

scientifiques 
co

gnitivistes 
utilisent 

ce 
term

e 
p

our
 

désigner 
une

 
cap

acité 
à 

soutenir 
son

 
attention lors de

 la réalisation d’une tâche
 sur un

e
 période

 de tem
ps donné

e, et p
arlent alors d

e 
« vigilance de

crem
ent » lorsque les pe

rform
an

ce
s de

s sujets dim
inuent a

vec le tem
ps passé

 
sur 

la 
tâ

che 
(« tim

e
-o

n-task 
effect »). 

C
ertains 

au
teurs 

utilisent 
d’autres 

te
rm

es 
que

 
« vigilance », m

ais ave
c la m

êm
e définition opérati

onnelle. A
insi on trouve souvent m

ention
 

de « fatigu
e m

entale » q
ui fait alors référence à u

n état survenant lors de la réalisation d’une
 

tâche 
m

entale 
lon

gue 
e

t 
fatigante 

exigeant 
des 

suje
ts 

qu’ils 
m

aintiennent 
leur 

attention 
soutenue, com

m
e lors d’une tâche de conduite autom

o
bile (K

ato et al., 2009 ; Z
hao et al., 

2012). C
ette fatigue m

en
tale joue sur la capa

cité d
es sujets à m

aintenir un
 niveau d’attention

 
soutenue approp

rié, don
c sur la vigilance (B

oksem
 e

t al., 2005). O
n retrouve aussi le te

rm
e 

d’« en
ga

gem
ent » 

pou
r 

différen
cier 

d
es 

états 
enga

ge
ant 

plus 
ou 

m
oins 

de 
ressources 

attentionnelles. C
et en

ga
gem

ent est m
esu

ré
 par les 

ch
erch

eurs grâce à de
s tâches d’attention

 
soutenue et des com

p
ara

isons de m
esures en état rel

axé vs. en situation de test (B
erka et al., 

2007). D
’autre

 part, po
ur les éthologu

es et les psy
chiatres, le

 term
e

 vigilance réfè
re

 en 
revanch

e à l’attention portée à des dan
ge

rs potenti
els. E

nfin, pour les neuroph
ysiolo

gistes, ce
 

term
e correspond au niveau d’éveil sur un continuum

 som
m

eil-veille sans m
ention d’état 

cognitif ou com
po

rtem
en

tal.  
 D

ans la littérature il est aussi difficile de trouv
er u

ne tradu
ction française constante perm

ettant 
de 

distinguer 
les 

term
es 

« arousal », 
« vigila

nce »
, 

« sustained 
atte

ntion » 
et 

« tonic 
alertness ». E

n général, e
t en reprenant une distin

ction faite par C
oull (1998), les trois derniers 

correspond
ent 

à 
l’attention 

soutenue, 
ou 

à 
l’état 

d
’éveil 

cognitif alo
rs 

que 
le 

prem
ier, 

« a
rousal », relève de l’état d’éveil ph

ysiologique
. C

elui-ci ne doit pas être
 confondu ave

c les 
précéd

ents puisqu’ils sont opérationnellem
ent et fo

nctionnellem
ent distincts (S

arter et al., 
2001). D

ans le cadre
 de ce projet, nous utiliserons

 le term
e vigilan

ce com
m

e ré
férant à un

 état 
d’éveil 

ph
ysiolo

gique. 
Le 

tem
ps 

passé 
sur 

un
e 

tâche
 

d
é

grad
e 

cet 
état 

de 
vigilan

ce 
en

 
entraînant une h

yp
ovigilance couplé à

 un état d
e fa

tigue m
entale dans le cas d

’une tâ
che

 
exigeante. 
 L’état de vigilance p

eut être m
esuré à diffé

rents n
iveaux. S

ur le plan com
portem

ental, le
 

tem
ps de réa

ction des sujets augm
ente linéairem

e
nt 

avec la baisse d
e vigilance (M

ackw
o

rth, 
1968 ; G

ale et al., 1977 ; S
arter et al., 2001 ; S

c
hm

idt et al., 2009 ; K
ato e

t al., 2009 ; Z
h

ao et 
al., 2012), et ce, plus particulièrem

ent pour les c
ibles reche

rché
es, et non pour les distracteurs 

(P
arasuram

an &
 D

avis, 1976). La justesse des répons
es chute é

galem
ent quelle que soit la 

m
odalité sensorielle im

pliquée, ave
c né

anm
oins, des

 chutes de p
erfo

rm
ance

s plus im
portantes 

en vision qu’en audition
 (S

zalm
a et al., 2004). S

ur
 le plan neuroph

ysio
logique, un rése

au 
fronto-parieto-thalam

iqu
e droit sem

ble sous-tendre 
cette capacité de vigilance (C

oull et al., 
1996 ; P

aus et al., 2008). U
ne baisse de celle-ci s

e traduit par  une au
gm

e
ntation progressive

 
de l’activité E

E
G

 de ba
sse fréquen

ce, (C
oull, 1998 

; K
lim

esch et al., 1999 ; Lal &
 C

raig, 
2002 ; O

ken et al., 2007
 ; Z

hao et al., 2012), part
iculièrem

ent dans les ba
ndes de fréquence

 
alpha les plus basses (G

a
le et al., 1977) et thêta 

(P
aus et al., 1997 ; B

oksem
 et al., 2005 ; Z

hao
 

et al., 2012). A
 ces au

gm
entations s’ajoute une dim

inution de l’activité haute fréquen
ce (G

ale
 

et al., 1977, C
oull, 1998 ; K

lim
esch et al., 1999 ;

 Lal &
 C

raig, 2002 ; O
ke

n et al., 2007 ; Z
h

ao 
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0 
 et al., 2012 ). C

once
rnan

t l’activité E
E

G
 évoqué

e
, 

l’am
plitude de la com

p
osante P

3 dim
inue 

avec la baisse de
 la vigilance

 (K
oele

ga et al., 19
9

2 ;M
urata et al., 2005 ; O

ken et al., 2007 ; 
S

chm
idt et al., 2009), et certains auteurs avan

cent
 que sa laten

ce
 au

gm
ente

 é
galem

ent (K
ato et 

al., 2009 ; Z
hao et al., 20

12).  
 P

arallèlem
ent, de nom

breuses ca
ractéristiques pé

rip
hériques sont sensible

s aux variations de 
vigilance. A

insi, la fréqu
ence d

es clign
em

ents (Lal
 &

 C
raig, 2002 ; M

orris &
 M

iller, 1996 ; 
B

arb
ato et al., 2007 ; K

anako &
 S

akam
oto, 2001) com

m
e leur durée

 et leur am
plitude 

augm
entent 

avec 
la 

b
aisse 

de 
la 

vigilance
 

(M
orris 

e
t 

al., 
1996

). 
L’h

ypovigilance 
s’accom

p
a

gne é
galem

ent d’une dim
inution du rythm

e c
ardiaque (La

l &
 C

raig, 2002 ; S
chm

idt 
et al., 2009), et d’un

e au
gm

entation de sa variabil
ité (H

e
fner et al., 2009 ; Z

hao et al., 2012).  
  A

tte
n

tio
n

 sé
le

ctive
 te

m
p

o
re

lle
 

L’attention sélective
 tem

porelle est la
 cap

acité à
 

détecte
r et sélectionner spécifiquem

ent un
 

item
 cible, pertinent pour la tâche (à des fins de 

traitem
ent appro

fondi) et à ignorer les item
s 

distracteurs (H
illya

rd et al., 1973), et ce, lorsqu
e tous ces item

s sont prése
ntés sim

ultaném
ent 

ou séquentiellem
ent. C

ette capacité d’attention sél
ective à des événem

ents d’im
portance

 
élevée 

requ
érant 

un
e 

a
ction 

spécifique 
p

eut 
ê

tre 
pr

im
ordiale 

en 
m

ilieu 
écolo

gique, 
p

ar 
exem

ple en situation de surveillance d
e systèm

es po
ur un op

érateu
r de

 ce
ntrale nuclé

aire, ou
 

pour un contrôleur aérien (F
u &

 P
arasuram

an, 2007) 
ou encore en situation de conduite 

autom
obile ou de pilota

ge
 aé

rien ou spatial, plu
s o

u m
oins exigeante et de longu

e durée. Il 
nous a donc paru im

porta
nt d’intégrer cet aspe

ct d
a

ns notre étude.   
 U

ne tâche classiquem
ent utilisée pour étudier cette

 fonction est la tâche d’oddball. C
elle-ci est 

une tâche
 de discrim

ination de deux stim
uli qui con

siste en la présentation séquentielle de
 

deux types d
’item

s, un item
 cible, en général rare 

(présent d
ans 10

 à
 20

%
 des essais) et un

 
item

 distracteur fréquent (80 à 90%
 des essais) (F

i
tzge

rald &
 P

icton, 1981; S
quires et al., 

1976 ; F
riedm

an et al., 2
001 ; K

ok, 2001). La tâche
 des sujets est de

 com
pter les item

s cibles 
rares, ou bien d’effectu

e
r une réponse spécifiqu

e
 p

our ceux-ci. C
ette tâche m

esure donc un 
effet d

’attention sélective couplé à un traitem
en

t 
de la probabilité d’un

 item
. Le résultat 

classiquem
ent obse

rvé
 p

our cette tâ
che est une

 m
odu

lation de la
 com

posa
nte P

300 évoqu
ée en 

pariéto-central et occipital par le traitem
ent des 

item
s selon leur fréquence

 de présentation. E
n 

effet, la P
300 d’un item

 cible sera plus am
ple et p

lus longue qu
e celle d’un item

 distracteur, 
avec un

e différen
ce d

’am
plitude d’autant plus im

por
tante que l’item

 cible e
st rare

 (H
illya

rd et 
al., 1973 ; C

ourchesne et al., 1978 ; P
icton, 1992 

; K
olev et al., 1997 ; F

riedm
an et al., 2001 ; 

G
om

arus et al., 2006 ; F
u &

 P
a

rasuram
an, 200

7). D
’a

utres com
posantes neu

ronales plus 
précoces sont aussi m

od
ifiées pa

r cette attention
 s

élective pou
r un typ

e d’item
s, avec, par 

exem
ple, une am

plitude de la com
posante N

1 au
ditive
 plus im

portante pour les item
s cibles 

que pour les item
s distracteurs au niveau du ve

rtex
 (H

illyard et al., 197
3).  N

ous pouvons 
noter 

que 
com

m
e 

pou
r 

les 
fon

ctions 
co

gnitives 
listé
es 

plus 
avant, 

les 
m

odulations 
d’am

plitudes des com
po

santes E
R

P
s selon le typ

e d’i
tem

 sont présentes a
ussi bien en vision 

qu’en audition (A
lho et a

l., 1997). 
 C

oncernant les m
arqu

eu
rs E

E
G

 fréqu
entiels, le

 trait
em

ent des item
s ra

res et fréqu
ents se 

différen
cierait au nive

au de l’a
ctivité évoquée

 dan
s les bandes d

elta, thêta
 et alpha en fronto

-
central et pariéto-central, avec une au

gm
entation d

e cette
 activité d

ans le cas des item
s rares 

(K
olev et al., 1997 ; B

aşar-E
ro

glu et al., 1992 ; Y
ordanova &

 K
olev, 19

98 ; 
Ö

niz &
 B

aşar, 
2009). 
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 Interactions 
 

 
In

te
ra

ctio
n

 ch
a

rg
e
 m

e
n

ta
le

 / vig
ila

n
ce

 
P

eu d’études ont été m
enées sur l’interaction entre

 charge m
entale et vigilance et celles-ci ne 

font pas consensus. S
ur le plan com

portem
enta

l, l’é
tat de vigilance n’influence

rait pas la 
charge ressentie qu

elle que soit la m
odalité sensor

ielle testée (S
zalm

a
 et al., 2004). P

our 
certains auteurs, une ch

arge élevée en m
ém

oire lim
i

terait la dégrad
ation des perform

an
ces due

 
à 

une 
baisse 

de 
vigila

nce 
(M

usgrove 
&

 
H

ollands, 
200

0), 
alors 

que
 

pour 
d’autres, 

elle
 

l’accentuerait 
(H

ellton
 

&
 

R
ussel, 

2011). 
S

ur 
le 

pla
n 

électro-ph
ysiologique, 

à 
notre

 
connaissance, 

une 
seule 

étude 
sem

ble 
avoir 

été 
m

ené
e, 

en 
poten

tiels 
évoqués 

plus 
précisém

ent, m
ais celle-ci ne fait pas état d’inter

action entre la difficulté de la tâche (et cha
rge 

associée) et du tem
ps passé sur celle

-ci (H
a

ga et a
l., 2002).  

 In
te

ra
ctio

n
 ch

a
rg

e
 m

e
n

ta
le

 /a
tte

n
tio

n
 sé

le
ctive

 
C

ontrairem
ent à

 l’interaction précéd
ente, celle

 ent
re charge en

 m
ém

oire
 et attention sélective

 
a déjà

 été
 beau

coup étu
diée m

ais la
 plupart d

es étu
des m

anqu
ent en

core de consensus. E
n

 
effet, pou

r certains auteu
rs, plus la cha

rge est él
e

vée, plus les sujets sont lents pour répond
re

 
et font des erreurs en p

renant d
es distracteurs pou

r des cibles (B
idet-C

aulet et al., 2010 ; 
G

om
arus et al., 2006). C

ela s’expliquerait par un c
ontrôle co

gnitif m
oins précis en cha

rge
 

élevée 
en 

faveur 
des 

d
istracteurs 

(K
elle

y 
&

 
Lavie, 

2011). 
U

ne 
étude

 
en 

IR
M

f 
sem

ble 
conforter cette atténu

ation de l’inhibition de trai
tem

ent des item
s distracteu

rs ave
c une

 activité
 

plus im
portante pour ces derniers d

ans les ré
gions 
spécifiques à l’encod

a
ge de la scèn

e quand
 

la charge 
en m

ém
oire 

est élevée (R
issm

an et al., 20
09). E

n revanch
e, d’autres 

auteurs 
observent une am

élioration de la détection des cibl
es attendues (G

il-G
óm

ez de Liaño &
 

B
otella, 2011

), ou d
e celles inattendues (de F

ocker
t &

 B
rem

n
er, 2011

) en
 situation de ch

arge
 

élevée
 

 C
oncernant les co

rrélats électro-ph
ysiolo

giques d
e 

cette interaction, plusieurs études utilisant 
des 

form
es 

d’oddb
all 

en 
tâche 

secondaire 
trouvent 

u
ne 

m
odulation 

des 
com

posantes 
neuronales P

1, P
2 et P

3 associées aux item
s cibles 

et distracteurs, en effet leur l’am
plitude 

dim
inue avec une augm

e
ntation de la charge en m

ém
oi

re (B
idet-C

aulet et al., 2010; P
ratt et 

al., 2011; Lv et al., 201
0). La

 dim
inution d’am

plit
ude de la com

posante P
3 tend vers un

e
 

atténuation de la différen
ce entre cible et distrac

te
ur (G

om
arus et al., 2006). A

ucune étude ne
 

rapporte d
’éventu

elle m
odulation de l’activité E

E
G

 
fréqu

entielle en lien
 avec l’intera

ction 
charge m

entale/attention sélective.  
 In

te
ra

ctio
n

 vig
ila

n
ce

 / a
tte

n
tio

n
 sé

le
ctive

 
D

ans le cadre d’un p
ara

digm
e oddb

all, les tem
p

s de 
ré

action des sujets augm
entent ave

c le
 

tem
ps passé sur la tâ

che et la fatigue m
entale qui 

en résulte, et ce, tant pou
r les cibles que pou

r 
les distracteurs (M

urata et al., 2005). La com
posan
te P

3 des item
s cibles com

m
e des item

s 
distracteurs dim

inue
 ave

c la du
rée

 de
 la tâ

che
 de

 m
anière

 équivalente; ce
 qui re

flèterait une
 

form
e d’habituation non spécifique, (Lam

m
e

rs &
 B

aid
a, 1989 ; R

avden &
 P

olich, 1998 ; P
an 

et al., 2000). Les tâch
es d’attention, sélective ou

 non, im
pliqueraient les cortex frontal et 

pariétal 
droits, 

lesquels 
se 

désactive
raient 

ave
c 

l
a 

baisse 
du 

niveau 
de 

vigilance. 
C

ette 
désactivation serait toute

fois m
oins im

portante dan
s le cas d’une tâch

e d’attention sélective 
(C

oull et al., 1998). 
 In

te
ra

ctio
n

 d
o

u
b

le
 

A
ucune étude n

e sem
ble avoir été e

ffe
ctuée con

ce
rna

nt l’intera
ction entre vigilance, attention 

sélective et charge m
en

tale. O
r il paraît pertinent

 de cherch
er à m

ieu
x com

prendre les 
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 conséquences d’un état d’h

ypovigilance sur les capa
cités des individus à détecter d

es cibles 
rares selon la cha

rge m
en

tal de travail de ces de
rn

iers. .  
  Interfaces cerveau-m

achine « passives »  
 U

ne interface cerve
au-m

achine (IC
M

) est un
 systèm

e 
pe

rm
ettant un é

cha
nge

 d’inform
ations  

entre le ce
rveau d

’un ind
ividu et une m

achine
 extér
ieure à celui-ci sans pa

sser par une activité 
m

otrice, en utilisant com
m

e entré
e l’a

ctivité neuro
nale de la personn

e (W
olpaw

 et al., 2002
). 

D
e par son  faible coût, sa haute résolution tem

por
elle, son cara

ctère non-invasif et son 
utilisabilité sur le terrain, la techniqu

e d’électr
o

encéph
alographie

 (E
E

G
) est classiquem

ent 
utilisée pour ce

 typ
e d’in

terfa
ces. Le

s IC
M

 ont d’a
bord été développées d

a
ns le but d’appo

rter 
un can

al de com
m

unication à des personn
es ne

 po
uvan

t plus effectu
er d’activité m

otrice telles 
que celles souffrant de « locked-in » synd

rom
e, ou 
les personnes tétraplé

giques. Les IC
M

 leur 
donnent 

la 
possibilité 

de 
contrôler 

un 
effe

cte
ur 

gr
âce 

à 
leur 

propre
 

activité 
cérébrale 

(G
raim

ann et al., 2010 ; W
olpaw

 et al., 2002). O
n p

arle alors dans ce cas d’IC
M

 
a

ctive
s 

puisque l’individu va ch
erche

r à
 contrôler volontai

rem
ent un systèm

e
 (Z

a
nder et al., 2010). 

D
epuis peu,  d

e nouve
au

x systèm
es IC

M
 ont fait leur

 appa
rition, les IC

M
 pa

ssive
s : celles-ci 

n’utilisent plus une a
ctivité cérébrale volontairem

ent dirigée
 vers le contrôle d’un effecteu

r, 
m

ais utilisent en revanche l’activité cérébrale de 
l’individu pour enrichir la com

m
unication 

hom
m

e-m
achine de m

an
ière im

plicite (G
eorge &

 Lé
cu

ye
r, 2010

) ou pour servir d’indicateu
r 

de son état m
ental à des fins de contrôle de condit

ions de sécurité, com
m

e
 par exem

ple dans 
des situations de pilotage

 ou de conduite autom
obil

e (P
utze et al., 2010).  

 P
lusieurs auteurs ont che

rché à appliquer d
es tech

n
iques d'IC

M
 a

ctives à l'estim
ation de l'état 

cognitif en
 se basant sur des m

esures de
 l’état d

e 
vigilan

ce (B
e

rka et al., 2007 ; S
hen et al., 

2008 ; H
olm

 et al., 2009 ; Johnson et al., 2011 ; K
hushaba et al., 2011), ou de charge m

entale
 

(H
olm

 et al., 2009 ; A
ntonenko et al., 2010 ; K

a
hol

 et al., 2011 ; W
ang e

t al., 2012 ; B
aldw

in
 

&
 P

eran
anda, 2012 ; C

hristensen et al., 2012). Q
uel

ques études ont détaillé des systèm
es d

e
 

m
onitoring basés sur une batterie de tests incluant

 une tâche d’attention sélective de type
 

oddball (M
orton et al., 1991 ; H

olm
 et al., 2009 ; 

W
ang et al., 2012 ; C

hristensen et al., 2012). 
C

ependant ces études ne
 l’utilisent que com

m
e indic

e pour des m
esures de charge m

entale et 
n’effectuent p

as de
 m

esures du nive
au d

’attention s
élective. E

nfin, au
cu

n systèm
e n’a pour 

l’instant été construit pour effectue
r une m

esure
 c

onjointe de ces trois fonctions, de m
êm

e 
qu’aucun systèm

e p
renan

t en com
pte une quelcon

que i
nteraction n’a été d

é
crit.  

  M
anques &

 problém
atique de l’étude 

 O
utre les nom

breuses études de l’interaction entre 
cha

rge m
entale et attention sélective, il 

existe peu d’études concernant les intera
ctions en

t
re vigilan

ce et attention sélective, vigilance 
et cha

rge m
entale, ainsi que l’intera

ction double e
ntre les trois processus m

entaux. C
om

m
e vu 

précéd
em

m
ent, 

aucune
 

IC
M

 
passive 

dévelop
pée 

jusqu’à
 

présent 
n’intègre 

de 
m

esure
 

conjointe de ces trois fo
nctions cognitives. D

e m
êm

e, au
cun systèm

e pre
nant en com

pte d
es 

m
odulations des corrélats neuronaux lors d

’interact
ions entre fon

ctions n’a été d
écrit à ce 

jour. O
r les systèm

es ga
gne

raient en pré
cision et e

n robustesse s’ils les prenaient en com
pte. 

D
’autre p

art, peu d’étud
es ont objectivé des corrél

ats neuron
aux de ces fonctions à trave

rs 
différentes m

odalités sen
sorielles. La m

ajorité d
es

 rech
erch

es en charge m
entale, vigilance

 et 
attention a été effectué

e en m
odalité visuelle. E

va
luer ces pro

cessus dans une autre m
odalité 

perm
ettra d’app

ré
cier da

ns quelle m
esure les corrél

ats électro-ph
ysiolo

giques m
is au jour sont 
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 de nature am

odale et sont généralisables à une autr
e m

odalité sensorielle. Les systèm
es 

ga
gn

eraient encore en robustesse s’ils étaient basé
s sur des corrélats indem

nes de toute 
contam

ination par des traitem
ents spécifiques à

 la 
m

odalité sensorielle. E
nfin, la prise en

 
com

pte de m
ultiples m

esures électro
-ph

ysiologiq
ues 

sera un atout indéniable pour am
éliorer 

la caracté
risation des états cognitifs nous intéres

sa
nts.   

 A
insi, dans le cadre de ce projet couplant une diversité de signaux physiologiques dont 

l’E
E

G
, 

nous 
allons 

chercher 
à 

identifier 
les 

signatures 
électro-physiologiques  

caractéristiques des états de charges m
entales, d’a

ttention sélective et de vigilance et  
leurs m

odulations en interaction, et ce, pour deux modalités sensorielles : la vision et 
l’audition. P

our cela, un nouveau paradigm
e a été implém

enté -appelé S
O

C
 (S

ternberg 
and O

ddball C
om

bination)- et consiste en une tâche 
m

nésique de type S
tenberg couplée 

ou non à une tâche d’attention sélective de type O
ddball ; le niveau de vigilance étant 

quant à lui m
anipulé par la durée de l’expérience. Notre projet im

pliquera des analyses 
classiques 

des 
données 

physiologiques 
pour 

une 
prem

ière 
sélection 

des 
m

esures 
pertinentes 

suivies 
de 

l’application 
d’algorithm

es de 
classification 

qui 
affineront 

et 
sélectionneront les variables les plus discrim

inantes des états étudiés, indépendantes de 
la m

odalité et ce, à partir de l’ensem
ble des données physiologiques prises en com

pte 
dans le projet. 
   

II. O
B

JE
C

T
IF

S
 D

E
 L’E

T
U

D
E

 et H
Y

P
O

T
H

E
S

E
S

 

 O
bjectif principal : 

 A
 l’aide d’un

e diversité
 de sign

aux ph
ysiologiq

ues,
 ce p

rojet de rech
erche a pou

r objectif 
gén

éral d
e m

ettre au jou
r les signatures électro-p

h
ysiolo

giques cara
ctéristiques des états d

e 
vigilance, de cha

rge m
en

tale et d’attention sélecti
ve tem

porelle, ainsi que leurs variations en
 

interaction et ce, dans de
ux m

odalités sensorielles
 : la vision et l’audition.  

 C
ritère de jugem

ent principal : 
 Les diffé

rents niveaux de cha
rge m

entale, d’attenti
on et de vigilance et leurs influen

ces 
réciproqu

es seront évalu
és à travers des m

esure
s co

m
portem

entales (T
R

, justesse) et une 
diversité de signaux éle

ctro-ph
ysiologiques dont l’

activité électroen
céph

alographique et les 
activités palpébrale, ca

rd
iaque et éle

ctroderm
ale. 

 
 Les p

rocessus n
euronaux m

is en jeux  seront m
esurab
les en te

rm
es de : 

 1) m
odulation d’am

plitude et de latence d
e pote

ntie
ls évoqués et de p

erturbations spectrales 
évoquées et induites d

an
s certaines ban

des d
e fré

qu
ence

 (delta, alpha, thê
ta, beta

 et gam
m

a)  
pour l’évaluation des niveaux de charge et d’attent

ion  
 2) m

odulation de puissance spe
ctrale d

e l’activité 
spontanée au cours du tem

ps dans les 
m

êm
es bandes de fréqu

ence qu
e pré

cédem
m

ent pour l’é
valuation du niveau de vigilance. 

P
arallèlem

ent, 
nous 

ana
lyserons 

la 
fréqu

ence 
e

t 
la 

durée 
des 

clignem
ents 

oculaires, 
la

 
fréquen

ce cardiaqu
e, la fréquen

ce, la laten
ce et la

 durée des réponses électrode
rm

ales ainsi 
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 que les variations de l’activité tonique électroder

m
ale ; chacune de ces variables étant sensible

 
aux degrés attentionnels, de charge m

entale et de v
igilance (V

elm
an &

 G
aillard, 1996 ; 

H
enelius et al., 2009 ; H

oover et al., 2011 ; Lal &
 C

raig, 2002 ; M
orris &

 M
iller, 1996 ; 

S
chm

idt et al., 2009 ; H
efner et al., 2009 ; Z

h
ao e
t al., 2012 ; B

arb
ato et al., 2007). 

  O
bjectif secondaire : 

L’objectif second
aire d

e ce projet de rech
erch

e ser
a le d

éveloppem
en

t d’algorithm
es d

e
 

classification robustes p
e

rm
ettant de déte

rm
iner h

o
rs-ligne

 (off-line), puis en tem
ps ré

el, l’état 
de charge m

ental, d’atte
ntion et de vigilance d’un 

individu, lesquels seront validés lors de 
tâches plus écolo

giques, notam
m

ent en sim
ulateur de

 pilotage, dans le cadre d’un autre 
protocole expérim

ental. 
  H

ypothèses : 
Les attentes de ces étud

e
s sont des m

odulations sim
ilaires en vision com

m
e en audition, ave

c : 
 E

n
 co

m
p

o
rte

m
e
n

ta
l :  

- 
U

ne détérioration des perform
ances des sujets sur l

es tâches attentionnelle et m
nésique 

(tem
ps de ré

action et justesse)  avec le tem
ps p

ass
é sur la tâch

e. 
 

- 
U

ne m
eilleure perfo

rm
a

nce des sujets pour les essai
s de charge faible par rapport aux 

essais de cha
rge élevé

e.  
 - 

U
ne dé

grad
ation  plus im

portante des perform
a

nces e
n situation d’h

yp
ovigilance pour 

une charge m
entale élevé

e. 
 

 E
n

 p
o

te
n

tie
ls é

vo
q

u
é
s : 
  

- 
U

ne dim
inution de l’am

plitude de la com
posante P

3 e
t une au

gm
entatio

n de sa latence 
avec la b

aisse de vigilance.  
 

- 
U

ne dim
inution de l’am

plitude des com
posantes N

1, P
1, N

2, P
2 et P

3 dans des conditions 
de charge élevée, et ce, d

’autant plus que la vigil
a

nce est faible. 
 - 

U
ne com

posante P
3 plus am

ple pour les item
s cibles 

que pour les item
s distracteu

rs, avec 
une dim

inution de cette distinction avec l‘augm
e

nta
tion de la charge m

en
tale et la baisse 

de vigilan
ce. 

 
 

 E
n

 a
ctivité

 fré
q

u
e
n

tie
lle

 :  
- 

U
ne au

gm
entation de l’activité basse fréquen

ce
 avec
 la du

rée d
e la tâ

che, avec une
 

dim
inution conjointe de l’activité haute fréqu

ence.
 

 
- 

P
our une charge m

entale
 élevée, une activité plus f

aible dans la bande alpha en centro-
pariétal, et plus forte dan

s la bande thêta en fron
to

-central par rapport à un
e

 charge faible.  
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 - 

P
our les item

s cibles, une au
gm

entation de l’activi
té dans la bande de fré

quence delta en 
fronto-cental et centro

-p
ariétal p

endant 250m
s p

ost
-stim

ulus, et une a
ctivité plus longu

e 
dans les bandes alpha et thêta que pour les distrac

teurs.  
 - 

Il est difficile d
e faire d

e
s h

ypothèses quant aux 
m

odulations fréquentielles qui pourraient 
être 

obse
rvées 

lo
rs 

de 
l’interaction 

entre 
les 

troi
s 

processus 
étudiés 

puisqu’aucune  
littérature 

n’existe 
à 

ce
 

sujet. 
O

n 
peut 

toutefois 
postuler 

que, 
sim

ilairem
ent 

à 
nos 

h
ypothèses en

 potentiels évoqués, on d
evrait ob

serv
er une

 dim
inution de la

 diffé
rence 

entre cibles et distracteu
rs avec l’au

gm
entation de

 la charge m
entale et la baisse de la 

vigilance.  
  

A
u

tre
s m

e
su

re
s é

le
ctro

-p
h

ysio
lo

g
iq

u
e
s : 

- 
A

ctivité palpébrale : 
- 

U
ne au

gm
entation du ta

ux et de la durée d
es clignem

ents d
evrait être o

bservée
 

avec la b
aisse du niveau de vigilan

ce. 
 

- 
U

ne 
au

gm
entation 

du 
taux 

de 
clign

em
ents 

devrait 
êtr

e 
obse

rvé
e 

ave
c 

l’augm
entation de la ch

arge. 
  - 

A
ctivité cardiaqu

e : 
- 

U
ne dim

inution du ryth
m

e cardiaque (R
C

) et un
e augm

entation de sa variabilité 
devraient être obse

rvés a
vec la baisse d

e la vigila
nce. 

 
- 

Le
 R

C
, com

m
e sa variabilité, devraient au

gm
e

nter av
e

c l’au
gm

entation de la 
charge m

entale.  C
ette augm

entation du R
C

 est susce
ptible d’être atténuée en

 
h

ypovigilance. La va
riab

ilité cardiaque risqu
e en r

evanch
e d’être a

ccentué
e

.  

   
III. M

O
Y

E
N

S
 

  C
ette étude s’inscrit dan

s le cadre d’un
e thèse réa

lisée pa
r R

aphaëlle R
o

y au C
E

A
-LE

T
I, 

LE
2S

 et a
yant pour sujet l’ « E

stim
ation de para

m
èt

res caracté
ristiques de l'état co

gnitif d'u
ne

 
personne p

ar électro
encéphalo

graphie ». C
ette thèse

 est m
ultidisciplinaire et com

porte d
es 

études en N
euroscien

ces C
ognitives, ainsi que des r

eche
rches en T

raite
m

ent du signal. E
n 

effet, celle
-ci vise à d

é
velopper un

e interface cer
veau

-m
achin

e dite « p
assive », basé

e sur 
l’électro

encéph
alographie, et qui pe

rm
ettrait de su

rveiller l’état m
ental d’un opérateu

r (pilote, 
opérateu

r de central, etc.). C
’est pourquoi cette t

hèse est effectué
e à la fois en collaboration 

avec 
le 

La
boratoire 

de 
P

sycholo
gie 

et 
N

euroco
gnitio
n 

(LP
N

C
) 

pour 
les 

aspects 
N

euroscien
ces, et le G

ipsa-Lab pour les aspe
cts T

ra
item

ent de l’Info
rm

ation.   
  M

oyens hum
ains et m

atériels 
 La

 faisabilité d
e ce proje

t sera assuré
e pleinem

ent
 grâce à

 l’im
plication effective de

 titulaires 
du LE

2S
 (C

E
A

-LE
T

I), G
IP

S
A

-lab
 et LP

N
C

 co
m

pétents qu
i assureront entièrem

ent, sur le
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 plan hum

ain, la m
ise en place expérim

entale, la log
istique, le recrute

m
ent, le recueil des 

données, la gestion des cahiers d’obse
rvation, le t

raitem
ent et l’exploitation des données 

recueillies au cours de ce
tte étude.  

