
HAL Id: tel-01077931
https://theses.hal.science/tel-01077931

Submitted on 27 Oct 2014

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Protocoles d’interaction cerveau-machine pour améliorer
la performance d’attention visuo-spatiale chez l’homme

Romain Trachel

To cite this version:
Romain Trachel. Protocoles d’interaction cerveau-machine pour améliorer la performance d’attention
visuo-spatiale chez l’homme. Autre. Université Nice Sophia Antipolis, 2014. Français. �NNT :
2014NICE4038�. �tel-01077931�

https://theses.hal.science/tel-01077931
https://hal.archives-ouvertes.fr


UNIVERSITÉ NICE-SOPHIA ANTIPOLIS

École Doctorale STIC
Sciences et Technologies de l’Information et de la Communication

THÈSE

pour l’obtention du grade de

DOCTEUR EN SCIENCES

de l’UNIVERSITÉ de Nice-Sophia Antipolis

Mention : Automatique, Traitement du Signal et des Images

présentée et soutenue par

Romain TRACHEL

Protocoles d’interaction
cerveau-machine pour améliorer

la performance d’attention visuospatiale
chez l’homme

Thèse dirigée par Maureen CLERC et Thomas BROCHIER

soutenue le 24 Juin 2014 à Sophia Antipolis, France.

Jury :

Frank Vidal LNC, CNRS, Marseille Rapporteur

Marco Congedo Gipsa-lab, CNRS, Grenoble Rapporteur

Jean Lorenceau ICM, CNRS, Paris Examinateur

Fabien Lotte Potioc, INRIA Bordeaux - Sud-Ouest Examinateur





Résumé

L’attention visuospatiale est un mécanisme de sélection et de traitement d’in-
formation qui se manifeste explicitement par l’orientation de la tête ou du regard.
En anticipation d’une nouvelle information, le foyer de l’attention s’oriente impli-
citement en vision périphérique pour dissocier l’orientation du regard et du foyer
implicite vers deux emplacements distincts. Dans cette situation, la réaction à une
cible qui apparaît à l’emplacement du foyer implicite s’améliore par rapport aux
autres cibles qui pourraient s’afficher dans un emplacement non-attendu.

La problématique de la thèse est d’étudier comment détecter l’emplacement du
foyer de l’attention implicite par décodage de l’activité cérébrale mesurée en électro-
encéphalographie (EEG), avant l’affichage d’une cible visuelle, dans 3 expériences
réalisées chez des sujets sains. La première expérience aborde la problématique dans
une condition où l’indication sur l’emplacement de la cible est globalement non-
informative pour les sujets. Cependant, leur activité cérébrale suggère que ce type
d’indication a tendance à induire un état d’alerte, de préparation ou d’orientation
de l’attention dans le temps plutôt que dans l’espace. En lien avec ce résultat, la
deuxième expérience aborde la problématique dans une condition ambiguë où l’at-
tention du sujet s’oriente vers un emplacement sans lien systématique avec le contenu
des indications. La proportion de cibles affichées dans l’emplacement non-attendu
par les sujets est similaire à une condition non-informative avec ces indications
ambiguës, qui altèrent de manière dramatique la rapidité et la précision de leurs
réactions. En revanche, l’analyse de l’EEG au niveau des capteurs dans le domaine
temps-fréquence ou des sources dans le domaine spatio-temporel, montre des varia-
tions de puissance à travers un réseau de structures cérébrales typiquement impliqué
dans l’orientation spatiale de l’attention. De plus, le décodage des caractéristiques
cérébrales, extraites à la sortie de filtres spatiaux reflétant ce réseau, permet de clas-
ser une large proportion d’essai où la cible apparait dans l’emplacement attendu,
ce qui conduit à une amélioration de la performance comportementale par rapport
aux données enregistrées pendant l’expérience. Enfin, la troisième expérience aborde
la problématique dans cette condition sur une plateforme de traitement temps-réel
permettant d’implémenter deux protocoles d’interaction via une interface cerveau-
machine. Les résultats montrent une amélioration comportementale significative à
travers les sujets par rapport à la performance de base contrôlée et enregistrée pen-
dant la calibration de l’interface.

En perspective de ce travail, nous proposons d’appliquer ces protocoles d’inter-
action pour améliorer la performance d’attention visuospatiale impliquée dans les
opérations de commande et de contrôle d’un appareil terrestre ou aérien.

Keywords Attention ; Visuospatial ; EEG ; Interface Cerveau-Machine ; Interac-
tion ; Décodage ; Localisation de Sources ; Filtres Spatiaux

3



4



Abstract

Visuospatial attention is an information selection and processing mechanism
whose overt manifestations consist of head or gaze shifts. In anticipation to new
information, the focus of attention can also covertly shift to peripheral vision to
share attention between two distinct locations : the overt one (center of gaze) and
the covert one in periphery. In such a situation, the reaction to a target appearing at
the focus of attention is enhanced with respect to targets appearing at unattended
locations.

This thesis addresses the problem of detecting the location of covert attention by
decoding neural activity measured by electroencephalography (EEG) before target
onset in 3 experiments on healthy subjects. The first experiment uses visuospatial
cues that are non-informative about the target location. However, the neural activity
reflects that non-informative cues tend to bring the subjects into a state related to
alertness, motor preparation or temporal expectation rather than a spatial shift
of attention. According to this result, the second experiment uses an ambiguous
precueing condition in which the sujet’s attention is shifted to spatial locations which
bear a non-systematic relation to the information contained in the cues. With these
ambiguous cues, we find that the proportion of targets displayed at unattended
locations is equivalent to a non-informative condition, and that reaction speed and
accuracy are dramatically impacted. The EEG signal analysis at the sensor level in
the time-frequency domain or at the source level in the spatio-temporal domain show
power modulations across a large neural network typically related to visuospatial
attention tasks. In addition, the decoding of features extracted by spatial filters
reflecting this network allow to classify a large proportion of single-trials in which
the target appears at the attended location, in view of enhancing the behavioral
performance with respect to data recorded during the task. Finally in the third
experiment, we implemented two interaction protocols by designing a novel brain-
computer interface that decodes covert visuospatial attention. The results show a
significantly enhanced behavioral performance compared to baseline performance
recorded before the calibration protocol.

As a perspective to this work, we discuss applications of the proposed interaction
protocols to enhance visuospatial attention performance in command and control
aircraft operations.

Keywords Visuospatial Attention ; EEG ; Brain-Computer Interface ; Interaction ;
Decoding ; Source localisation ; Spatial filters
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1.1 Contexte de la thèse

Le développement des technologies de l’information et de la communication dans
le domaine militaire et civil génère une dynamique de plus en plus complexe dans l’in-
teraction entre l’homme et les systèmes. La valeur écologique des interfaces homme-
machine (IHM) est d’intégrer des modèles d’ergonomie cognitive [Fitts, 1954, Nor-
man and Draper, 1986, Rasmussen, 1986] qui minimisent le risque d’erreur lié au
facteur humain [Jones et al., 1999]. Les études de conception centrée sur l’homme
(en anglais, human-centered design) intègrent des systèmes de détection d’erreur
humaine aux IHM qui permettent d’établir une correction d’erreur à postériori.
Néanmoins, la détection en temps-réel des signes précurseurs permettant de prédire
un état cognitif risquant d’induire une erreur humaine est toujours un enjeu majeur
pour garantir la sécurité et la sureté de l’homme, notamment dans un situation
opérationnelle complexe. Aujourd’hui, les technologies de traitement de l’informa-
tion permettent de surveiller et d’évaluer en temps réel l’état cognitif de l’homme
à partir de données physiologiques (mouvement oculaire, conductivité de la peau,
activité cardiaque ou cérébrale, voir Lal and Craig [2001] ou Oken et al. [2006]). En
particulier, l’électro-encéphalographie (EEG) peut fournir suffisamment d’informa-
tion sur l’état de fatigue, de charge mentale [Kohlmorgen et al., 2007, George et al.,
2012], d’engagement [Freeman et al., 2004] ou de vigilance [Freeman et al., 1999] de
l’homme (voir la revue de Borghini et al. [2012]). Dans certaines situations, cette
information peut justifier automatiquement la mise en oeuvre d’une contre mesure
cognitive appropriée au risque d’erreur humaine. Par exemple, on pourrait éviter un
écart de trajectoire sur un véhicule en déclenchant une assistance, un avertissement,
ou une manœuvre d’évitement, lorsque les caractéristiques du signal EEG reflètent
un état de somnolence du conducteur [Lin et al., 2013].

Dans ce contexte, la Direction Générale de l’Armement (DGA) a mené des ac-
tions prioritaires en 2011-2012 concernant la surveillance du facteur humain et l’in-
teraction homme-systèmes (IHS). En concourant à ces actions sous la thématique
« hommes et systèmes », cette thèse contribue au développement des Interfaces
Cerveau-Machine (ICM, en anglais BCI - Brain Computer Interfaces ou BMI - Brain
Machine Interfaces) pour améliorer l’efficience du couplage homme-système, en sur-
veillant l’état cognitif de l’homme et en adaptant, en temps-réel, ses interactions avec
les systèmes. Les politiques et objectifs scientifiques de la Défense visent notamment
l’augmentation ou l’amélioration des capacités humaines par hybridation technolo-
gique [Kleinpeter, 2013], c’est à dire « par le mélange de systèmes biologiques et
technologiques ayant une connexion avec le corps humain » [Andrieu, 2012]. Bien
que cette approche commence à susciter des réflexions (et des inquiétudes) au ni-
veau sociétal, éthique ou stratégique en France, nous considérons qu’il s’agit d’une
nécessité pour la sureté et la sécurité de l’homme et des opérations de contrôle et de
commande d’appareils terrestre et aérien, que ce soit dans le domaine militaire ou
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civil. Cette thèse est en accord avec les orientations stratégiques de la Défense [Co-
lin, 2012] qui visent la conception d’ICMs pour surveiller et améliorer l’état cognitif
des militaires et des pilotes à bord de l’appareil ou à distance (drones). Par exemple,
une ICM pourrait justifier automatiquement la mise en oeuvre d’une contre mesure
pour alerter un pilote avant la survenue d’une perte de conscience ou déclencher le
mode de pilotage automatique. Outre Atlantique, l’agence de recherche avancée de
la défense (DARPA) américaine finance des projets de recherche visant l’intégration
de l’homme dans une boucle biocybernétique [Pope et al., 1995] par un traitement
de données physiologiques [Fairclough, 2009, Byrne and Parasuraman, 1996]. Ce
concept permet notamment d’adapter le degré d’automatisation des systèmes pour
éviter les phénomènes de perte de conscience de la situation [Jones et al., 1999]
intervenant quand un pilote n’est plus capable de se représenter mentalement la
situation de vol, et par conséquent de prendre les décisions appropriées. Ainsi sur la
base de données physiologiques, on peut établir un partage d’autorité entre le pilote
et le système de pilotage automatique d’un hélicoptère [Baudry, 2013] ou améliorer
le contrôle et la commande de plusieurs appareils en même temps, dans les systèmes
de drones [Cummings et al., 2012].

1.2 Problématique de la thèse

La problématique de la thèse s’adresse au domaine du facteur humain, et plus
particulièrement à la neuro-ergonomie qui est une application des neurosciences
cognitives à l’ergonomie des systèmes [Parasuraman and Wilson, 2008]. L’ergono-
mie cognitive contribue notamment à la planification, la conception et l’évaluation
des tâches, des environnements et des systèmes en vue de les rendre compatibles
avec les besoins, les capacités et les limites de l’homme. La neuro-ergonomie permet
d’améliorer la compréhension et la prédiction du facteur attentionnel qui est vulné-
rable au système et à son environnement, d’une part, et aux intentions, émotions ou
connaissances de l’homme, d’autre part [Corbetta and Shulman, 2002]. Le facteur
attentionnel est la principale cause d’accidents dans plusieurs domaines comme l’au-
tomobile, l’aéronautique, l’aérospatial et la défense [Dekker, 2001, Brusque, 2011,
Woods et al., 2010, Whittingham, 2004, Reason, 1990]. En particulier, les opéra-
tions de contrôle et de commande d’un appareil nécessitent une attention perma-
nente pour traiter éfficacement une grande quantité d’information. La réussite de
ces opérations dépend notamment du traitement d’informations visuelles issues de
l’environnement externe à l’appareil, comme les obstacles, la météo, ou le relief, et
de l’environnement interne à l’appareil, comme les indicateurs et les avertissements
affichés sur le tableau de bord par les systèmes de contrôle. Dans un environnement
visuel complexe, cette quantité d’information implique une charge attentionnelle
pouvant dépasser la limite des capacités de traitement de l’opérateur [Norman and
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Bobrow, 1975]. Pour améliorer le traitement des informations visuelles, il est avan-
tageux d’orienter à l’avance son attention vers une région de l’espace pertinente et
d’ignorer le reste des informations [James, 1890, Shiffrin and Schneider, 1977, Pos-
ner and Cohen, 1984, Lavie, 1995]. Néanmoins, l’attention de l’opérateur ne doit
pas rester focalisée sur une source d’information, car cela se ferait au détriment
d‘autres informations, et augmenterait le risque d’atteindre un état de cécité atten-
tionnelle ou de tunnel attentionnel [Simons, 2000, Simons and Rensink, 2005]. Ces
différentes situations peuvent avoir des conséquences catastrophiques pour la sureté
et la sécurité de l’opérateur, de l’appareil ou de ses occupants, en particulier à cause
de l’inefficacité des contre mesures cognitives (avertissement d’un obstacle, d’une
erreur etc. . .).

La sélection et le traitement des informations pertinentes au couplage homme-
système sont donc d’une importance capitale pour garantir la sécurité et la sureté
des opérations dans un environnement visuel complexe. Pour surveiller le facteur
attentionnel, les systèmes de poursuite oculaire (en anglais, eye-tracking) peuvent
détecter en temps-réel l’orientation du regard et de la tête qui reflètent l’emplace-
ment spatial de l’attention visuelle [Roda and Thomas, 2006]. Ces systèmes sont
capable d’influencer l’orientation de l’attention visuospatiale en adaptant l’affichage
des informations visuelles [Vertegaal et al., 2006, Toet, 2006, Morimoto and Mi-
mica, 2005], mais aussi de surveiller la vigilance d’un opérateur [McIntire et al.,
2012], d’adapter les interactions entre le pilote et le système de pilotage automa-
tique [Sarter et al., 2007] ou d’éviter l’interruption d’une tâche en cours d’exécution
[Bailey and Konstan, 2006]. Néanmoins, l’orientation spatiale de l’attention visuelle
est aussi dissociable de la direction du regard ou de la tête [Posner et al., 1980,
Petersen and Posner, 2012]. Avant l’apparition d’une nouvelle information dans un
environnement visuel complexe, l’orientation spatiale de l’attention influence la ca-
pacité d’anticipation, de prise de décision et d’action de l’homme. De ce fait, cette
thèse propose une ICM capable de détecter les mécanismes anticipatoires d’orienta-
tion spatiale de l’attention intervenant avant l’apparition d’une information visuelle.

1.3 Objectifs de la thèse

Les premières preuves de concepts d’ICMs ont été développées dans le domaine
clinique afin de permettre à des patients paralysés de contrôler le fonctionnement
d’interfaces classiques (curseur, clavier, bouton, manette etc. . .) sans activation des
nerfs périphériques et des muscles. Actuellement, la technologie des ICMs a atteint
une phase de maturité [Tan and Nijholt, 2010] suffisante pour étendre ses applica-
tions au delà du domaine médical [Van Erp et al., 2012, Blankertz et al., 2010]. Dans
le domaine des systèmes informatisés, cette nouvelle technologie permet notamment
d’améliorer l’interaction avec les systèmes [Zander and Kothe, 2011], l’intelligence
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ambiante [Garipelli et al., 2008], ou l’évaluation de l’expérience de l’utilisateur [Frey
et al., 2014]. Pour le domaine des IHS (Human-Computer Interaction, HCI en an-
glais), la nature cérébrale de l’interface est une réelle innovation par rapport aux
interfaces classiques qui reposent toutes sur le comportement humain. Par exemple,
le mouvement des mains est utilisé lors de la saisie au clavier, celui des bras pour
déplacer un curseur sur un écran ou sur une surface tactile, pour conduire une voi-
ture, pour piloter un appareil etc. . . Néanmoins, la performance globale des ICMs
en termes de transfert d’information [Felton et al., 2009, McFarland et al., 2003], de
rapidité d’apprentissage [Lotte et al., 2013] ou d’ergonomie[Ekandem et al., 2012] est
encore bien inférieure aux interfaces classiques. Par conséquent à l’heure actuelle,
son intégration à la commande d’appareils aériens [Lafleur et al., 2013] ne ferait
qu’accroitre le risque d’erreur lié au facteur humain. De ce fait, l’idée défendu par
cette thèse est plutôt de coupler une ICM avec une interface classique pour assurer la
sureté et la sécurité des interactions complexes. Nous proposons deux nouveaux pro-
tocoles d’interaction qui utilisent une ICM basée sur l’attention visuospatiale pour
adapter en temps-réel l’affichage d’informations visuelles et améliorer l’interaction
entre l’homme et les systèmes.

1.4 Structure du document

Ce document est composé d’une introduction sur le cadre théorique, expérimen-
tal et méthodologique nécessaire à sa compréhension, d’une partie expérimentale
sur l’attention visuospatiale et les protocoles d’interactions proposés, et d’une par-
tie finale pour conclure de manière générale les résultats obtenus et discuter des
contributions apportées au niveau technique, théorique et expérimental. La pre-
mière partie introduit les notions essentielles sur l’attention visuospatiale (chapitre
2) permettant d’aborder la partie expérimentale à l’interface entre la psychologie et
les neurosciences cognitives. Nous décrirons également les détails méthodologiques
(chapitre 3) relatifs aux techniques de traitement du signal et des images appliqués
sur les données enregistrées pendant cette thèse. La deuxième partie est composé
de 3 expériences sur l’attention visuospatiale qui étudient la faisabilité (chapitre 4),
la conception (chapitre 5) et l’implémentation (chapitre 6) des protocoles d’interac-
tions. Cette partie de la thèse regroupe plusieurs analyses statistiques (univarié et
multivarié) appliquées sur des données enregistrées pendant les expériences pour étu-
dier les effets comportementaux et neuro-physiologiques de l’attention visuospatiale.
Le dernière partie (chapitre 7) résume les principaux résultats obtenus et discute des
contributions apportées par rapport à l’état de l’art de la littérature sur l’attention
visuospatiale et les ICMs.
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2.1 Typologie de l’attention

L’attention est une grande fonction cognitive au même titre que la perception, le
langage, la mémoire, le raisonnement, la prise de décision et l’action. C’est un pré-
requis à toute autre fonction cognitive qui interagit de manière implicite et automa-
tique avec plusieurs sous systèmes capables de générer le comportement humain ou
animal. La littérature sur l’attention reporte une multitude d’effets psychologiques
et physiologiques sur des tâches impliquant la réaction à une stimulation sous la mo-
dalité visuelle, sonore tactile etc... A la fin du 19eme siècle, William James a donné
une des premières définitions du terme Attention dans son livre sur les principes de
psychologie [James, 1890] :

« Tout le monde sait ce qu’est l’attention. C’est la prise de possession
par l’esprit, sous une forme claire et vivante, d’un objet ou d’un train
de pensée parmi plusieurs possibles. Son essence est la focalisation, la
concentration de la conscience. Elle implique le retrait de certaines choses
pour mieux traiter d’autres choses » (pages 381-382).