 

� 
R

esponsables scientifiqu
es du projet :  

- 
S

téphane B
onnet, In

génieur-C
hercheur C

E
A

 et P
hD

 T
ra

item
ent de

 l’Info
rm

ation 
(LE

2S
, C

E
A

-LE
T

I) 
- 

S
ylvie C

harbonnier, M
C

F
 et P

hD
 T

raitem
ent de l’Info

rm
ation (G

ipsa-Lab
) 

- 
A

urélie C
am

pa
gn

e, M
C

F
 et P

hD
 N

euroscien
ces C

ognitiv
es (LP

N
C

). 

� 
In

génieur d’étude (C
N

R
S

) de la plateform
e E

E
G

 du C
H

U
 G

renoble : S
ylvain H

arquel 

� 
D

octorante  (LE
2S

, C
E

A
-LE

T
I) : R

apha
ëlle R

oy, M
2R

 N
euro-co

gnition, D
octorante

 
en T

raitem
ent de l’Info

rm
ation 

Les diffé
rentes publications des m

em
bres im

pliqués 
du G

ipsa-Lab, C
E

A
-LE

T
I et LP

N
C

 
attestent de l’expertise des équipes aussi bien dan

s le développem
ent que l’utilisation d’outils 

E
E

G
, 

dans 
leu

rs 
applications 

en 
n

euroscien
ces 

co
gni

tives, 
ainsi 

qu
’en 

traitem
ent 

de 
l’inform

ation (m
éthodologie, analyse des signaux, i

nterprétation).  
 Le 

G
ipsa-Lab 

et 
 

le 
LP

N
C

 
appartiennent 

dep
uis 

plusi
eurs 

années 
à 

la 
S

F
R

 
1 

« R
M

N
 

B
iom

édicale et N
eu

rosciences ». C
e parten

ariat leur
 donne accès fa

cilem
ent aux plateform

es 
de neuro-im

a
gerie rech

e
rche géré

es par l’IF
R

 1
 sur 
le site du C

H
U

 de
 G

renoble dont la
 

plateform
e E

E
G

 reche
rche (m

utualisée). E
n tant que 

partenaires de la S
F

R
01, le G

ipsa-Lab et 
le 

LP
N

C
 

contribuent 
financièrem

ent 
de

 
m

an
ière 

ré
gul

ière 
au

 
déve

loppem
ent 

et 
a

u
 

fonctionnem
ent de ces plateform

es et particip
ent hu

m
ainem

ent à leur gestion (cas P
lateform

e
 

E
E

G
 – R

esponsable te
chnique : A

. C
am

pa
gn

e). D
ans le
 cadre

 de
 la plateform

e
 E

E
G

, ce
 

partena
riat s’a

ccom
pa

gn
e de réunions de

 discussion 
ré

gulières entre
 les parten

aires sur les 
différents projets de re

ch
erche.   

 A
 trave

rs toute cette infrastructure, le G
ipsa-La

b 
et le LP

N
C

 béné
ficient d

’un environnem
ent 

favorable 
1) 

à 
la 

m
ise 

en 
œ

uvre 
des 

études 
en 

neuro
im

agerie 
de 

qualité 
et 

2) 
à 

la 
potentialisation et à la m

utualisation des com
péten
ces et des connaissance

s entre les m
em

bres 
des laboratoires p

arten
aires (C

E
A

-LE
T

I, G
ipsa-La

b, 
LP

N
C

, C
H

U
, experts dans le dom

aine).  
E

n outre, l’absen
ce de difficulté dans l’a

ccessibil
ité des équipem

ents garan
tie la réalisation de 

l’étude dans le tem
ps d

éfini. Les plateform
es d

e ne
uroim

a
gerie d

e rech
erche

 gérées p
ar la 

S
F

R
 01 ont la capa

cité de faire passe
r jusqu’à 3

00 
sujets par an (voir plus en E

E
G

) et sont 
sous-utilisées.   
 D

ans ces conditions, la faisabilité du projet sur l
e plan m

atériel et hum
ain est pleinem

ent 
ga

rantie. Il en est de m
ê

m
e sur le plan finan

cier. 
  M

oyens financiers 
L’ensem

ble d
es coûts se

ra entiè
rem

ent p
ris en charg

e p
ar le

 G
IP

S
A

-lab. U
n ré

capitulatif du
 

budget pou
r ce p

rojet est disponible dans le docum
e

nt de dem
and

e de prom
otion transm

is. 
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IV. M
A

T
E

R
IE

L E
T

 M
E

T
H

O
D

E
S

 

4. 1 P
articipants 

• 
N

om
bre de participants 

D
eux expériences seront réalisées dans le cadre de 

cette étude. Q
u

arante
 volontaires, sains, 

droitiers, âgés de 20 à 40 ans seront recrutés, soi
t 20 par expérience. U

n group
e de 15 

participants correspond à
 la taille m

o
ye

nne m
inim

um
 des groupes typique

m
ent décrits dans la

 
littérature m

ondiale dans ce dom
aine pou

r une expér
ience. La considératio

n d’un nom
bre un

 
peu plus conséqu

ent de
 sujets perm

et d’au
gm

e
nter co
nsidé

rablem
ent le

 rapport signal su
r 

bruit. D
e plus, le risque

 d’arrêt prém
aturé

 de l’ex
périm

entation en
 cours p

ar le
 particip

ant ou 
le risque d’avoir d

es do
nnées d’E

E
G

 in
exploitables 

(arté
facts d

e m
ouve

m
ent de la tête dans 

les données par exem
ple) sont largem

ent envisageabl
es. P

our ces raisons, plusieurs sujets 
peuvent être exclus de l’analyse. C

’est pourquoi m
o

nter à 20 sujets pour chaque expérien
ce

 
nous perm

ettra de nous a
ssurer au m

oins 15 é
chan

til
lons de données exploitables. 

• 
R

ecrutem
ent 

Les p
articipants seront d

es volontaires sains, séle
ctionnés après entretien (bilan d’inclusion) et 

exam
en 

m
édical. 

Les 
résultats 

des 
exam

ens 
seront 

co
m

m
uniqués 

aux 
volontaires 

préalablem
ent à l'expression de leur consentem

ent, 
directem

ent ou pa
r l'interm

édiaire du
 

m
édecin de

 leur choix (cf. article
 L1121-11 3

èm
e alinéa). Le

 recrutem
ent sera effectué

 par le 
biais d’annonces affiché

es et publiées et de listes
 de diffusion auprès des universités de 

G
renoble et d

es laboratoires de reche
rche appa

rtena
nt à ces université

s et auprès d
e la

 
population gén

érale. Le
s volontaires seront inform

é
s de l’expérim

entation (et des risques 
associés le 

cas 
éch

éant) par téléphone
 et pa

r 
courr

ier éle
ctronique ou

 postal (selon les 
possibilités) lors de leur candidature. A

vant la si
gnature de leur consentem

ent, les volontaires 
bénéficie

ront d’un délai de réflexion jusqu’à la da
te d’expérim

entation prévue et définie aprè
s 

un prem
ier accord o

ral d
onné dans la sem

ain
e qui su

it l’inform
ation, soit u

n délai de
 ré

flexion 
d’1 sem

aine à 3 sem
aines (selon la date qui convie

n
t au volontaire).  

 • 
C

ritères d’inclusion 
� 

C
onsentem

ent éclairé signé 
� 

E
xam

en m
édical effectué

 avant la particip
ation à la

 rech
erche 

� 
A

ge com
pris entre 20 et 40 ans 

� 
D

roitier 
� 

N
iveau d

'étude B
a

c m
inim

um 
� 

O
bligation d

'affiliation à la sécurité sociale
 

� 
V

ision norm
ale ou corrigée à la no

rm
ale
 

� 
A

udition norm
ale ou corrigé

e à la norm
ale
 

 

• 
C

ritères de non-inclusion 
� 

S
ujet inclus dans une expérim

entation clinique et/o
u thérapeutique en cours 

� 
T

rouble im
portant de l’a

udition et de la vision 
� 

P
athologies neurolo

gique
s ou neuropsychiatrique pas

sées ou a
ctuelles 

� 
T

raitem
ent 

m
édicam

en
teux 

susceptible 
de 

m
oduler 

l’a
ctivité 

céréb
rale : 

benzodiazépine, antidépresseurs, neu
roleptiques, li

thium
, etc. 

� 
F

em
m

es en
ceintes, pa

rturientes, m
ère qui allaite
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� 
T

outes les autres caté
gories de personn

es proté
gée

s
 

• 
C

ritères d’exclusion 

� 
In

gestion d’alcool 

Les critères de recrutem
ent sont définis de sorte à

 m
axim

iser les possibilités de re
crutem

ent 
dans le respe

ct de
 la

 protection des personn
es tout
 en contrôlant certains fa

cteurs susceptibles 
de biaiser les résultats.  
 • 

 S
om

m
eil des participants 

A
fin d’évite

r d
es e

ffets liés à
 une

 privation d
e

 so
m

m
eil sur le

 niveau
 de vigilance, nous 

dem
anderons aux participants de dorm

ir une quantité
 habituelle (norm

ale) d’heu
res et au

 
période habituelle durant les 2 nuits précédents le

 jour de l’expérience ; quantités et m
om

ent 
que les participants devront nous com

m
uniquer le jo

ur de l’expérim
entation2. La duré

e et les 
heures h

abituelles de
 so

m
m

eil seront dem
and

ées au p
réalable de

 la consigne. La
 duré

e et les 
heures de som

m
eil nous renseignent sur la dette e

t 
pression de som

m
eil (tem

ps écoulé depuis 
le réveil) respe

ctivem
en

t et perm
ettront d’affiner 

nos analyses (à défa
ut de pouvoir les 

contrôler totalem
ent).         

• 
Indem

nités et droits des participants 
A

 la fin de
 l’étude, ch

a
que pa

rticipant recevra
 une
 indem

nité d
e 80

 eu
ros. E

n cas d
’arrêt 

prém
aturé d

e l’étude suite à un problèm
e techniq

ue 
ou suite à la dem

and
e du participant, ce 

dernier recevra un
e inde

m
nité au prorata du tem

ps é
coulé. 

 Les procédures h
abituelles excluant une quelcon

que 
pression telle enseignant-étudiant ou un

 
quelconque 

conflit 
d’intérêt 

seront 
appliquées 

: 
re

crutem
ent 

e
t 

réalisation 
de 

l’expérim
entation par des personnes du projet sans 

lien d’autorité avec les participants, 
respect d

e l’anon
ym

at d
e

s participants à tous les s
tades de l’étud

e (du recrutem
ent à l’analyse 

et stocka
ge des donn

ées), etc.  
 Les pa

rticipants auro
nt le droit d’être

 inform
és de

 leurs résultats. P
a

r ailleurs, les donn
ées 

brutes et les résultats obtenus pourront être consu
ltés à tout m

om
ent par le prom

oteur ou son 
représentant. 
 C

om
pte tenu de l’objectif de la

 re
cherche, des p

roc
édures d’investigatio

n, aucun com
ité de

 
surveillance n’est nécessaire dans ce projet.  
 4.2. E

xpérim
entation 

• 
D

urée de participation et procédure générale de l’étude 
 La

 durée totale
 de

 participation d’un volontaire
 se

ra d
e 3h

 environ
 (10m

in. de visite d
e pré-

inclusion, 
40 

m
in. 

de 
pose 

et 
vérification 

des 
élec
trodes 

d’enregistrem
ent, 

5m
in. 

d’entraînem
ent aux tâche

s, 1h30 d’expérim
entation, 

et 30m
in de pauses au cours de celle-ci).  

                                                 
2 E

n raiso
n d

e leur co
ût, no

us ne d
isp

o
so

ns p
as d

’ac
tim

ètre
s p

o
ur estim

er et vérifier la d
urée et le m

o
m

e
nt d

e
 

so
m

m
eil d

e no
s p

articip
ants.   
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9 
 C

haque 
volontaire 

sera
 

inform
é 

de 
l’étude 

p
ar 

une 
n

otice 
d’inform

ation 
(cf. 

notice
 

d’inform
ation) et pou

rra poser autant d
e question

s 
que souhaité à

 l’investigateur prin
cipal et 

aux responsables scientifiques. S
’il est d’acco

rd p
our particip

er, il signe
ra un fo

rm
ulaire

 de 
consentem

ent. C
haque volontaire effectue

ra une visi
te de pré-inclusion de

 10 m
inutes environ 

com
prenant 

un
 

entretie
n 

m
édical 

d
e 

5
 

m
inutes 

ave
c 

l
’investigateur 

principal 
du 

C
H

U
 

G
renoble. U

n
e fois cette

 étape validé
e, chaqu

e p
art

icipant sera am
ené et installé à l’intérieur 

du box expérim
ental de la plateform

e E
E

G
. D

ans un p
rem

ier tem
ps, il sera équipé d’u

n
 

casque d’enre
gistrem

ent E
E

G
 de 64 voies, de 4 élect

rodes d’électro
-o

culographie (E
O

G
), 

ainsi que d’un
 systèm

e
 d’enre

gistrem
ent d

e la
 condu

ctan
ce électrod

erm
ale (A

E
D

) et de
 

l’activité électro
cardio

graphique (E
C

G
). La pose

 et
 la vérification de la qualité des données 

d’acquisition seront réalisées sur une durée de 40
 

m
inutes m

axim
um

. Le participant réalisera
 

ensuite un entraînem
ent aux tâches ré

alisées su
r un

e
 duré

e totale
 de

 5
 m

inutes. E
nfin, il 

effe
ctuera 

l’expérien
ce 

en 
E

E
G

 
d’un

e 
durée 

totale 
d

’environ
 

1h30 
h

ors 
pauses. 

C
ette

 
expérience se

ra en effet entrecoup
ée de p

auses, qui
 form

eront un total de 30 m
inutes au 

m
axim

um
. A

 l’issue de l’étude, le particip
ant sera 

déséquipé et pourra se la
ver les ch

eveux.  

• 
A

cquisition des données 

 Lieu d’acquisition 
 L’expérim

entation aura lieu à l’hôpital A
. M

ichallon de G
renoble sur la plateform

e E
E

G
 

reche
rch

e dans le service d’exploration fonctionnel
le du systèm

e nerveu
x (E

F
S

N
) dirigé par 

le D
r Laurent V

ercu
eil (N

eurolo
gue, C

H
U

 G
ren

oble), 
investigateur principal de cette étude. 

Les p
articipants seront a

ssis confortablem
ent dan

s 
un fauteuil face à un é

cran d’ordinateur en
 

lien 
avec 

le 
poste 

de
 

contrôle 
de

 
l’expérim

entateur
, 

et 
seront 

installés 
dans 

un 
box 

expérim
ental plongé d

an
s une sem

i-obscurité.  
 A

ppareillage et acquisition 
 S

ystèm
e de stim

ulation 
P

our chacune des expériences, le participant sera a
ssis à 60 cm

 d’un écran d’ordinateur de 21
 

pouces lequel aura
 une résolution de 1024 * 768 pix

els et un taux de rafraîchissem
ent de 75

 
H

z. D
ans le cas de l’étude en audition,  un casq

ue 
audio de m

arqu
e S

en
nheiser et de m

odèle 
H

D
 280 P

ro, S
P

E
001, ainsi qu’un sonom

ètre num
érique
 de m

arqu
e V

oltcraft et de m
odèle

 
S

L-50 se
ront aussi  utilisés.  

 S
ignaux ph

ysiologiqu
es 

L’électro
encéphalo

graph
ie 

(E
E

G
) 

est 
une 

m
esure 

dire
cte 

et 
en 

tem
p

s 
réel 

de 
l’a

ctivité
 

électrique d
es neu

rones. P
ar sa haute résolutio

n te
m

porelle, elle p
erm

et une m
esure du 

décours tem
porel du traitem

ent neuronal d
e l’inform

ation et renseign
e su

r les coop
érations 

d
ynam

iques (intera
ctions) qui s’établissent entre

 l
es populations neurona

les des diffé
rentes 

structures im
pliquées d

an
s tel ou tel pro

cessus cér
é

bral et tel m
écanism

e d
e ré

gulation pour un
 

processus donné. Il n’existe aucun risque connu à
 c

ette m
éthode de reche

rche et ne présente 
aucune contre-indication

. D
e plus, l’E

E
G

 est utilis
é de m

anière routinière
 en m

édecine dans 
un but de diagnostic che

z l’adulte. L’activité E
E

G
 

du participant sera enregistrée en continu 
pendant toute la durée

 de
 la séqu

ence expérim
enta

le
 à l’aide

 d’un casque
 E

E
G

 B
rainC

ap
T

M
 de

 
64 électrodes a

ctives (p
roduit de la société B

ra
in 

P
roducts G

m
bH

, agrée C
E

 rech
erch

e et 
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0 
 m

édical) positionnées selon le systèm
e 5%

 (systèm
e 

10/20 am
élioré). Les électrodes de

 
réfé

rence et de m
asse (électrodes a

ctives du B
rain

C
ap) seront positionnées respectivem

ent sur 
la m

astoïde A
1 ou A

2 e
t l’om

oplate droite. C
hacune 

des électrodes sera
 rem

plie d’une pâte
 

conductrice. A
fin de ga

rantir un rapport signal/bru
it optim

um
, les sujets auront les cheveux 

secs, lavés du jou
r m

êm
e

 de l’expérience
 (au sha

m
po

ing) et sans gel ni au
tre produit appliqué

 
sur le cuir chevelu. A

va
nt la séance expérim

entale,
 l’im

pédan
ce d

es éle
ctrodes E

E
G

 et la
 

qualité des signaux seront contrôlées et am
éliorées

 si nécessaire; la valeur d’im
pédan

ce 
idéalem

ent re
cherché

e est de 5 k
Ω

 m
axim

um
.  

 P
arallèlem

ent à cette activité E
E

G
, l’activité élec

tro-oculo
graphique (E

O
G

) sera enre
gistrée

 
pendant toute la durée de la séquence expérim

en
tale

 à l’aide de quatre électrodes d’A
g/A

gC
l 

rem
plies de pâte conductrice (éle

ctrodes de la soci
été B

rain P
roducts). D

eux d’entre elles 
seront 

positionnées 
à 

la 
com

m
issure 

de 
p

art 
et 

d’au
tre

 
des 

yeux 
pour 

enre
gistrer 

les 
m

ouvem
ents horizontaux (E

O
G

 horizontal); les d
eux a
utres seront situées dans l’axe vertical 

de part et d’autre de l’œ
il gau

che (sub- et sous-or
bitaire) pou

r la m
esure des m

ouvem
ents 

verticaux et palpébraux (E
O

G
 vertical). L’activité

 
oculaire est une source d

e bruit sur le signal 
E

E
G

. Il est donc indispe
nsable de la m

esure
r pour l

’élim
iner. D

e plus, l’activité palpébrale
 

constitue un bon
 indicateur d

e l’état d’éveil de
 l’

individu (Lal &
 C

raig, 2002 ; M
orris &

 
M

iller, 1996 ; B
arbato e

t al., 2007 ; K
anako &

 S
aka
m

oto, 2001 ; M
orris et al., 1996) et est 

sensible au niveau de charge m
entale (T

am
aka &

 Y
am

a
oka, 1993). C

ette sensibilité de 
l’activité palpébrale justifie donc son utilisation

 dans notre étude.  

La conductan
ce éle

ctrod
erm

ale sera é
galem

ent enre
gi

stré
e en continu à

 l’aide du m
odule 

E
D

A
 de

 la so
ciété B

rain
P

roduct (utilisant un voltag
e constant de

 0.5V
) et par l’interm

édiaire
 

de deux électrodes d’A
g-A

gC
l rem

plies de gel conduc
teur (T

D
-246, B

ecker M
editec) et 

positionnées sur la phalange m
édiane de l’index et 

du m
ajeur de la m

ain non dom
inante (m

ain 
gau

che ici). L’activité électrode
rm

ale reflète
 l’ac
tivité sym

p
athique des glandes sudoripares 

du 
typ

e 
endocrine 

sous 
contrôle 

du 
systèm

e
 

nerveux 
central. 

C
om

m
e 

pour 
l’activité 

palpébrale, celle-ci constitue un bon indicateur de
 l’état d’éveil de l’individu (D

em
entienko et 

al., 1999) et est sensible aux com
posantes atte

ntio
nnelles liées aux stim

ulations (P
rokasy, 

1973). C
ette sensibilité de l’a

ctivité éle
ctroderm

a
le justifie aussi son utilisation dans notre

 
étude. 

U
ne m

esure de l'a
ctivité cardiaqu

e com
plète

ra les d
onnées palpébrales et électrode

rm
ales 

acquises via
 l'utilisation de d

eux électrod
es d’A

g-
A

gC
l positionnées d

e pa
rt et d

'autre
 du

 
cœ

ur. 

L’ensem
ble 

d
es 

donné
es 

électro
-ph

ysiologiqu
es 

sera 
am

plifié 
à 

l’aide 
du 

systèm
e

 
d’acquisition B

rainA
m

p
™

 (B
rain P

roducts, In
c.) ave

c
 une fréqu

ence d’échantillonna
ge d

e 
500 H

z, une résolution de 0,1 
µV

 et une constante de tem
ps de 10s. Les signaux E

E
G

, E
O

G
, 

E
C

G
 et E

D
A

 re
cueillis seront syn

chronisés en te
m

ps 
réel.  

  D
onnées subjectives et com

portem
entales 

L’état d’éveil subjectif du participant sera évalué
 avant et ap

rès l’expérience à l’aide d
e

 
l’échelle 

K
S

S
 

(K
a

rolinska 
S

leepiness 
S

cale). 
Les 

te
m

ps 
de 

réa
ction 

des 
sujets 

et 
leur 

pourcenta
ge de réponses corre

ctes seront é
galem

e
nt 

m
esurés. 
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1 
 • 

P
rotocoles expérim

entaux 
 E

tude 1) E
tude en vision 

 P
ro

cé
d

u
re

 
 A

fin d’étudier conjointe
m

ent les variations de n
ive

au de vigilance, d’attention et de ch
arge

 
m

entale, un proto
cole expérim

ental alte
rnant deu

x t
âches a été créé. C

hacune de ces 2
 tâches, 

présenté
es ci-après, sera réalisée

 le m
atin chez to

us les pa
rticipants afin

 d
’éviter un

 possible 
effet du

 m
om

ent de la journée su
r le niveau d

e vigi
lance. 1) La tâ

che, d
ite S

O
C

 (S
ternberg 

and O
ddball C

om
bination), consiste en

 un nouve
au pa
radigm

e  asso
ciant une tâch

e m
nésique

 
de S

ternberg (S
ternberg, 1966) m

odulant la charge m
entale, et un

e tâche
 d

’attention sélective
 

de typ
e « oddb

all » m
od

ifié (F
itzge

rald &
 P

icton, 1
981). A

 chaque essai, le participant doit 
m

ém
oriser 

une 
liste 

séquentielle 
de 

chiffres 
présen

tés 
visuellem

ent 
puis 

réaliser 
une 

reconnaissan
ce d

’item
 e

n précisant si l’item
 test a

ffiché
 était présent o

u non dans la liste 
présenté

e (50%
 des cas). D

e plus, en vue d’évaluer 
l’influence de la cha

rge sur l’attention 
sélective, la tâche de reconnaissance est pré

cédé
e

 
par une tâche de déte

ction d’un item
 cible 

« trian
gle » (�

) - parm
i 3 distracteurs – « carré » (

�
), « rond » (�

) et «losan
ge » (�). La

 
cible est  identifiée pa

r u
ne réponse clavier sp

éci
fique, les 3 autres item

s conduisent, quant à 
eux, à une m

êm
e répon

se clavier distincte d
e celle 

associé
e à la cible. A

insi il y a  une
 

proportion de réponses sélectives à la cible d’1/4,
 versus ¾

 de réponses non spécifiques. Les 4 
item

s sont présentés d
ans une m

êm
e p

roportion (2
5%

)
 a

fin d’évite
r tout effet de prob

abilité de 
présentation des item

s. 
 Il est à

 noter que
 le p

ara
digm

e d
’attention sélecti

ve utilisé ici se
 distingu

e
 de ceux rappo

rtés 
par la littérature. La plu

part des tâch
es classique

s d’attention sélective d
e typ

e oddball (C
f. 

introduction) couplent u
ne tâch

e d
e réponse

 séle
cti

ve à
 une

 tâche
 de

 détection im
plicite ou

 
explicite d’une cible rare

 par sa prob
abilité de pr

é
sentation, les participants ne répondant qu

e 
lors de l’apparition de ce

tte cible (dans une prob
a

bilité égale à celle d
e la cible). D

ans le cad
re 

de ce p
rojet, nous avons fait le choix de ne m

esure
r qu

e l’attention séle
ctive et d’éviter ces 

effets d
e probabilité de

 présentation. A
insi,  n

ous
 avons induit une attention sélective en

 
jouant exclusivem

ent sur la probabilité de réponse 
sélective

 par la consid
ération de 3

 item
s 

distracteurs. L’inclusion de ceux-ci conduit les su
jets à e

ffe
ctuer une

 actio
n distincte de celle

 
associée à la cible, m

ais identique pour les 3 item
s. C

e paradigm
e

 a l’avanta
ge de faire 

effe
ctuer un

e réponse m
otrice pour tous les item

s, 
évitant ainsi toute distinction ph

ysiolo
gique

 
liée à celle-ci. E

n outre, l’utilisation de plusieu
rs distracteurs m

en
ant à une m

êm
e action nous 

place d
ans une

 con
figu

ra
tion d’attention diffuse

 q
u

i nous perm
ettra d’effe

ctuer un
e an

alyse à 
part entière de l’organisation attentionnelle en co

m
parant configuration d’attention sélective 

et configuration d’attention diffuse.   
   E

n outre, notre paradigm
e joue sur l’attention séle

ctive tem
porelle à gran

de échelle. E
n effet, 

com
parativem

ent aux  études classiques dans lesquel
les les item

s sont espacés de quelqu
es 

centaines d
e m

illisecondes, nos item
s sont ici espa

cés d
e quelques secon

des pour pe
rm

ettre
 

d’effectue
r notre tâche

 m
nésique et d’évaluer le

s i
nteractions possibles e

ntre cha
rge m

entale 
et attention sélective.  
 D

ans ce p
aradigm

e
 S

O
C

 (figu
re 1

), chaqu
e essai débu

te par un
e croix de fixation centrale de

 
durée va

riable de 700 à 900m
s suivie de la présenta

tion séquentielle des chiffres d
e la liste à 

m
ém

oriser et d’une nouvelle croix de fixation de 80
0 m

s. D
eux niveaux de charge sont testés 

aléatoirem
ent : une liste de 2 ou de 6 chiffres ent

re 0 et 9 (en noir sur fond gris, de 2 degrés 
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2 
 d’an

gle visuel), p
résenté

s chacun p
endant 450 m

s et
 séparés par un

 intervalle de 250m
s. 

L’item
 de détection  app

arait ensuite pendant 120
0m

s, période durant laqu
elle le sujet répond  

de m
anière sp

écifique
 po

ur l’item
 cible

 « trian
gle 
» p

ar un appui bouton bien distinct de celui  
utilisé pour les 3 autres item

s, « ca
rré », « rond 

» e
t «losan

ge ». L’essai se finalise par la tâche 
de re

connaissan
ce d

e l’item
 test, présenté pend

a
nt 

1200m
s. U

n intervalle fixe de 500 m
s 

sépare les essais. La du
ré

e totale m
o

ye
nne d’un ess

ai est de 7,3 second
es.  

  2) La 2 èm
e tâ

che, dite
 con

trôle (T
C

), reproduit la tâche test 
dans sa

 structure m
ais n’inclut pas  

de tâche de réponse sélective ; le participant ré
po

nd de m
anière indiffé

rencié
e à l’item

 de 
détection (m

êm
e réponse quelle

 que soit la natu
re d

e l’item
).  D

ans cette T
C

, le
 participant 

réalise don
c uniquem

ent la tâch
e m

nésique. Il faut 
noter qu

e la
 tâch

e test S
O

C
 place

 le 
participant dans un

e configuration d
e double tâ

che
 

induisant  potentiellem
ent une variation d

e
 

l’état attentionnel initial. C
eci est susceptible d

’influencer la ré
alisation de la tâche m

nésique. 
D

e la
 m

êm
e m

anière, la
 configu

ration d
’attention di

ffuse
 perm

ise
 par l’utilisation de plusieurs 

distracteurs d
ans la tâche test n’est pas exem

ptée 
d’un

e influen
ce éve

ntuelle de la
 tâch

e 
d’attention sélective. T

out ceci justifie donc la r
éalisation de la tâche contrôle décrite ci-

dessus.  
 

 

 
F

igure 1 : S
tructure des essais de l’étude 1 en vis

ion, avec nature et durée des stim
uli  

 D
ans le cas de la tâche test, l’item

 de détection attention une réponse spécifique pour l’item
 cible 

triangle, m
ais une réponse identique pour les 3 autres item

s. D
ans le cas de la tâche contrôle, l’item

 
de détection attend une réponse indifférenciée quel que soit l’item

. 

  C
om

m
e l’illustre la figure 2, les sujets ré

aliseron
t 2x2 blocs de tâch

e S
O

C
 qui com

prennent 
chacun 144

 essais p
ar niveau de

 cha
rge (au nom

bre d
e

 2) dont 25%
 contiennent un item

 de
 

détection « cible » (trian
gle, n=

18) et 75%
 un item

 « distracteur » (carré, rond et losange dans 
les m

êm
es proportions, n=

3*18=
54) soit un total de 

144 essais par bloc (17.6 m
inutes) et de

 
576 essais sur le protocole entier. D

eux blocs de t
âche contrôle intercalés e

ntre les 2 prem
iers 

et 2 dernie
rs blocs de tâche S

O
C

 seront ré
alisés et

 com
prendront chacun

 4
0 essais par niveau 

de charge (au nom
bre de

 2) soit un total de 80 essa
is par bloc (9.7 m

inutes) et de 160 essais 
sur le proto

cole entier.  D
ans cette tâ

che, les ite
m

s de détection qui sont à ignorer respe
ctent le 

m
êm

e rapport d
e proportion que celui de la tâ

che te
st.  
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3 
 La répétition et la rép

artition des blocs sont fait
es de sorte à au

gm
enter le tem

ps passé sur la 
tâche a

fin de pouvoir étudier l’influence de la d
ég

radation  d
es perform

ances d
es cap

acités 
m

nésiques et attentionnelles due à
 la baisse de l’é

tat de vigilance du p
articipant dans les T

T
 et 

T
C

 (cf. figure 2
). D

eux niveaux d’analyse seront co
nsidérés : les 2 prem

iers blocs « S
O

C
 » 

versus les 2 derniers et le
 1

er bloc « contrôle » versus 2
èm

e bloc.    
   

 
F

igure 2- S
tructure générale du P

rotocole  

 D
eux niveaux de vigilance, deux types de tâches (test -T

T
- et contrôle –T

C
. S

euls25%
 des essais 

contiennent un item
 cible. 

  A
u total sur l’ensem

ble des blocs, les sujets effe
c

tueront 720 essais de 7.3s pour une durée
 

totale de 1h31. A
vant le

 début de l’expérim
entation

, chaqu
e sujet e

ffe
ctue

ra un entraînem
ent 

d’une durée d
e 5m

inutes au cou
rs duquel il e

ffe
ctue

ra 12 essais de
 chaqu

e tâch
e. Les blo

cs 
d’essais seront entrecoup

és de pauses, dont la som
m

e correspondra à 30 m
inutes au total.  