L’attention est décomposée en trois sous-fonctions principales [Posner and Boies,
1971] que sont, l’orientation, l’exécution et l’alerte (en anglais alerting, executing
and orienting), d’après les revues de la littérature proposées par Raz and Buhle
[2006] ou Petersen and Posner [2012]). Cette section introduit ces sous-fonctions
ainsi que la terminologie employée dans la littérature pour décrire les différentes
composantes de l’attention. Ensuite, nous présenterons en détails le paradigme de
pré-indiçage permettant d’étudier les effets psycho-physiologiques sur l’attention vi-
suospatiale, notamment l’influence de la fonction d’orientation sur la performance
comportementale de l’homme en réaction à une stimulation visuelle que nous ap-
pellerons la cible. Pour finir cette section, nous présenterons le concept d’ICM basé
sur ces principes qui sera développé dans le reste de la thèse.

2.1.1 L’orientation

L’orientation caractérise la capacité à l’homme de sélectionner certaines infor-
mations pour qu’elles soient mieux perçues que les autres [James, 1890, Shiffrin and
Schneider, 1977]. La sélection et le traitement des informations est amélioré par
l’orientation de l’attention dans le temps [Nobre, 2001] ou dans l’espace [Posner
et al., 1980]. La fonction d’orientation s’applique notamment aux caractéristiques
visuelles des objets [Maunsell and Treue, 2006, Chen, 2012] et aux sons [Arons,
1992]. Dans cette thèse, nous étudierons l’attention visuospatiale qui est la fonction
d’orientation de l’attention visuelle dans l’espace. Le paradigme de pré-indiçage spa-
tial permet de manipuler expérimentalement plusieurs composantes de l’orientation
qui seront illustrées en détail dans la section 2.2. Ces composantes peuvent améliorer
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la rapidité et la précision des réponses comportementales en réaction à une stimu-
lation ciblée à l’avance par une indication spatiale. En particulier la composante
exogène qui oriente l’attention visuospatiale de manière automatique par une indi-
cation périphérique, comme un signal d’avertissement ou un flash, et la composante
endogène qui oriente l’attention de manière volontaire, en particulier quand une in-
dication permet d’anticiper à l’avance l’emplacement de la cible. Le paradigme de
pré-indiçage spatial, permettant de manipuler expérimentalement ces deux compo-
santes (figure 2.1), sera présenté en détails dans la section 2.3. Dans ce paradigme,
l’orientation améliore la performance comportementale en réaction aux cibles qui
s’affichent dans l’emplacement indiqué (condition valide), par rapport à un autre
emplacement (condition invalide). En général, la rapidité et la précision des réac-
tions aux cibles s’améliore dans la condition valide et se dégrade dans la condition
invalide, par rapport à une condition non-indiçée spatialement.

Figure 2.1 – Séquence temporelle d’un essai dans les tâches d’orientation de l’at-
tention visuelle. Les sujets doivent garder les yeux sur la croix de fixation pendant
toute la durée de l’essai. Une indice spatial endogène (A), ou exogène (B), indique
à l’avance un emplacement pour orienter l’attention des sujets qui doivent réagir à
l’affichage d’une stimulation cible (le nombre 0). Source : Raz and Buhle [2006]

2.1.2 L’alerte

L’alerte caractérise la capacité de l’homme à maintenir un état de préparation
pour réagir à une stimulation sensorielle imminente. L’alerte visuelle améliore les
réponses comportementales en réaction aux cibles indiquées à l’avance par rapport
aux stimulations n’étant précédées d’aucun indice temporel. Néanmoins, il est im-
portant de souligner certaines différences critiques entre la vigilance, l’orientation
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de l’attention dans le temps et l’alerte [Weinbach and Henik, 2012]. Dans les tâches
d’alerte, l’indication temporelle intervient généralement moins d’une seconde avant
la stimulation et ne donne aucune indication spatiale sur l’emplacement de la cible
(figure 2.2). Cette approche diffère des tâches d’orientation de l’attention tempo-
relle qui impliquent la préparation d’une réponse motrice avec un délai temporel
plus long (typiquement 2 secondes) et engendrent une diminution du temps de réac-
tion en fonction de la durée de ce délai [Niemi and Naatanen, 1981]. D’autre part, les
tâches de vigilance requièrent une attention soutenue pendant une longue période
de temps, pour réagir à des cibles visuelles ayant une faible probabilité d’appari-
tion, tout en ignorant des distracteurs qui apparaissent plus souvent. Par ailleurs,
il est important de noter la distinction entre l’alerte phasique qui est évoquée par
les indications, et l’alerte intrinsèque qui correspond plus à un état d’éveil général
(arousal en anglais) pouvant varier de manière spontanée.

Figure 2.2 – Dans les tâches d’alerte, les sujets reçoivent une indication temporelle
(signal d’avertissement) avant l’affichage de la cible. Cette indication s’affiche en
général autour du point de fixation et ne donne aucune indication sur l’emplacement
de la stimulation cible. Source : Raz and Buhle [2006]

2.1.3 L’exécution

Le contrôle exécutif de l’attention caractérise la capacité de l’homme à planifier
ou prendre des décisions, à détecter des erreurs et à adapter son comportement dans
une situation de conflit, de difficulté, voire de danger. Certaines tâches permettent
d’étudier le contrôle exécutif de l’attention en manipulant la compatibilité entre la
cible et la réponse comportementale associée, notamment dans des tâches de Stroop,
flanker et Simon (figure 2.3). Les tâches de Stroop manipulent la couleur de la cible et
la réponse associée, comme par exemple une cible composée de lettres vertes peuvent
être associé à une réponse main droite et celles de lettres rouges à une réponse main
gauche (figure 2.3, Stroop). Les tâches de flanker manipulent la cohérence entre
des cibles périphériques et un distracteur central, par exemple la lettre A peut être
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associée à une réponse main droite, la lettre B à une réponse main gauche, et la lettre
X n’est associée à aucune réponse dans une condition neutre (figure 2.3, Flanker).
Les tâches de Simon manipulent la compatibilité spatiale entre la cible et la réponse,
par exemple en associant une flèche pointant vers le haut à une réponse main droite
et une flèche pointant vers le bas à une réponse main gauche (figure 2.3, Simon).
La situation de conflit intervient alors en affichant la flèche pointant vers le haut
à gauche et celle pointant vers le bas à droite. Les effets comportementaux relevés
sur ce type de tâche montrent une amélioration de la performance comportementale
dans la condition congruente ou neutre, par rapport à la condition incongruente qui
implique une incompatibilité entre la stimulation et la réponse associée.

Figure 2.3 – Dans les tâches de conflits, les sujets réagissent à des stimulations vi-
suelles dans une condition congruente (congruent), neutre (neutral), ou incongruente
(incongruent). Source : Raz and Buhle [2006]

2.2 Composantes de l’orientation

2.2.1 Composantes focale vs partagée

La littérature a longtemps utilisé la métaphore de « spot attentionnel » (en
anglais, « attentional spotlight » d’après James [1890]) ou de zoom attentionnel
[Eriksen and St James, 1986] pour décrire le fonctionnement de l’attention visuo-
spatiale. Selon cette représentation, l’attention visuospatiale agit comme une loupe
composée d’un foyer, d’une bordure et d’une marge (figure 2.4) pouvant s’orienter
de manière continue dans le champ visuel pour améliorer la capacité de traitement
du système visuel [Posner et al., 1980] qui dispose d’une quantité de ressources li-
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mitée [Norman and Bobrow, 1975]. Les informations visuelles situées en dehors du
foyer attentionnel sont atténuées ou filtrées [Broadbent, 1958] pour concentrer les
informations pertinentes et les rediriger de manière flexible [Treisman, 1964] vers
des fonctions cognitives de plus haut niveau comme la mémoire (voir la revue de
Franconeri et al. [2013]). Cette ancienne métaphore a ainsi permis de représenter
l’attention visuospatiale comme un processus d’allocation de ressources capable de
focaliser le traitement de l’information visuelle au niveau du foyer attentionnel qui
peut s’orienter volontairement ou automatiquement vers certaines régions spécifiques
du champ visuel [Posner, 1980].

Figure 2.4 – Représentation du spot attentionnel composé d’un foyer (focus), d’une
bordure (fringe) et d’une marge (margin). Source : http://en.wikipedia.org/

wiki/Attention

Cependant, cette représentation n’est pas assez flexible pour rendre compte de
situations dans lesquelles les ressources d’attention sont partagées ou réparties à
travers plusieurs régions du champ visuel [Mcmains and Somers, 2004]. Le partage
d’attention a été mis en évidence avec des tâches de suivi de plusieurs objets en
déplacement (en anglais, multiple object tracking [Pylyshyn and Storm, 1988]) qui
s’apparentent aux tâches réalisées par les contrôleurs aériens pour suivre le déplace-
ment de plusieurs cibles visuelles en parallèle sur leur écran de radar (voir la revue
de Cavanagh and Alvarez [2005]). Pour illustrer la distinction entre attention foca-
lisée et partagée, nous allons considérer que les ressources attentionnelles peuvent
s’orienter vers deux hémichamps (l’hémichamp gauche ou l’hémichamp droit) auquel
on associe deux réservoirs [Kahneman, 1973]. Dans cet exemple, la quantité de res-
sources allouées dans chaque hémichamp est représentée par le taux de remplissage
de chaque réservoir (cf figure 2.5).

Ainsi, plus l’attention s’oriente vers le côté gauche, plus le réservoir gauche se
remplit et réciproquement pour le côté droit. Lorsque l’attention est partagée de ma-
nière équivalente entre les 2 hémichamps, les deux réservoirs se remplissent au même
niveau. Néanmoins, les ressources attentionnelles allouées dans chaque hémichamp
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Figure 2.5 – Représentation des ressources d’attention focalisées dans le champ
visuel gauche (A) ou droit (B), ou partagées de manière équivalente dans le champ
visuel (C).

visuel pour suivre le déplacement de plusieurs objets seraient indépendantes, d’après
une récente étude [Alvarez and Cavanagh, 2005]. Ainsi, les réservoirs correspondant
à chaque hémichamp pourraient se remplir ou se vider de ressources attentionnelles
de manière indépendante, mais cette situation reste encore aujourd’hui une hypo-
thèse débattue dans la littérature.

2.2.2 Composantes exogène vs endogène

Cette section introduit les notions d’orientation endogène/exogène appliquées
à l’attention visuospatiale [Posner and Cohen, 1984, Jonides, 1981, Shiffrin and
Schneider, 1977] par des exemples concrets pouvant intervenir dans une situation
de conduite d’un véhicule. Dans cette situation, l’attention du conducteur doit se
focaliser sur la route, bien qu’elle puisse aussi s’orienter vers des emplacements situés
en périphérie du champ de vision. Imaginez que le conducteur oriente son attention
de manière temporaire vers le tableau de bord pour contrôler la jauge d’essence,
changer de station de radio, ou bien encore sur un rétroviseur pour regarder si un
autre véhicule est situé derrière lui avant d’effectuer un dépassement. L’orientation
de l’attention visuospatiale du conducteur est contrôlée par sa volonté de vérifier un
indicateur, de changer de station de radio ou de dépasser un véhicule, en lien avec ses
expériences passées lui rappelant par exemple qu’il ne lui reste bientôt plus d’essence,
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qu’une émission de radio intéressante est prévue à cet instant, ou qu’aucun véhicule
n’était situé derrière lui lors de son dernier contrôle du rétroviseur. Dans ce genre de
situations, l’orientation de l’attention du conducteur est principalement déterminée
par des facteurs de nature endogène, c’est à dire les intentions, les attentes ou les
expériences passées du conducteur.

Néanmoins, d’autres facteurs (exogènes) peuvent aussi réorienter, attirer, ou cap-
turer l’attention du conducteur, notamment à cause de certaines caractéristiques
visuelles de l’environnement comme la taille, le contraste, la couleur, la forme ou
le déplacement d’un ensemble de stimulations. Les stimulations visuelles situées en
périphérie peuvent réorienter l’attention visuospatiale si elles ressortent de manière
saillantes de l’environnement [Treue, 2003, Simons, 2000]. Par exemple, si le voyant
de la jauge d’essence s’allume pendant que le conducteur regarde la route, son atten-
tion va être attirée par cette information pertinente. De même, si le véhicule devant
lui freine alors qu’il regarde dans le rétroviseur, son attention est immédiatement
capturée vers la route par les feux du véhicule de devant.

Encore récemment, l’orientation endogène de l’attention était considérée comme
un processus contrôlé de manière volontaire et soutenue, alors que l’orientation exo-
gène de l’attention était considérée comme un processus automatique, réflexif et
transitoire [Posner, 1980, Jonides, 1981, Shiffrin and Schneider, 1977]. Néanmoins,
la distinction entre endogène/exogène est controversée dans la littérature sur l’at-
tention [Awh et al., 2012, Macaluso and Doricchi, 2013], malgré les observations
neurophysiologiques ayant mis en évidence des réseaux différents au niveau céré-
bral [Corbetta and Shulman, 2002, Knudsen, 2007, Moore, 2006, Chica et al., 2013].
En effet, les composantes ascendantes (en anglais, top-down) et descendantes (en
anglais, bottom-up) des processus attentionnels pourraient interagir, en particulier
lorsque plusieurs modalités de stimulations sont mises en jeu dans l’orientation de
l’attention spatiale [Hopfinger and West, 2006]. Dans un environnement réel, l’orien-
tation de l’attention visuospatiale serait donc un mélange de processus automatiques
(exogène) et volontaires (endogène), d’après Schneider and Chein [2003], Awh et al.
[2012], Macaluso and Doricchi [2013].

2.2.3 Composantes explicite vs implicite

L’orientation du foyer attentionnel dans le champ de vision peut s’opérer de ma-
nière explicite (en anglais, overt attention) en orientant la tête ou le regard dans
une direction spécifique, ou de manière implicite (en anglais, covert attention) sans
aucun mouvement de la tête ou des yeux. L’orientation implicite de l’attention visuo-
spatiale va particulièrement nous intéresser dans le cadre de cette thèse puisqu’elle
ne se reflète pas a priori au niveau comportemental. Cette stratégie naturelle est
notamment appliquée chez les primates non-humain [Yarbus, 1967], en particulier
pour porter leur attention vers un autre animal dominant et éviter un conflit en



2.2. COMPOSANTES DE L’ORIENTATION 33

le regardant dans les yeux. De la même manière, l’homme oriente son attention de
manière implicite dans de nombreuses situations, comme dans la situation illustrée
par la figure 2.6.

Figure 2.6 – a) Attention explicite : le foyer attentionnel (focus of attention) est
orienté de manière explicite vers un emplacement d’intérêt (le badge), dans la direc-
tion du regard (gaze direction). b) Attention implicite (endogène) : le foyer atten-
tionnel est volontairement orientée vers un emplacement d’intérêt, indépendamment
de la direction du regard qui est orienté ailleurs (sur le visage du professeur). c) At-
tention implicite (exogène) : le foyer attentionnel est automatiquement attiré par un
objet (la tasse) pendant que le regard reste orienté ailleurs. Source : Anton-Erxleben
and Carrasco [2013]

Lors d’une conférence, imaginez un étudiant qui rencontre un professeur dont
il connait le visage, mais il a complètement oublié son nom. Dans cette situation
embarrassante, l’étudiant peut lire le nom inscrit sur le badge du professeur, soit
en le regardant de manière explicite (figure 2.6, a), soit en maintenant son regard
sur le visage du professeur et en orientant son attention de manière implicite (figure
2.6, b) pour éviter un conflit s’il se rend compte que l’étudiant a oublié son nom. Le
premier exemple présente une situation d’orientation explicite de l’attention visuo-
spatiale et le deuxième exemple la même situation quand l’orientation de l’attention
est implicite. Dans les deux exemples, le foyer attentionnel est orienté de manière
endogène, en fonction des intentions de l’étudiant, c’est à dire en direction du badge
pour retrouver le nom du professeur en face de lui. Par ailleurs, le foyer d’attention
de l’étudiant peut aussi s’orienter de manière implicite en réponse à un facteur exo-
gène. Par exemple dans la situation décrite précédemment, on peut imaginer qu’une



34 CHAPITRE 2. L’ATTENTION VISUOSPATIALE

personne située aux cotés du professeur fasse tomber sa tasse de café pendant que
l’étudiant parle avec lui (figure 2.6, c). Dans cette nouvelle situation, l’attention
de l’étudiant sera implicitement attirée par la tasse de café qui tombe, même s’il
continue à regarder le visage du professeur pour discuter avec lui.

De nombreuses observations suggèrent que l’orientation implicite et explicite de
l’attention visuospatiale sont étroitement liées, en particulier au niveau neurophy-
siologique [Corbetta, 1998]. Dans la section 2.4.3, nous verrons qu’il existe une forte
similarité entre structures corticales impliquées dans le contrôle du mouvement ocu-
laire et l’orientation implicite de l’attention visuospatiale (voir la revue de Moore
et al. [2003], Moore [2006]). D’après la théorie du contrôle pré-moteur de l’attention
[Rizzolatti et al., 1987], l’orientation implicite serait impliquée dans la préparation
et le contrôle des saccades oculaires. Cependant, cette théorie est encore très débat-
tue dans la littérature [Smith and Schenk, 2012], notamment parce que l’orientation
endogène de l’attention et la préparation d’une saccade oculaire peuvent s’effec-
tuer indépendamment (dans deux directions opposées) sans influencer la rapidité
du mouvement oculaire [Hunt and Kingstone, 2003]. Par ailleurs, on sait qu’il est
possible aussi de détecter l’emplacement spatial de l’orientation implicite en analy-
sant les mouvements micro-saccadiques [Laubrock et al., 2005, Engbert and Kliegl,
2003, Hafed and Clark, 2002]. En effet, il existerait un recouvrement au niveau des
régions cérébrales impliquées dans l’orientation visuospatiale de l’attention impli-
cite et la génération du mouvement oculaire [Martinez-Conde et al., 2009, Moore,
2006], comme nous verrons dans la section 2.4.3. Cependant, les micro-saccades sont
de très faible amplitude et tellement rapides qu’il est nécessaire de paramétrer le
système de mesure de manière très précise pour obtenir une mesure efficace. Par
conséquent, leur détection n’est envisageable qu’en condition de laboratoire, dans le
cadre d’une étude en psychophysique expérimentale par exemple.