 
P

e
rtin

e
n

ce
 d

e
 la

 tâ
ch

e
  

Q
uelques 

études 
ré

centes 
présentent 

un 
proto

cole 
in

té
grant 

un
e 

tâch
e 

attentionnelle 
à

 
l’intérieur d’un

e tâche m
nésique, entre l’encod

age 
des item

s et la rech
erche en m

ém
oire d

e
 

l’item
 test (G

om
arus et al., 2006 ; Lv et al., 2010

 ;B
idet-C

aulet et al., 2010
 ; de F

ockert et al., 
2011 ; G

il-G
óm

ez de Lia
ño &

 B
otella, 2011). T

ou
tefo
is ces études n

’ont pa
s m

esuré les effets 
de la vigilance, n’ont pas toutes intégré des m

esur
es éle

ctro-ph
ysiolo

giques, et la plupart 
présentent sim

ultaném
en

t les item
s à m

ém
oriser, ne 

prenant don
c pas en com

pte l’existence
 

de variations interindividuelles d’em
pan visuo-sp

at
ial. L’étude de G

om
a

rus et collaborateurs 
(2006) ne

 dissocie p
as n

on plus les item
s de

 la tâ
c

he attentionnelle de ceu
x de la re

cherche en
 

m
ém

oire. C
eci peut poser problèm

e lors des analyses
 en potentiels évoqués puisque les 

analyses confondent alors la déte
ction de

 cible d
e 

la tâche
 attentionnelles et la

 re
cherche

 en
 

m
ém

oire lors du p
rocessus de reconnaissan

ce. C
om

m
e 

détaillé pré
céd

em
m

ent, le paradigm
e

 
expérim

ental utilisé pour ces étud
es présentera le

s
 item

s à m
ém

oriser séq
uentiellem

ent pour 
éviter 

la 
m

ise 
en 

place 
de 

straté
gies 

de 
group

em
ent

 
et 

les 
effets 

de 
variations 

interindividuelles d’em
p

an visuo-spatial, et dissoc
iera

 les pro
cessus d

e d
é

tection de cible de
 

ceux de rech
erch

e en m
é

m
oire grâce à d

es item
s dist

incts.  
  

  

W
A

V
E

² 
 

   
n° D

R
C

I : 1218  
 

N
°id R

C
B

 : 2012-A
00826-3

7       

V
2

.1
 co

nso
lid

ée d
u 3

0
.0

7
.20

12
 

 
 2

4 
 E

tude 2) E
tude en audition  

 L’étude 2 suit un protocole équivalent à celui de l
’étude 1, m

ais dans la m
odalité auditive et 

non visuelle. E
n effet, la

 structure d
e son protoco

le est identique à celle
-ci de l’étud

e 1, de
 

m
êm

e que la structure de
s essais et leur nom

bre. Le
s seules diffé

ren
ces en

tre ces deux études 
sont donc la nature des stim

uli utilisés. C
om

m
e pou
r l’étude 1, les tâches seront réalisées le 

m
atin chez tous les participants afin d’éviter un p

ossible effet du m
om

ent de la journée sur le
 

niveau de vigilance. 
 M

a
té

rie
l 

 E
n audition, les item

s de la liste à m
ém

oriser prés
entés séquentielle

m
ent et l’item

 test 
correspond

ent à des chiffres de 0 à 9 prononcés et 
enre

gistrés sous form
e

 de fichiers sons au
 

form
at .w

av. C
es fichiers sons sont é

galisés en
 am

p
litude. Q

uant aux item
s de déte

ction, ceux-
ci consistent en des sons purs, un de 1600H

z pour l
’item

 cible, et trois sons de fréquence plus 
basse pour les distracteurs (1200, 800 et 400H

z).  
E

n plus de ces stim
uli auditifs, des stim

uli 
visuels sont utilisés en parallèle afin de m

ieux gé
rer l’interface avec le sujet. A

insi des croix 
de fixations et des points d’interro

gation d
e m

êm
e

 
form

at que
 décrit précéd

em
m

ent sont aussi 
utilisés. 
  P

ro
cé

d
u

re
 

 La p
rocédu

re et structure des essais du protocole d
e l’étude 2 sont identiques à celles de

 
l’étude 1, m

ais est effectuée d
ans la

 m
odalité audi

tive. E
n e

ffet, l’utilisation de stim
uli auditifs 

nous perm
ettra de

 déte
rm

iner les corrélats de
 n

os f
onctions d’inté

rêt in
dépendam

m
ent d

e la
 

m
odalité sensorielle im

pliquée. T
outefois, un

e prés
entation visuelle

 délim
itant l’essai est 

effe
ctuée p

arallèlem
ent, dans le but d’indiquer au

x
 sujets à quel m

om
ent ils doivent répondre 

concern
ant l’item

 test, et quand l’essai est fini, 
afin de favo

riser les clignem
ents oculaires 

dans les périodes inter-essais. C
om

m
e l’illustre la

 figure 3, une croix de fixation reste à 
l’écran jusqu’à ce qu

e l’item
 test soit présenté. A

 cet instant-là, des points d’interrogation
 

viennent en
cadrer la cro

ix de fixation. La croix di
sparait ensuite

 pendant l’intervalle
 inter-

essai.  
 

 
F

igure 3- S
tructure des essais de l’étude 2 en audi

tion, avec nature et durée des stim
uli 
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D
ans le cas de la tâche test, l’item

 de détection attention une réponse spécifique pour l’item
 cible 

triangle, m
ais une réponse identique pour les 3 autres item

s. D
ans le cas de la tâche contrôle, l’item

 
de détection attend une réponse indifférenciée quel que soit l’item

. 

  • 
T

raitem
ent et analyse des données com

portem
entales 

 Le
 

traitem
ent 

des 
don

nées 
com

portem
entales 

sera
 

e
ff

e
ctué 

p
ar 

m
o

ye
nn

a
ge

 
sur 

les 
conditions, par sujet, et par analyses d

e variance
 

(A
N

O
V

A
) grâ

ce
 au lo

giciel S
tatistica. 

Les an
alyses se

ront e
ffe

ctuées à
 la fois sur les te

m
ps de réa

ction des sujets, ainsi que sur la 
justesse de leurs réponse

s.   
 

 
• 

T
raitem

ent et analyses des données E
E

G
 

 Le
 

traitem
ent 

des 
donn

ées 
E

E
G

 
sera 

réalisé
 

e
n 

utili
sant 

différents 
program

m
es 

M
atlab

 
im

plém
entés au LE

2S
 (C

E
A

-LE
T

I). Il com
pren

dra un pr
étraitem

ent cla
ssique des données 

E
E

G
 : filtra

ge
 fréquentie

l, segm
entation des donn

ée
s, élim

ination des essais artéfactés par des 
signaux non céréb

raux d’origin
e ph

ysiolo
gique -– ac

tivités oculaires et p
alpébrales, activités 

m
usculaires et ca

rdiaque
s, et d’origine extra-ph

ysi
ologique – m

ouvem
ents de câbles (liés aux 

m
ouvem

ents éventuels d
e la tête), secteur, etc..  

 C
e prétraitem

ent sera suivi deux types d
’analyses d

ifférentes selon la fon
ction étudiée :  

 1) une analyse classique en potentiels évoqués 
2) une analyse tem

ps-fré
quence d

e la puissance spec
trale du sign

al E
E

G
 

  Les analyses réalisées pour étudier chaque fonction
 cognitive sont les suivantes (études 1 

&
 2) : 

 E
ffe

ts sim
p

le
s : 

 
�

 C
harge en m

ém
oire : analyse

 de
 la puissan

ce sp
ectrale

 du signal sur 
la

 2
èm

e croix de
 

fixation en entier (800m
s) de la tâch

e contrôle d
u 

niveau de vigilance 1. 
 

�
 A

ttention sélective/diffu
se : sur les blocs de tâ

che S
O

C
 de niveau de vigilanc

e 1, 
analyses tem

ps-fréqu
ence et potentiels évoqu

és pour
 l’item

 de détection
 (cible vs. 

distracteurs), 
du 

début 
de 

l’affich
a

ge 
de 

l’ite
m

 
ju

squ’à 
1200m

s 
post-item

. 
U

ne 
com

paraison  contrôle se
ra faite é

galem
ent sur l’at

tention diffuse dans le contexte de 
la tâche S

O
C

 et contrôle.   
 

�
 T

em
ps passé sur la tâche (V

igilance)
 : analyse globale de la puissance spectrale avec 

l’augm
entation 

du 
tem

ps 
passé 

sur 
la

 
tâche, 

m
o

yenn
é

e 
pou

r 
chaqu

e 
niveau 

d
e

 
vigilance. 
 

E
ffe

ts d
’in

te
ra

ctio
n

 :  
 

�
 C

harge x vigilance : analyse d
e la puissance sp

ectrale du signal sur 
la 2

èm
e croix de 

fixation (800m
s) de la

 tâ
che contrôle en com

para
nt 

niveau d
e vigilance 1 et 2. L’effet 
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d’interaction inverse – effet de la cha
rge sur nive

au de vigilan
ce – n’a pas de sens ici 

car les 2 charges sont pré
sentées de m

anière aléato
ire dans un m

êm
e bloc.  

 
�

 C
harge x attention sélective : analyse id

entique à
 celle de

 l’effet sim
ple d

e l
’attention 

sélective, avec une
  com

paraison en fonction du niv
eau de ch

arge des essais. L’effet 
d’interaction inverse

 sera é
galem

ent évalué, en ana
lysant l’influen

ce
 du

 contexte de
 

tâche  d’attention sélective (S
O

C
) vs diffuse (T

C
) 

sur l’effet sim
ple lié à la

 charge.  
 

�
 V

igilance x attention sélective : analyse id
entique

 à celle de
 l’e

ffet sim
ple d’at

tention 
sélective, 

avec 
une

 
 

com
paraison 

en
 

fon
ction 

du 
niv

e
au 

de
 

vigilan
ce. 

L’effet 
d’interaction inverse

 sera é
galem

ent estim
é, en ana

lysant l’influen
ce

 du
 contexte de

 
tâche  d

’attention séle
ctive (S

O
C

) vs diffuse (T
C

) 
sur l’e

ffet sim
ple lié

 au
 tem

ps passé
 

sur la tâche.  
 

�
 D

ouble interaction : C
harge x A

ttention sélective x
 V

igilance   
  A

nalyse P
E

 
P

our l’étude du niveau de traitem
ent de l’item

 de d
étection, une analyse en

 potentiels évoqués 
sera ré

alisée. Le
s donn

ée
s E

E
G

 p
rétraité

es et se
gm

e
ntées pour ch

aque
 essai seront m

o
ye

nnées 
à travers les essais pou

r chaque condition expérim
e

ntale. A
 l’aide d

’un
e A

C
P

 spatiale et 
tem

porelle, 
les 

électrod
es 

et 
les 

p
aram

ètres 
d

e
 

m
es

ure 
(am

plitude 
et 

latence 
d

es 
ondes 

évoquées) attestant d’un
e diffé

ren
ce entre nos cond

itions seront identifiés sur la
 base d

es 
données m

o
ye

nné
es sur l’ensem

ble des sujets. Les él
ectrod

es voisines affichant les m
êm

es 
variations de signal se

ro
nt com

binées pour form
er d

es ré
gions d’intérêt (R

O
I) et évite

r ainsi 
une perte de puissance statistique. P

our chacune d
e

 ces ondes évoqu
ées, ap

rès vérification des 
conditions d’application des tests param

étrique
s (t

est de norm
alité et de sphéricité

), les 
différen

ces d’am
plitude et de latence

 entre nos con
ditions expérim

entales seront évalué
es 

statistiquem
ent 

à 
l’aid

e
 

d’une
 

analyse 
de

 
va

riance
 

m
ulti-variée

 
avec 

m
esures 

rép
étées 

(M
A

N
O

V
A

) pour les différentes conditions expérim
ent
ales de

 chaqu
e p

rotocole et pour les 
différentes ré

gions céréb
rales d’intérêt (R

O
I) d

éfi
nies avec une probabilité d’erreur de 0.05. 

D
u fait des com

paraison
s m

ultiples, des m
éthodes de

 corre
ction et de validation statistiques 

seront appliquées (ex: correction de B
onferroni).  

 A
nalyse spectrale 

P
lusieurs analyses de

 pu
issance spe

ctrale
 seront ré

alisées dans le
 cad

re d
e cette

 étude. U
ne

 
transform

ation tem
ps-fré

quence p
ar ond

elettes se
ra 

appliqué
e au signal E

E
G

 de ch
aque essai 

segm
enté et po

ur chaque
 électrod

e E
E

G
 en

 utilisant 
les ondelettes com

plexes de M
orlet afin 

d’estim
er 

la 
puissance 

spectrale 
du

 
sign

al 
à 

chaque
 

é
chantillon 

de 
te

m
ps 

et 
à 

chaqu
e

 
fréquen

ce entre 0,5 et 49 H
z (de la bande de fréque

nce delta 0,5-4 H
z aux bandes de 

fréquen
ces gam

m
a >

30H
z). La m

éthode d
es onde

lettes 
perm

et un bon co
m

prom
is sur le plan 

de la résolution tem
porelle et fréquentielle, avec 

une résolution fréquentie
lle plus précise aux 

plus basses fréquen
ces et une m

eilleure résolution
 

tem
porelle aux plus hautes fréqu

ences. Les 
données transform

ées en
 tem

ps-fréqu
ence seront ensu

ite m
o

ye
nnées à tra

vers les essais pour 
chaque condition expérim

entale et pour chaqu
e p

arti
cipant. C

ette appro
ch

e nous perm
ettra de 

m
ettre en évidence les ré

ponses évoqué
es et les ré

p
onses induites. A

 l’aide d’une A
C

P
 spatiale

 
et 

tem
porelle, 

les 
électrodes, 

les 
activités 

spectr
ales 

et 
leurs 

para
m

ètres 
(fréquen

ces, 
am

plitude, latence
) attestant d’une

 diffé
ren

ce entr
e nos conditions se

ront identifiés sur la base 
des données m

o
yenn

ées sur l’ensem
ble des sujets. 

Le
s éle

ctrodes voisines affichant les 
m

êm
es variations de sign

al seront com
binées pour fo

rm
er des ré

gions d’intérêt (R
O

I) et évite
r 
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 ainsi une perte de puissance statistique. Les donn

é
es de puissance spe

ctra
le du signal E

E
G

, 
définie à ch

aque
 éch

antillon de tem
ps et à

 ch
aque

 f
réqu

ence se
ront transfo

rm
ées sur une

 base
 

logarithm
ique 

afin 
d

e 
norm

aliser 
leur 

distribution 
et 

nous 
perm

ettre 
d’utiliser 

des 
tests 

param
étriqu

es 
standards 

(M
A

N
O

V
A

) 
pour 

éva
luer 

la 
si

gnification 
statistique 

des 
effets 

observés ave
c une proba

bilité d’erreur de 0.05. U
ne

 vérification des conditions d’application 
de ces tests p

aram
étrique

s (test de
 norm

alité et de
 sphéricité) se

ra effectué
e au

 pré
alable. D

u
 

fait des com
pa

raisons m
ultiples, des m

éthodes de co
rrection et de va

lidation statistiques 
seront é

galem
ent appliquées (ex: correction de B

o
nf

erroni).  
  M

éthodes de classification 
Les m

éthodes de classification sont des outils stat
istiques qui peuvent être

 entrainés à estim
er 

une variable qualitative, la « classe » (l’état m
en

tal), d’un set de variables quantitatives à 
savoir ici les signaux m

ulti-variés d’E
E

G
. Le princ

ipe général de celles-ci est d’entraîner un 
algorithm

e sur d
es données dont nous connaissons la

 classe (base d
’apprentissage), afin qu

e
 

celui-ci trouve les para
m

ètres perm
ettant d

e discri
m

iner au m
ieux les classes considé

rées. 
P

uis, une fois l’apprentissage effectué, on utilise
 ces algorithm

es et les param
ètres trouvés 

pour déterm
iner la classe d’un signal test non a

ppr
is (base de test). Lorsque l’on utilise 9 

portions du signal su
r 10 com

m
e base d

’apprentissag
e, et 1

 portion sur 10 com
m

e base de
 test, 

et que les portions sont perm
utées lors de 10 utili

sation de l’algorithm
e successives, on parle

 
de validation croisé

e à 10
 parties (cf. figure 4 ; 

B
a

rachant, 2012).  
 O

n évalu
e la p

erfo
rm

an
ce d

e l’algorithm
e

 en vé
rifia
nt la bonn

e attribution des é
chantillons 

tests 
(cf. 

F
igure 

5 ; 
B

a
rachant, 

2012). 
L’étap

e
 

d’a
pprentissa

ge 
p

erm
et 

de 
déterm

iner 
le

 
pouvoir discrim

inant de
 la com

binaison de
 plu

sieurs
 variables pa

r rap
port aux m

éthodes 
classiques d’an

alyse univariée. E
n considérant l’e

n
sem

ble des sign
aux (e.g. E

E
G

, E
O

G
, E

C
G

, 
A

E
D

) 
et 

des 
com

posan
tes 

neuron
ales 

sim
ultan

ém
ent 

(e
.g. 

P
E

, 
puissa

nce 
sp

ectrale), 
les 

classifieurs peuvent séle
ctionner ceux et celles a

y
a

nt le m
eilleur pouvoir discrim

inant de l’état 
m

ental étudié et les regro
uper en un indice com

posi
te à fort pouvoir prédictif (B

esserve et al., 
2008). C

ette classification peut se faire en ligne 
o

u bien hors ligne. Il s’a
git d’une analyse qui 

est effectué
e essai pa

r essai. P
lusieurs algorithm

e
s de classification de

 don
nées classiquem

ent 
utilisés pour développer des IC

M
 basé

es sur l’E
E

G
 s

eront testés sur ces données (pour des 
revues cf. B

ash
ashati et al., 2007 ; Lotte et al., 

2007). N
ous utiliserons par exem

ple l’analyse
 

discrim
inante linéaire de

 F
ischer (F

LD
A

), des m
étho
des de classification

 ba
yésienne, ainsi 

que des m
éthodes de typ

e S
éparation à V

aste M
a

rge (
S

V
M

).  
  

 

F
igure 1- S

egm
entation des essais en une base d'app

rentissage et une base de test 

V
a

lid
a

tio
n

 cro
isé

e
 à

 1
0

 p
o

rtio
n

s : 9
 p

o
rtio

n
s su

r 1
0

 co
rre

sp
o

n
d

e
n

t à
 la

 b
a

se
 d

’a
p

p
re

n
tissa

g
e
, 

1
 su

r 1
0

 à
 la

 b
a

se
 d

e
 te

st. O
n

 p
e
rm

u
te

 l’a
ttrib

u
tio

n
 d

e
s p

o
rtio

n
s lo

rs d
e
s 1

0
 e

n
tra

în
e
m

e
n

ts e
t 

te
sts d

u
 cla

ssifie
u

r.   
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F
igure 2- P

rocessus d'entraînem
ent et de test des a

lgorithm
es de classification 

 • 
T

raitem
ent des données palpébrales, cardiaques et é

lectroderm
ales 

 A
près élim

ination des essais artéfa
ctés, la

 fré
quen
ce

 et la
 durée d

es clign
em

ents se
ront 

m
esurés et an

alysés sur les m
êm

es p
ériodes et selon

 les m
êm

es procédures statistiques que le
s 

données E
E

G
, en fon

ction des conditions expérim
enta

les et des inte
ractions étudiées. Il en

 
sera de m

êm
e pour la fré

quence cardiaqu
e, l’am

plitu
de du niveau d’activité électrod

erm
ale, et 

son décours tem
porel.  

 

V. B
énéfices et R

isques prévisibles et connus 

Il n’existe aucun bénéfice direct con
cern

ant cette 
étude. Il n

'existe aucun risque connu à cette 
m

éthode de
 re

cherche. D
e plus l’E

E
G

 est utilisé de
 

m
anière routinière en m

éde
cine d

ans un 
but de diagnostic chez l’a

dulte.  
 

V
I. V

igilance/ A
rrêt prém

aturé de l'étude 

6.1. D
éfinitions 

• 
E

vénem
ent indésirable (E

vI) 
 T

oute 
m

anifestation 
nocive 

survenant 
ch

ez 
une 

perso
nne 

qui 
se 

prête 
à 

une 
re

che
rch

e
 

biom
édicale que cette m

anifestation soit liée ou no
n à la reche

rche ou a
u(x) m

édicam
ent(s) 

expérim
ental (aux),  aux dispositifs m

édicaux, aux 
produits sanguins labiles, produits du corps 

hum
ains 

utilisés 
à 

de
s 

fins 
thérap

eutiques, 
produit

s 
de 

thérapie 
cellulaire, 

produits 
cosm

étiques ou de tatoua
ge su

r le(s)qu
el(s) porte c

ette rech
erche. 

 

• 
E

vénem
ent indésirable grave (E

vIG
) 

 U
n événem

ent indésirable grave est un évén
em

ent : 
- dont l'évolution est fatale, 
- ou qui m

et en dan
ge

r la
 vie de la personn

e qui se
 prête à la re

cherche, 



W
A

V
E

² 
 

   
n° D

R
C

I : 1218  
 

N
°id R

C
B

 : 2012-A
00826-3

7       

V
2

.1
 co

nso
lid

ée d
u 3

0
.0

7
.20

12
 

 
 2

9 
 - ou qui entraîne un

e inca
pacité ou un handicap im

p
ortant ou durable, 

- ou qui provoque une ho
spitalisation ou une prolon

gation d
'hospitalisation 

- ou qui a pour conséque
nce une anom

alie ou une m
al

form
ation con

génitale 
- ou tout autre événem

e
nt ne répondant pas aux qual

ifications énum
érées ci-dessus, m

ais 
pouvant être considéré com

m
e « potentiellem

e
nt grav

e » notam
m

ent certaines anom
alies 

biologiques 
- ou événem

ent m
édicale

m
ent pertinent selon le juge

m
ent de l’investigateur  

- ou en
core

 un événem
ent nécessitant une interventi

on m
édicale pou

r p
révenir l’évolution 

vers un des états précipités. 
 C

ertaines circonstances nécessitant une
 hospitalisa

tion ne relèvent pas d
u critère de gravité

 
« hospitalisation/prolongation d’hospitalisation » 

com
m

e : 
- 

adm
ission pour raisons sociales ou adm

inistrative
s 

- 
hospitalisation prédéfinie

 par le protocole
 

- 
hospitalisation pour traitem

ent m
édical ou chirurgi

cal pro
gram

m
é avant la recherche

 
- 

passa
ge en hôpital d

e jour. 
 

• 
E

ffet indésirable d’un dispositif m
édical ou d’un dispositif m

édical de 
diagnostic in vitro 

 T
oute réa

ction nocive et non désirée
 à un dispo

siti
f m

édical ou tout incident qui aurait pu
 

entraîner cette réa
ction si une action appropriée n

’avait pas été effectué
e, chez une personne 

qui se prête à la recherche ou chez l’utilisateur d
u dispositif m

édical ou tout effet lié à une 
défaillance ou une

 altéra
tion d’un dispositif m

édic
al de dia

gnostic in vitro et néfaste pour la 
santé d’une p

ersonne qui se prête  à la re
che

rche. 
 

• 
E

ffet indésirable grave (E
IG

) 
 E

vénem
ent indésirable grave im

putable au produit de
 la re

cherche
 

 

• 
E

ffet indésirable inattendu 
 T

out effet indésirable
 du

 m
édicam

ent expérim
ental o

u du dispositif m
édical ou de

 tout autre
 

produit expérim
ental dont la nature, la sévérité

 ou
 l’évolution ne concorde pas ave

c les 
inform

ations disponibles. 

• 
Im

putabilité 
 R

elation entre l’évén
em

e
nt indésirable et le dispos

itif m
édical utilisé dans l’étude. L’E

vI lié à
 

ce dispositif deviendra u
n E

I en fonction de certai
ns facteu

rs à p
rendre en com

pte pour la 
déterm

ination de l’im
putabilité : facteurs chronolo

giques, sém
iolo

giques.  
 

• 
Intensité  

 L’intensité des événem
e

nts indésirables est évaluée
 par l’investigateur soit en s’aidant d’une 

échelle 
d

e 
graduation

 
des 

évén
em

ents 
indé

sirables 
a

nnexée 
au 

p
rotocole 

(exem
ple : 
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 classification N

C
I-C

T
C

 pour les essais en
 can

cé
rolo

gie
) soit en

 s’aidant de la classification
 

suivante : 
-léger de grade

 1 : événe
m

ent indésirable
 géné

ralem
ent transitoire

 et sans retentissem
ent su

r 
les activités norm

ales 
-m

odéré de grad
e 2 : événem

ent indésirable suffisam
m

ent gênant pour rete
ntir sur les activités 

norm
ales 

-sévère d
e grade

 3 : évé
nem

ent indésirable m
odifian
t considé

rablem
ent le cou

rs norm
al des 

activités du patient, ou invalidant, ou constituant
 une m

enace pour la vie du
 patient.  

 6.2. R
esponsabilités  

• 
R

esponsabilités de l’Investigateur 
 L’investigateur doit pour chaque événem

ent indésira
ble : 

- notifier d
ans les plus brefs délais tous les E

IG
 

su
rvenus dans l’essai à l’aide du fo

rm
ulaire

 de 
déclaration (fiche C

R
P

V
-P

R
O

-002) 
- donner un dia

gnostic étiologique
 

- évalue
r leur gravité  

- évalue
r leur intensité: 

R
e

m
a

rq
u

e
 : le

 critè
re

 d’inte
n

sité
 ne

 d
o

it p
as ê

tre
 

con
fo

n
d

u
 a

vec le
 critère

 d
e

 g
ravité

 q
u

i se
rt d

e
 gu

i
de 

p
o

u
r d

éfin
ir les o

blig
atio

n
s d

e
 d

é
cla

ra
tio

n
. 

- établir un lien de causalité entre le dispositif 
m

édical et l’E
IG

 
- com

m
uniquer au p

rom
oteur des inform

ations com
plém
entaires pe

rtinentes sur l’E
IG

 d
ans 

les 8 jours suivant la déclaration. 
-suivre le patient a

yant présenté un E
IG

 jusqu’à
 sa

 résolution, une stabilisation à un niveau 
jugé acceptable p

ar l’investigateu
r ou le retour à 

l’état anté
rieur, m

êm
e

 si le patient est sorti de
 

l’essai. 
 

• 
R

esponsabilités du prom
oteur 

 Le p
rom

oteur doit évalu
e

r : 
 

- le lien d
e 

causalité 
e

ntre l’événem
ent ind

ésirab
le 

grave
 et le

(s) m
é

dicam
ent(s) 

expérim
ental (aux), le dispositif m

édical, le (s) p
roduit(s) de thérapie génique, le(s) produit(s) 

expérim
ental (aux). 

E
n 

cas 
d’évaluation 

différente 
du 

prom
oteur 

et 
de 

l
’investigateu

r, 
les 

deux 
avis 

sont 
m

entionnés 
sur 

la 
déclaration 

adressée 
à 

l’au
torité
 

com
pétente 

si 
ce

tte 
déclaration 

est 
nécessaire. 

- 
le caractè

re attendu ou in
attendu de l’E

IG
. 

- 
E

ffectu
er une cotation de

 l’im
putabilité du produit

 expérim
ental 

Le p
rom

oteur doit  déclarer tous les effets indésir
a

bles graves et inattendus (E
IG

I): 
- 

à E
udravigilance (base d

e données de pharm
a

covigila
nce E

urop
éenne

),  
- 

aux A
utorités de S

anté F
rançaises (A

N
S

M
)   

- 
au C

om
ité de P

rotection des P
ersonnes (C

P
P

) 
- 

aux investigateurs. 
 La d

écla
ration rè

glem
entaire est faite dans un déla

i m
axim

um
 de : 

- 7 jours calendaires pour les effets indésirable
s 

graves inattendus fata
ls ou m

enaçant le
 

pronostic vital. D
ans ce

s cas, d
es inform

ations com
plém

entaires pertin
entes doivent être

 
reche

rch
ées et transm

ises dans un nouveau d
élai de 
8 jours. 
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 - 

15 
jours 

calendaires 
pour 

tous 
les 

autres 
effets 

indésirables 
graves 

inattendus. 
D

es 
inform

ations com
plém

entaires pertinentes doivent êt
re re

cherché
es et transm

ises dans un 
nouveau délai d

e 8 jours 
 D

ans le cas d’essai en insu, en règle gén
érale, le 

prom
oteur déclare l’effet indésirable grave et 

inattendu 
aux 

autorités 
de 

santé 
et 

au 
C

P
P

 
après 

av
oir 

levé 
l’insu 

sur 
le 

m
édicam

ent 
expérim

ental. 
 Le p

rom
oteur doit transm

ettre des rappo
rts annu

els 
de sécurité (voir ch

ap
itre 6). 

Le p
rom

oteur doit transm
ettre des rappo

rts sem
e

stri
els de sécurité (voir chapitre 6). 

 Le p
rom

oteur doit déclarer é
galem

ent à l’A
N

S
M

 et au
 C

P
P

 tout fait nouveau de sécu
rité.  

 6.3. M
odalités et délais de déclaration par l’inves

tigateur 

• 
M

odalités de déclaration 
 A

fin 
de 

resp
ecte

r 
la 

réglem
entation 

en 
vigue

ur 
conc
ernant 

la 
d

écla
ration 

des 
effets 

indésirables graves aux autorités de santé, l’inves
tigateu

r s’en
ga

ge à do
cu

m
enter l’évén

em
ent, 

à respecter les délais de notification, à fournir t
outes les inform

ations nécessaires à l’an
alyse

 
de cet événem

ent. 
 

- 
T

out événem
ent indésira

ble grave (E
IG

) 
doit être déclaré par l’investigateur à la 

structure en charge de la vigilance du prom
oteur : 

C
entre 

R
é

gional 
de 

P
h

arm
acovigilance, 

D
r 

E
d

ith 
S

C
H

I
R

, 
P

avillon 
E

, 
C

H
U

 
de 

G
renoble. 

T
el : 

04 
76 

76 
51 

45 
F

ax : 
04 

76 
76 

56 
55

 
C

ourriel : E
S

chir@
chu-

grenoble.fr), quelle que soit sa relation de causalité avec le
(s) traitem

ent(s) de l’essai 
ou la rech

erch
e dès qu’il en a conn

aissance d
ans le
s délais requis par le p

ro
m

oteur.  
 E

n utilisant le form
ulaire

 de dé
claration daté et signé

 d’événem
ent indésirab

le grave, situé en
 

annexe du cahier d
’observation ainsi que les copies

 des résultats de laboratoires ou d
es 

com
ptes rendus d’exam

ens ou d’hospitalisation re
nse

ignant l’événem
ent grave, y com

pris les 
résultats négatifs pertine

nts 
sans om

ettre de rendre ces docum
ents anonym

es
 et d’inscrire 

le num
éro et le cod

e du p
atient. 

La dé
claration initiale doit être suivie de com

plém
ents d’inform

ations pertinentes dans les 8 
jours en cas d’évén

em
ent fatal ou m

ena
çant la vie e

t dans les 15 jours dans les autres cas. 
 

• 
P

ériode de déclaration 
 T

out E
IG

 doit être dé
claré, s’il survient pour un p

a
rticipant à la re

che
rche : 

- 
A

 partir de la d
ate de signature du consentem

ent, 
- 

P
endant toute la durée d

e
 suivi du participant prév

ue par l’essai, 
- 

Jusqu’à 4 sem
aines aprè

s la fin d
e l’essai pour le

 
participant à la

 reche
rch

e (
T

e
n

ir 
co

m
p

te
 é

ve
n

tu
e
lle

m
e
n

t d
e
s ca

ra
cté

ristiq
u

e
s p

h
a

rm
a

co
lo

g
iq

u
e
s d

e
s m

é
d

ica
m

e
n

ts 
e
xp

é
rim

e
n

ta
u

x p
o

u
r a

u
g

m
e
n

te
r ce

tte
 p

é
rio

d
e

) 
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          6.4. E

xposition in utero 

S
i une fem

m
e d

ébute u
ne grossesse

 dans le
 ca

dre de
 

la reche
rch

e, la grossesse doit être
 

déclarée au p
rom

oteur da
ns les délais qu’il aura d

é
fini.  

L’investigateur inform
e le service de vigilance d

u 
prom

oteur grâ
ce à un feuillet standard d

e 
« recueil des donné

es initiales de la grossesse ». 
C

e form
ulaire doit conte

nir la date prévisible 
d’accou

chem
ent, 

les 
coordonnées 

de 
l’obstétricien 

e
t 

de 
la 

m
aternité 

prévue 
pour 

l’accou
chem

ent si la grossesse se poursuit.  
L’investigateur doit suivre la patiente jusqu’au te

rm
e de la grossesse ou de

 son interruption et 
en notifier l’issue au p

rom
oteur grâ

ce à un fe
uille
t standard de recu

e
il de l’issue de la 

grossesse.  
S

i l’issue de la grossesse entre dans le cadre de l
a définition des événem

ents indésirables 
graves (avortem

ent spontané avec hospitalisation, mort fœ
tal, anom

alie congénitale, ...) 
l’investigateur doit suivre la procédure de déclaration des E

IG
. 

 6.5. R
apport annuel de sécurité et listing sem

estri
el 

A
 

la 
date 

anniversaire
 

de 
l’autorisation 

d’essai 
dé

livrée 
p

ar 
les 

A
utorités 

de 
S

anté, 
le

 
prom

oteur rédige un rapp
ort de sécurité com

pren
a

nt 
: 

- 
La

 
liste 

des 
e

ffets 
ind

ésirables 
graves 

suscep
tible

s 
d'être 

lié(s) 
au(x) 

produit(s) 
expérim

ental (aux) de l'e
ssai incluant les effets g

raves inattendus et attend
us. 