2.3 Le paradigme de pré-indiçage visuospatial

2.3.1 Présentation de la tâche de Posner

Le psychologue Michael Posner a proposé un paradigme de pré-indiçage spatial
[Posner, 1980] pour étudier l’influence de l’orientation de l’attention spatiale sur le
traitement de cibles visuelles [Posner et al., 1980]. L’orientation implicite de l’at-
tention produit des effets comportementaux et neurophysiologiques qui sont étudiés
avec ce paradigme, depuis plus de 30 ans dans la littérature en psychologie et en
neurosciences cognitives [Corbetta and Shulman, 2002, Carrasco, 2011, Posner and
Petersen, 1990, Petersen and Posner, 2012]. Dans une tâche de Posner, chaque essai
commence par l’affichage d’une croix de fixation en vision centrale et de plusieurs
emplacements en vision périphérique, typiquement à gauche et à droite de la croix
de fixation (figure 2.7). Les sujets participant à l’expérience ont pour instruction de
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maintenir leur regard sur la croix de fixation et d’orienter la composante implicite
de l’attention vers un emplacement périphérique indiqué à l’avance. Pour chaque es-
sai, l’objectif est de réagir aussi rapidement et précisément que possible à l’affichage
de la cible dans l’un des emplacements périphériques. Dans la version classique du
paradigme, les sujets reçoivent une indication à propos de l’emplacement de la cible
qui manipule l’orientation de la composante endogène ou exogène de l’attention
visuospatiale [Jonides, 1981, Posner and Cohen, 1984] par deux types d’indices :

— Les indices périphériques (ou signaux d’avertissements) orientent la compo-
sante exogène vers l’emplacement de la cible (indice correct, 2.7 A) ou vers
un autre emplacement (indice incorrect, 2.7 A).

— Les indices centraux (flèches, caractères, images, etc. . .) affichés à l’avance au
niveau de la croix de fixation orientent la composante endogène de la même
manière (figure 2.7, B).

Figure 2.7 – Séquence d’un essai dans la condition exogène (A) ou endogène (B).
L’essai commence par l’affichage d’une croix de fixation. Un indice spatial s’affiche
en position périphérique (A) ou centrale (B) pour orienter l’attention de manière
implicite. La cible s’affiche ensuite dans un emplacement attendu (indice correct)
ou non attendu (indice incorrect).

Les études de la littérature sur la tâche de Posner utilisent plus le terme condition
valide/invalide pour se référer à ce que nous appelons des indices corrects/incorrects
dans cette thèse. Ces études manipulent la cohérence entre l’emplacement indiqué
et la localisation finale de la cible pour orienter l’attention du sujet vers la cible avec
un indice valide, ou ailleurs avec indice invalide. Ces manipulations produisent un
effet de pré-indiçage sur la performance comportementale qui peut se traduire par
une amélioration (dans la condition valide) ou une dégradation (dans la condition
invalide) de la rapidité, voire de la précision moyenne des réactions du sujet. Dans
le cadre de cette thèse, nous considérons que les indications invalides permettent
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d’étudier l’impact d’une erreur spatiale dans l’orientation de l’attention sur la per-
formance comportementale du sujet, en comparant les réponses aux cibles attendues
par rapport aux cibles non-attendues. Nous avons étudié cet effet dans la première
expérience de la thèse (chapitre 4), en manipulant expérimentalement l’orientation
de l’attention endogène par un indice central valide ou invalide. Tandis que dans
les deux expériences suivantes (chapitres 5 et 6), nous avons utilisé des indices plus
complexes pouvant induire des erreurs perceptives et par conséquent, une orientation
de l’attention erronée.

2.3.2 Paramétrage de l’indice

Dans cette section, nous présentons certains paramètres de l’indice et de la cible
qui peuvent influencer l’orientation de l’attention exogène/endogène, notamment le
délai entre leurs affichages, le degré d’excentricité entre leurs emplacements respectifs
ou la proportion d’indices correctes/incorrectes dans la tâche.

Pour étudier l’orientation endogène de l’attention visuospatiale, un indice sym-
bolique comme une flèche, une lettre ou une image est présentée au niveau du point
de fixation au moins 300 ms avant la cible périphérique [Luck and Vecera, 2002]. En
moyenne, c’est la durée minimum pour laisser le temps au sujet d’orienter son at-
tention de manière endogène en direction de l’emplacement indiqué. En manipulant
la proportion d’indications correctes/incorrectes, on peut induire une incertitude
sur l’information spatiale donnée par l’indice. Ce facteur expérimental est impor-
tant [Macaluso and Doricchi, 2013] car il limite la capacité du sujet à anticiper
l’emplacement de la cible. Typiquement, Posner [1980] recommandait une propor-
tion d’indices corrects (valides) d’environs 80% pour motiver les sujets à orienter
leur attention de manière endogène. Dans les études de la littérature sur l’atten-
tion, les conditions informatives sont définies autour de cette proportion, tandis
qu’une condition non-informative est plutôt étudiée avec une proportion d’indices
valides/invalides équivalente (50%). Néanmoins, la composante exogène reste plus
robuste à une condition non-informative car c’est un mécanisme automatique qui
s’oriente même avec des indices (neutres) n’apportant globalement aucune indica-
tion spatiale pertinente sur la cible [Ristic and Kingstone, 2006, Ristic et al., 2012].
Cette observation est encore débattue [Awh et al., 2012, Macaluso and Doricchi,
2013], mais s’interprète intuitivement par le fait qu’il est plus difficile d’orienter
l’attention de manière volontaire (endogène) quand l’indice ne permet pas de pré-
dire l’emplacement de la cible [Posner, 1980]. En effet, plusieurs études suggèrent
que l’incertitude ou l’information spatiale contenue dans l’indice peut atténuer les
effets de l’attention endogène sur le traitement des cibles [Posner et al., 1980, Tassi-
nari and Berlucchi, 1995, Luck et al., 1996, Gould et al., 2007]. De plus, les indices
neutres dans une condition non-informative ont aussi tendance à engager les fonc-
tions d’orientation temporelle et d’alerte [Jongen et al., 2006].
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Pour étudier l’orientation exogène de l’attention visuospatiale, des indices pé-
riphériques (flashs visuels ou signaux d’avertissements) s’affichent au niveau des
emplacements périphériques, avec une latence très courte qui est en moyenne in-
férieure à 150 ms [Luck and Vecera, 2002]. Puisque l’attention exogène est une
composante automatique, son orientation prend moins de temps que la composante
d’attention endogène. En revanche, le traitement de la cible peut aussi se dégrader
à cause de l’effet « d’inhibition de retour » quand l’indice apparait avec un dé-
lai supérieur à 200 ms avant la cible (voir la revue de [Klein, 2000]). De plus, ce
mécanisme suggère un biais d’attention vers des endroits de l’espace qui n’ont pas
encore été traités pour faciliter la recherche visuelle [Posner and Cohen, 1984, Klein,
2000]. Cependant, certaines études récentes ont tendance à montrer que la compo-
sante d’attention exogène ne serait pas complètement automatique [Santangelo and
Spence, 2008, Schneider and Chein, 2003, Awh et al., 2012, Macaluso and Doricchi,
2013], notamment dans un environnement riche en information [Lavie, 2010] comme
le cockpit d’un appareil [Nikolic and Sarter, 2001]. Par ailleurs, lorsque l’attention
est orientée vers un emplacement par un indice symbolique, l’affichage d’un indice
périphérique dans l’emplacement opposé ne réoriente pas forcément de manière au-
tomatique l’attention du sujet [Jonides, 1981, Muller and Rabbitt, 1989, Schneider
and Chein, 2003].

2.3.3 Paramétrage des cibles

L’importance de l’effet de pré-indiçage varie en fonction du paramétrage des
cibles [Carrasco, 2011], que ce soit après l’affichage d’une indication symbolique
ou périphérique. L’orientation de l’attention est étudiée dans plusieurs tâches vi-
suelles impliquant le traitement de plusieurs types de cibles illustrées sur la figure
2.8. Dans certaines tâches, le sujet doit discriminer l’orientation de la cible, comme
l’orientation d’une ondelette (en haut de la figure 2.8, A) dont le paramètre d’inten-
sité lumineuse affecte les effets de pré-indiçage [Yeshurun and Carrasco, 1999]. Par
ailleurs, le rapport signal-à-bruit influence d’autant plus le comportement [Dosher
and Lu, 2000] quand les cibles sont mélangées à un bruit blanc (ondelettes bruitées,
en bas de la figure 2.8, A). D’autres tâches impliquent la discrimination de la direc-
tion du mouvement des cibles (points sur la figure 2.8, B) qui se déplacent avec une
cohérence plus ou moins élevée, comme le mouvement d’un nuage de points que se
déplacent globalement vers la gauche ou la droite (exemple du haut ou du bas sur
la figure 2.8, B). La cohérence du déplacement est un paramètre pouvant influencer
l’effet de pré-indiçage car il rend la tâche de discrimination du déplacement difficile
lorsque les cibles se déplacent avec une faible cohérence. Les tâches d’acuité visuelle
impliquent la discrimination de cibles comme les carrés de Landolt, les lignes conti-
nues ou brisées, ou encore les cibles de Vernier (exemples de haut en bas sur la
figure 2.8, C). L’acuité visuelle est influencée par l’épaisseur et la taille des lignes
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constituant les cibles. Par ailleurs, l’attention visuospatiale est aussi étudiée dans
des tâches de recherche visuelle, où les sujets doivent reconnaitre une cible ayant
une caractéristique unique comme une ligne verticale au milieu de lignes obliques
(exemple à gauche sur la figure 2.8, D), ou bien une cible ayant une combinaison de
caractéristiques spécifiques, comme une ligne violette verticale au milieu de lignes
violettes obliques et de lignes vertes verticales (exemple à droite sur la figure 2.8,
D). Dans ce type de tâches, le temps de recherche d’une cible est influencé par cer-
tains paramètres comme la proportion de lignes ou de couleurs non pertinentes à la
recherche des cibles.