- 
U

ne analyse concise et critique de la sécurité d
es 

p
atients se prêtant à la re

cherche. 
C

e rapport peut être sou
m

is à l’investigateu
r coord

onnateur pour approbation. 
C

e rapport est envo
yé

 a
ux autorités com

pétente
s (A

F
S

S
A

P
S

) et au
 C

P
P

 dans les 60 jours 
suivant la date annive

rsaire de l’autorisation d’es
sai. 

 6.6. C
onstats de sym

ptôm
es pathologiques suite à l’

analyse des données 
acquises 

D
ans le cas où les analyses de l’E

E
G

 sont pathologi
ques, l’investigateu

r principal du présent 
projet, Laurent V

e
rcu

eil, neurologu
e,  en sera info

rm
é pour avis de m

anière anon
ym

e et 
pourra en prend

re conna
issance directem

ent sur site
s (les données étant acquises et stockées 

au niveau des plateform
es reche

rche E
E

G
). A

près les
 vérifications néce

ssaires et une prise 
d’avis 

éventuel 
aup

rès 
d’autres 

m
éd

ecins 
du

 
C

H
U

 
plu

s 
experts 

da
ns 

les 
sym

ptôm
es 

pathologiques 
obse

rvés, 
l’investigateu

r 
princip

al 
p

rendra 
si 

né
cessaire 

contact 
avec 

le
 

participant concerné.  

T
0

S
ignature du 

consentem
ent

D
ébut du 

traitem
ent

F
in de 

l’essai

4 ou x sem
aines

P
as de lim

itation de tem
ps

D
éclaration de tout E

vIG
D

éclaration des E
IG

 (liés à
la 

recherche)
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 6.7. A

rrêt prém
aturé de l'étude 

• 
C

ritères d'arrêt de l'étude pour un sujet qui y participe 
 S
ujet qui retire son conse

ntem
ent de participation 

à l’étude. 
 

• 
A

rrêt de l'étude par le prom
oteur 

 Le p
rom

oteur peut arrête
r l'étud

e à tout m
om

ent, po
ur les raisons suivantes :  

 
- Incap

acité d
e l'investiga

teur à inclure les volo
ntaires selon le calendrie

r prévu. 
 

- A
bsence de consentem

e
nt signé. 

 
- V

iolations m
ajeures au protocole. 

 
- D

onnées incom
plètes ou erroné

es. 
 

• 
A

rrêt de l'étude par l'investigateur 
 E

n cas d
'événem

ent ind
ésirable ju

gé sévère p
ar l'in
vestigateur et pouva

nt m
ettre en jeu la 

santé des particip
ants, l'investigateu

r peut a
rrête
r l'étude en a

ccord avec le prom
oteur. 

 6.8. P
ériode d’exclusion 

C
ette expérim

entation ne nécessite au
cune p

ériode
 d

’exclusion. 
T

outefois, 
durant 

l’étu
de, 

la 
p

articipation 
sim

ulta
née 

à
 

une 
rech

e
rche 

clinique 
ou 

thérapeutique 
im

pliquan
t 

l’ingestion 
d’un 

produit 
e

st 
interdite 

afin 
d’éviter 

tout 
biais 

expérim
ental. 

 

V
II. A

rchivage 

L'ensem
ble d

es dossiers (docum
ents et données) de l

'étude
 sera a

rchivé
 p

our une
 duré

e de
 15 

ans, sous la responsabilité du prom
oteur. 

 
Les docum

ents source, les cahie
rs d

'obse
rvatio

n, l
es originaux des form

ulaires de
 

consentem
ent, le

 protoco
le sign

é devront être
 con

se
rvés p

ar l'investigateur pendant une
 duré

e
 

m
inim

ale de 15 ans à co
m

pter de la fin de l’étude
. 

 
 

 
L’Investigateur prin

cipal organise, au nom
 du prom

oteur de l’étude, le stocka
ge dans 

des locaux appropriés les docum
ents suivants : 

 
- P

rotocole ave
c ann

exes, am
endem

ents. 
 

- F
orm

ulaires de C
onsentem

ent signés et paraphés. 
 

- C
ahiers d

'observation (originaux) ave
c docum

en
ts

 annexes. 
 

- D
ocum

ent de suivi de l'étude clinique. 
 

- T
outes les pièces adm

inistratives et corresponda
n

ces liées à l'étude. 
 

- D
onnées acquises (don

nées E
E

G
 et donn

ées ocu
lom

é
triques dans cette étude) 

 
- R

apport d
'étude. 
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 E

n fin d’étude, une cop
ie de l’ensem

ble des fo
rm

ula
ires de consentem

ent sera placée pa
r 

l’investigateu
r dans une enveloppe inviolable sce

ll
ée qui sera transm

ise a
u prom

oteur pour 
archiva

ge. L’investigate
ur annotera sur cette en

vel
oppe la m

ention suivante : « J’atteste que 
cette enveloppe

 contient x (nom
bre) consentem

e
nt(s)

 confo
rm

es, recu
eillis dans le

 cad
re d

e 
l’étude 

« W
A

V
E

²». 
Il 

date 
et 

signe 
cette 

enveloppe 
puis 

l’adresse 
 

au 
prom

oteur 
qui 

l’archive
ra (B

P
C

 4.14.2, 5.15.3). La
 m

êm
e pro

cédure
 sera

 suivie pour toutes les données 
brutes acquises pou

r l’en
sem

ble des sujets pour arc
hiva

ge (archiva
ge sur C

D
).   

 

V
III. R

ègles relatives à la publication 

T
outes les donn

ées re
cu

eillies au cours d
e cette

 ét
ude

 sont la p
ropriété

 du prom
oteu

r de
 

l’étude et ne p
euvent être com

m
uniquées en aucun ca

s à une tie
rce p

ersonne sans l’accord
 

écrit de l’investigateu
r principal ou associé.  

 T
oute publication ou com

m
unication (orale ou écrite

) sera décidé
e d’un com

m
un accord entre

 
les investigateurs et resp

ectera les recom
m

and
ation

s internationales: "U
niform

s R
equirem

ents 
for M

anuscripts S
ubm

itted to B
iom

edical Journals"  
(http://w

w
w

.cm
a.ca/publications/m

w
c/uniform

.htm) 
 L’étude sera

 en
re

gistré
e

 dans un
 rép

ertoire
 public 

(C
linicalT

rial) afin
 d’éviter les biais de 

publication. 
 D

ans 
toutes 

les 
publications 

relatives 
à 

l’é
tude, 

l
e 

prom
oteur 

ap
paraîtra 

d
ans 

les 
rem

erciem
ents. 

 

IX
. A

spects M
atériels et Légaux 

9.1. C
ontrat d’assurance 

 Le
 C

H
U

 d
e G

renoble a souscrit auprès de la S
ociété 
H

ospitalière d’A
ssura

nces M
utuelles. 18 

rue E
dou

ard R
o

chet, 69
372 LY

O
N

 cedex, sous le n° d
e

 contrat : 135 75
1, une assuran

ce
 de

 
responsabilité civile P

ro
m

oteur de R
e

cherche b
iom

éd
icale con

form
e au

x dispositions du 
décret 2006

-477 en application de l’a
rticle L1121-1

0 du C
ode de la S

anté P
ublique. 

 C
e contrat couvre toute la duré

e de l’étud
e et ga

ra
ntit sa propre responsabilité civile ainsi que 

celle 
de 

tout 
m

édecin
 

im
pliqué 

dans 
la 

réalisation 
de 

l’étude. 
Il 

assurera 
é

galem
ent 

l’indem
nisation intégrale

 des conséquences dom
m

agea
bles à la rech

erch
e pour la personn

e
 

qui s’y prête et ses a
yants droits, sauf preuve à s

a charge qu
e le dom

m
a

ge n’est pas im
putable 

à sa faute ou à celle de tout intervenant, sans que
 puisse être opposé le fait d’un tiers ou le 

retrait volontaire d
e la pe

rsonne qui avait initial
em

ent consenti à se prêter à la rech
erch

e. 
 9.2. D

urée de l’étude 

La ré
alisation de ce projet devrait s'étale

r sur un
e

 durée de 2 ans. E
lle devrait débuter en août 

2012 et s’ach
ever en août 2014. 
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 La du

rée totale de p
articipation individuelle des s

ujets  sera de 3h enviro
n (
vo

ir ju
stifica

tion 
dans «  M

a
té

rie
l e

t M
é
th

o
d

e
s»

). 
P

réalablem
ent, chaque pa

rticipant sera so
um

is à un 
entretien

 
m

édical d’inclusion de
 1

0 m
inutes (tem

ps com
pris da

ns la durée totale
 d

e participation). Le 
recrutem

ent, l’expérim
e

ntation et les analyses sero
nt ré

alisés en pa
rallè

le pendant toute la 
durée de l’étude afin de lim

iter les délais.  
 9.3 A

vis et A
utorisation  

C
onform

ém
ent à la Loi d

u 09/08/2001 relative à la p
olitique de santé publique, ce p

rotocole a
 

reçu l’avis favo
rable du

 C
om

ité de P
rotection des P

ersonnes (C
.P

.P
) en d

ate du 25.07.2012, et 
l’autorisation de l’A

gen
ce N

ationale d
e S

écu
rité du

 M
édicam

ent et des P
roduits de S

anté
 

(A
N

S
M

) le 27.07.2012. 

9.4. C
N

IL 

C
ette étude bénéficie de

 la déclaration réalisée p
a

r le C
H

U
 de G

renoble, de conform
ité à la 

m
éthodologie d

e référen
ce M

R
001 d

e la
 C

N
IL pour le 

traitem
ent des d

onnées pe
rsonnelles 

m
is en œ

uvre dans le cad
re des reche

rch
es biom

édica
les. 

9.5. M
odification substantielle 

La D
R

C
I doit être inform

ée de tout projet de m
odifi
cation ou d’am

endem
ent au protocole par 

l’investigateu
r principal. T

oute  m
odification  au 

protocole doit être qualifié par la D
R

C
I et 

transm
ise, 

en 
fon

ction 
de 

cette
 

qualificatio
n 

(subs
tantielle, 

non 
substantielle, 

pour 
inform

ation…
) au C

P
P

 et/ou à l’autorité com
péte

nte.
  

 S
ont qualifiées de substa

ntielles toutes m
odificati

ons prévues susceptibles, d'un
e m

aniè
re ou

 
d'une

 autre, d
e m

odifie
r les garanties appo

rtées a
u

x personnes qui se
 prêtent à

 la rech
erch

e
 

biom
édicale (m

odification d’un critère d’inclusion,
 prolongation d’une

 durée d’inclusion, 
participation de nouve

au
x investigateurs…

). 
 T

oute m
odification substantielle du protocole fera

 
l’objet d’un am

end
em

en
t soum

is pour avis 
au C

.P
.P

 et pour autorisation à l’autorité com
péten
te. 

 L’investigateur s’en
ga

ge
 à obtenir l’approb

ation du
 prom

oteur p
réalable

m
ent à la m

ise en 
œ

uvre de toute m
odification apportée au p

rotocole
. 

 

X
. Inform

ation et consentem
ent des participants : 

C
onform

ém
ent 

aux 
dispositions 

légales 
en 

vigueu
r, 

t
out 

volontaire 
préséle

ctionné 
sera 

préalablem
ent inform

é p
ar les investigateurs d

es ob
jectifs de l'étude, d

e sa m
éthodologie, d

e 
sa durée, d

e ses contraintes et des risques p
révisi

bles. Il sera notam
m

ent p
récisé au volontaire 

qu'il est entiè
rem

ent libre de refuse
r de p

articipe
r à l'étude

 ou de retirer son consentem
ent à 

tout m
om

ent sans encourir aucun
e responsabilité ni 

aucun préjudice d
e ce

 fait. U
n do

cum
ent 

résum
ant les renseign

em
ents donnés par les investig

ateu
rs lui sera rem

is. 
 

Le délai de réflexion suffisant écoulé et après s’êtr
e assu

ré de
 la bonne com

préhension d
es 

inform
ations fournies, les investigateurs sollicite

ront du volontaire son
 consentem

ent é
crit 

pour participer à l'étude
. S

'il accepte, le volonta
ire sign

era et pa
raphe

ra le form
ulaire de

 
consentem

ent préalablem
ent à la ré

alisation de l’ét
ude.  
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 Les données resteront strictem

ent confidentielles. Leur consultation n’e
st autorisée qu

e pa
r 

des personnes qui collab
orent à la re

cherche et q
ui

 sont désignées par le prom
oteur, par le

 
m

édecin investigateur, et, éventuellem
ent, un repré

sentant des A
utorités d

e
 S

anté.  

 

X
I. S

ignatures P
rom

oteur et Investigateur principal 

J’ai lu l’ensem
ble des pa

ges du protocole d
e l’étu

d
e clinique dont le C

H
U

 de G
renoble est le 

prom
oteur.  

Je confirm
e qu’il contie

nt toutes les inform
ations 

nécessaires à la
 con

duite de l’étude. Je 
m

’enga
ge à réalise

r l’étude en respe
ctant le protoc

ole et les term
es et co

nditions qui y sont 
définies. Je m

’enga
ge à réaliser l’étud

e en respect
ant : 

- 
les rè

gles et recom
m

an
dations de B

onne
 P

ratiq
ues C

l
iniques internatio

nales 
IC

H
-E

6) et française (rè
gles de B

onnes P
ratiques C

l
iniques pour les re

che
rches 

biom
édicales portant su

r des dispositifs à usa
ge hu
m

ain – dé
cisions du 24

 
novem

bre 2006), 
- 

Le C
od

e de la S
anté P

ublique 
- 

la législation nationale et la réglem
entation rela

t
ive aux études cliniques en 

vigueur 
 Je m

’enga
ge é

galem
ent à ce que les autres m

em
bres q
ualifiés de m

on équipe aient accès aux 
copies de ce protocole et des docum

ents relatifs à 
la bonne conduite d

e l’étude pou
r leur 

perm
ettre d

e travailler d
a

ns le respect d
es disposi

tions figurant dans ces docum
ents.  

   Investigateur principal 
D

r Laurent V
E

R
C

U
E

IL  
D

ate : 30/07/2012 
      P

our le prom
oteur :  

M
m

e H
élène S

A
B

B
A

H
-G

U
ILLA

U
M

E
 

  
D

irectrice de  la R
e

cherche et des P
arten

ariats 
D

élé
gation à la R

e
cherch

e C
linique et à l’Innovatio

n,  
C

H
U

 de G
renoble

 
D

ate : 30/07/2012 
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E
R

O
 S

P
E
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N
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E
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m

ie, 32(2), 155-15
7. 

 B
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aud
 R

, K
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 (2011). C
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ication of epileptic 
m

otor m
anifestations using attitude sensors, C
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put
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edicine, 41(1), 46-

55. 
 G

uillem
aud R

, B
êche J-F

, B
illoint O

, 
B

onnet S, G
harbi S

, R
ostaing J-P

, T
revisiol M

, Y
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B
, R

ousseau L, G
o

y F
, H

euschkel M
, D

avid O
, S

aillet
 S

, C
harvet G

 (2009). A
 M

ulti-channel 
platform

 
for 

reco
rding 

and 
stim

ulation 
of 

large 
neu
ron

al 
structures. 

IR
B

M
, 

N
U

M
E

R
O

 
S

P
E

C
IA

L A
N

R
 T

E
C

S
A

N
 - T

echnologies pour la
 santé et 

l'autonom
ie, 30(5-6 S

p. Issu
e), 226-

233. 
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rassati A
, Bonnet S, D

a S
ilva A

, D
inten J-M

, G
eorges D

 (200
9). A

pplica
tion of a 

w
avelet-G

alerkin m
etho

d to the forw
ard proble

m
 reso
lution in fluorescence D
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ptical 

T
om

ograph
y. O

ptics E
xpress, 17(21), 18433-1844

8. 
 B

onnet S, B
assom

pierre
 C

, G
odin C

, Lese
cq S

, B
arraud A

 (200
9). C

alib
ration m

ethods for 
inertial and m

a
gnetic sen

sors. S
ensors and A

ctuator
s, A

: P
h

ysical, 156(2
), 302-311.  

 B
onnet S, H

eliot R
 (2007). A

 m
agn

etom
eter-b

ase
d approach fo

r stud
yin

g hum
an m

ovem
ents. 

IE
E

E
 T

ransactions on B
iom

edical E
n

ginee
ring, 5

4(7),
 1353-1355. 

 B
onnet S, K

oenig A
, R

o
ux S

, H
ugonnard

 P
, G

uillem
aud R

, G
ran

geat P
 (2

003). D
ynam

ic X
-

ra
y com

puted tom
o

graph
y. P

roceedin
gs of the IE

E
E

, 9
1(10), 1574-1587. 

 B
onnet S, P

e
yrin F

, T
u

rjm
an F

, P
rost R

 (2003). N
onseparable

 w
avelet-based con

e-be
am

 
reconstruction in 3-D

 rotational an
giograph

y. IE
E

E
 

T
ransa

ctions on M
edical Im

a
gin

g, 22(3), 
360-367. 
 G

ran
ge

at P
, K

o
enig A

, R
odet T

, 
B

onnet S (20
02). T

heo
retical fram

ew
ork for a

 d
ynam

ic 
cone-be

am
 re

constructio
n algorithm

 based on a d
yn

am
ic p

article m
odel. P

h
ysics in M

edicine
 

and B
iolo

g
y, 47(15), 261

1-2625. 
 B

onnet S, P
e

yrin
 F

, T
urjm

an F
, P

rost R
 (2002). M

ultiresolut
ion reconstruction in fan

-beam
 

tom
ograph

y. IE
E

E
 T

ransactions on Im
a

ge P
rocessing, 

11(3), 169
-176. 

 B
onnet 

S, 
P

e
yrin 

F
, 

T
urjm

an 
F

, 
P

rost 
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(2000). 

T
om

ographic 
re

construction 
using 
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E
E

 T
ransa

ctions on Im
age P
rocessin

g, 9(8
), 144

5-1450. 
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M
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F
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es M

athém
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T

 M
A

R
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D
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E
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E
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 P
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A
. P

icot, S
. C

harbonnier, A
. C

aplier (2011) O
n-line detection of d

row
sin

ess
 using b

rain and
 

visual inform
ation, IE

E
E

 tra
n

sa
ctio

n
s o

n
 S

yste
m

s, M
a

n
 a

n
d

 C
yb

e
rn

e
tics, 

9
9, 1-12. 

 S
. 

C
harbonnier, 

L. 
Z

oubek, 
S

. 
Lesecq, 

F
. 

C
hapotot 

 
(2011) 

S
elf 

ev
aluated 

autom
atic 

classifier 
as 

a 
de

cision-support 
tool 

for 
sleep/w

ak
e 

sta
gin

g, C
o

m
p

u
te

rs 
in

 
B

io
lo

g
y 

a
n

d
 

M
e
d

icin
e
, 4

1 , 380-389. 
 S

. C
harbonnier, S

. G
entil (2010) O

n-line adaptive trend extractio
n of m

ultiple ph
ysiolo

gical 
signals for alarm

 filtering in Intensive C
are U

nits
 , In

te
rn

a
tio

n
a

l Jo
u

rn
a

l o
f A

d
a

p
tive

 C
o

n
tro

l 
a

n
d

 S
ig

n
a

l P
ro

ce
ssin

g
, 2

4
, 382-408. 

 S
. Lesecq, S. C

harbonnier (2010
) S

ignal p
rocessing fo

r m
onitorin

g and diagno
sis : m

edical 
applications, In

te
rn

a
tio

n
a

l Jo
u

rn
a

l o
f A

d
a

p
tive

 C
o

n
tro

l a
n

d
 S

ig
n

a
l P

ro
ce

ssin
g

, 2
4, 343-345. 

 A
. P

icot, S
. C

harbonnier, A
. C

aplier (2010) M
onitoring dro

w
siness on-line u

sing a sin
gle

 
enceph

alographic chann
el. In

 B
arros d

e M
ello, C

. A
.

 (E
ds), B

io
m

e
d

ica
l E

n
g

in
e
e
rin

g  (pp. 
145-164), In-T

ech. 
 L. Z

oub
ek , S

. C
harbonnier, S

. Lesecq, A
. B

u
gu

et, F
. C

hapotot (2007)  F
eature

 selection for 
sleep/w

ake sta
ges classification using data driven 

m
ethods, Bio

m
e
d

ica
l S

ig
n

a
l P

ro
ce

ssin
g

 a
n

d
 

C
o

n
tro

l , 3, 171-179. 
  A

urélie C
A

M
P

A
G

N
E

, P
hD

 N
eurosciences cognitives 

 F
onctions :  

M
aitre de con

férences se
ction N

eurosci
en

ces à l’u
niversité P

ierre M
end
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F

ran
ce, G

renoble
 

 
 

 
T
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D

octeur es N
euroscience

s de l’U
niversité 

Louis P
asteur (U
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M
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rences en N

euroscien
ces, université 

P
ierre M

endès F
rance, 

G
renoble

 
 

 

O
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U

niversité P
ierre M

endès F
ran

ce
 

A
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ratoire d

e P
sycholo

gie &
 N

euroC
o

gnit
ion (C

N
R

S
 U

M
R

 5105) 

B
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ent S
ciences de l'H

om
m

e et M
athém

atiques 

B
P

 47, 38040 G
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T
éléphone :      04 56 52 85 08  

F
ax : 04 76 82 78 

34 

E
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ail :            aurelie.ca
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rincipales publications : 

A
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C
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J. 

M
artinerie, 
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B

. 
R
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P

redicti
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index 
of 

perceptual 
aw

areness of fa
ces throu

gh the analysis of n
euro

nal
 syn

chronization: A
pplication of S

upport 
V

ector M
a

chine classifie
rs (en révision) 

A
. C

am
pagne, J. M

artin
erie, J. Loren

ce
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e
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vent-re

lated com
ponents associated 

to the faces visual consciousness during a fa
ces de
tection task. (en préparation) 
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am

pagne, C
. P

etit-B
oulan

ge
r, T

. P
eb

a
yle, A

. M
uzet. H

ow
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raisa

l, im
m

ersion de
gre

e
 

and specificity 
d

e
gre

e 
o

f 
action 

in
fluence 

ph
ysiolo

gical 
discrim

ination 
of 

n
atural 

scenes 
presentin

g various dan
ge

r de
gre

e: studies in a driv
ing context (en révision). 

A
. 

C
am

pagne, 
C

. 
P

etit-B
oulan

ge
r, 

T
. 

P
eba

yle
, 

A
. 

M
uzet.  

E
lectr
oderm

al 
chan
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and

 
inform

ation processing a
s a function of decisional 

latitude and risk perception in a context of 
social interaction: stud

y in a driving context (en 
ré

vision). 

D
. S

chön, R
. G

ordon, A. C
am

pagne, C
. M

agne, C
. A

stesano, J.L. A
nton, M

. B
esson (in 

press). S
im

ilar cerebral n
etw

orks in lan
gua

ge, m
usi

c and son
g. N

euroim
a

ge
.  

G
. D

eha
ene-La

m
bertz, S

. D
ehaen

e, J.L. A
nton,
 A

. C
am

pagne, P
. C

iuciu, G
.P

. D
ehaen

e, I. 
D

en
ghien, A

. Jobert, D
. Lebihan, M

. S
igm

an, C
. P

all
ier, J.B

. P
oline (2006). F

unctional 
segre

gation o
f co

rtical la
ngua

ge a
re

as b
y sentence

 
repetition. H

um
an

 B
rain

 M
apping, 27: 360-

371 

M
uzet A

, P
ellerin N

, C
am

pagne A, P
eba

yle T
, C

andas V
 (2006). C

hangin
g the am

bient 
tem

perature in a vehicle: E
ffects on driver vigilan

ce level. S
leep, 29, S

uppl. S
: A

31-A
31.
 

A
. C

am
pagne, T

. P
eb

a
yle, A

. M
uzet (2005). O

culom
otor chan

ges du
e

 to roads incidents 
during a prolon

ged m
ono

tonous sim
ulated driving. B

i
ological P

sycholog
y, 68, 353-368.

 

J. R
ogé, T

. P
eba

yle, 
A

. C
am

pagne, A
. M

U
Z

E
T

 (2005). U
seful visual field reduction as 

a
 

function of a
ge and risk of accid

ent in sim
ulated c

ar drivin
g. Investigative O

phthalm
olog

y 
and V

isual S
cience, 46

(5
), 1774 – 1779.

  

A
. C

am
pagne, T. P

eb
a

yle, A
. M

uzet (2004
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orrelation betw
e

en dr
ivin
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level: influence of the driver’s a
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h
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g
y an
d B

ehavio
r, 80(4), 515
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N
O

T
IC

E
 D

’IN
F

O
R

M
A

T
IO

N
 

 
C

ette notice d’inform
atio

n est faite en d
eux exem

pl
aires dont un sera rem

is aux personnes 
sollicitées pour participer au projet de rech

erch
e

 
 T

itre du projet : E
stim

ation des niveaux de charge m
entale, attention et vigilance par 

électroencéphalographie 

 T
itre court : W

A
V

E
² 

 IN
V

E
S

T
IG

A
T

E
U

R
 P

R
IN

C
IP

A
L 

 D
r Laurent V

E
R

C
U

E
IL, M

D
, P

hD
 

(m
édecin inscrit C

onseil O
rdre d

e l’Isè
re) 

C
hef du service d’exploration 
fonctionnelle du systèm

e
 nerveux 

(E
F

S
N

) 
C

H
U

 de grenoble, H
ôpital A

. M
IC

H
A

LO
N

 
- 38700 LA

 T
R

O
N

C
H

E
    

T
él. : 04 76 76 54 88 et F

ax : 
04 76 76 59 28 

e-m
ail : LV

ercueil@
chu-grenoble.fr 

  R
E

S
P

O
N

S
A

B
LE

S
 S

C
IE

N
T

IF
IQ

U
E

S
 

D
U

 P
R

O
JE

T
 (C

O
O

R
D

IN
A

T
E

U
R

S
) 

S
téphane B

onnet, P
hD

, M
aître de 

C
onférences en T

raitem
ent de 

l’Inform
ation 

C
E

A
-LE

T
I, S

T
D

, LE
2S

 
C

am
pus M

inatec, 17 rue des M
artyrs 

38054 G
renoble, F

ran
ce

 
T

él : 04 38 78 40 70 et F
ax: 04 38 78 54 56 

e-m
ail: S

tephane.B
onnet@

cea.fr
 

 

 S
ylvie C

harbonnier, P
hD

, Ingénieur-
C

hercheur en T
raitem

ent de 
l’Inform

ation 
E

N
S

E
3 

D
om

aine U
niversitaire - B

P
46 

38402 S
aint M

artin d'H
è

res  
T

él : 04 76 82 64 15 et F
ax: 04 76 82 63 88 

e-m
ail:sylvie.charbonnie

r@
gipsa-

lab.grenoble-inp.fr 
 A

urélie C
am

pagne, P
hD

, M
aitre de 

conférences en N
eurosciences 

Labo
ratoire d

e P
sycholo

gie et 
N

euroco
gnition

 
U

M
R

 C
N

R
S

 5105 
U

niversité P
ierre M

endès-F
rance

 
B

P
 47, 38040 G

renoble C
edex 9 

T
él. : 04 56 52 85 08 et F

ax: 
04.76.82.78.34 
e-m

ail :aurelie.cam
pa

gn
e

@
upm

f-
grenoble.fr 
  

P
rom

oteur : 
C

H
U

 de G
renoble B

P
 217 38043 G

R
E

N
O

B
LE

 cedex 09 
D

R
C

I : D
élégation à la R

echerche C
linique et à l’Innovation 

C
H

U
 G

renoble - B
P

 - 21
7-  P

avillons S
aint E

yn
ard – 

1
er éta

ge  
T

él. : 04 76 76 84 55 
 U

n co
ntrat d

’a
ssurance resp

o
n

sab
ilité civile a été 

co
ntracté d

ans ce cad
re aup

rès d
e la 
S

ociété H
ospitalière 

d’A
ssurances M

utuelles. 18 rue E
douard R

ochet, 6937
2 LY

O
N

 cedex  (p
o

lice nu
m

é
ro

 : 1
35

 75
1

). 

 C
e p

ro
to

co
le a reçu un avis fa

vo
rab

le d
e la p

art d
u

 C
o

m
ité d

e P
ro

tectio
n d

es P
erso

nnes S
u

d
-E

st V
 le 2

5
.0

7
.20

1
2

  
et une a

uto
risatio

n d
e l’A

N
S

M
   le 2

7
.0

7
.20

1
2. 
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 O

bjectif scientifique général : 
L’objectif de ce projet de reche

rch
e est de m

ieux d
éterm

iner les activités cérébrales et 
ph

ysiolo
giques qui ont lieu lorsque l’on réalise de

s tâches de d
étection de cibles et/ou de 

m
ém

orisation, 
et 

de 
déterm

iner 
com

m
ent 

ces 
activité

s 
évoluent 

avec 
notre 

niveau 
de

 
vigilance.  
 V

otre activité céréb
rale sera en

re
gistré

e à l’aide
 

de la m
éthode d’éle

ctroencéph
alographie

 
(E

E
G

). L’E
E

G
 m

esure directem
ent les a

ctivités élect
riques des populations de neurones d

e
 

l’ensem
ble de votre cerveau. P

arallèlem
ent, votre a

ctivité oculaire/palpé
brale, votre a

ctivité 
cardiaqu

e et votre activité électrod
erm

ale seront m
esurées p

ar l’interm
édiaire des m

éthod
es 

d’électro
-oculo

graphie, 
d’électro

cardio
graphie 

et 
d

e 
conducta

nce 
éle

ctroderm
ale 

respectivem
ent. L’ensem

ble de ces te
chniques so

nt s
ans risque. L’E

E
G

 est utilisé de m
anière 

routinière 
en 

m
éde

cine
 

dans 
un 

but 
de 

diagnostic 
ch

ez 
l’adulte. 

U
n 

descriptif 
des 

cara
ctéristiques de ces m

éthodes est donné aprè
s le

 chapitre expérim
entation de la présente 

lettre d’inform
ation. . 

 E
xpérim

entation 

L
ie

u
, m

o
m

e
n

t e
t d

u
ré

e : L’expérim
entation aura

 lieu le m
atin au C

H
U

 de G
renoble sur la

 
plateform

e
 E

E
G

 rech
erche située d

ans le
 service d’e

xploration fon
ctionnelle du systèm

e
 

nerveux (E
F

S
N

) de l’hôp
ital A

. M
ichalon E

lle durera
 au total 3h et com

prendra 40 m
inutes de 

pose et vérification des électrodes d’enre
gistrem

en
t, 5m

in. d’entraînem
e

nt aux tâches, 1h30 
d’expérim

entation, 
et 

30m
in 

de 
pauses.

 
P

ré
alablem

ent 
à 

l’in
clusion, 

les 
personnes 

susceptibles de se prêter à cette rech
erch

e biom
édi

cale bénéficieront d’un exam
en m

édical de 
pré-inclusion 

de 
10 

m
inutes 

adapté 
à 

la 
re

cherche 
a

ve
c 

l’investiga
teur 

principal 
ou 

l’investigateu
r associé (conform

ém
ent à l’article L

. 1121-11). Les résulta
ts de celui-ci vous 

seront com
m

uniqués dire
ctem

ent ou pa
r l’interm

é
diai

re du m
éd

ecin de m
o

n choix (cf. article
 

L1121-11 
3 èm

e 
alinéa «

  
L

e
s 

p
e
rso

n
n

e
s 

su
sce

p
tib

le
s 

d
e
 

se
 

p
rê

te
r 

à
 

d
e
s 

re
ch

e
rch

e
s 

b
io

m
é
d

ica
le

s b
é
n

é
ficie

n
t d

’u
n

 e
xa

m
e
n

 m
é
d

ica
l p

ré
a

la
b

le
 a

d
a

p
té

 à
 la

 re
ch

e
rch

e
. L

e
s ré

su
lta

ts 
d

e
 ce

t e
xa

m
e
n

 le
u

r so
n

t co
m

m
u

n
iq

u
é
s d

ire
cte

m
e

n
t o

u
 

p
a

r l’in
te

rm
é
d

ia
ire

 d
u

 m
é
d

e
cin

 d
e
 le

u
r 

ch
o

ix »). U
ne fois cette é

tape validée et votre consente
m

ent obtenu, vous serez accom
pa

gn
é et 

installé au niveau de la plateform
e E

E
G

. Les ré
sult

ats de l’E
E

G
 vous seront com

m
uniqués 

directem
ent. E

n cas d
e résultats pathologiques, ils

 seront com
m

uniqués a
u m

édecin de
 votre

 
choix.  

 P
ro

cé
d

u
re

 e
xp

é
rim

e
n

ta
le

 
V

ous serez équip
é dans un prem

ier tem
ps d’un casque

 de
 64 éle

ctrodes d
’E

E
G

. Q
u

atre autre
s 

électrodes seront positionnées autour de
 vos ye

u
x p

our la m
esure des po

tentiels oculaires et 
palpébraux. L’activité E

E
G

 est très souvent dété
rio

rée pa
r ces potentiels. N

ous avons donc 
besoin de cette m

esure a
fin de pouvoir les identifi

er et les co
rriger su

r le signal E
E

G
. V

otre 
activité ca

rdiaque
 sera m

esurée
 grâ

ce à deux électr
odes positionnées su

r votre to
rse. E

n
fin, 

votre a
ctivité électrod

erm
ale sera aussi m

esuré
e gr

âce
 à

 deux électrod
es p

ositionnées sur votre
 

l’index et le m
ajeur de votre m

ain gau
che. La pose 

des électrod
es et la vérification de la

 
qualité des signaux recueillis par les électrodes s

eront ensuite effe
ctuées et dureront au total 

40 m
inutes m

axim
um

. V
ous serez ensuite assis confor

tablem
ent dans u

n fauteuil face à un 
écran d

’ordinateu
r dans un box expérim

ental plongé 
d

ans une sem
i-obscu

rité afin de ré
aliser 

l’expérience. Les tâch
es à réaliser consisteront en

 une tâche de m
ém

orisation d’une liste de 
chiffres entre 0 et 9 présentés visuellem

ent ou aud
itivem

ent (selon l’expérience à laquelle 
vous participerez) couplé

e ou non à une tâche d
e dé

tection d’une cible p
arm

i des distracteurs. 
U

ne séan
ce d

’entraînem
e

nt d’une durée de
 5 m

inutes 
précédera le d

ébut de
 l’expérience, afin
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 de vous fam

iliariser ave
c les tâ

ches. V
ous ré

aliser
ez en tout 6

 blocs de
 tâche dont 4

 de 18
 

m
inutes environ et 2 de

 10 m
inutes environ. Les 6 b

locs seront entrecoupés de quelques 
m

inutes de pauses (ave
c un m

axim
um

 de 30 m
inutes de

 p
auses au total). U

ne
 évaluation 

subjective de votre état d
’éveil sera effectu

ée ava
n

t et après l’expérim
entation.  

 A
 la fin de l’étud

e vous recevrez une indem
nité

 de 
80 euros. E

n cas d’arrêt prém
aturé de

 
l’étude, suite à

 un problè
m

e technique ou
 suite à v

otre dem
and

e, vous recevrez une ind
em

nité
 

au prorata du tem
ps écou

lé.  
 Il n’existe aucun béné

fice direct con
ce

rnant cette 
étude.  

 C
aractéristiques de la technique d’électroencéphalographie: 

A
vantages : L’électroen

céphalo
graphie (E

E
G

) e
st une technique

 non-invasive et indolore. 
E

lle 
recueille 

sim
plem

e
nt 

l’activité 
électrique 

des
 

neurones 
d

e 
votre 

cerve
au 

avec 
une

 
précision tem

porelle d
e l’ordre d

e la se
conde à l’a

ide d’un bonnet com
posé

 d’électrod
es plates 

non intrusives, posées sur votre tête. U
n gel cond

u
cteur que nous m

ettrons perm
ettra d

e faire
 

le lien entre les électrod
e

s et votre cuir ch
evelu.

 .  
C

ontraintes : Le
 sign

al E
E

G
 est sensible aux m

ouvem
ents (oculai

res, m
ou

vem
ents de la

 tête). 
P

E
N

D
A

N
T

 T
O

U
T

E
 LA

 D
U

R
E

E
 D

E
 L’E

X
A

M
E

N
 IL E

S
T

 D
O

N
C

 E
S

S
ENT

IE
L Q

U
’ILS

 
S

O
IE

N
T

 LIM
IT

E
S

 ! 
Inconvénients : D

u fait du nom
bre conséquent d’électrodes utilisé

s (96 ici), la pose des 
électrodes p

eut être un p
e

u longue. 
C

ontre-indications : P
as de contre

-indications 
 C

aractéristiques des techniques d’électrooculographie.  
A

vantages : L’électroo
culographie (E

O
G

) est une technique non
-invasive et indolore. E

lle
 

recueille
 

sim
plem

ent 
le

s 
potentiels 

électriques 
gén

érés 
lors 

de 
vos 

clignem
ents 

et 
vos 

m
ouvem

ents oculaires verticaux et horizontaux à l’a
ide d’éle

ctrodes re
m

plies d’une pâte 
conductrice et positionnées autour des ye

ux.   
C

ontraintes : aucune con
trainte 

Inconvénients : aucun inconvénient 
C

ontre-indications : P
as de contre

-indications 
 C

aractéristiques de la technique d’électrocardiographie :  
A

vantages : T
echnique

 non-invasive et indolore
. E

lle re
cueill

e sim
plem

ent les potentiels 
électriques 

générés 
les 

battem
ents 

cardiaques 
à

 
l’a

ide 
d’électrod

es 
re

m
plies 

d’une 
pâte

 
conductrice et positionnées de part et d’autre de v

otre cœ
ur.  

C
ontraintes : aucune con

trainte.  
Inconvénients : aucun inconvénient 
C

ontre-indications : P
as de contre

-indications 
 C

aractéristiques de la m
esure de l’activité électroderm

ale :  
A

vantages : T
echnique n

on-invasive et indolore. E
lle repose

 s
ur la m

esure
 de condu

ction d’un
 

très faible cou
rant de 0.5

 V
 entre d

eux électrodes 
positionnées ici sur les phalan

ges m
édian

es 
de l’index et du m

ajeur d
e la m

ain non dom
inante. 

C
ontraintes : aucune con

trainte.   
Inconvénients : aucun inconvénient 
C

ontre-indications : P
as de contre

-indications 
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 N

ous vous inform
ons que vous serez inscrit dans le 

fichier national des personnes qui se 
prêtent à des reche

rch
es biom

édicales (V
R

B
 

: V
olontaires pour la R

echerche B
iom

édicale
) 

prévu à l’article L.1121
-16 du code de la santé pub

lique. V
ous avez la possibilité de vérifier 

auprès du m
inistre cha

rgé de la santé l’exactitude 
des données vous concernant présentes d

ans 
ce fichie

r et la destru
ction de ces donné

es au te
rm

e du délai prévu p
ar le C

ode de la santé
 

publique.  
 U

n code d’anonym
at vous sera attribué au cours de c

ette étude et sera respecté à tous les 
stades de l’étude.   
 P

endant la durée de l’étude, la participation sim
ul

tanée à une recherche clinique ou 
thérapeutique im

pliquant l’ingestion d’un produit est interdite afin d’éviter tout biais 
expérim

ental. 
 P

ériode 
d’exclusion : 

aucune 
période 

d’exclusion. 
V

ous 
pouvez 

participer 
à 

d’autres 
expérim

entations dès que celle-ci est term
inée.  

 S
i vous le souhaitez, vous pouvez vous faire accom

p
agner d’une personne de confiance.  

 S
i 

vous 
le 

souhaitez, 
vous 

serez 
inform

é(e) 
sur 

les
 

résultats 
globaux 

à 
l’issue 

de 
la 

recherche par sim
ple dem

ande écrite auprès de l’inv
estigateur principal. (cf. article L.1122-

1) 
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F
O

R
M

U
LA

IR
E

 D
E

 C
O

N
S

E
N

T
E

M
E

N
T

 
 T

itre du projet : E
stim

ation des niveaux de charge m
entale, attention et vigilance par 

électroencéphalographie 

T
itre court : W

A
V

E
² 

 IN
V

E
S

T
IG

A
T

E
U

R
 P

R
IN

C
IP

A
L 

D
r Laurent V

E
R

C
U

E
IL, M

D
, P

hD
 

(m
éde

cin inscrit C
onseil O

rdre de l’Isère) 
C

hef du service d’exploration fonctionnelle du syst
èm

e nerveux (E
F

S
N

) 
 R

E
S

P
O

N
S

A
B

LE
S

 S
C

IE
N

T
IF

IQ
U

E
S

 D
U

 P
R

O
JE

T
 (C

O
O

R
D

IN
A

T
E

U
R

S
) 

S
téphane B

onnet, P
H

D
 

In
génieur-C

h
erch

eur en T
raitem

ent du S
ign

al 
 S

ylvie C
harbonnier, P

hD
,  

M
aitre de con

férences en
 T

raitem
ent du S

ign
al 

A
urélie C

am
pagne, P

hD
,  

M
aitre de con

férences en
 N

euroscien
ces 

 P
rom

oteur : 
C

H
U

 de G
renoble B

P
 217 38043 G

R
E

N
O

B
LE

 cedex 09 
D

R
C

I : D
élégation à la R

echerche C
linique et à l’Innovation 

 P
rotection des volontaires : 

C
ette étude est organisée conform

ém
ent à la « Loi d

u 9/8/2004 relative à la politique de santé 
publique » et à la « Loi Inform

atique et Libe
rté d

u
 6 janvier 1978 m

odifié
e ». 

C
e protocole a reçu un a

vis favorable d
e la pa

rt du
 C

om
ité de P

rotection des P
ersonnes S

ud-
E

st V
 le 25.07.2012 et une autorisation de l’A

N
S

M
 l

e 27.07.2012. 

Le p
rom

oteur de cette étude est le C
.H

.U
 de G

ren
obl

e. 

U
n contrat d’assuran

ce responsabilité civile a été
 

contracté
 dans ce cadre a

uprès de la S
ociété 

H
ospitalière d

’A
ssuran

ces M
utuelles. 18

 rue
 E

d
ouard
 R

och
et, 69372 LY

O
N

 cedex (police
 

num
éro : 135 751). 

C
ette étude bénéficie de

 la déclaration réalisée p
a

r le C
H

U
 de G

renoble, de conform
ité à la 

m
éthodologie de ré

féren
ce M

R
-001 de la C

N
IL pour le

 traitem
ent des données personnelles 

m
is en œ

uvre dans le cad
re des reche

rch
es biom

édica
les.  

 Je soussigné(e), …
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
., accepte volontai

re
m

ent de participer à
 

cette étude. J’ai été
 plein

em
ent inform

é
(e) par le 

m
édecin investigateu

r de
 cette

 re
cherche, su

r 
le déroulem

ent, la tech
nique et les risques éve

ntue
ls. A

u cours de cette inform
ation, un 

form
ulaire explicatif m

’a été rem
is. J’ai disposé d

’un délai de réflexion suffisant. J’ai eu la 
possibilité de poser toutes les questions qui m

’int
éressaient au sujet de cette étude et des 

réponses claires m
’ont été apporté

es. 
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 P
réalablem

ent à l’in
clusion, j’ai été inform

é
(e) q

u
e je ré

aliserai un exam
en m

édical de p
ré-

inclusion adapté à la
 re

ch
erche

 (con
form

ém
ent à

 l’a
rticle L. 1121-11

). Les résultats de celui-ci 
m

e seront com
m

uniqués directem
ent ou par l’in

term
éd

iaire du m
éde

cin de m
on choix (cf. 

article L1121
-11 3 èm

e alinéa «
  L

e
s p

e
rso

n
n

e
s su

sce
p

tib
le

s d
e
 se

 p
rê

te
r à

 d
e
s re

ch
e
rch

e
s 

b
io

m
é
d

ica
le

s b
é
n

é
ficie

n
t d

’u
n

 e
xa

m
e
n

 m
é
d

ica
l p

ré
a

la
b

le
 a

d
a

p
té

 à
 la

 re
ch

e
rch

e
. L

e
s ré

su
lta

ts 
d

e
 ce

t e
xa

m
e
n

 le
u

r so
n

t co
m

m
u

n
iq

u
é
s d

ire
cte

m
e

n
t o

u
 

p
a

r l’in
te

rm
é
d

ia
ire

 d
u

 m
é
d

e
cin

 d
e
 le

u
r 

ch
o

ix »).  

J’ai été inform
é(e) é

galem
ent que je pouvais m

e fai
re accom

pa
gne

r d’une personne de
 

confiance et que
 je suis libre de

 m
e retire

r de
 l’é

tude à
 tout m

om
ent sans avoir à

 justifier m
a

 
décision et sans en

courir aucune
 responsabilité ni 

aucun p
réjudice

 de
 ce

 fait. Je sais é
galem

ent 
que je touch

erai une ind
e

m
nité de 80 euros pou

r m
a 

participation. E
n

 cas d’arrêt prém
aturé

 de 
l’étude suite à un p

roblè
m

e technique
 ou suite à

 la
 dem

and
e du

 particip
ant, je recevrai un

e 
indem

nité au prorata du tem
ps écoulé. J’ai été info

rm
é é

galem
ent que les exam

ens passés au 
cours de cette étude n

e m
’occasionn

eront aucun frai
s. 

  
  

Les données qui m
e concernent resteront strictem

ent
 confidentielles. Je n’autorise leur 

consultation que par des personnes qui collaboren
t 

à la recherche désigné
e

s par le prom
oteur, 

par le
 m

édecin
 investiga

teur, et, éventuellem
ent, u
n rep

résentant des A
utorités de S

anté. Je 
consens à l'utilisation pa

r le M
édecin Investigate

u
r, à des fins licites, de tous les résultats et 

inform
ations de cette étude à condition que m

on ano
n

ym
at soit scrupuleusem

ent respecté. Je 
suis inform

é(e) que les résultats des évaluation
s a

uxquelles j’accepte d
e particip

er se
ront 

exploités dans un but de reche
rch

e et ce, à titre e
xclusivem

ent confidentiel dans le respect de
 

l’anon
ym

at conform
ém

e
nt aux dispositions de la loi 

du 6 janvier 1978. J’accepte que les 
données enre

gistrées au cours de l’étude puissent f
aire l’objet d’un traitem

ent inform
atisé. Je 

suis inform
é(e) que la m

ise en œ
uvre de m

es droits 
d’accès et de rectification relatifs aux 

inform
ations 

m
e 

conce
rnant 

devra 
s’effectu

er 
auprès

 
de 

l’investigateu
r 

principal 
ou 

du 
coordinateur.  

 S
i je le souhaite, je

 sera
i inform

é(e
) sur les résu

ltats globaux à l’issue
 d

e la rech
erch

e pa
r 

sim
ple dem

ande écrite au
près de l’investigateu

r pri
ncipal (cf. article L. 112

2-1) 

D
e 

m
êm

e
 

j’a
ccepte 

d’être 
inscrit 

sur 
le

 
fichier 

V
R

B
 

(V
olontaires 

p
our 

la 
R

e
cherch

e
 

B
iom

édicale
). 

 N
om

 du volontaire :   
 

 
 

 
 

 
D

ate : 
D

ate N
aissance du volontaire :     /     /      

A
dresse du volontaire : …

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

…
…

. 
S

ignature du volontaire
 

    L’investigateur confirm
e

 avoir expliqué à l’intére
s

sé ci-dessus nom
m

é
 la nature, les buts, les 

désa
grém

ents et les béné
fices potentiels de l’étude

 en question. 
 N

om
 du m

édecin investigateur :  
 

 
 

 
 

D
ate : 

S
ignature du m

éd
ecin
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IN
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LU
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N

 V
O

LO
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T
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IR
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 A
D

U
LT

E
 

 
 C

ritères d’inclusion
  

 - A
ge entre 20 et 40 ans 

oui    non 
- D

roitier 
oui    non 

- Lan
gue m

aternelle fran
çaise  

oui    non 
- N

iveau d
'étude B

ac m
in

im
um

 
oui    non 

- V
ision norm

ale ou corrigé
e à la no

rm
ale

 
oui    no

n 
-A

udition norm
ale ou corrigé

e à la no
rm

ale
 

oui    n
on 

- E
xam

en m
édical pré

ala
ble de pré

-inclusion 
oui    
non 

- A
ffiliation à ou bén

éficiaire d
'un ré

gim
e de sé

cu
rité sociale

 
oui    non 

- C
onsentem

ent éclairé signé
 

oui    non 
 

In
clu

s si h
u

it ré
p

o
n

se
s o

u
i 

 C
ritères d’exclusion : 

- S
ujets inclus dans une a

utre expérim
entation clin

ique et/ou  
  thérapeutique en cours 

oui    non 
- T

roubles im
portant de l’audition et de la vision 

oui    non 
- P

athologies neu
rologiq

ues ou neuropsychiatriques 
passées ou actuelles 

oui    non 
- T

raitem
ent m

édicam
enteux susceptible de m

oduler l
’a

ctivité cérébrale :  
   benzodiazépine, antidépresseurs, n

euroleptiques,
 lithium

, etc.  
oui    non 

- G
-test positif 

oui    non   N
A

 
- F

em
m

e allaitant  
oui    non 

- S
ujet sous tutelle  

oui    non 
S

i u
n

e
 ré

p
o

n
se

 o
u

i, e
xclu

sio
n

 
 

   D
ate et signature du m

édecin investigateur ayant réalisé l'exam
en m

édical de pré-
inclusion 
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xpérience : W

A
V

E
² 

 
A

N
A

LY
S

E
 S

U
B

JE
C

T
IV

E
 D

E
 L’E

T
A

T
 D

E
 S

O
M

N
O

LE
N

C
E

 
     D

ate : 
C

ode du sujet : 
A

vant passation / A
près passation 

   V
euillez indiquer votre é

tat de som
nolence à ce m

om
ent précis, en entoura

nt le chiffre 
correspond

ant à votre éta
t. V

ous pouvez aussi utili
ser les états interm

édiaire
s. 

   1 =
 T

rès é
veillé

 
 2=

     
 3=

 E
veillé – niveau no

rm
al 

 4=
    

 5=
 N

i éveillé, ni som
nole

nt 
 6=

   
 7=

 S
om

nolent, m
ais sans effort pour rester éveillé

 
 8=

  
 9=

 T
rès som

nolent avec de grands e
fforts pour reste

r éveillé, luttant contre le som
m

eil 
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ANNEXE C. PROFILS DE FATIGUE DES PARTICIPANTS DU PROTOCOLE WAVE2R. N. ROY

F
ig
u
r
e
C
.1

�
P
ro
�l
s
de

fa
ti
gu
e
de
s
pa
rt
ic
ip
an
ts

du
pr
ot
oc
ol
e
W
A
V
E
2
:
ca
té
go
ri
sa
ti
on

se
lo
n
le
ur
s
pe
rf
or
m
an
ce
s
co
m
po
rt
em

en
ta
le
s,
le
ur

pu
is
sa
nc
e

en
de
lt
a,

th
êt
a
et

al
ph
a
et

le
ur

ac
ti
vi
té

oc
ul
ai
re

et
ca
rd
ia
qu
e
au

co
ur
s
de

l'e
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ANNEXE D. DONNÉES SUPPLÉMENTAIRES DU CHAPITRE VII R. N. ROY

Figure D.3 � E�et du type d'item sur la composante N1. Moyennes à travers les sujets. A. Po-
tentiel évoqué au niveau de l'électrode FC2. Aire grisée : fenêtre d'analyse. B. Valeurs moyennes
et écarts-types de l'amplitude du pic de la composante à l'électrode FC2. C. Distribution topo-
graphique lors du pic de la N1 pour les items cibles.
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ANNEXE D. DONNÉES SUPPLÉMENTAIRES DU CHAPITRE VII R. N. ROY

Figure D.4 � E�et du temps passé sur la tâche sur l'e�et d'item pour la composante P2.
Moyennes à travers les sujets. A. Potentiel évoqué au niveau de l'électrode F8. Aire grisée :
fenêtre d'analyse. B. Valeurs moyennes et écarts-types de l'amplitude du pic de la composante à
l'électrode F8. C. Distribution topographique lors du pic de la P2 pour les items cibles.
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ANNEXE D. DONNÉES SUPPLÉMENTAIRES DU CHAPITRE VII R. N. ROY

Figure D.5 � E�et du temps passé sur la tâche sur l'e�et d'item pour la composante N400.
Moyennes à travers les sujets. A. Potentiel évoqué au niveau de l'électrode OI2h. Aire grisée :
fenêtre d'analyse. B. Valeurs moyennes et écarts-types de l'amplitude du pic de la composante à
l'électrode OI2h. C. Distribution topographique lors du pic de la N400 pour les items cibles.
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ANNEXE D. DONNÉES SUPPLÉMENTAIRES DU CHAPITRE VII R. N. ROY

Figure D.6 � E�et de la charge mentale sur l'e�et d'item pour la composante N1. Moyennes à
travers les sujets. A. Potentiel évoqué au niveau de l'électrode Cz. Aire grisée : fenêtre d'analyse.
B. Valeurs moyennes et écarts-types de l'amplitude du pic de la composante à l'électrode Cz. C.
Distribution topographique lors du pic de la N1 pour les items cibles.
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I. P
R

O
B

LE
M

A
T

IQ
U

E
 G

E
N

E
R

A
LE

 D
E

 L’E
T

U
D

E
 

 C
e projet de

 re
cherche vise à identifier les sign

at
ures neu

roph
ysiologiques propres à différents 

niveaux de charge m
enta

le, et ce, lors d
e la réalis

ation de tâches d
e différe

nte nature réalisé
es 

par tous les particip
ants au sein d

e la
 m

êm
e

 étud
e.

 C
et obje

ctif princip
al de déte

rm
ination de 

m
arqueurs 

s’a
ccom

pa
gnera 

d’un 
travail 

m
éthodologiqu

e 
consistant 

à 
développer 

des 
algorithm

es de classifica
tion robustes et prédictif

s de ces niveaux de cha
rge en tem

ps-ré
el et 

ce, en vue
 de

 l’im
plém

e
ntation d’une interfa

ce cerv
eau

-m
achin

e dite « p
assive », présentant 

un 
intérêt 

m
ajeur 

pour 
un 

opérateu
r 

en 
situation 

de
 

travail 
qui 

effe
ctue 

des 
tâch

es 
de

 
com

plexité im
portante. D

es m
esures ann

exes d’activi
té éle

ctro-ph
ysiologique seront aussi 

enre
gistré

es afin de valider les états de cha
rge, e
n plus des perform

ances co
m

portem
entales. 

  C
harge m

entale 
 La

 ch
arge

 m
entale

 se définit de diffé
rente

 m
anière

 
selon les auteurs, les cha

m
ps disciplinaires 

et les applications. D
e m

anière gén
érale, on consid

ère que celle-ci reflète une difficulté de la
 

tâche effectu
ée et l’e

ffort m
ental associé (G

evins 
&

 S
m

ith, 2007). C
ette difficulté peut donc 

être caractérisée en term
es de qu

antité de ressourc
es co

gnitives en
ga

gé
es. C

et en
ga

gem
e

nt de
 

ressources pour répond
re

 à un
e difficulté donné

e pe
ut ainsi co

rrespondre à
 une au

gm
entation 

de la ch
arge en m

ém
oire à court te

rm
e ou d

e travail
 pour un

e m
êm

e tâ
che à

 ré
aliser, à une 

augm
entation du nom

bre
 d’item

s ou tâches à réaliser
 en p

arallèle, ou enco
re sur la

 rapidité à
 

laquelle doit être effectuée la tâche, c’est-à-dire
 en situation de stress dû à une pression

 
tem

porelle. 
 L’effet 

de 
cette 

charge 
m

entale 
sur 

le 
com

portem
ent

 
com

m
e 

sur 
l’activité 

électro-
encéph

alographique
 a été extensivem

ent docum
e

nté da
ns la

 littérature. G
râce

 au
 paradigm

e
 

classique de m
ém

orisation d’item
s et de recherche e

n m
ém

oire de S
ternberg (S

ternbe
rg, 

1966), il est m
ontré que le tem

ps de ré
action des s

ujets augm
ente linéairem

ent avec le nom
b

re
 

d’item
s à m

ém
oriser (S

ternberg, 1969 ; G
om

a
rus et a

l., 2006). Il en est de m
êm

e avec 
l’augm

entation du nom
bre de tâch

es à traiter en p
a

r
allèle (C

ain, 2007).  
 P

arallèlem
ent, sur le pla

n électroph
ysiolo

gique, pl
usieurs études m

ontren
t une m

odulation de
 

la puissance
 spectrale d

e ce
rtaines b

andes d
e fréqu
ence avec le

 niveau
 de cha

rge m
entale. 

A
insi, lors de l’au

gm
entation de la cha

rge m
enta

le,
 une dim

inution de la
 puissance spe

ctrale 
en alpha (8-14H

z) en ce
ntro-pariétal (e.g. P

z) est 
observée conjointem

ent à une augm
entation 

de la puissance en
 thêta (4-8H

z), voire d
elta (0

-4
H

z), en centro-frontal (e.g. F
z) (S

chobe
r et 

al., 1995; G
evins &

 S
m

ith, 2000 ; M
issonier et al.,

 2006 ; G
om

arus et al., 2006). P
lusieurs 

études m
ontrent é

galem
e

nt des variations dans la ba
nde de fréqu

ence gam
m

a avec la difficulté
 

de la tâche et le niveau d
e charge m

entale des indi
vidus (K

oles &
 F

lor-H
en

ry, 1981 ; D
ussault 

et al., 2005 ; B
erka et al., 2007 ; O

ssandón et al.
, 2011). D

e ces variations a découlé la
 

création de plusieurs indices, com
m

e par exem
ple le
 ratio de l’activité fronto-centrale en thêta 

et de l’activité pa
riétale e

n alpha (G
evins &

 S
m

ith
, 2003 ; H

olm
 et al., 2009).  

 C
oncernant les étud

es e
n potentiels évoqu

és (P
E

), c
elles-ci ont princip

alem
ent été m

en
ées 

grâce à des tâ
ches con

currentes de d
étection de cib

les. L’am
plitude de la com

posante P
300 

des cibles se
rait un indice fiable de l’allocation 

de ressources en m
ém

oire de travail (K
ok, 

2001; F
u &

 P
arasu

ram
an

, 2007). D
es études  m

ontrent
 ainsi une dim

inution d’am
plitude de la 

P
300 

avec 
l’au

gm
entation 

de 
charge 

m
entale 

 
(N

anati
 

&
 

G
om

e
r, 

1981 ; 
K

ok, 
2001 

; 
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S
chultheis &

 Jam
eson, 2004 ; H

olm
 et al., 2009). O

u
tre cette P

300, quelq
ues auteurs m

ettent 
aussi en évidence un

e m
odulation de com

posante
s neu

ronales plus p
réco

ces  avec la
 cha

rge 
m

entale : il s’agit des com
posantes N

1, N
2 et P

2, q
ui voient elles aussi leur am

plitude 
dim

inuer avec l’au
gm

en
tation de la charge (M

iller e
t al., 2011 ; A

llison &
 P

olich, 2008). 
E

nfin, concern
ant les potentiels évoqués spécifique

s des item
s à reche

rcher en m
ém

oire, 
toutes ses com

posantes de 150 à 800m
s seraient dim

i
nuées en cas de ch

arge élevée en C
z 

(G
om

arus et al., 2006
). 

 T
outefois, les auteurs qui ont déterm

iné ces m
odula
tions électro-ph

ysiologiques en fonction
 

de la charge ont utilisé d
es tâch

es variées qui jou
ent sur des processus allant de la

 m
ém

oire à 
court term

e
 ou de travail (rappel, S

ternb
erg, n

-b
ac

k ; G
evins &

 S
m

ith, 2000 ; K
ok, 2001 ; 

M
issonier et al., 2006 ; G

om
arus et al., 2006 ; B

er
ka

 et al., 2007 ), à
 l’attention divisée 

(nom
bre d’item

s ou de tâches à ré
aliser en parallèl

e ; K
ok, 2001 ; A

llison &
 P

olich, 2008 ; 
H

olm
 et al., 2009 ) en passant par des tâ

ches réali
sées sous pression te

m
porelle, et/ou des 

tâches plus écolo
giques com

m
e la lecture

 (S
chu

lthei
s &

 Jam
eson, 2004

), le calcul m
ental 

(B
e

rka et al., 2007), les jeux vidéo (M
iller et al.

, 2011 ; A
llison &

 P
olich, 2008 ) ou le 

pilotage en sim
ulateur de

 vol (N
anati &

 G
om

er, 1
981
 ; D

ussault et al., 2005).  
 A

 notre connaissance, seuls B
erka et al. (2007) o

nt
 tenté de déterm

iner de
s corrélats électro

-
ph

ysiolo
giques du nive

a
u de ch

arge
 indépend

an
ts de 
la tâ

che ré
alisée d

ans le cadre d’un
e 

m
êm

e expérience. Ils se
 sont concentrés sur un

e
 seu

le cara
ctéristique, à

 savoir la puissance 
dans les bandes d

e fréqu
ence classiques en E

E
G

. D
e 

plus, ils ont utilisé des tâches ne faisant 
appel qu’à

 deux types d
e

 processus différents, à sa
voir la m

ém
oire

 de travail et les fonctions 
exécutives recrutées lors du calcul m

ental.  
 E

nfin, 
il 

est 
intéressan

t 
de 

noter 
que 

ces 
m

odifica
tions 

céréb
rales 

s’accom
p

a
gnent 

de 
m

odifications 
périphé

riques. 
E

n 
effet, 

une
 

au
gm

enta
tion 

de 
la

 
com

plexité 
de 

la 
tâ

che
 

augm
ente le rythm

e card
iaque des sujets (V

elm
an &

 G
aillard, 1996) et dim

inue sa variabilité 
(H

enelius et al., 2009 ; H
oover et al., 2011). D

’au
tre part, ce

rtains auteu
rs rapportent que la 

fréquen
ce d

es clign
em

e
nts dim

inue avec l’au
gm

entati
on de la cha

rge (H
olland &

 T
arlow

, 
1972), tandis que

 d’autres m
ontrent qu

e celle-ci au
gm

ente
 ave

c la
 difficulté de

 la tâ
che

 
(T

am
aka &

 Y
am

aoka, 19
93). 

  Interfaces cerveau-m
achine « passives »  

 U
ne interface cerve

au-m
achine (IC

M
) est un

 systèm
e 

pe
rm

ettant un é
cha

nge
 d’inform

ations  
entre le ce

rveau d
’un ind

ividu et une m
achine

 extér
ieure à celui-ci sans pa

sser par une activité 
m

otrice, en utilisant com
m

e entré
e l’a

ctivité neuro
nale de la personn

e (W
olpaw

 et al., 2002
). 

D
e par son  faible coût, sa haute résolution tem

por
elle, son cara

ctère non-invasif et son 
utilisabilité sur le terrain, la techniqu

e d’électr
o

encéph
alographie

 (E
E

G
) est classiquem

ent 
utilisée pour ce

 typ
e d’in

terfa
ces. Le

s IC
M

 ont d’a
bord été développées d

a
ns le but d’appo

rter 
un can

al de com
m

unication à des personn
es ne

 po
uvan

t plus effectu
er d’activité m

otrice telles 
que celles souffrant de « locked-in » synd

rom
e, ou 
les personnes tétraplé

giques. Les IC
M

 leur 
donnent 

la 
possibilité 

de 
contrôler 

un 
effe

cte
ur 

gr
âce 

à 
leur 

propre
 

activité 
cérébrale 

(G
raim

ann et al., 2010 ; W
olpaw

 et al., 2002). O
n p

arle alors dans ce cas d’IC
M

 
a

ctive
s 

puisque l’individu va ch
erche

r à
 contrôler volontai

rem
ent un systèm

e
 (Z

a
nder et al., 2010). 

D
epuis peu,  d

e nouve
au

x systèm
es IC

M
 ont fait leur

 appa
rition, les IC

M
 pa

ssive
s : celles-ci 

n’utilisent plus une a
ctivité cérébrale volontairem

ent dirigée
 vers le contrôle d’un effecteu

r, 
m

ais utilisent, en revanche, l’activité cérébrale
 d

e l’individu pour enrichir la com
m

unication
 



C
A

R
A

C
O

g
 

n° D
R

C
I : 3

8
R

C
1

4
.0

0
8

     n°id
R

C
B

 : 2
0

1
4

-A
0

0
0

4
0

-4
7 

V
3

.0
 d

u 2
3

.0
1

.2
0

14
 

 
9

hom
m

e-m
achine de m

an
ière im

plicite (G
eorge &

 Lé
cu

ye
r, 2010

) ou pour servir d’indicateu
r 

de son état m
ental à des fins de contrôle de condit

ions de sécurité, com
m

e
 par exem

ple dans 
des situations de pilotage

 ou de conduite autom
obil

e (P
utze et al., 2010).  