Figure 2.8 – Exemples de cibles visuelles utilisées dans les tâches de discrimination
d’orientation (A), dans les tâches de discrimination de mouvement (B), dans les
tâches d’acuité visuelle (C), et dans les tâches de recherche visuelle (D). Sources :
Dosher and Lu [2000] (A), Martin et al. [2010] (B), Yeshurun and Carrasco [1999]
(C), et Anton-Erxleben and Carrasco [2013] (D)

Les effets de pré-indiçage présentés dans la littérature suggèrent que l’attention
visuospatiale agit comme un mécanisme de distorsion de la représentation perceptive
de notre espace visuel [Anton-Erxleben and Carrasco, 2013]. D’une part, le temps
de réaction moyen aux cibles sont plus rapides avec des indices valides par rapport
aux indices invalides (et neutres). Cet effet de pré-indiçage montre une amélioration
de notre capacité à détecter des signaux visuels avec les deux composantes d’orien-
tations [Posner, 1980]. D’autre part, le taux d’erreur est en moyenne plus faible avec
des indices valides dans les tâches impliquant la discrimination de certaines carac-
téristiques visuelles comme l’orientation [Carrasco, 2006], la couleur [Jehee et al.,
2011], la direction du mouvement [Martin et al., 2010] ou la pertinence des cibles
dans le champ visuel [Treue, 2003]. Cependant, l’effet de pré-indiçage sur le taux
d’erreur est surtout induit par la composante d’orientation endogène, d’après une
récente étude Prinzmetal et al. [2005] réalisée dans la version classique du paradigme
de pré-indiçage [Posner and Cohen, 1984]. Ces effets peuvent s’expliquer au niveau
physiologique par des interactions entre différentes structures cérébrales (section
2.4.3) qui peuvent améliorer la résolution spatiale du système visuel [Intriligator
and Cavanagh, 2001, Anton-Erxleben and Carrasco, 2013], augmenter la sensibilité
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au contraste de la cible [Carrasco et al., 2000], réduire l’influence du bruit [Dosher
and Lu, 2000] ou l’incertitude spatiale sur l’emplacement de la cible [Gould et al.,
2007].

2.3.4 Fonction psychométrique

Pour contrôler le taux d’erreur sur la cible de chaque sujet, il est intéressant
d’estimer la probabilité d’obtenir une réponse comportementale correcte en fonction
de certains paramètres des cibles, comme le niveau de bruit, l’intensité lumineuse ou
le contraste. Cette relation peut se représenter par une fonction psychométrique (fi-
gure 2.9) calculées à partir de 2 réponses motrices (main gauche/droite), par exemple
dans une tâche de détection de cible avec des réponses oui/non, ou de discrimination
d’orientation avec des réponses ±45̊ . Avant de commencer une expérience, on peut
estimer cette fonction soit de manière empirique, c’est à dire en répétant plusieurs
séries d’essais pour une valeur du paramètre fixée à l’avance, soit par une procé-
dure psychométrique qui adapte le paramètre de l’essai à l’autre, en fonction de la
réponse aux essais précédents. En général, ces procédures adaptatives estiment cer-
tains paramètres de la fonction psychométrique comme la pente au point d’inflection
de la courbe ou simplement sa position sur l’axe des paramètres de la cible. Ainsi
la fonction psychométrique est beaucoup plus rapide à établir (environs 30 essais)
par rapport à une approche empirique qui nécessite d’estimer directement plusieurs
points de la courbe.

Figure 2.9 – Effets de l’attention sur la fonction psychométrique de réponse au
contraste. A) Le modèle de gain de contraste qui se reflète par un décalage vers la
gauche (C50) de la réponse au contraste. La courbe en pointillé (attended) corres-
pond à l’effet de pré-indiçage sur la réponse au contraste par rapport à un indice
neutre (neutral). B) La courbe en pointillé représente l’effet de l’orientation sur la
réponse au contraste selon le modèle de gain de réponse qui se reflète par une aug-
mentation de la pente et de l’asymptote (Rmax) par rapport à la condition neutre.
Source : Carrasco [2006]
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Dans un paradigme de pré-indiçage visuospatial, l’orientation de l’attention peut
modifier la position du point d’inflexion de la courbe sur l’axe des paramètres de la
cible (A, figure 2.9) ainsi que la pente et l’asymptote maximum (B, figure 2.9). Il est
important de remarquer que la courbe est juste décalée et ne change pas de forme
par rapport à la courbe pleine. L’influence de l’orientation endogène ou exogène
de l’attention sur les fonctions psychométriques de réponse au contraste s’explique
par un modèle de gain de réponse et de contraste [Carrasco, 2006]. En particulier,
on sait que l’orientation de l’attention influence la réponse au contraste par une
amélioration de la perception des cibles affichées à faible contraste [Carrasco et al.,
2000] ou à faible ratio signal sur bruit [Dosher and Lu, 2000, Lu and Dosher, 1998]

Pour estimer les paramètres de stimuli dans nos expériences, nous avons uti-
lisé la procédure QUEST [Watson and Pelli, 1983] qui permet d’estimer la posi-
tion du point d’inflexion de la fonction psychométrique par un estimateur bayesien.
Par conséquent, cette procédure est particulièrement bien adaptée aux études sur
l’orientation endogène de l’attention basés sur des tâches de discrimination de cibles
affichées à bas contraste. En effet, la fonction psychométrique est supposé avoir la
même forme dans chaque condition (valide, neutre, invalide), d’après le modèle de
réponse au contraste [Carrasco, 2006]. Autrement dit, les fonctions psychométriques
calculées dans ces trois conditions ne devraient changer que par un décalage sur
l’axe de contraste (A, figure 2.9). Cette procédure se base sur un estimateur qui
ajuste d’un essai à l’autre, la densité de probabilité permettant d’obtenir une ré-
ponse correcte, avec une probabilité P . La fonction de densité est initialisée par une
estimation grossière du paramètre final, et par la probabilité P qui correspond au
point d’inflexion de la courbe à P = 75%, dans une tâche à deux réponses forcées. A
chaque essai, la procédure donne le paramètre correspondant au maximum de den-
sité de probabilité et met à jours cette fonction à la fin de chaque essai. La courbe
psychométrique est ensuite construite analytiquement à partir du paramètre de la
cible estimé pour la probabilité P , ou bien on peut aussi recalculer le paramètre
permettant d’obtenir une probabilité de réponse correcte plus élevée, par exemple
P = 90% dans le cadre de nos expériences.

2.4 Neurophysiologie de l’attention visuospatiale

2.4.1 Activité électrique du cortex relié à l’attention

Une électrode implantée dans le milieu extra cellulaire du cortex cérébral peut
enregistrer un potentiel de champ local (en anglais, Local Field Potential - LFP) qui
reflète l’activité post-synaptique d’une large population de cellules situés a proximité
des électrodes (d’après Buzsáki et al. [2012] plusieurs milliers de cellules). Cette
composante basse fréquence (< 200 Hz) est mélangée à des impulsions électriques
brèves (1ms) qui reflètent l’activité unitaire des neurones (les potentiels d’action) les
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plus proches de la pointe de l’électrode d’enregistrement. Les potentiels de champ ont
longtemps été considérés comme un épiphénomène 1 pouvant refléter l’activité d’un
trop grand nombre de cellules nerveuses. Néanmoins, plusieurs études chez l’animal
éveillé ou anesthésié ont montré que l’amplitude des potentiels de champ varie de
manière systématique avec la somme des courants post synaptiques mesurés sur les
neurones situés à proximité l’électrode [Mitzdorf, 1985]. Aujourd’hui, on commence à
mieux comprendre la contribution des différentes composantes de l’activité neuronale
dans le signal enregistré au sein du cortex ou de sa surface [Buzsáki et al., 2012]. Ces
connaissances s’appliquent en grande partie aux signaux enregistrés sur la surface
du scalp en électroencéphalographie (EEG).

Figure 2.10 – Relation LFP / PA : Relation entre le potentiel électrique enregistré
dans le milieu intracellulaire (intracellular) d’un neurone de la couche 5 du cortex
et le signal mesuré par des électrodes avoisinant le neurone jusqu’en surface (LFP
depth/surface). source : Buzsáki et al. [2012]

Le couplage de différentes techniques d’électrophysiologie a récemment mis en
évidence l’influence de l’activité neuronale sur le potentiels de champ au niveau
des neurones pyramidaux faisant le lien entre les couches superficielle et profonde
du cortex. La dépolarisation du potentiel électrique des neurones situés à proxi-
mité de l’électrode génère des fluctuations dans le potentiel de champ enregistrés
en profondeur ou à la surface du cortex (figure 2.10). Cependant, l’amplitude du
potentiel de champ électrique mesuré a la surface du scalp s’atténue de manière
considérable, en particulier du fait de la faible conductivité électrique de l’os du
crâne ayant une action de filtrage passe bas sur ces fluctuations lentes. En particu-
lier, le signal électrique enregistré par EEG reflète le mélange d’un grand nombre

1. ce qui se surajoute à un phénomène sans exercer sur lui aucune influence. Source : Encyclo-

pédie Larrousse
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de sources [Luck, 2005] qui se répartissent sur une région de plusieurs cm2 [Cooper
et al., 1965]. Par ailleurs, l’activité électrique membranaire des neurones engendrent
des oscillations du potentiel de champ qui reflètent des processus d’inhibition et
d’excitation au sein de réseaux de neurones. On connait relativement bien l’impact
de ces processus sur la dynamique des potentiels d’actions qui sont générés par les
réseaux de neurones interconnectés [Pfurtscheller, 2003, Pfurtscheller and Lopes da
Silva, 1999]. D’une part, les processus d’inhibition reflètent un état de synchronisa-
tion au sein de réseau de neurones [Klimesch et al., 2007, Klimesch, 2012, Mazaheri
and Jensen, 2010, Palva and Palva, 2007]. Autrement dit, les potentiels d’action de
plusieurs neurones sont synchronisés sur un signal d’entrée d’une même structure
comme certaines structures sous corticales (le thalamus, le pulvinar, ou les ganglions
de la base. D’autre part les processus d’excitation se reflètent lorsqu’un réseau de
neurones est dans un état de désynchronisation, c’est à dire lorsque les potentiels
d’action sont désynchronisés parce que les neurones du réseau reçoivent un signal
d’entrée provenant de plusieurs structures corticales et sous corticales.

Figure 2.11 – Activité induite par l’état d’attention chez l’animal. Pour différents
neurones représentés en couleur, Les potentiels d’action sont synchronisés lorsque
l’animal est au repos (Etat synchronisé, a), alors qu’ils sont désynchronisés quand
l’animal est éveillé (Etat désynchronisé, b). Source : d’après Harris and Thiele [2011]

De nombreuses études chez l’animal ont montré que l’état d’attention se re-
flète dans la dynamique des potentiels d’action générés au niveau cortical [Harris
and Thiele, 2011], et par conséquent dans les variations d’amplitude des potentiels
de champ. En particulier, l’état de repos se démarque particulièrement nettement
d’autres états d’attention (éveil, alerte, vigilance etc. . .), comme le montre la figure
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2.11. A l’état de « repos », une grande partie des neurones du cortex sont princi-
palement inhibés par le thalamus [Contreras and Steriade, 1995]. Leurs potentiels
d’action qui sont synchronisés sur les entrées thalamiques génèrent une fluctuation
basse fréquence de forte amplitude dans le potentiel de champ (figure 2.11, a). Tan-
dis que dans un état d’éveil, l’environnement excite beaucoup plus les neurones
corticaux qui désynchronisent leurs potentiels d’action et diminuent l’amplitude des
fluctuations basses fréquences (figure 2.11, b). Ce phénomène est observable en sur-
face chez l’homme, en particulier quand le sujet d’expérience se relaxe en fermant
les yeux. Le neurologue allemand Hans Berger fut le premier à observer ce phéno-
mène en EEG qui se traduit par une augmentation de puissance des oscillations dans
la bande de fréquence alpha (8 - 14 Hz). Ces oscillations reflètent des fluctuations
dans l’état d’excitabilité et d’inhibition des réseaux de neurones impliqués dans les
processus attentionnels [Pfurtscheller, 2003, Harris and Thiele, 2011, Jensen et al.,
2012], notamment dans le cadre des processus liés à la mémoire [Klimesch, 2012]
et à l’orientation spatiale [Foxe and Snyder, 2011] ou temporelle [Hanslmayr et al.,
2011].

2.4.2 De la rétine au cortex visuel

L’intensité lumineuse contenue dans le champ visuel est captée par les cellules
sensorielles situées au fond de la rétine et transmise vers des cellules ganglionnaires.
Les cellules sensorielles se regroupent en 2 catégories, les cônes et les bâtonnets qui
ont une répartition hétérogène dans la rétine et des fonctions bien spécifiques. Les
cônes sont concentrés au centre de la rétine (la fovéa) pour améliorer l’acuité en vi-
sion centrale et l’extraction des caractéristiques de forme, d’orientation et de couleur
de la stimulation visuelle. Les bâtonnets sont majoritairement répartis en périphérie
de la fovéa. Ils sont plus sensibles aux stimulations visuelles de faible intensité et
principalement impliqués dans la détection des caractéristiques dynamiques.

La transmission de l’information visuelle implique plusieurs structures de la ré-
tine au cortex visuel primaire (figure 2.12). L’information contenue dans chaque
hemichamp visuel est projetée contralatéralement sur la rétine, c’est à dire de l’hé-
michamp droit vers l’hémirétine gauche, et inversement. L’information est encodée
par les cellules sensorielles puis transmise aux cellules ganglionnaires et transmise
au système nerveux central par le nerf optique. Le chiasma optique est la structure
vers laquelle convergent le nerf optique des deux yeux qui distribue les informations
de chaque hémichamp vers l’hémisphère cérébral opposé. En effet, l’information
contenue dans l’hémichamps droit est encodée dans le cortex visuel de l’hémisphère
gauche et vice-versa (figure 2.12). L’information visuelle est ensuite projetée vers le
lobe occipital constitué des aires primaires du cortex visuel par le tractus optique, le
corps genouillé latéral et la radiation optique. Ces différentes structures cérébrales
maintiennent l’organisation rétinotopique de l’information visuelle en regroupant les
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Figure 2.12 – Trajet de l’information contenu dans le champ visuel (hémichamp
droit en bleu et gauche en rouge), de la rétine au cortex visuel primaire.

neurones du cortex visuel primaire ayant des champs récepteurs adjacents. De ce
fait, les caractéristiques visuelles d’une stimulation située dans le champ récepteur
des neurones sont encodées au niveau de la surface corticale.

Les récents progrès de l’imagerie cérébrale permettent de représenter l’informa-
tion contenue dans un hémichamp à la surface du cortex visuel primaire avec de
plus en plus de détails [Wandell et al., 2007]. On sait notamment que l’information
visuelle garde sa structure spatiale dans le cortex visuel grace à une transforma-
tion qui assure la correspondant entre deux points voisins du champ visuel et deux
points voisins de la surface corticale. Par exemple, la figure 2.13 montre l’organi-
sation corticale, à la surface des aires primaires du cortex visuel (V1, V2, V3), de
stimulation affichées avec différentes degrés d’excentricité horizontale. L’information
visuelle contenue sur l’axe horizontal est projetée autour de la scissure calcarine, en
traversant V1 sur toute la longueur (figure 2.13 en pointillés). De plus, le système
visuel représente l’information visuelle située de part et d’autre de l’axe horizontal
est en position inversée de part et d’autre de la scissure calcarine. L’information
contenue au centre du champ de vision est représentée sur une surface beaucoup
plus étendue par rapport à l’information contenue en périphérie du champ de vi-
sion. L’acuité visuelle n’est donc pas uniforme dans le champ visuel et fortement
limitée en périphérie. Néanmoins nous verrons que l’orientation de l’attention vi-
suospatiale régule l’activité du cortex visuel primaire, en particulier pour améliorer
la résolution spatiale du système visuel [Anton-Erxleben and Carrasco, 2013].
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Figure 2.13 – Représentation de la structure spatiale de l’information visuelle au
niveau de la surface médiale du cortex visuel. Surface de gauche : Les aires visuelles
primaires (V1, V2 et V3). Surface de droite : Degré d’excentricité de l’information
contenue dans un hémichamp visuel sur l’axe horizontal, de la vision centrale (en
rouge) sur la partie postérieure à la vision périphérique (en bleu) sur la partie
antérieure. Source : Wandell and Winawer [2011]

2.4.3 Réseaux de l’attention visuospatiale

L’orientation est une fonction de l’attention beaucoup étudiée en imagerie cé-
rébrale [Miller and Buschman, 2013, Corbetta and Shulman, 2002, Raz and Buhle,
2006, Petersen and Posner, 2012]. De ce fait, les structures cérébrales impliquées
dans l’orientation endogène et exogène (figure 2.14) sont relativement bien identi-
fiées comme les régions frontales (FEF, LPFC) et pariétales (LIP, V4) du cortex,
ou les régions sous corticales comme le pulvinar et les noyaux sous thalamiques.
Ces différentes structures cérébrales interagissent par un processus descendant pour
orienter la composante endogène de l’attention (top-down, voir les flèches marrons
sur la figure 2.14), et par un processus ascendant pour orienter la composante exo-
gène (bottom-up, voir les flèches bleues sur la figure 2.14).

L’orientation exogène de l’attention implique des interactions entre plusieurs
structures corticales de la voie ventrale. L’information visuelle contenue dans le cor-
tex visuel primaire (V1) remonte au niveau de la jonction temporo-pariétale et la
partie supérieure du sillon temporal (MT), où les représentations saillantes du champ
visuel influencent le cortex frontal (FEF). Ce processus de contrôle d’attention as-
cendant permet au cerveau d’orienter automatiquement les ressources d’attention
vers les régions les plus pertinentes du champ visuel.

L’orientation endogène de l’attention est contrôlée par un processus descendant
(figure 2.14, top-down) qui implique des interactions entre plusieurs structures si-
tuées le long de la voie dorsale. Des études d’imagerie cérébrale chez l’homme [Cor-
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Figure 2.14 – Interactions entre les structures cérébrales impliquées dans les pro-
cessus d’attention visuospatiale. Réseaux des structures cérébrales impliquées dans
la composante d’orientation exogène (Bottom-up Control of Attention, en bleu)
et dans la composante d’orientation endogène (Top-down Control of Attention, en
rouge). Source : Miller and Buschman [2013].

betta and Shulman, 2002] et intra-corticales chez le primate [Noudoost et al., 2010,
Moore, 2006, Moore et al., 2003] prouvent que l’orientation endogène de l’attention
émerge de structures corticales et sous corticales [Hafed et al., 2013]. En effet, les
régions situées au niveau du sillon pré-frontal latéral (LPFC) et de la jonction entre
le sillon pré-central et frontal supérieur (FEF) sont impliquées dans l’orientation im-
plicite, mais aussi dans la composante explicite de l’attention visuelle, c’est à dire le
mouvement oculaire. Cette structure frontale est connectée aux structures corticales
situées sur la voie dorsale, notamment le sillon intra-pariétal (figure 2.14, LIP) et les
aires visuelles (MT, V4, V2, V1). Les neurones de LIP auraient tendance à influen-
cer d’abord l’activité des aires visuelles supplémentaires (figure 2.14, V4), puis les
aires visuelles primaires (V2, V1) pour améliorer la représentation des informations
contenues dans le foyer de l’attention [Saalmann et al., 2007].
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2.4.4 Variations de puissance induites par l’orientation endogène

Dans un paradigme de pré-indiçage visuospatial, l’orientation endogène de l’at-
tention induit des variations de puissance dans la bande alpha au niveau des régions
pariétales et occipitales [Mazaheri and Jensen, 2010, Jensen and Mazaheri, 2010,
Klimesch, 2012, Foxe and Snyder, 2011]. La plupart des études présentent des don-
nées enregistrées dans des tâches où les sujets doivent orienter leur attention vers
un emplacement situé à droite ou à gauche d’un point de fixation central, lorsque ce
dernier est remplacé par une flèche. Après l’apparition de l’indice affiché en position
centrale, la puissance de l’alpha diminue bilatéralement et augmente avant l’appari-
tion de la cible, en particulier du coté ipsilatéral à l’orientation de l’attention (figure
2.15).