 P
lusieurs auteurs ont che

rché à appliquer d
es tech

n
iques d'IC

M
 a

ctives à l'estim
ation de l'état 

cognitif en se basant notam
m

ent sur des m
esures de 

charge m
entale (H

ona
l &

 S
chultz, 2008 ; 

G
rim

es et al., 2008 ; H
olm

 et al., 2009 ; H
e

ger et 
al., 2010 ; A

ntonenko et al., 2010 ; K
ahol et 

al., 2011 ; W
ang et al., 2012 ; B

aldw
in &

 P
erananda

, 2012 ; C
hristen

sen et al., 2012 ; 
B

rouw
er et al., 2012 ; N

ourbakhsh et al., 2013). O
r

, un nouveau défi dans le cham
p des IC

M
 

passives 
est 

la 
réalisation 

d’un 
systèm

e 
qui 

soit 
t

âche-indépendant, 
c’est-à

-dire 
dont 

l’estim
ation du niveau

 de ch
arge

 soit effica
ce quel

le que
 soit la tâ

che
 qu’est en train de

 
réaliser le sujet. B

aldw
in &

 P
eranand

a  (2012
) ont 

ainsi récem
m

ent p
roposé un systèm

e 
perm

ettant de classe
r le niveau de charge d’un

e tâc
he de m

ém
oire lorsque le systèm

e est 
entrainé à re

connaitre les niveaux de charges su
r u

ne autre tâ
che, d

e m
ém

oire elle aussi.  
  S

ystèm
es existants 

 A
 l’heure a

ctuelle, il existe quelques  systèm
es d

é
veloppés afin de p

erm
e

ttre une évaluation
 

tem
ps-réel de la ch

arge
 d’un individu, tels que les

 systèm
es 

B
-A

le
rt, développé par la 

com
pa

gnie am
éricaine A

dvanced B
rain M

onitoring en 2
000 (Le

vendo
w

sk et al., 2000 le 
systèm

e 
Q

states, 
développé 

par 
Q

U
A

S
A

R
 

(Q
uantum

 
A

ppl
ied 

S
cie

nce 
and

 
R

esea
rch ; 

M
cD

onald and S
oussou, 2011), et le systèm

e S
M

A
R

T
 (S

ensor-based M
ental A

ssessm
ent in 

R
eal 

T
im

e), 
développ

é 
par 

Lockhe
ed 

M
artin 

A
dvanced 

T
echnolog

y 
Labo

ratories 
(T

rem
oulet et al., 2009

).  
  M

anques &
 problém

atique de l’étude 
 B

ien qu’il existe une littérature
 conséqu

ente co
nce

rnant l’estim
ation du

 niveau d
e ch

arge 
m

entale en
 éle

ctro-en
cép

halographie, la m
ajorité

 de
s études ne conce

rne l’estim
ation que d’un 

type de ch
arge m

entale, par le biais de tâches ne f
aisant appel qu’à un certain typ

e de 
processus co

gnitifs. D
e plus, ces études n’analysen

t m
ajoritairem

ent qu’un typ
e de corrélats 

neuronaux. E
nfin, à notre connaissan

ce, les systèm
e

s d’estim
ation de la charge sont aussi 

basés uniquem
ent sur un

 type
 de tâ

che. O
r,  les sys

tèm
es ga

gne
raient en

 précision et fiabilité 
s’ils étaient construits à partir de corrélats neur

on
aux indépendants du typ

e de charge m
entale 

et donc de la tâche réalisée par la personn
e. A

insi
, ces systèm

es pourraient être transposables 
pour des tâch

es de la vie quotidienne.  
 Il nous sem

ble donc m
anquer dans la littérature une étude déterm

inant des corrélats 
neuronaux reflétant des niveaux de charge m

entale différents, cette déterm
ination étant 

effectuée au sein d’une m
êm

e étude, sur les m
êm

es p
articipants, lors de la réalisation de 

tâches faisant appel à différents processus cogniti
fs. A

insi, dans le cadre de ce projet 
nous allons chercher à identifier les m

arqueurs électro-physiologiques les plus pertinents 
pour caractériser le niveau de charge m

entale d’un individu indépendam
m

ent de la 
tâche. 

P
our 

cela, 
le 

protocole 
expérim

ental 
com

prendra 
la 

réalisation 
par 

les 
participants de quatre tâches différentes aléatorisées faisant appel aussi bien à des 
processus de m

ém
oire de travail, qu’à des processus

 d’attention divisée et de certaines 
fonctions exécutives. A

u m
oins deux niveaux de char

ge seront testés pour chacune des 
tâches. 

N
otre 

projet 
im

pliquera 
des 

analyses 
classi

ques 
des 

données 
électro-
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1

0

encéphalographiques (données spectrales et de P
E

) p
our une prem

ière sélection des 
m

esures 
pertinentes, 

suivies 
de 

l’application 
d’algorithm

es 
de 

classification 
qui 

affineront et sélectionneront les variables les plus discrim
inantes 

des états étudiés, 
indépendantes 

de 
la 

tâche. 
E

nfin, 
des 

m
esures 

en 
él

ectro-oculographie 
et 

électro-
cardiographie seront effectuées afin de com

pléter l
es m

esures com
portem

entales pour 
valider les états de charge des participants.  
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II. O
B

JE
C

T
IF

S
 D

E
 L’E

T
U

D
E

 et H
Y

P
O

T
H

E
S

E
S

 

 O
bjectif principal : 

 A
 l’aide

 d’une
 diversité

 de tâ
ches réalisé

es pa
r le

s sujets, ce projet de
 rech

erche a pour 
objectif géné

ral d
e m

ettre au jour les signatures é
lectro-ph

ysiolo
giques caractéristiques des 

états de charge m
entale indépendam

m
ent de la tâche,

 le but étant de réaliser une estim
ation 

fiable de ces états à l’aid
e d’algorithm

es de class
ification.  

 C
ritère de jugem

ent principal : 
 Les 

diffé
rents 

nive
aux 

de 
ch

arge 
m

entale 
seront 

éva
lu

és 
à 

travers 
des 

m
esu

res 
com

portem
entales (T

R
, justesse), des m

esures d’acti
vité éle

ctrique p
ériphérique (E

O
G

 et 
E

C
G

) 
et 

une 
dive

rsité 
de 

corrélats 
neu

ronaux 
extrai
ts 

des 
signaux 

électro
-

encéph
alographiques.  

 Les p
rocessus n

euronaux m
is en jeux seront notam

m
en

t m
esurables en te

rm
es de : 

- 
m

odulation d’am
plitude et de latence de potentiels 

évoqués 
- 

perturbations 
spe

ctrales 
évoquées 

et 
induites 

dans 
ce

rtaines 
b

andes 
de 

fréquence
 

(delta, alpha, thêta, beta et gam
m

a) 
- 

et de m
odulation de

 puissance sp
ectrale de

 l’a
ctivi

té spontanée au cou
rs du

 tem
ps dans 

les m
êm

es bandes de fré
quence qu

e pré
cédem

m
e

nt. 
 

O
bjectif secondaire : 

 L’objectif second
aire d

e ce projet de rech
erch

e ser
a le d

éveloppem
en

t d’algorithm
es d

e
 

classification robustes p
e

rm
ettant de déte

rm
iner h

o
rs-ligne

 (off-line), puis en tem
ps ré

el, l’état 
de charge m

entale d’un
 individu, lesquels seront va

lidés lors de tâches plus écologiques, 
notam

m
ent sur un dém

onstrateur, dans le cadre d’un 
autre protocole expérim

ental. 
 H

ypothèses : 
 Les attentes de ces étude

s sont des 
m

odulations sim
ilaires sur l’ensem

ble des tâches av
ec 

la variation du niveau de charge m
entale, avec : 

 E
n

 co
m

p
o

rte
m

e
n

ta
l :  

- 
U

ne au
gm

entation des te
m

ps de réaction et une
 dim

in
ution de la justesse d

es réponses 
avec l’au

gm
entation de la charge.  

 E
n

 p
o

te
n

tie
ls é

vo
q

u
é
s : 
  

- 
U

ne dim
inution de l’am

plitude des com
posantes p

réco
ces (N

1, N
2, P

2) co
m

m
e 

tardives (P
300) avec l’au

gm
entation de la cha

rge. 
 

E
n

 a
ctivité

 fré
q

u
e
n

tie
lle

 :  
- 

U
ne dim

inution de la
 pu

issance en alph
a en

 centro-p
ariétal et u

en au
gm

en
tation de la 

puissance en d
elta et thêta en fronto-central ave

c 
l’au

gm
entation de la charge.  
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1

2

A
u

tre
s m

e
su

re
s é

le
ctro

-p
h

ysio
lo

g
iq

u
e
s : 

- 
A

ctivité palpébrale : 
U

ne au
gm

entation du ta
ux de clignem

ents devra
it êtr
e observée avec l’a

ugm
entation de

 la
 

charge. 
 

- 
A

ctivité cardiaqu
e : 

Le
 rythm

e cardiaqu
e, co

m
m

e sa variabilité, devraien
t au

gm
ente

r avec l’a
ugm

entation d
e la

 
charge m

entale.  
 

 
III. M

O
Y

E
N

S
 

 C
ette étude s’inscrit dan

s le cadre d’un
e thèse réa

lisée pa
r R

aphaëlle R
o

y au C
E

A
-LE

T
I, 

LE
2S

 et a
yant pour sujet l’ « E

stim
ation de para

m
èt

res caracté
ristiques de l'état co

gnitif d'u
ne

 
personne p

ar électro
encéphalo

graphie ». C
ette thèse

 est m
ultidisciplinaire et com

porte d
es 

études en N
euroscien

ces C
ognitives, ainsi que des r

eche
rches en T

raite
m

ent du signal. E
n 

effet, celle
-ci vise à d

é
velopper un

e interface cer
veau

-m
achin

e dite « p
assive », basé

e sur 
l’électro

encéph
alographie, et qui pe

rm
ettrait de su

rveiller l’état m
ental d’un opérateu

r (pilote, 
opérateu

r de central, etc.).  C
’est pourquoi cette 

th
èse est effe

ctuée à la fois en collaboration 
avec 

le 
La

boratoire 
de 

P
sycholo

gie 
et 

N
euroco

gnitio
n 

(LP
N

C
) 

pour 
les 

aspects 
N

euroscien
ces, et le G

ipsa-Lab pour les aspe
cts T

ra
item

ent de l’Info
rm

ation. 
 M

oyens hum
ains et m

atériels 
 La

 faisabilité d
e ce proje

t sera assuré
e pleinem

ent
 grâce à

 l’im
plication effective de

 titulaires 
du LE

2S
 (C

E
A

-LE
T

I), d
u G

IP
S

A
-lab et du LP

N
C

 com
péte
nts qui assureront entièrem

ent, sur 
le plan hum

ain, la m
ise en place expérim

entale, la 
logistique, le recrute

m
ent, le recueil d

es 
données, la gestion des cahiers d’obse

rvation, le t
raitem

ent et l’exploitation des données 
recueillies au cours de ce

tte étude.  
 

� 
R

esponsables scientifiqu
es du projet :  

- 
S

téphane B
onnet, In

génieur-C
hercheur C

E
A

 et P
hD

 T
ra

item
ent de

 l’Info
rm

ation 
(LE

2S
, C

E
A

-LE
T

I) 
- 

S
ylvie C

harbonnier, M
C

F
 et P

hD
 T

raitem
ent de l’Info

rm
ation (G

ipsa-Lab
) 

- 
A

urélie C
am

pa
gn

e, M
C

F
 et P

hD
 N

euroscien
ces C

ognitiv
es (LP

N
C

). 

� 
D

octorante  (LE
2S

, C
E

A
-LE

T
I) : R

apha
ëlle R

oy, M
2R

 N
euro-co

gnition, D
octorante

 
en T

raitem
ent de l’Info

rm
ation 

Les diffé
rentes publications des m

em
bres im

pliqués 
du G

ipsa-Lab, C
E

A
-LE

T
I et LP

N
C

 
attestent de l’expertise des équipes aussi bien dan

s le développem
ent que l’utilisation d’outils 

E
E

G
, 

dans 
leu

rs 
applications 

en 
n

euroscien
ces 

co
gni

tives, 
ainsi 

qu
’en 

traitem
ent 

de 
l’inform

ation (m
éthodologie, analyse des signaux, i

nterprétation).  
 Le 

G
ipsa

-Lab 
et 

le 
LP

N
C

 
appartiennent 

depuis 
plusie
urs 

années 
à 

la 
S

F
R

 
1 

« 
R

M
N

 
B

iom
édicale et N

eurosciences ». C
e pa

rtena
riat leur

 donne a
ccès facilem

ent aux plateform
es 

de neuro-im
a

gerie rech
e

rche géré
es par l’IF

R
 1

 sur 
le site du C

H
U

 de
 G

renoble dont la
 

plateform
e E

E
G

 re
cherch

e (m
utualisée). E

n tant que 
parten

aires de la S
F

R
01, le G

ipsa-Lab et 
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1

3

le 
LP

N
C

 
contribuent 

financièrem
ent 

de
 

m
an

ière 
ré

gul
ière 

au
 

déve
loppem

ent 
et 

a
u

 
fonctionnem

ent de ces plateform
es et participent hu

m
ainem

ent à leur gestion). D
ans le cadre 

de la plateform
e E

E
G

, ce
 parten

ariat s’accom
pa

gn
e d

e
 réunions d

e discussion ré
gulières entre 

les partenaires sur les différents projets de re
che

rche.  
 A

 trave
rs toute cette infrastructure, le G

ipsa-La
b 

et le LP
N

C
 béné

ficient d
’un environnem

ent 
favorable 

1) 
à 

la 
m

ise 
en 

œ
uvre 

des 
études 

en 
neuro
im

agerie 
de 

qualité 
et 

2) 
à 

la 
potentialisation et à la m

utualisation des com
péten
ces et des connaissance

s entre les m
em

bres 
des laboratoires pa

rtenaires (C
E

A
-LE

T
I, G

ipsa-Lab, 
LP

N
C

, C
H

U
, experts dans le dom

aine). 
E

n outre, l’absen
ce de difficulté dans l’a

ccessibil
ité des équipem

ents garan
tie la réalisation de  

l’étude dans le tem
ps d

éfini. Les plateform
es d

e ne
uroim

a
gerie d

e rech
erche

 gérées p
ar la  

S
F

R
 01 ont la capa

cité de faire passe
r jusqu’à 3

00 
sujets par an (voir plus en E

E
G

) et sont 
sous-utilisées. 
 D

ans ces conditions, la faisabilité du projet sur l
e plan m

atériel et hum
ain est pleinem

ent 
ga

rantie. Il en est de m
ê

m
e sur le plan finan

cier. 
 

 M
oyens financiers 

L’ensem
ble des coûts sera entièrem

ent p
ris en

 cha
rg

e p
ar le

 G
ipsa-Lab, po

ur un m
ontant tota

l 
de 4730 eu

ros, incluant les frais de gestion par la
 D

R
C

I. U
n récapitulatif détaillé du bud

get 
pour ce projet est disponible dans le docum

ent de d
em

ande de p
rom

otion transm
is. 

 

IV. M
A

T
E

R
IE

L E
T

 M
E

T
H

O
D

E
S

 

4
. 1

 P
a
rticip

a
n

ts 

• 
N

om
bre de participants 

T
rente volontaires, sains, droitiers, â

gés d
e 20

 à
 

40 ans seront re
crutés. U

n group
e d

e 15
 

participants correspond à
 la taille m

o
ye

nne m
inim

um
 des groupes typique

m
ent décrits dans la

 
littérature m

ondiale dans ce dom
aine pou

r une expér
ience. La considératio

n d’un nom
bre un

 
peu plus conséqu

ent de volontaires perm
et d’au

gm
ent

e
r considé

rablem
e

nt le rapport sign
al 

sur bruit. D
e plus, le risque d’arrêt prém

atu
ré de 

l’expérim
entation en cours par le participant 

ou le risque
 d’avoir d

es données d’E
E

G
 inexploitabl

es (artéfa
cts de

 m
ouvem

ent de
 la tête 

dans les données par e
xem

ple) sont largem
ent envisa

geables. P
our ce

s raisons, plusieurs 
participants 

peuvent 
être 

exclus 
de 

l’analyse. 
C

’es
t 

pourquoi 
m

onter 
à 

30 
sujets 

nous 
perm

ettra d
e nous assure

r au m
oins 15 échantillon

s 
de données exploitables. 

• 
R

ecrutem
ent 

Les p
articipants seront d

es volontaires sains, séle
ctionnés après entretien (bilan d’inclusion) et 

exam
en 

m
édical. 

Les 
résultats 

des 
exam

ens 
seront 

co
m

m
uniqués 

aux 
volontaires 

préalablem
ent à l'expression de leur consentem

ent, 
directem

ent ou pa
r l'interm

édiaire du
 

m
édecin de

 leur choix (cf. article
 L1121-11 3

èm
e alinéa). Le

 recrutem
ent sera effectué

 par le 
biais d’annonces affiché

es et publiées et de listes
 de diffusion auprès des universités de 

G
renoble et d

es laboratoires de reche
rche appa

rtena
nt à ces université

s et auprès d
e la

 
population gén

érale. Le
s volontaires seront inform

é
s de l’expérim

entation (et des risques 
associés le 

cas 
éch

éant) par téléphone
 et pa

r 
courr

ier éle
ctronique ou

 postal (selon les 
possibilités) lors de leur candidature. A

vant la si
gnature de leur consentem

ent, les volontaires 
bénéficie

ront d’un délai de réflexion jusqu’à la da
te d’expérim

entation prévue et définie aprè
s 
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1

4

un prem
ier accord o

ral d
onné dans la sem

ain
e qui su

it l’inform
ation, soit u

n délai de
 ré

flexion 
d’1 sem

aine à 3 sem
aines (selon la date qui convie

n
t au volontaire).  

 • 
C

ritères d’inclusion
 

� 
C

onsentem
ent éclairé signé 

� 
E

xam
en m

édical effectué
 avant la particip

ation à la
 rech

erche 
� 

A
ge com

pris entre 20 et 40 ans 
� 

D
roitier 

� 
N

iveau d
'étude B

a
c m

inim
um 

� 
O

bligation d
'affiliation à la sécurité sociale

 
� 

V
ision norm

ale ou corrigée à la no
rm

ale
 

� 
A

udition norm
ale ou corrigé

e à la norm
ale
 

 

• 
C

ritères de non-inclusion 
� 

S
ujet inclus dans une expérim

entation clinique et/o
u thérapeutique en cours 

� 
T

rouble im
portant de la vision ou de l’audition 

� 
P

athologies neurolo
gique

s ou neuropsychiatrique pas
sées ou a

ctuelles 
� 

T
raitem

ent 
m

édicam
en

teux 
susceptible 

de 
m

oduler 
l’a

ctivité 
céréb

rale : 
benzodiazépine, antidépresseurs, neu

roleptiques, li
thium

, etc. 
� 

F
em

m
es en

ceintes, pa
rturientes, m

ère qui allaite 
� 

T
outes les autres caté

gories de personn
es proté

gée
s

 

• 
C

ritères d’exclusion 

� 
In

gestion d’alcool 

Les critères de recrutem
ent sont définis de sorte à

 m
axim

iser les possibilités de re
crutem

ent 
dans le respe

ct de
 la

 protection des personn
es tout
 en contrôlant certains fa

cteurs susceptibles 
de biaiser les résultats.  
 • 

S
om

m
eil des participants 

A
fin d’évite

r d
es e

ffets liés à
 une

 privation d
e

 so
m

m
eil sur le

 niveau
 de vigilance, nous 

dem
anderons aux participants de dorm

ir une quantité
 habituelle (norm

ale) d’heu
res et au

 
période habituelle

 durant les 2 nuits pré
cédents le

 jour de l’expérience ; q
uantités et m

om
ent 

que les participants devront nous com
m

uniquer le jo
ur de l’expérim

entation2. La duré
e et les 

heures h
abituelles de

 so
m

m
eil seront dem

and
ées au p

réalable de
 la consigne. La

 duré
e et les 

heures de som
m

eil nous renseignent sur la dette e
t 

pression de som
m

eil (tem
ps écoulé depuis 

le réveil) respe
ctivem

en
t et perm

ettront d’affiner 
nos analyses (à défa

ut de pouvoir les 
contrôler totalem

ent). 
 • 

In
d

e
m

n
ité

s e
t d

ro
its d

e
s p

a
rticip

a
n

ts 

A
 la fin de l’étude, cha

que participant re
cevra une

 indem
nité de 80 euros. E

n cas d’arrêt 
prém

aturé d
e l’étude suite à un problèm

e techniq
ue 

ou suite à la dem
and

e du participant, ce 
dernier recevra un

e inde
m

nité au prorata du tem
ps é

coulé. 
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1

5

Les procédures h
abituelles excluant une quelcon

que 
pression telle enseignant-étudiant ou un

 
quelconque 

conflit 
d’intérêt 

seront 
appliquées 

: 
re

crutem
ent 

e
t 

réalisation 
de 

l’expérim
entation par des personnes du projet sans 

lien d’autorité avec les participants, 
respect d

e l’anon
ym

at d
e

s participants à tous les s
tades de l’étud

e (du recrutem
ent à l’analyse 

et stocka
ge des donn

ées), etc.  
 Les pa

rticipants auro
nt le droit d’être

 inform
és de

 leurs résultats. P
a

r ailleurs, les donn
ées 

brutes et les résultats obtenus pourront être consu
ltés à tout m

om
ent par le prom

oteur ou son 
représentant. 
 C

om
pte tenu de l’objectif de la

 re
cherche, des p

roc
édures d’investigatio

n, aucun com
ité de

 
surveillance n’est nécessaire dans ce projet.  
 

4
.2

. E
xp

é
rim

e
n
ta

tio
n
 

• 
D

urée de participation et procédure générale de l’étude 
 La du

rée totale d
e participation d’un volontaire se

ra de 3h environ (30 m
in de visite de pré-

inclusion et de lectu
re 

et signatu
re d

es docum
ents,
 45 m

in de pose 
et vérification des 

électrodes d’en
re

gistrem
ent, 25 m

in d’entraîn
em

ent 
-5 m

in pour chacun
e des 5 tâ

ches-, 50
 

m
in d’expérim

entation -10 m
in pour cha

cune d
es 5 tâ

ches-, et 30 m
in de

 p
auses avec réponses 

au questionnaire d
e vigilance au cours d

e celle
-ci)

.  
 C

haque 
volontaire 

sera
 

inform
é 

de 
l’étude 

p
ar 

une 
n

otice 
d’inform

ation 
(cf. 

notice
 

d’inform
ation) et pou

rra poser autant d
e question

s 
que souhaité à

 l’investigateur prin
cipal et 

aux responsables scientifiques. S
’il est d’acco

rd p
our particip

er, il signe
ra un fo

rm
ulaire

 de 
consentem

ent. C
haque volontaire effectue

ra une visi
te de pré-inclusion de

 30 m
inutes environ 

com
prenant 

un 
entretie

n 
m

édical 
de 

10 
m

inutes 
avec 
l’investigateur 

principal 
du 

C
H

U
 

G
renoble, et la le

cture et signature des docum
ents.

 U
ne fois cette éta

pe validée, ch
aque

 
participant sera am

en
é e

t installé à l’intérieur de
 la salle d’expérim

entation.  Il sera ensuite 
équipé d’un casqu

e d’en
registrem

ent E
E

G
 de 32 voies

, de 4 électrodes d
’électro-o

culographie 
(E

O
G

), ainsi que de
 2 é

lectrodes pour m
esurer l’act

ivité éle
ctrocardio

gra
phique (E

C
G

). La
 

pose et la vérification de la qualité des données d
’acquisition seront réalisées sur une durée de 

45 m
inutes m

axim
um

. Le participant ré
alisera en

suit
e un entraînem

ent avant chacune d
es 5

 
tâches p

endant 5
 m

in po
ur ch

acune
 d’entre elles. E

n
suite, il effectue

ra
 ces 5 tâches pend

ant 10 
m

in chacune
 pour un

 total de 50 m
in ho

rs pa
uses. L’

ensem
ble des p

auses de
 la session 

expérim
entale 

ne 
dépassera 

pas 
30 

m
in 

A
vant 

chaque 
tâche 

et 
à 

la 
fin 

de 
la 

session 
expérim

entale, les sujets répondront au questionnai
re de vigilance. A

 l’issue de l’étude, le
 

participant sera déséquip
é et pourra se lave

r les c
h

eveux. 
 • 

A
cquisition des données 

 

Lieu d’acquisition 
 L’expérim

entation aura lieu à l’hôpital A
. M

ichallon de G
renoble sur la plateform

e E
E

G
 

reche
rch

e dans le service d’exploration fonctionnel
le du systèm

e nerveu
x (E

F
S

N
) dirigé par 
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1

6

le D
r Laurent V

ercu
eil (N

eurolo
gue, C

H
U

 G
ren

oble), 
investigateur principal de cette étude. 

Les p
articipants seront a

ssis confortablem
ent dan

s 
un fauteuil face à un é

cran d’ordinateur en
 

lien 
avec 

le 
poste 

de
 

contrôle 
de

 
l’expérim

entateur
, 

et 
seront 

installés 
dans 

un 
box 

expérim
ental plongé d

an
s une sem

i-obscurité.  
 A

ppareillage et acquisition 
 S

ystèm
e de stim

ulation 
P

our chacun
e des tâch

es inclues dans ce p
rotocole

 e
xpérim

ental, le particip
ant sera assis à 70 

cm
 d’un écran d’o

rdinate
ur de 21 pouces lequel au

ra
 une résolution de 1024

 * 768 pixels et un 
taux de rafraîchissem

ent de 75 H
z. U

n casque au
dio 

de m
arque S

ennheise
r et de m

odèle H
D

 
280 P

ro, S
P

E
001, ainsi qu’un sonom

ètre num
ériq

ue de
 m

arque V
oltcraft e

t de m
odèle S

L-50 
seront aussi utilisés. 
S

ignaux ph
ysiologiqu

es 
L’électro

encéphalo
graph

ie 
(E

E
G

) 
est 

une 
m

esure 
dire

cte 
et 

en 
tem

p
s 

réel 
de 

l’a
ctivité

 
électrique d

es neu
rones. P

ar sa haute résolutio
n te

m
porelle, elle p

erm
et une m

esure du 
décours tem

porel du traitem
ent neuronal d

e l’inform
ation et renseign

e su
r les coop

érations 
d

ynam
iques (intera

ctions) qui s’établissent entre
 l

es populations neurona
les des diffé

rentes 
structures im

pliquées d
an

s tel ou tel pro
cessus cér

é
bral et tel m

écanism
e d

e ré
gulation pour un

 
processus donné. Il n’existe aucun risque connu à

 c
ette m

éthode de reche
rche et ne présente 

aucune contre-indication
. D

e plus, l’E
E

G
 est utilis

é de m
anière routinière

 en m
édecine dans 

un but de diagnostic che
z l’adulte. L’activité E

E
G

 
du participant sera enregistrée en continu 

pendant toute la durée de
 la séquence expérim

enta
le

 à l’aide d
’un casque E

E
G

 B
rainC

ap
T

M
 de

 
64 électrodes a

ctives (p
roduit de la société B

ra
in 

P
roducts G

m
bH

, agrée C
E

 rech
erch

e et 
m

édical) positionnées selon le systèm
e 5%

 (systèm
e 

10/20 am
élioré). Les électrodes de

 
réfé

rence et de m
asse (électrodes a

ctives du B
rain

C
ap) seront positionnées respectivem

ent sur 
la m

astoïde A
1 ou A

2 e
t l’om

oplate droite. C
hacune 

des électrodes sera
 rem

plie d’une pâte
 

conductrice. A
fin de ga

rantir un rapport signal/bru
it optim

um
, les sujets auront les cheveux 

secs, lavés du jou
r m

êm
e

 de l’expérience
 (au sha

m
po

ing) et sans gel ni au
tre produit appliqué

 
sur le cuir chevelu. A

va
nt la séance expérim

enta
le,

 et au m
ilieu de celle-ci, l’im

pédance des 
électrodes E

E
G

 et la qualité des signaux seront con
trôlées et am

élioré
e

s si nécessaire; la 

valeur d’im
péd

ance id
éalem

ent rech
erchée est de 5 k

Ω
 m

axim
um

.  
 P

arallèlem
ent à cette activité E

E
G

, l’activité élec
tro-oculo

graphique (E
O

G
) sera enre

gistrée
 

pendant toute la durée de la séquence expérim
en

tale
 à l’aide de quatre électrodes d’A

g/A
gC

l 
rem

plies de pâte conductrice (éle
ctrodes de la soci

été B
rain P

roducts). D
eux d’entre elles 

seront 
positionnées 

à 
la 

com
m

issure 
de 

p
art 

et 
d’au

tre
 

des 
yeux 

pour 
enre

gistrer 
les 

m
ouvem

ents horizontaux (E
O

G
 horizontal); les d

eux a
utres seront situées dans l’axe vertical 

de part et d’autre de l’œ
il gau

che (sub- et sous-or
bitaire) pou

r la m
esure des m

ouvem
ents 

verticaux et palpébraux (E
O

G
 vertical). L’activité

 
oculaire est une source d

e bruit sur le signal 
E

E
G

. Il est don
c indispe

nsable de la m
esurer pou

r l
’élim

iner. D
e plus, l’a

ctivité palpébrale est 
sensible au nive

au de ch
arge m

entale (T
am

aka &
 Y

am
a

oka, 1993
), ce qui justifie donc son 

utilisation dans notre 
étude. U

ne
 m

esure d
e l'a

ctiv
ité cardiaque

 com
plètera

 les donn
ées 

palpébrales 
et 

éle
ctrode

rm
ales 

acquises 
via 

l'u
tili

sation 
de 

deux 
électrodes 

d’A
g-A

gC
l 

positionnées de part et d
'autre du cœ

u
r. 

 L’ensem
ble 

d
es 

donné
es 

électro
-ph

ysiologiqu
es 

sera 
am

plifié 
à 

l’aide 
du 

systèm
e

 
d’acquisition B

rainA
m

p
™

 (B
rain P

roducts, In
c.) ave

c
 une fréqu

ence d’échantillonna
ge d

e 
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7

500 H
z, une résolution de 0,1 

μV
 et une constante de tem

ps de 10s. Les signaux E
E

G
 et E

O
G

 
recueillis seront synch

ro
nisés en tem

ps réel. 
 D

onnées subjectives et com
portem

entales
 

L’état d
’éveil subje

ctif d
u participant sera évalué

 avant ch
aque

 bloc expérim
ental et à la

 fin d
e

 
la session à l’aide de l’échelle K

S
S

 (K
arolinska S

l
eepiness S

cale ; A
kerstedt &

 G
illberg, 

2006). Les tem
ps de ré

action des sujets et leur pou
rcenta

ge d
e réponses corre

ctes seront 
égalem

ent m
esurés.

 
 • 

P
rotocole expérim

ental 
 P

ro
cé

d
u

re
 

Les sujets seront tout d’abord équipés du casque
 E

E
G

. Ils réaliseront ensuite 5 tâches pour 
lesquelles une p

ériode
 de 5 m

in d’entrainem
en

t sera
 systém

atiquem
ent effectué

e avant la
 

tâche. C
es 5 tâch

es sont une tâche d
e S

ternberg cla
ssique, une tâch

e de S
ternberg m

odifié
e

 
pour inclure un

e pression tem
porelle, un

e tâch
e de

 
n-back, une tâ

che d
e calcul m

ental, et enfin
 

une tâche d’attention divisée appelée M
A

T
B

. L’ordre
 des tâch

es variera aléatoirem
ent sur 

l’ensem
ble des sujets, co

m
m

e illustré par la figure
 1. C

haque tâch
e dure

ra
 environ 10 m

in et 
les niveaux de

 cha
rge seront e

ffe
ctués p

ar blocs, l
e bloc de

 cha
rge

 faible étant pseudo-
aléatoirem

ent effectu
é e

n début ou fin de tâche à t
ravers les tâches et les sujets. T

outes les 
tâches sont im

plém
entées grâ

ce au logiciel E
prim

e2.
0, excepté la M

A
T

B
 qui est im

plém
entée

 
dans le logiciel M

A
T

B
-II de la N

A
S

A
. Les tâ

ches son
t décrites ci-après. 

 

 
F

igure 1 E
nchaînem

ent aléatorisé des tâches sur l'e
nsem

ble des sujets 
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1) 
T

âche d
e S

ternberg :  
 

C
ette tâche est une version fidèle de la tâche

 de S
ternberg classique

 dans laquelle une 
présentation séqu

entielle d’item
s à m

ém
oriser est e

ffe
ctuée, avec un

e tâ
che

 de reconn
aissance

 
en fin d’essai (S

ternberg, 1966). Les particip
ants 
auront donc, com

m
e illu

stré par la figu
re 2, 

une présentation séquentielle visuelle de 2 ou 5
 co

nsonnes de l’alph
abet fra

nçais à m
ém

orise
r, 

selon le niveau de charge. P
uis, après une période 

de rétention de 2 s, ils auront une tâche de
 

reconnaissan
ce à e

ffe
ctuer pour un item

 test a
ppara
issant à l’écran. P

our cette tâ
che d

e
 

reconnaissan
ce, ils auron

t autant de tem
ps qu

’ils l
e souhaitent – avec un

 m
inim

um
 de 1000 m

s 
(cf. figu

re 2). T
rente

 essais seront ré
alisés par n

iveau de cha
rge, avec un total de 6400 m

s au
 

m
inim

um
 pour les essais de charge faible, et de

 850
0 m

s pour ceux de charge
 élevée. O

n
 

obtient 
donc 

un 
total 

de 
7.45 

m
in 

m
inim

um
 

pour 
la 

t
âche, 

sans 
co

m
pter 

le 
tem

ps 
de 

chan
gem

ent d
e niveau d

e
 charge. La réponse se

ra eff
e

ctuée à l’aide d
’un bo

îtier réponse.   
 

 
F

igure 2 D
étail de la structure d'un essai de la tâ

che de S
ternberg classique 

 
2) 

T
âche d

e S
ternberg ave

c pression tem
porelle : 

 
C

ette 
tâche

-ci 
est 

qu
asim

ent 
identique 

à 
la

 
précéd

e
nte, 

leur 
différen

ce 
résidant 

d
ans 

la
 

m
odulation de charge. E

n effet, la précéd
ente im

pli
quait une m

odulation de la ch
arge

 m
entale

 
par une

 m
odulation de la

 charge en
 m

ém
oire d

e trava
il. N

ous avons m
odifié cette tâch

e a
fin 

d’effectue
r une

 m
odulation de la charge en

 m
odulant

 la pression tem
porelle. Le

 nom
bre

 
d’item

s à m
ém

oriser sera interm
édiaire, il s’a

git d
e 3 consonnes, et la période de

 réponse 
variera : dans une condition les sujets auront auta

nt de tem
ps que voulu, dans la seconde ils 

devront répondre le plus rapidem
ent possible, sacha

nt que le tem
ps m

axim
al autorisé est de 

1000 m
s (cf. figure 3). T

rente essais se
ront réalis

és par niveau de charge, avec un total d
e

 
6600 m

s pour les essais de charge élevée, c’est-à
-d

ire avec pression tem
porelle. S

i les sujets 
sont aussi rapides d

ans les deux conditions, nous d
evrions donc avoir un

e
 durée totale de 6.6

 
m

in pour la tâch
e, sans com

pter le tem
ps d

e ch
an

gem
ent de nive

au d
e ch

a
rge. La

 réponse se
ra 

effe
ctuée à l’aide d

’un bo
îtier réponse.   
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F

igure 3 S
tructure détaillée d'un essai de la tâche

 de S
ternberg avec m

odulation de la charge 

par ajout de pression tem
porelle 

N
.B

. : a
fin d’étudier la

 charge
 en

 tant que
 pressio

n tem
porelle, il nous a

 paru judicieux de 
m

odifier la tâche de S
ternberg et de ne pas utilise

r les tâches classiques de tetris, de conduite 
en sim

ulateur, ou
 bien d

e dépla
cem

ent dans un
 e

nvir
onnem

ent virtuel car pour ces tâ
ches-ci 

les sujets doivent alors produire plus de m
ouvem

e
nt

s dans la condition de charge élevé
e, et les 

m
esures éle

ctro-ph
ysiolo

giques sont alors potentie
l

lem
ent fortem

ent artéfa
ctées.  

 
3) 

T
âche d

e n-ba
ck : 

 La
 tâch

e de n-b
ack qu

e
 les sujets auront à réa

liser
 consiste en une p

résentation visuelle 
séquentielle de consonne

s. D
ans la condition de cha

rge faible, ici n-1, les sujets devront, pour 
chaque

 item
 app

araissant à l’écran, p
réciser si l’i

tem
 est identique

 à
 celui présenté

 juste avant. 
D

ans le cas d
’une charge

 plus élevé
e, n-2 ou

 n-3, c
’est le m

êm
e prin

cipe, com
m

e illustré par 
la figure 4. P

our cette tâche-ci, 3 niveaux de char
ge seront considérés, avec les conditions n-1, 

n-2 et n
-3. Q

u
atre-vin

gt-dix « essais », c’est-à
-di

re item
s dans ce

 cas-ci, seront e
ffe

ctués p
ar 

niveau de
 ch

arge
 et don

c pa
r bloc. D

ans 1/3 de
s cas
, il y au

ra
 bien con

cordance d
e l’item

 
présenté

 ave
c le

 n-1, n
-2

 ou n-3. La du
rée

 d’un b
lo

c de charge donn
ée sera de

 4,5 m
in, pour 

un total de 13,5 m
in su

r la tâ
che. Le

s réponses ser
ont e

ffe
ctuées par le

 biais d’un boîtier. 
N

otre tâch
e est très pro

ch
e de celle de B

rouw
er et 
al. (2012) et G

rim
es et al. (2008). 
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F

igure 4 S
tructure détaillée de la tâche de n-back,

 ici dans le cas d'une charge élevée (n-3). 

 
4) 

T
âche d

e calcul m
ental : 

 
La

 tâch
e de

 calcul m
e

ntal que les sujets auro
nt à r
é

aliser consiste e
n une présentation 

séquentielle de 4 nom
b

res à 1 ou 2 chiffres, selo
n 

la condition de ch
arge. Les sujets devront 

additionner ces nom
bres, et lorsque

 le
 sign

e « é
ga

l
 » apparaîtra à l’écran ils devront tap

er leur 
réponse à

 l’aide du clavie
r de l’ordinateur (cf. fi

gu
re 5). T

rente essais seron
t effe

ctués pa
r bloc 

de ch
arge. A

ve
c un m

axim
um

 de 13 s p
ar essai, cela 

donne
 donc une du

rée
 m

axim
ale de tâch

e
 

de 13 m
in. N

otre tâch
e est quasim

ent sim
ilaire à ce

lle de N
ourbakhsh et al. (2013). 

 
F

igure 5 S
tructure détaillée de la tâche de calcul 

m
ental, ici dans la condition de charge élevée 

avec des nom
bres à 2 chiffres 
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5) T
âch

e d’attention divisée : 
 La de

rnière tâche consistera en une tâche d’atte
nti

on divisée développée par la N
A

S
A

 qui 
s’intitule M

A
T

B
 (M

ulti-A
ttribute T

ask B
attery). N

ous utiliserons ici la dernière version, soit 
la M

A
T

B
-II. C

ette tâ
che

 com
prend

ra la
 ré

alisation d
e 1, 2, 3, ou 4 tâch

es en pa
rallèle. D

ans 
notre cas, les sujets au

ro
nt à effectuer 1 ou 2 tâc

h
es en parallèle seulem

ent, selon la condition 
de charge m

entale. E
n e

ffet, les sujets que nous fe
rons passer seront naïfs concern

ant ce type
 

de tâche réaliste dévelo
ppée pour les pilotes et co

ntrôleurs a
ériens. P

ou
r le bloc de ch

arge 
faible, ils auront uniqu

e
m

ent à gé
rer la tâ

che S
Y

S
M

O
N

, tandis que po
ur le bloc d

e ch
arge 

élevée, 
les 

sujets 
auron

t 
à 

gé
rer 

les 
tâches 

S
Y

S
M

O
N

 
(system

 
m

onitoring) 
et 

la 
tâ

che
 

T
R

A
C

K
IN

G
 en pa

rallèle
 (figu

re 6).  
 D

ans la tâch
e S

Y
S

M
O

N
, les sujets devront fa

ire en s
orte que la case

 m
arquée F

5 reste
 

toujours verte
 (en

 utilisant la touche
 F

5
) et la ca

se à
 sa d

roite, m
a

rquée
 F

6, ne soit p
as rou

ge
 

(en utilisant la touche F
6). D

e plus, ils devront s
’assurer que les indices bleu foncé restent 

toujours bien au
 centre

 d
es jau

ges ; ils devront do
nc les ajuster à l’aide

 des touches F
1, F

2, F
3 

et F
4. 

 D
ans la

 tâch
e T

R
A

C
K

IN
G

, les sujets d
evront garder l

a
 cible

 au centre d
e l’écran d

édié à cette 
tâche (ici en haut au

 m
ilieu) grâ

ce à un jo
ystick. 

Ils devront effectue
r cette

 tâche uniquem
ent 

lorsque le m
ode

 autom
atique sera

 défaillant, ce
 q

ui
 sera indiqué

 en b
as à droite de leu

r é
cran

 
par la m

ention « M
A

N
U

A
L ».  

  

 
F

igure 6 Interface de la M
A

T
B

-II. Les tâches que le
s sujets auront à réaliser sont situées en 

haut à gauche et au centre. 
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 P
ro

b
e
 a

u
d

itive
 

 E
n plus des stim

ulations visuelles liées à la tâche
, les sujets seront stim

ulés auditivem
ent afin 

d’éliciter des potentiels é
voqués auditifs. La stim

ulation auditive sera gé
rée par E

prim
e pour 

toutes les tâches. Il s’a
gira d’un p

aradigm
e

 de sti
m

ulation dit « sim
ple stim

ulus » (A
llison &

 
P

olich, 2008). N
ous utiliserons les m

êm
es m

odalités
 de stim

ulation qu’A
llison &

 P
olich 

(2008), à savoir des sons purs de 1000 H
z (durée 10

0 m
s, 10 m

s de m
ontée/descente, 65 dB

 
S

P
L), présentés avec un intervalle inter-stim

uli va
riant aléatoirem

ent entre 6 et 30s (figure 7). 
A

u total, un m
inim

um
 de 30 stim

ulations auditives p
ar bloc d

e cha
rge sera diffusé pa

r le biais 
du casque

 audio qu
e p

orteront les p
articipants. C

eu
x-ci devront effectuer leu

rs tâch
es en

 
ignorant ces sons.  

 
F

igure 7 E
nchaînem

ent des stim
ulations auditives lo

rs de chacune des tâches réalisées dans 

ce protocole. 

 • 
T

raitem
ent et analyse des données com

portem
entales

 
 

Le
 traitem

ent d
es donné

es com
portem

entales sera eff
ectué

 par m
o

ye
nna

ge sur les conditions 
par an

alyses de va
riance (A

N
O

V
A

) à travers les suje
ts grâce au lo

giciel S
tatistica. Les 

analyses se
ront effectu

é
es à la fois sur les tem

ps 
de ré

action des sujets, ainsi que sur la
 

justesse de leurs réponse
s.   

 
• 

T
raitem

ent et analyses des données E
E

G 
 Le

 
traitem

ent 
des 

donn
ées 

E
E

G
 

sera 
réalisé

 
e

n 
utili

sant 
différents 

program
m

es 
M

atlab
 

im
plém

entés au LE
2S

 (C
E

A
-LE

T
I). Il com

pren
dra un pr

étraitem
ent cla

ssique des données 
E

E
G

 : 
filtra

ge 
fréqu

entiel, 
se

gm
entation 

des 
d

onnée
s, 

co
rre

ction 
des 

artéfacts 
d’origine

 
ph

ysiolo
gique (a

ctivité oculaire) ou non ph
ysiolo

gi
que (secteu

r).  
 C

e prétraitem
ent sera n

otam
m

ent suivi de deux types
 d’analyses différentes, à travers le

s 
sujets :  
1) une analyse en potentiels évoqués 
2) une analyse tem

ps-fré
quence du signal E

E
G

 
 Les analyses réalisées pour étudier la charge m

enta
le sont les suivantes : 

P
o

te
n

tie
ls é

vo
q

u
é
s : 
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�
 T

âche de S
ternberg : Le

s potentiels évoqués calé
s sur l’item

 de reconna
issance seront 

analysés pa
r niveau d

e charge, de
 m

êm
e que ceu

x évo
qués par les item

s à m
ém

oriser 
présentés successivem

ent. 
 

�
 T

âche de n-back : Les p
otentiels évoqués par cha

que item
 présenté ser

ont analysés par 
niveau de ch

arge. 
 

�
 P

robes auditives : les p
otentiels évoqués calés sur les stim

uli audio
 sero

nt analysé
s 

pour l’ensem
ble des tâch

es.
 

 
A

n
a

lyse
s d

e
 la

 p
u

issa
n

ce
 sp

e
ctra

le
 : 

 
�

 T
âche de S

ternberg : L’analyse de la puissance spectrale des donn
ées E

E
G

 dans les 
différentes bandes d

e fré
quence sera réalisé

e au n
i

veau de l’essai sur la po
rtion allant 

du début d
e l’essai à

 la fin de la présentation d
e 

la
 2

èm
e croix de fixation. L’analyse

 se
 

fera
 aussi de

 m
anière globale avec extraction de

 la
 puissance de

 chaqu
e

 bande su
r 

l’ensem
ble de ch

aque b
loc de charge différente

 (30 
essais d’un m

êm
e

 niveau de
 

charge
). 

 
�

 T
âche de n-back : L’an

alyse se
ra globale avec extraction de la puiss

ance de chaque
 

bande sur l’ensem
ble d

e chaque blo
c de ch

arge diffé
rente (90 essais d’un m

êm
e 

niveau de ch
arge

). 
 

�
 T

âche de calcul m
ental : L’analyse d

e la puissance spe
ctrale d

ans les différ
entes 

bandes sera réalisée à la
 fois sur la durée de chaq

ue essai, et aussi sur la durée de 
chaque bloc d

e ch
arge différente (30 essais d’un m

ê
m

e niveau de charge). 
 

�
 T

âche d’attention divisée : L’an
alyse sera globale avec extraction de la puiss

ance de
 

chaque b
ande su

r l’ense
m

ble de ch
aque bloc de charg

e
 diffé

rente
 (5 m

in
 par bloc d

e 
niveau de ch

arge
). 

  A
nalyse P

E
 

P
our l’étude du niveau de traitem

ent de l’item
 de d
étection, une analyse en

 potentiels évoqués 
sera réalisée

 à travers les sujets, à l’é
chelle du

 
group

e. Les donn
ées E

E
G

 prétraitées et 
segm

entées pou
r ch

aque
 essai se

ront m
o

ye
nné

es à tra
vers les essais pou

r chaqu
e condition

 
expérim

entale. A
 l’aide d’une A

C
P

 spatiale et te
m

po
relle, les éle

ctrodes et les param
ètres d

e
 

m
esure 

(am
plitude 

et 
latence 

d
es 

ondes 
évoq

uées) 
at

testant 
d’un

e 
différence 

entre 
nos 

conditions seront identifiés sur la base des donnée
s m

o
yenné

es sur l’ensem
ble des sujets. Les 

électrodes voisines affich
ant les m

êm
es variations 

de signal seront com
biné

es pour form
er des 

ré
gions d’intérêt (R

O
I) e

t éviter ainsi une
 perte

 d
e puissance

 statistique. P
our cha

cune d
e ces 

ondes évoqué
es, après vérification des conditions d

’application des tests param
étriqu

es (test 
de norm

alité et de sph
éricité), les différences d

’a
m

plitude et de laten
ce e

ntre nos conditions 
expérim

entales 
seront 

é
valuées 

statistiquem
ent 

à 
l’

aid
e 

d’un
e 

analyse
 

de 
varian

ce
 

ave
c 

m
esures 

rép
étées 

(A
N

O
V

A
) 

pour 
les 

différe
ntes 

condi
tions 

expérim
entales 

de 
ch

aque 
protocole 

et 
pour 

les 
différentes 

ré
gions 

céré
brale
s 

d
’intérêt 

(R
O

I) 
définies 

avec 
une

 
probabilité d’erreu

r de 0.05. D
u fait des com

parais
ons m

ultiples, des m
éthodes de corre

ction 
et de validation statistiques seront appliquées (ex

: corre
ction de B

on
ferroni).  
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A
nalyse spectrale 

P
lusieurs 

analyses 
de

 
p

uissance 
spe

ctrale
 

seron
t 

ré
alisées 

dans 
le

 
cad

re 
de 

cette 
étude, 

toujours à travers les sujets, à l’éch
elle du group

e. U
ne transform

ation te
m

ps-fréquen
ce p

ar 
ondelettes sera appliqué

e au sign
al E

E
G

 de ch
a

que p
ériode de tem

ps considérée (essai ou 
bloc) et pour chaque électrode E

E
G

 en utilisant les
 ondelettes com

plexes de M
orlet afin 

d’estim
er 

la 
puissance 

spectrale 
du

 
sign

al 
à 

chaque
 

é
chantillon 

de 
te

m
ps 

et 
à 

chaqu
e

 
fréquen

ce entre 0,5 et 49 H
z (de la bande de fréque

nce delta 0,5-4 H
z aux bandes de 

fréquen
ces gam

m
a >

30H
z). La m

éthode d
es onde

lettes 
perm

et un bon co
m

prom
is sur le plan 

de la résolution tem
porelle et fréquentielle, avec 

une résolution fréquentie
lle plus précise aux 

plus basses fréquen
ces et une m

eilleure résolution
 

tem
porelle aux plus hautes fréqu

ences. Les 
données transform

ées en
 tem

ps-fréqu
ence seront ensu

ite m
o

ye
nnées à tra

vers les essais pour 
chaque condition expérim

entale et pour chaqu
e p

arti
cipant. C

ette appro
ch

e nous perm
ettra de 

m
ettre en évidence les ré

ponses évoqué
es et les ré

p
onses induites. A

 l’aide d’une A
C

P
 spatiale

 
et 

tem
porelle, 

les 
électrodes, 

les 
activités 

spectr
ales 

et 
leurs 

para
m

ètres 
(fréquen

ces, 
am

plitude, latence
) attestant d’une

 diffé
ren

ce entr
e nos conditions se

ront identifiés sur la base 
des données m

o
yenn

ées sur l’ensem
ble des sujets. 

Le
s éle

ctrodes voisines affichant les 
m

êm
es variations de sign

al seront com
binées pour fo

rm
er des ré

gions d’intérêt (R
O

I) et évite
r 

ainsi une perte de puissance statistique. Les donn
é

es de puissance spe
ctra

le du signal E
E

G
, 

définie à ch
aque

 éch
antillon de tem

ps et à
 ch

aque
 f

réqu
ence se

ront transfo
rm

ées sur une
 base

 
logarithm

ique 
afin 

d
e 

norm
aliser 

leur 
distribution 

et 
nous 

perm
ettre 

d’utiliser 
des 

tests 
param

étriqu
es 

standa
rds 

(A
N

O
V

A
) 

pour 
évaluer 

la
 

sig
nification 

sta
tistique 

des 
effets 

observés ave
c une proba

bilité d’erreur de 0.05. U
ne

 vérification des conditions d’application 
de ces tests p

aram
étrique

s (test de
 norm

alité et de
 sphéricité) se

ra effectué
e au

 pré
alable. D

u
 

fait des com
pa

raisons m
ultiples, des m

éthodes de co
rrection et de va

lidation statistiques 
seront é

galem
ent appliquées (ex: correction de B

o
nf

erroni).  
  M

éthodes de classification 
Les m

éthodes de classification sont des outils stat
istiques qui peuvent être

 entrainés à estim
er 

une variable qualitative, la « classe » (l’état m
en

tal), d’un set de variables quantitatives à 
savoir ici les signaux m

ulti-variés d’E
E

G
. Le princ

ipe général de celles-ci est d’entraîner un 
algorithm

e sur d
es données dont nous connaissons la

 classe (base d
’apprentissage), afin qu

e
 

celui-ci trouve les para
m

ètres perm
ettant d

e discri
m

iner au m
ieux les classes considé

rées. 
P

uis, une fois l’apprentissage effectué, on utilise
 ces algorithm

es et les param
ètres trouvés 

pour déterm
iner la classe d’un signal test non a

ppr
is (base de test). Lorsque l’on utilise 9 

portions du signal su
r 10 com

m
e base d

’apprentissag
e, et 1

 portion sur 10 com
m

e base de
 test, 

et que les portions sont perm
utées lors de 10 utili

sation de l’algorithm
e successives, on parle

 
de validation croisé

e à 10
 parties (F

igu
re 8 ; B

ara
chant, 2012).  

 O
n évalu

e la p
erfo

rm
an

ce d
e l’algorithm

e
 en vé

rifia
nt la bonn

e attribution des é
chantillons 

tests (F
igu

re 9 ; B
aracha

nt, 2012). L’étape d
’app

re
ntissage pe

rm
et de déterm

iner le pouvoir 
discrim

inant de la com
binaison de plusieurs variabl

es par rappo
rt aux m

éthodes classiques 
d’analyse uni-varié

e. E
n considérant l’ensem

ble d
es

 signaux (e.g. E
E

G
, E

O
G

, E
C

G
, A

E
D

) et 
des com

posantes n
euron

ales sim
ultaném

ent (e.g. P
E

, 
puissance sp

ectrale), les classifieurs 
peuvent sélectionner ceu

x et celles a
yant le m

eille
ur pouvoir discrim

inant de l’état m
ental 

étudié et les regroup
er e

n un indice com
posite à fo

rt pouvoir prédictif (B
esserve et al., 2008). 

C
ette classification peut se faire en ligne ou bien

 hors ligne. Il s’a
git d’u

ne analyse qui est 
effe

ctuée
 essai p

ar essai. P
lusieurs algo

rithm
es de
 classification de don

nées classiquem
ent 

utilisés pour développer des IC
M

 basé
es sur l’E

E
G

 s
eront testés sur ces données (pour des 

revues cf. B
ash

ashati et al., 2007 ; Lotte et al., 
2007). N

ous utiliserons par exem
ple l’analyse
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discrim
inante linéaire de

 F
ischer (F

LD
A

), des m
étho
des de classification

 ba
yésienne, ainsi 

que des m
éthodes de typ

e S
éparation à V

aste M
a

rge (
S

V
M

).  
  

 
 

F
igure 8- S

egm
entation des essais en une base d'app

rentissage et une base de test 

V
a

lid
a

tio
n

 cro
isé

e
 à

 1
0

 p
o

rtio
n

s : 9
 p

o
rtio

n
s su

r 1
0

 co
rre

sp
o

n
d

e
n

t à
 la

 b
a

se
 d

’a
p

p
re

n
tissa

g
e
, 

1
 su

r 1
0

 à
 la

 b
a

se
 d

e
 te

st. O
n

 p
e
rm

u
te

 l’a
ttrib

u
tio

n
 d

e
s p

o
rtio

n
s lo

rs d
e
s 1

0
 e

n
tra

în
e
m

e
n

ts e
t 

te
sts d

u
 cla

ssifie
u

r.   
  

 

F
igure 9- P

rocessus d'entraînem
ent et de test des a

lgorithm
es de classification 

V. B
énéfices et R

isques prévisibles et connus 

Il n’existe aucun bénéfice direct con
cern

ant cette 
étude. Il n

'existe aucun risque connu à cette 
m

éthode de
 re

cherche. D
e plus l’E

E
G

 est utilisé de
 

m
anière routinière en m

éde
cine d

ans un 
but de diagnostic chez l’a

dulte.  
 

V
I. V

igilance/ A
rrêt prém

aturé de l'étude 

6
.1

. D
é

fin
itio

n
s 

• 
E

vénem
ent indésirable (E

vI) 
 T

oute 
m

anifestation 
nocive 

survenant 
ch

ez 
une 

perso
nne 

qui 
se 

prête 
à 

une 
re

che
rch

e
 

biom
édicale que cette m

a
nifestation soit liée ou no

n à la re
cherche 
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• 
E

vénem
ent indésirable grave (E

vIG
) 

 U
n événem

ent indésirable grave est un évén
em

ent : 
- dont l'évolution est fatale, 
- ou qui m

et en dan
ge

r la
 vie de la personn

e qui se
 prête à la re

cherche, 
- ou qui entraîne un

e inca
pacité ou un handicap im

p
ortant ou durable, 

- ou qui provoque une ho
spitalisation ou une prolon

gation d
'hospitalisation 

- ou qui a pour conséque
nce une anom

alie ou une m
al

form
ation con

génitale 
- ou tout autre événem

e
nt ne répondant pas aux qual

ifications énum
érées ci-dessus, m

ais 
pouvant être considéré com

m
e « potentiellem

e
nt grav

e » notam
m

ent certaines anom
alies 

biologiques 
- ou événem

ent m
édicale

m
ent pertinent selon le juge

m
ent de l’investigateur  

- ou en
core

 un événem
ent nécessitant une interventi

on m
édicale pou

r p
révenir l’évolution 

vers un des états précipités. 
 C

ertaines circonstances nécessitant une
 hospitalisa

tion ne relèvent pas d
u critère de gravité

 
« hospitalisation/prolongation d’hospitalisation » 

com
m

e : 
- 

adm
ission pour raisons sociales ou adm

inistrative
s 

- 
hospitalisation prédéfinie

 par le protocole 
- 

hospitalisation pour traitem
ent m

édical ou chirurgi
cal pro

gram
m

é avant la recherche 
- 

passa
ge en hôpital d

e jour. 
 

• 
E

ffet indésirable d’un dispositif m
édical ou d’un dispositif m

édical de 
diagnostic in vitro 

 T
oute réa

ction nocive et non désirée
 à un dispo

siti
f m

édical ou tout incident qui aurait pu
 

entraîner cette réa
ction si une action appropriée n

’avait pas été effectué
e, chez une personne 

qui se prête à la recherche ou chez l’utilisateur d
u dispositif m

édical ou tout effet lié à une 
défaillance ou une

 altéra
tion d’un dispositif m

édic
al de dia

gnostic in vitro et néfaste pour la 
santé d’une p

ersonne qui se prête  à la re
che

rche. 
 

• 
E

ffet indésirable grave (E
IG

) 
 E

vénem
ent indésirable grave im

putable au produit de
 la re

cherche 
 

• 
E

ffet indésirable inattendu 
 T

out effet indésirable
 du

 m
édicam

ent expérim
ental o

u du dispositif m
édical ou de

 tout autre
 

produit expérim
ental dont la nature, la sévérité

 ou
 l’évolution ne concorde pas ave

c les 
inform

ations disponibles. 

• 
Im

putabilité
 

 R
elation entre l’évén

em
e

nt indésirable et le dispos
itif m

édical utilisé dans l’étude. L’E
vI lié à

 
ce dispositif deviendra u

n E
I en fonction de certai

ns facteu
rs à p

rendre en com
pte pour la 

déterm
ination de l’im

putabilité : facteurs chronolo
giques, sém

iolo
giques.  
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• 
Intensité  

 L’intensité d
es évén

em
e

nts indésirables est évaluée
 par l’investigateur soit en s’aidant de la

 
classification suivante : 
-léger de grade

 1 : événe
m

ent indésirable
 géné

ralem
ent transitoire

 et sans retentissem
ent su

r 
les activités norm

ales 
-m

odéré de grad
e 2 : événem

ent indésirable suffisam
m

ent gênant pour rete
ntir sur les activités 

norm
ales 

-sévère d
e grade

 3 : évé
nem

ent indésirable m
odifian
t considé

rablem
ent le cou

rs norm
al des 

activités du patient, ou invalidant, ou constituant
 une m

enace pour la vie du
 patient.  

6
.2

. R
e

sp
o

n
sa

b
ilité

s  

• 
R

esponsabilités de l’Investigateur 
 L’investigateur doit pour chaque événem

ent indésira
ble : 

- notifier d
ans les plus brefs délais tous les E

IG
 

su
rvenus dans l’essai à l’aide du fo

rm
ulaire

 de 
déclaration annexé au protocole et au C

R
F

 (fiche D
R

C
I-V

IG
-F

O
R

-002) 
- donner un dia

gnostic étiologique 
- évalue

r leur gravité  
- évalue

r leur intensité: 
R

e
m

a
rq

u
e

 : le
 critè

re
 d’inte

n
sité

 ne
 d

o
it p

as ê
tre

 
con

fo
n

d
u

 a
vec le

 critère
 d

e
 g

ravité
 q

u
i se

rt d
e

 gu
i

de 
p

o
u

r d
éfin

ir les o
blig

atio
n

s d
e

 d
é

cla
ra

tio
n

. 
- établir un lien de causalité entre le dispositif 

m
édical et l’E

IG
 

- com
m

uniquer au p
rom

oteur des inform
ations com

plém
entaires pe

rtinentes sur l’E
IG

 d
ans 

les 8 jours suivant la déclaration. 
-suivre le patient a

yant présenté un E
IG

 jusqu’à
 sa

 résolution, une stabilisation à un niveau 
jugé acceptable p

ar l’investigateu
r ou le retour à 

l’état anté
rieur, m

êm
e

 si le patient est sorti de
 

l’essai. 
 

• 
R

esponsabilités du prom
oteur 

 Le p
rom

oteur doit évalu
e

r : 
 

- le lien d
e 

causalité 
e

ntre l’événem
ent ind

ésirab
le 

grave
 et le

(s) m
é

dicam
ent(s) 

expérim
ental (aux), le dispositif m

édical, le (s) p
roduit(s) de thérapie génique, le(s) produit(s) 

expérim
ental (aux). 

E
n 

cas 
d’évaluation 

différente 
du 

prom
oteur 

et 
de 

l
’investigateu

r, 
les 

deux 
avis 

sont 
m

entionnés 
sur 

la 
déclaration 

adressée 
à 

l’au
torité
 

com
pétente 

si 
ce

tte 
déclaration 

est 
nécessaire. 

- 
le caractè

re attendu ou in
attendu de l’E

IG
. 

- 
E

ffectu
er une cotation de

 l’im
putabilité du produit

 expérim
ental 

Le p
rom

oteur doit  déclarer tous les effets indésir
a

bles graves et inattendus (E
IG

I): 
- 

aux A
utorités de S

anté F
rançaises (A

N
S

M
)   

- 
au C

om
ité de P

rotection des P
ersonnes (C

P
P

) 
- 

aux investigateurs. 
 La d

écla
ration rè

glem
entaire est faite dans un déla

i m
axim

um
 de : 
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- 7 jours calendaires pour les effets indésirable
s 

graves inattendus fata
ls ou m

enaçant le
 

pronostic vital. D
ans ce

s cas, d
es inform

ations com
plém

entaires pertin
entes doivent être

 
reche

rch
ées et transm

ises dans un nouveau d
élai de 
8 jours. 

- 
15 

jours 
calendaires 

pour 
tous 

les 
autres 

effets 
indésirables 

graves 
inattendus. 

D
es 

inform
ations com

plém
entaires pertinentes doivent êt

re re
cherché

es et transm
ises dans un 

nouveau délai d
e 8 jours 

 D
ans le cas d’essai en insu, en règle gén

érale, le 
prom

oteur déclare l’effet indésirable grave et 
inattendu 

aux 
autorités 

de 
santé 

et 
au 

C
P

P
 

après 
av

oir 
levé 

l’insu 
sur 

le 
m

édicam
ent 

expérim
ental. 

 Le p
rom

oteur doit transm
ettre des rappo

rts annu
els 

de sécurité (voir ch
ap

itre 6). 
Le p

rom
oteur doit transm

ettre des rappo
rts sem

e
stri

els de sécurité (voir chapitre 6). 
 Le p

rom
oteur doit déclarer é

galem
ent à l’A

N
S

M
 et au

 C
P

P
 tout fait nouveau de sécu

rité.  
 

6
.3

. M
o
d
a

lité
s et d

é
la

is d
e

 d
é

cla
ra

tio
n

 p
a
r l’in

ves
tig

a
teu

r 

• 
M

odalités de déclaration 
 A

fin 
de 

resp
ecte

r 
la 

réglem
entation 

en 
vigue

ur 
conc
ernant 

la 
d

écla
ration 

des 
effets 

indésirables graves aux autorités de santé, l’inves
tigateu

r s’en
ga

ge à do
cu

m
enter l’évén

em
ent, 

à respecter les délais de notification, à fournir t
outes les inform

ations nécessaires à l’an
alyse

 
de cet événem

ent. 
 

- 
T

out événem
ent indésira

ble grave (E
IG

) 
doit être déclaré par l’investigateur à la 

structure en charge de la vigilance du prom
oteur : 

 P
ar m

ail : vigilance
-essa

iscliniques@
chu-grenoble.fr

 ou
 E

S
chir@

chu-gre
noble.fr ou

 
A

P
aris@

chu-grenoble.fr 
P

ar F
ax : 04 76 76 83 54 

P
ar téléphone : 04 76 76 67 51 

quelle 
que

 
soit 

sa 
relation 

de 
causalité 

avec 
le(s)

 
traitem

ent(s) 
de 

l’essai 
ou 

la 
reche

rch
e dès qu’il en a connaissance d

ans les déla
is requis par le prom

oteu
r.  

 E
n utilisant le form

ulaire
 de dé

claration daté et signé
 d’événem

ent indésirab
le grave, situé en

 
annexe du cahier d

’observation ainsi que les copies
 des résultats de laboratoires ou d

es 
com

ptes rendus d’exam
ens ou d’hospitalisation re

nse
ignant l’événem

ent grave, y com
pris les 

résultats négatifs pertine
nts 
sans om

ettre de rendre ces docum
ents anonym

es
 et d’inscrire 

le num
éro et le cod

e du p
atient. 

La dé
claration initiale doit être suivie de com

plém
ents d’inform

ations pertinentes dans les 8 
jours en cas d’évén

em
ent fatal ou m

ena
çant la vie e

t dans les 15 jours dans les autres cas. 
 

• 
P

ériode de déclaration 
 T

out E
IG

 doit être dé
claré, s’il survient pour un p

a
rticipant à la re

che
rche : 

- 
A

 partir de la d
ate de signature du consentem

ent, 
- 

P
endant toute la durée d

e
 suivi du participant prév

ue par l’essai, 
- 

Jusqu’à 4 sem
aines aprè

s la fin d
e l’essai pour le

 
participant à la

 reche
rch

e (
T

e
n

ir 
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2

9

co
m

p
te

 é
ve

n
tu

e
lle

m
e
n

t d
e
s ca

ra
cté

ristiq
u

e
s p

h
a

rm
a

co
lo

g
iq

u
e
s d

e
s m

é
d

ica
m

e
n

ts 
e
xp

é
rim

e
n

ta
u

x p
o

u
r a

u
g

m
e
n

te
r ce

tte
 p

é
rio

d
e

) 
          

6
.5

. R
a
p
p

o
rt a

n
n
u

el d
e

 sé
cu

rité
  

A
 

la 
date 

anniversaire
 

de 
l’autorisation 

d’essai 
dé

livrée 
p

ar 
les 

A
utorités 

de 
S

anté, 
le

 
prom

oteur rédige un rapp
ort de sécurité com

pren
a

nt 
: 

- 
La

 
liste 

des 
e

ffets 
ind

ésirables 
graves 

suscep
tible

s 
d'être 

lié(s) 
au(x) 

produit(s) 
expérim

ental (aux) de l'e
ssai incluant les effets g

raves inattendus et attend
us. 

- 
U

ne analyse concise et critique de la sécurité d
es 

p
atients se prêtant à la re

cherche. 
C

e rapport peut être sou
m

is à l’investigateu
r coord

onnateur pour approbation. 
C

e rapport est envo
yé

 au
x autorités com

pétentes (A
N

S
M

) et au
 C

P
P

 dans les 60 jours suivant 
la date annive

rsaire d
e l’autorisation d’essai. 

 

 6
.6

 S
p

écificités d
u

 p
ro

to
co

le
 :  

A
ucun évén

em
ent indésirable grave lié à l’utilisati

on de l’E
E

G
 n’est attend

u. 
  

6
.7

 C
o

m
ité

 d
e

 su
rve

illa
n

ce
 In

d
ép

e
n
d
a

n
t    

 C
om

pte-tenu 
de 

l’obje
ctif 

de 
la

 
re

cherche 
et 

du 
ris

que 
faible 

lié 
aux 

procédu
res 

d’investigation au
cun co

m
ité de surveillance n

’est 
nécessaire. 

 

6
.8

. C
o

n
sta

ts d
e

 sym
p
tô

m
es p

a
th

o
lo

g
iq

u
e

s su
ite

 à
 l’

a
n
a

lyse
 d

es d
o
n
n

é
es 

a
cq

u
ise

s 

D
ans le cas où les analyses de l’E

E
G

 sont pathologi
ques, l’investigateu

r principal du présent 
projet, Laurent V

e
rcu

eil, neurologu
e,  en sera info

rm
é pour avis de m

anière anon
ym

e et 
pourra en prend

re conna
issance directem

ent sur site
s (les données étant acquises et stockées 

au niveau des plateform
es reche

rche E
E

G
). A

près les
 vérifications néce

ssaires et une prise 
d’avis 

éventuel 
aup

rès 
d’autres 

m
éd

ecins 
du

 
C

H
U

 
plu

s 
experts 

da
ns 

les 
sym

ptôm
es 

pathologiques 
obse

rvés, 
l’investigateu

r 
princip

al 
p

rendra 
si 

né
cessaire 

contact 
avec 

le
 

participant concerné.  
 

T
0

S
ignature du 

consentem
ent

D
ébut du 

traitem
ent

F
in de 

l’essai

4 ou x sem
aines

P
as de lim

itation de tem
ps

D
éclaration de tout E

vIG
D

éclaration des E
IG

 (liés à
la 

recherche)
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6
.9

. A
rrêt p

ré
m

a
tu

ré
 d

e
 l'é

tu
d
e

 

• 
C

ritères d'arrêt de l'étude pour un sujet qui y participe 
 S
ujet qui retire son conse

ntem
ent de participation 

à l’étude. 
 

• 
A

rrêt de l'étude par le prom
oteur 

 Le p
rom

oteur peut arrête
r l'étud

e à tout m
om

ent, po
ur les raisons suivantes :  

 
- Incap

acité d
e l'investiga

teur à inclure les volo
ntaires selon le calendrie

r prévu. 
 

- A
bsence de consentem

e
nt signé. 

 
- V

iolations m
ajeures au protocole. 

 
- D

onnées incom
plètes ou erroné

es. 
 

• 
A

rrêt de l'étude par l'investigateur 
 E

n cas d
'événem

ent ind
ésirable ju

gé sévère p
ar l'in
vestigateur et pouva

nt m
ettre en jeu la 

santé des particip
ants, l'investigateu

r peut a
rrête
r l'étude en a

ccord avec le prom
oteur. 

 

6
.1

0
. P

é
rio

d
e

 d
’e

xclu
sio

n
 

C
ette expérim

entation ne nécessite au
cune p

ériode
 d

’exclusion. 
T

outefois, 
durant 

l’étu
de, 

la 
p

articipation 
sim

ulta
née 

à
 

une 
rech

e
rche 

clinique 
ou 

thérapeutique 
im

pliquan
t 

l’ingestion 
d’un 

produit 
e

st 
interdite 

afin 
d’éviter 

tout 
biais 

expérim
ental. 

 

V
II. C

ontrôle et assurance qualité 

7
.1

. C
o

n
sig

n
es p

o
u
r le

 re
cu

eil d
e

s d
o

n
n

é
es 

T
outes les inform

ations requises par le protocole d
oivent être consignées sur les cahiers d’observatio

n 
et une explication doit être apportée pour chaque d

onnée m
anquante. Les données devront être 

recueillies au fur et à m
esure qu'elles sont obtenu

es, et transcrites dans ces cahiers de façon nette 
et 

lisible. 
Les données erronées relevées sur les cahiers d'obs

ervation seront clairem
ent barrées et les nouvelles

 
données seront copiées, à côté de l'inform

ation bar
rée, accom

pagnées des initiales, de la date et 
éventuellem

ent 
d’une 

justification 
par 

l’investigat
eur 

ou 
la 

personne 
autorisée 

qui 
aura 

fait 
la 

correction. 
 C

oncernant les questionnaires de fatigue, les donné
es sont recueillies sur un cahier d’observation 

papier, tandis que les données de perform
ance com

po
rtem

entale et les signaux physiologiques sont 
enregistrés de m

anière inform
atique. 
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3

1

7
.2

. C
o

n
fid

en
tia

lité
 d

e
s d

o
n

n
é

e
s 

C
onform

ém
ent aux dispositions législatives en vigue

ur (articles L.1121-3 et R
.5121-13 du code de la 

santé 
publique), 

les 
personnes 

ayant 
un 

accès 
direc

t 
aux 

données 
source 

prendront 
toutes 

les 
précautions nécessaires en vue d'assurer la confide

ntialité des inform
ations relatives aux m

édicam
ents
 

expérim
entaux, aux recherches, aux personnes qui s'

y prêtent et notam
m

ent en ce qui concerne leur 
identité ainsi qu’aux résultats obtenus. C

es person
nes, au m

êm
e titre que les investigateurs eux-

m
ê

m
es, sont soum

ises au secret professionnel. 
 P

endant la recherche biom
édicale ou à son issue, le

s données recueillies sur les personnes qui s’y 
prêtent et transm

ises au prom
oteur par les investig

ateurs (ou tous autres intervenants spécialisés) 
seront rendues anonym

es. E
lles ne doivent en aucun 

cas faire apparaître en clair les nom
s des 

personnes concernées ni leur adresse. 
 S

eules la prem
ière lettre du nom

 et du prénom
 du su

jet seront enregistrées, accom
pagnées d’un 

num
éro codé propre à la recherche indiquant l’ordre

 d’inclusion des sujets (ex : C
A

R
A

01, C
A

R
A

02, 
etc.) 
 Le prom

oteur s’assurera que chaque personne qui se 
prête à la recherche a donné son accord par écrit 

pour l’accès aux données individuelles la concernan
t et strictem

ent nécessaires au contrôle de qualité
 

de la recherche. 
 

7
.3

. C
o

n
trô

le
 d

e
 Q

u
a

lité
 

U
n attaché de recherche clinique prom

oteur visite d
e façon régulière chaque centre investigateur, lors

 
de la m

ise en place de la recherche, une ou plusieu
rs fois en cours de recherche selon le rythm

e des 
inclusions et en fin de recherche. Les élém

ents à r
evoir lors de ces visites ont été  définis lors de 

la 
visite de pré-procédure. A

insi, cette étude étant d
e risque A

, l’A
R

C
 prom

oteur vérifiera uniquem
ent 

les consentem
ents, ainsi que le classeur investigat

eur de l’étude. 
T

oute visite fera l’objet d’un rapport de m
onitorag

e par com
pte-rendu écrit. 

7
.4

. G
e

stio
n

 d
e

s d
o
n
n
é

e
s 

Lors des passations expérim
entales effectuées par R

aphaëlle R
oy et S

ylvain H
arquel, Les données de 

ressenti de fatigue sont recueillies par le biais d
’un questionnaire papier (K

arolinska S
leepiness S

ca
le), 

puis entrées sous excel, tandis que les perform
ance

s com
portem

entales aux tâches sont recueillies 
inform

atiquem
ent par le biais du logiciel de stim

ul
ation E

prim
e. Les signaux physiologiques sont eux 

enregistrés 
par 

le 
biais 

du 
systèm

e 
d’acquisition 

B
rainA

m
p. 

Les 
données 

inform
atiques 

sont 
sauvegardées 

par 
S

ylvain 
H

arquel 
chaque 

m
ois, 

dans 
la 

procédure 
habituelle 

de 
la 

plateform
e 

recherche 
E

E
G

 
du 

C
H

U
 

de 
G

renoble. 
Les 

données 
papie

rs 
sont 

conservées 
dans 

le 
classeur 

expérim
entateur.  

 

7
.5

. A
u
d

it et in
sp

e
ctio

n
 

U
n 

audit 
peut 

être 
réalisé 

à 
tout 

m
o

m
ent 

par 
des 

pe
rsonnes 

m
andatées 

par 
le 

prom
oteur 

et 
indépendantes des responsables de la recherche. Il 

a pour objectif de s'assurer de la qualité de la 
recherche, de la validité de ses résultats et du re

spect de la loi et des règlem
entations en vigueur. 

 Les investigateurs acceptent de se conform
er aux ex

igences du prom
oteur et à l’autorité com

pétente en 
ce qui concerne un audit ou une inspection de la re

cherche. 
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3

2

L’audit pourra s’appliquer à tous les stades de la 
recherche, du développem

ent du protocole à la 
publication des résultats et au classem

ent des donn
ées utilisées ou produites dans le cadre de la 

recherche. 

V
III. C

onsidérations éthiques et réglem
entaires 

Le
 prom

oteur et l’(es) investigateu
r(s) s’en

ga
ge

nt 
à ce qu

e cette rech
erche soit réalisé

e en
 

conform
ité ave

c la loi n°2004-806 du 9 août 2004, a
insi qu’en accord avec les B

onn
es 

P
ratiques C

liniques (I.C
.H

. version 4 du 1
e

r m
ai 1

996 et décision du 24 no
vem

bre 2006) et la 
déclaration d’H

elsinki (C
f version inté

grale http:/
/w

w
w

.w
m

a.net). 
 La re

cherche est conduite conform
ém

ent au pré
sent p
rotocole. H

orm
is dans les situations 

d’urgence né
cessitant la

 m
ise en place d’actes thér

apeutiques pré
cis, l’(es) investigateur(s) 

s’en
ga

ge
(nt) à respe

cter le protocole en tous point
s en particulier en ce qui concern

e le recu
eil 

du consentem
ent et la notification et le suivi des 

é
vénem

ents indésirables graves. 
 

IX
. A

rchivage 

L'ensem
ble d

es dossiers (docum
ents et données) de l

'étude
 sera a

rchivé
 p

our une
 duré

e de
 15 

ans, sous la responsabilité du prom
oteur. 

 
Les docum

ents source, les cahie
rs d

'obse
rvatio

n, l
es originaux des form

ulaires de
 

consentem
ent, le

 protoco
le sign

é devront être
 con

se
rvés p

ar l'investigateur pendant une
 duré

e
 

m
inim

ale de 15 ans à co
m

pter de la fin de l’étude
. 

 
 

 
L’Investigateur prin

cipal organise, au nom
 du prom

oteur de l’étude, le stocka
ge dans 

des locaux appropriés les docum
ents suivants : 

 
- P

rotocole ave
c ann

exes, am
endem

ents. 
 

- F
orm

ulaires de C
onsentem

ent signés et paraphés. 
 

- C
ahiers d

'observation (originaux) ave
c docum

en
ts

 annexes. 
 

- D
ocum

ent de suivi de l'étude clinique. 
 

- T
outes les pièces adm

inistratives et corresponda
n

ces liées à l'étude. 
 

- D
onnées acquises (don

nées E
E

G
 et donn

ées ocu
lom

é
triques dans cette étude) 

 
- R

apport d
'étude. 

 E
n fin d’étude, une cop

ie de l’ensem
ble des fo

rm
ula

ires de consentem
ent sera placée pa

r 
l’investigateu

r dans une enveloppe inviolable sce
ll

ée qui sera transm
ise a

u prom
oteur pour 

archiva
ge. L’investigate

ur annotera sur cette en
vel

oppe la m
ention suivante : « J’atteste que 

cette enveloppe
 contient x (nom

bre) consentem
e

nt(s)
 confo

rm
es, recu

eillis dans le
 cad

re d
e 

l’étude « C
A

R
A

C
O

g
». Il date et signe

 cette
 en

velopp
e puis l’ad

resse  au prom
oteur qui 

l’archive
ra (B

P
C

 4.14.2, 5.15.3). La
 m

êm
e pro

cédure
 sera

 suivie pour toutes les données 
brutes acquises pou

r l’en
sem

ble des sujets pour arc
hiva

ge (archiva
ge sur C

D
).   

 

X
. R

ègles relatives à la publication 

T
outes les donn

ées re
cu

eillies au cours d
e cette

 ét
ude

 sont la p
ropriété

 du prom
oteu

r de
 

l’étude et ne p
euvent être com

m
uniquées en aucun ca

s à une tie
rce p

ersonne sans l’accord
 

écrit de l’investigateu
r principal ou associé.  
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3

3

T
oute publication ou com

m
unication (orale ou écrite

) sera décidé
e d’un com

m
un accord entre

 
les investigateurs et resp

ectera les recom
m

and
ation

s internationales: "U
niform

s R
equirem

ents 
for M

anuscripts S
ubm

itted to B
iom

edical Journals"  
(http://w

w
w

.cm
a.ca/publications/m

w
c/uniform

.htm
) 

 L’étude sera
 en

re
gistré

e
 dans un

 rép
ertoire

 public 
(C

linicalT
rial) afin

 d’éviter les biais de 
publication. 
 D

ans 
toutes 

les 
publications 

relatives 
à 

l’é
tude, 

l
e 

prom
oteur 

ap
paraîtra 

d
ans 

les 
rem

erciem
ents. 

X
I. A

spects M
atériels et Légaux 

1
1

.1
. C

o
n
tra

t d
’a

ssu
ra

n
ce

 

 Le
 C

H
U

 d
e G

renoble a souscrit auprès de la S
ociété 
H

ospitalière d’A
ssura

nces M
utuelles. 18 

rue E
dou

ard R
o

chet, 69
372 LY

O
N

 cedex, sous le n° d
e

 contrat : 135 75
1, une assuran

ce
 de

 
responsabilité civile P

ro
m

oteur de R
e

cherche b
iom

éd
icale con

form
e au

x dispositions du 
décret 2006

-477 en application de l’a
rticle L1121-1

0 du C
ode de la S

anté P
ublique. 

 C
e contrat couvre toute la duré

e de l’étud
e et ga

ra
ntit sa propre responsabilité civile ainsi que 

celle 
de 

tout 
m

édecin
 

im
pliqué 

dans 
la 

réalisation 
de 

l’étude. 
Il 

assurera 
é

galem
ent 

l’indem
nisation intégrale

 des conséquences dom
m

agea
bles à la rech

erch
e pour la personn

e
 

qui s’y prête et ses a
yants droits, sauf preuve à s

a charge qu
e le dom

m
a

ge n’est pas im
putable 

à sa faute ou à celle de tout intervenant, sans que
 puisse être opposé le fait d’un tiers ou le 

retrait volontaire d
e la pe

rsonne qui avait initial
em

ent consenti à se prêter à la rech
erch

e. 
 

1
1

.2
. D

u
ré

e
 d

e
 l’étu

d
e

 

La
 réalisation de ce

 projet devrait s'étaler sur un
e durée

 de 2
 ans. E

lle devrait d
ébuter 

en novem
bre 2013 et s’a

chever en novem
bre 201

5. 
 La du

rée totale de p
articipation individuelle des s

ujets  sera de 3h enviro
n (
vo

ir ju
stifica

tion 
dans «  M

a
té

rie
l e

t M
é
th

o
d

e
s»

). 
P

réalablem
ent, chaque pa

rticipant sera so
um

is à un 
entretien

 
m

édical d’inclusion de
 1

0 m
inutes (tem

ps com
pris da

ns la durée totale
 d

e participation). Le 
recrutem

ent, l’expérim
e

ntation et les analyses sero
nt ré

alisés en pa
rallè

le pendant toute la 
durée de l’étude afin de lim

iter les délais.  

1
1

.3
 A

vis et A
u
to

risa
tio

n
  

C
onform

ém
ent à la Loi d

u 09/08/2001 relative à la p
olitique de santé publique, ce p

rotocole a
 

reçu l’avis favorable du C
om

ité de P
rotection des P

ersonnes (C
.P

.P
) en da

te du X
X

.X
X

.2013, 
et l’autorisation d

e l’A
gence

 N
ationale

 de
 S

écurité
 du M

édicam
ent et de

s P
roduits de S

anté
 

(A
N

S
M

) le X
X

.X
X

.2013
. 

 Le 
C

H
U

 
de 

G
renoble, 

prom
oteur 

de 
cette 

recherche, 
a 

so
uscrit 

un 
contrat 

d’assurance 
en 

responsabilité civile auprès de la S
H

A
M

 conform
ém

en
t aux dispositions de l’article L1121-10 du code 

de la santé publique. 
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3

4

1
1

.4
. C

N
IL

 

C
ette étude bénéficie de

 la déclaration réalisée p
a

r le C
H

U
 de G

renoble, de conform
ité à la 

m
éthodologie d

e référen
ce M

R
001 d

e la
 C

N
IL pour le 

traitem
ent des d

onnées pe
rsonnelles 

m
is en œ

uvre dans le cad
re des reche

rch
es biom

édica
les. 

1
1

.5
. M

o
d

ifica
tio

n
 su

b
sta

n
tie

lle
 

La D
R

C
I doit être inform

ée de tout projet de m
odifi
cation ou d’am

endem
ent au protocole par 

l’investigateu
r principal. T

oute  m
odification  au 

protocole doit être qualifié par la D
R

C
I et 

transm
ise, 

en 
fon

ction 
de 

cette
 

qualificatio
n 

(subs
tantielle, 

non 
substantielle, 

pour 
inform

ation…
) au C

P
P

 et/ou à l’autorité com
péte

nte.
  

 S
ont qualifiées de substa

ntielles toutes m
odificati

ons prévues susceptibles, d'un
e m

aniè
re ou

 
d'une

 autre, d
e m

odifie
r les garanties appo

rtées a
u

x personnes qui se
 prêtent à

 la rech
erch

e
 

biom
édicale (m

odification d’un critère d’inclusion,
 prolongation d’une

 durée d’inclusion, 
participation de nouve

au
x investigateurs…

). 
 T

oute m
odification substantielle du protocole fera

 
l’objet d’un am

end
em

en
t soum

is pour avis 
au C

.P
.P

 et pour autorisation à l’autorité com
péten
te. 

 L’investigateur s’en
ga

ge
 à obtenir l’approb

ation du
 prom

oteur p
réalable

m
ent à la m

ise en 
œ

uvre de toute m
odification apportée au p

rotocole
. 

 

X
II. Inform

ation et consentem
ent des participants 

C
onform

ém
ent 

aux 
dispositions 

légales 
en 

vigueu
r, 

t
out 

volontaire 
préséle

ctionné 
sera 

préalablem
ent inform

é p
ar les investigateurs d

es ob
jectifs de l'étude, d

e sa m
éthodologie, d

e 
sa durée, d

e ses contraintes et des risques p
révisi

bles. Il sera notam
m

ent p
récisé au volontaire 

qu'il est entiè
rem

ent libre de refuse
r de p

articipe
r à l'étude

 ou de retirer son consentem
ent à 

tout m
om

ent sans encourir aucun
e responsabilité ni 

aucun préjudice d
e ce

 fait. U
n do

cum
ent 

résum
ant les renseign

em
ents donnés par les investig

ateu
rs lui sera rem

is. 
 

Le délai de réflexion suffisant écoulé et après s’êtr
e assu

ré de
 la bonne com

préhension d
es 

inform
ations fournies, les investigateurs sollicite

ront du volontaire son
 consentem

ent é
crit 

pour participer à l'étude
. S

'il accepte, le volonta
ire sign

era et pa
raphe

ra le form
ulaire de

 
consentem

ent préalablem
ent à la ré

alisation de l’ét
ude.  

Les données resteront strictem
ent confidentielles. Leur consultation n’e

st autorisée qu
e pa

r 
des personnes qui collab

orent à la re
cherche et q

ui
 sont désignées par le prom

oteur, par le
 

m
édecin investigateur, et, éventuellem

ent, un repré
sentant des A

utorités d
e

 S
anté.  
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X
III. S

ignatures P
rom

oteur et Investigateur princip
al 

J’ai lu l’ensem
ble des pa

ges du protocole d
e l’étu

d
e clinique dont le C

H
U

 de G
renoble est le 

prom
oteur.  

Je confirm
e qu’il contie

nt toutes les inform
ations 

nécessaires à la
 con

duite de l’étude. Je 
m

’enga
ge à réalise

r l’étude en respe
ctant le protoc

ole et les term
es et co

nditions qui y sont 
définies. Je m

’enga
ge à réaliser l’étud

e en respect
ant : 

- 
les rè

gles et recom
m

an
dations de B

onne
 P

ratiq
ues C

l
iniques internatio

nales 
IC

H
-E

6) et française (rè
gles de B

onnes P
ratiques C

l
iniques pour les re

che
rches 

biom
édicales portant su

r des dispositifs à usa
ge hu
m

ain – dé
cisions du 24

 
novem

bre 2006), 
- 

Le C
od

e de la S
anté P

ublique 
- 

la législation nationale et la réglem
entation rela

t
ive aux études cliniques en 

vigueur 
 Je m

’enga
ge é

galem
ent à ce que les autres m

em
bres q
ualifiés de m

on équipe aient accès aux 
copies de ce protocole et des docum

ents relatifs à 
la bonne conduite d

e l’étude pou
r leur 

perm
ettre d

e travailler d
a

ns le respect d
es disposi

tions figurant dans ces docum
ents.  

   Investigateur principal 
D

r Laurent V
E

R
C

U
E

IL  
D

ate : 30/09/2013 
       P

our le prom
oteur :  

M
m

e H
élène S

A
B

B
A

H
-G

U
ILLA

U
M

E
 

  
D

irectrice de  la R
e

cherche et des P
arten

ariats 
D

élé
gation à la R

e
cherch

e C
linique et à l’Innovatio

n,  
C

H
U

 de G
renoble 

D
ate : 20/09/2013 
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 C

ritères d’inclusion
  

 - A
ge entre 20 et 40 ans 

oui    non 
- D
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oui    non 
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gue m

aternelle fran
çaise  

oui    non 
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iveau d
'étude B

ac m
in

im
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ision et audition norm
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p
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A
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T
A

T
 D

E
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E

 
     D

ate : 
C

ode du sujet : 
B

loc expérim
ental (entourer) :  

1,  
2,  

3,  
4, 

5, 
f

in 
   V

euillez indiquer votre é
tat de som

nolence à ce m
om

ent précis, en entoura
nt le chiffre 

correspond
ant à votre éta

t. V
ous pouvez aussi utili

ser les états interm
édiaire

s. 
   1 =

 T
rès é

veillé 
 2=

     
 3=

 E
veillé – niveau no

rm
al 

 4=
    

 5=
 N

i éveillé, ni som
nole

nt 
 6=

   
 7=

 S
om

nolent, m
ais sans effort pour rester éveillé

 
 8=

  
 9=

 T
rès som

nolent avec de grands e
fforts pour reste

r éveillé, luttant contre le som
m

eil 
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Research experience 

Oct. 2011-May 2015 (3 years & 8 mo.): PhD fellow at the CEA-Leti (DTBS/STD/LE2S) & Gipsa-

Lab, under the supervision of S. Charbonnier, PhD, S. Bonnet, PhD and A. Campagne, PhD 

(LPNC). Research topic: “Mental state electrophysiological markers: Contributions to passive 

brain-computer interfaces”. 

2010-2011 (10 mo.): Research Assistant at the LPNC, Grenoble, supervised by A. Campagne, PhD & 

S. Donnadieu, PhD. Research topic: “Attentional blink phenomenon: Is the time course of 

attentional components dependent or independent on modality? A vision and audition EEG 

study”. 

2009-2010 (10 mo.): Research Assistant at the LPNC, Grenoble, supervised by A. Campagne, PhD & 

S. Rousset, PhD. Research topic: “Neural bases of context influence on familiar and unknown 

face processing: A comparative study of simultaneous and sequential priming in EEG”. 

2009-2009 (2 mo.): Research Assistant at the Neuroimaging Lab, University of British Columbia, 

Vancouver, supervised by T. Handy, PhD & M. Mickleborough. Research topic: “Migraineurs’ 

EEG correlates of visual attention”.  

2008-2009 (8 mo.): Research Assistant at the Infant Studies Center, University of British Columbia, 

Vancouver, supervised by Pr J.  Werker, PhD, & H. Yeung, PhD. Research topic: “Do our own 

articulatory gestures influence our perception of Speech Sounds?”. 

 

Education 

Oct. 2011-May 2015: Doctoral studies in Signal Processing & Cognitive Neuroscience at the CEA-

Leti & Gipsa-Lab, Univ. Grenoble-Alpes, Grenoble, France. Defense on June the 4
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, 2015. 

2010-2011: Master of Research (2nd year) in Neurocognition, Univ. Grenoble-Alpes, Grenoble, 

France, summa cum laude. 

2009-2010: Master of Research (1st year) in Neurocognition, Univ. of Savoy, Chambéry, summa cum 

laude + Bachelor’s degree in Psychology, magna cum laude. 



2006-2009: Bachelor’s degree in Cognitive Science; 3
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 year: University of British Columbia, 
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 years: Univ. Lumière Lyon 2, summa cum laude. 
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 year.  

June 2004: Scientific and Biology oriented « baccalauréat », magna cum laude, Lycée Georges 
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Research topics 
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Communications 

PUBLICATIONS (peer-reviewed): articles, patents, book chapters & proceedings 

Submitted & in progress (2) 

Roy, R. N., Bonnet, S., Charbonnier, S., & Campagne, A.  (in progress) Efficient mental workload 

estimation using EEG features in a close to real life implementation. Journal of Neural 

Engineering. 

Roy, R. N., Bonnet, S., Harquel, S., Guinet, E., Charbonnier, S., Vercueil, L. & Campagne, A.  (in 

progress) Resource depletion influence on temporal selective attention: An ERP study. 
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Résumé : L'estimation de l'état mental d'un individu sur la base de son activité cérébrale et
de ses activités physiologiques résultantes est devenue l'un des challenges des interfaces cerveau-
machine (ICM) dites passives, dans le but notamment de répondre à un besoin en neuroergo-
nomie. Ce travail de thèse se focalise sur l'estimation des états de fatigue et de charge mentale.
Son objectif est de proposer des chaines de traitement e�caces et réalistes dans leur mise en
÷uvre. Ainsi, un des points à l'étude a été la modulation des indicateurs de charge ainsi que la
robustesse des performances de classi�cation en fonction du temps passé sur une tâche (TPT).
L'impact de la charge et du TPT sur les marqueurs d'état attentionnel a aussi été évalué. Pour
ce faire, un protocole expérimental a été mis en oeuvre a�n de recueillir les signaux électro-
encéphalographiques (EEG), cardiaques (ECG) et oculaires (EOG) de participants volontaires
sains lors de la réalisation prolongée d'une tâche combinant charge en mémoire de travail et
attention sélective. Des chaînes de traitement performantes incluant une étape de �ltrage spatial
et une classi�cation supervisée ont été mises en place a�n de classer au mieux ces états. La per-
tinence de plusieurs marqueurs électrophysiologiques a été comparée, notamment l'activité EEG
spontanée et les potentiels évoqués (PEs), ainsi que di�érentes étapes de prétraitement dont les
méthodes de �ltrage spatial pour PEs. Des e�ets d'interactions ont été mis au jour entre les
di�érents états mentaux, dont un e�et négatif du TPT sur les performances en classi�cation de
la charge mentale lorsque l'on utilise des marqueurs mesurant la puissance moyenne de l'EEG
dans des bandes de fréquence d'intérêt. La chaîne basée sur les PEs est en revanche robuste à
cet e�et. Une comparaison du type de stimuli utilisables pour éliciter les PEs a révélé que des
stimuli tâche-indépendants permettent tout de même d'obtenir des performances très élevées, ce
qui montre leur pertinence pour une implémentation en situation réelle. En perspective seront
présentés des travaux en cours visant à mettre en évidence des marqueurs de charge mentale
robustes à la tâche, ainsi que l'utilité des potentiels évoqués auditifs en paradigme de simple
stimulus.
Mots clefs : Interface-cerveau-machine ; Electroencéphalographie (EEG) ; Fatigue mentale ;
Charge mentale ; Attention sélective ; Classi�cation ; Filtrage spatial.

Abstract : Mental state estimation on the basis of cerebral activity and its resulting physiolo-
gical activities has become a challenge for passive Brain-Computer Interfaces (BCI), in particular
to address a need in neuroergonomics. This thesis work focuses on mental fatigue and workload
estimation. Its purpose is to provide e�cient and realistic processing chains. Thus, one issue was
the modulation of workload markers as well as classi�cation performance robustness depending
on time-on-task (TOT). The impact of workload and TOT on attentional state markers was also
assessed. For those purposes, an experimental protocol was implemented to collect the electroen-
cephalographic (EEG), cardiac (ECG) and ocular (EOG) signals from healthy volunteers as they
performed for a prolonged period of time a task that mixes working memory load and selective
attention. E�cient signal processing chains that include spatial �ltering and classi�cation steps
were designed in order to better estimate these mental states. The relevance of several electro-
physiological markers was compared, among which spontaneous EEG activity and event-related
potentials (ERPs), as well as various preprocessing steps such as spatial �ltering methods for
ERPs. Interaction e�ects between mental states were brought to light. In particular, TOT ne-
gatively impacted mental workload estimation when using power features. However, the chain
based on ERPs was robust to this e�ect. A comparison of the type of stimuli that can be used to
elicit the ERPs revealed that task-independent probes still allow very high performance, which
shows their relevance for real-life implementation. Lastly, ongoing work that aims at assessing
task-robust workload markers, as well as the usefulness of auditory ERPs in a single-stimulus
paradigm will be presented as prospects.
Keywords : Brain-computer interfaces ; Electroencephalography (EEG) ; Mental fatigue ; Men-
tal workload ; Selective attention ; Classi�cation ; Spatial �ltering.
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