Figure 2.15 – Variations de puissance de l’alpha en fonction de l’orientation de
l’attention visuospatiale. Source : Worden et al. [2000].

Néanmoins, ces observations présentent des différences d’une étude à l’autre.
Dans certaines études, la puissance de l’alpha augmente ispilatéralement à l’orienta-
tion de l’attention [Worden et al., 2000, Sauseng et al., 2005, Thut et al., 2006,
Rihs et al., 2009, Cosmelli et al., 2011, Capilla et al., 2014], et dans d’autres
études, elle diminue contralatéralement à l’orientation de l’attention [Rihs et al.,
2007, Wyart and Tallon-Baudry, 2008, Yamagishi et al., 2003, 2005]. Toutes les
études s’accordent à dire que ces variations de puissance sont liées à des mécanismes
d’inhibition/excitation induits par des processus descendants sur la voie dorsale
(FEF->LIP->V4->V1). Les études ayant observé une augmentation de puissance
suggèrent que ces processus induisent une inhibition du cortex visuel primaire au ni-
veau de l’hémisphère impliqué dans le traitement des informations du champ visuel
opposé à l’indication. Ce mécanisme semble suivre l’organisation rétinotopique du
système visuel [Worden et al., 2000, Rihs et al., 2007] pour atténuer la représentation
du champ visuel du côté ou la cible n’est pas attendue. Par ailleurs, la diminution
de puissance du cortex visuel controlatéral à l’orientation de l’attention suggère un
mécanisme d’excitation corticale [Romei et al., 2008] qui améliore le traitement de
la cible [Thut et al., 2006, Yamagishi et al., 2008]. Néanmoins, certaines études sug-
gèrent que les mécanismes d’inhibition/excitation ressortent plutôt en fonction des
paramètres des indices et des cibles [Cosmelli et al., 2011, Rihs et al., 2009]. En
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particulier, si la durée entre l’affichage de l’indice et de la cible est trop courte, le
mécanisme d’inhibition n’a pas le temps de se mettre en place [Rihs et al., 2009].
Récemment, plusieurs études suggèrent que ces variations de puissances peuvent
être utilisées pour contrôler une ICM par l’orientation implicite de l’attention visuo-
spatiale dans un paradigme de pré-indiçage contenant deux emplacements [Gerven
and Jensen, 2009], voire plusieurs emplacements opposés [Treder et al., 2011, Bah-
ramisharif et al., 2010]. De manière intéressante, ces résultats montrent que les
caractéristiques de puissances varient de manière continue en fonction de la valeur
angulaire de l’orientation attentionnelle (figure 2.16).

Figure 2.16 – Topographies de la puissance du signal EEG dans la bande alpha.
La puissance varie en fonction de l’orientation de l’attention au niveau des régions
postérieures (tâches rouges). Source : Treder et al. [2011].

2.5 Amélioration de l’orientation endogène

Cette section présente les protocoles d’interactions inventés dans cette thèse
[Trachel et al., 2013c] pour améliorer la performance d’attention visuospatiale des
opérateurs d’appareils aériens ou terrestres. Un environnement opérationnel contient
des indications spatiales sur l’affichage imminent de cibles visuelles qui sont plus
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complexes que les indices utilisés en conditions expérimentales. Dans une scène
visuelle complexe, il est parfois difficile d’extraire une information spatiale prédictive
sur l’affichage de cibles visuelles dans différents emplacements de l’espace. Cette
situation peut conduire à une orientation de l’attention endogène éloignée des cibles
visuelles, situation que nous qualifierons dans la suite de ce travail d’erreur spatiale.
Ainsi, la rapidité et la précision des réactions aux cibles peut s’améliorer par une
ICM capable de décoder l’emplacement spatial du foyer implicite de l’attention avant
l’affichage des cibles. Pour cela, notre invention propose soit de réorienter l’attention
vers l’emplacement des cibles par un avertissement si le décodage du foyer indique
un emplacement différent de la cible, soit d’afficher les cibles dans l’emplacement
décodé une l’ICM en ayant un contrôle sur l’affichage des informations, comme dans
le cockpit d’un appareil.

2.5.1 Protocoles d’améliorations basés sur une ICM

Figure 2.17 – Représentation schématique de l’invention : L’homme (1) maintient
son regard (trait pointillé) au niveau du point central et oriente son attention de
manière implicite vers les emplacements latéraux sur le terminal d’affichage (3).
L’Interface Cerveau-Machine (2) décode l’emplacement du foyer d’attention par la
mesure, l’extraction et la classification des caractéristiques cérébrales parmi les em-
placements latéraux. L’invention est conçue selon deux protocoles d’interactions (4)
qui permettent l’affichage d’informations (x) et d’avertissements (en rouge).

Les protocoles proposés pour améliorer l’orientation endogène de l’attention vi-
suospatiale fonctionnent selon le schéma en boucle fermée représenté sur la figure
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2.17. Ces protocoles se basent sur un système et un procédé de commande et de
contrôle d’un appareil pilotable par un opérateur qui peut s’appliquer dans deux
situations différentes. Globalement, les opérateurs orientent leur attention visuelle
de manière explicite vers un emplacement central pour réaliser une opération de
commande ou de contrôle, et anticipent l’affichage de nouvelles informations pour
réaliser une opération future, en orientant de manière implicite leur attention vi-
suelle vers un emplacement latéral (1, figure 2.17). L’invention nécessite un terminal
d’affichage (3, figure 2.17) composé d’un emplacement central et d’emplacements
latéraux. Dans le premier protocole d’interaction (4 - adaptatif, figure 2.17), les
informations de commande relatives à l’environnement de l’appareil apparaissent
sur un emplacement central, et les informations visuelles de contrôle sur des em-
placements latéraux. Dans le deuxième protocole d’interaction, le terminal affiche
les informations de contrôle dans l’emplacement central et les informations de com-
mande de l’appareil dans les emplacements latéraux (4 - avertissement, figure 2.17).
Dans ce protocole, l’invention comprend aussi un dispositif de détection et de no-
tification d’évènements ponctuels liés à l’environnement de l’appareil qui est utilisé
pour l’affichage d’avertissements visuels.

Pour chaque protocole, l’affichage des informations visuelles est commandé par
une ICM pouvant fonctionner avec des techniques de mesure d’activité cérébrale et
des méthodes de traitement du signal, d’extraction et de décodage des caractéris-
tiques cérébrales [Mason and Birch, 2003, Mason et al., 2005]. Les premièrs concepts
d’ICMs basées sur l’attention visuelle ont été proposé il y a environs 40 ans [Vidal,
1977], en particulier les protocoles SSVEP [Vialatte et al., 2010, Amiri et al., 2013]
(en anglais, Steady-State Visually Evoked Potentials). Jusqu’à présent, l’application
de ces ICMs est réservée aux patients sévèrement atteints d’un syndrome d’enferme-
ment qui ne peuvent plus faire aucun mouvement moteur ou oculaire. Néanmoins,
en orientant de manière implicite leur attention visuospatiale, certains patients sont
capable de contrôler le déplacement d’un curseur, d’un appareil, ou de sélectionner
une lettre sur un clavier virtuel. Ces protocoles SSVEP décodent la réponse cérébrale
évoquée par stimulations visuelles ayant un contenu spatial explicite et totalement
contrôlée par l’expérimentateur. On peut cependant s’interroger sur la capacité des
sujets à orienter leur attention dans un environnement visuel complexe contenant
une information spatiale ambigüe quant à l’apparition de cibles visuelles. Par consé-
quent, les stimulations contenues dans un environnement complexe pourraient aussi
influencer le décodage des caractéristiques cérébrales. Comme il est impossible de
contrôler toutes les informations contenues dans le retour visuel, l’invention est com-
posée d’une ICM qui décode les caractéristiques cérébrales de la bande alpha et ne
dépend pas du contenu de l’information visuelle [Fujisawa et al., 2008, Gerven and
Jensen, 2009]. Pour illustrer les outils nécessaire au fonctionnement de tels ICMs,
nous allons présenter de manière succincte dans les sections suivantes, les différentes
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techniques de mesure et le cadre méthodologique concernant l’extraction et le déco-
dage des caractéristiques cérébrales.

2.5.2 Techniques de mesure

Les ICMs basées sur l’attention visuospatiale mesurent l’activité cérébrale par
des techniques comme l’Electro-EncéphaloGraphie (EEG), la Magnéto-EncéphaloGraphie
(MEG), l’Imagerie a Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMf, en anglais functio-
nal Magnetic Resonance Imaging, fMRI), ou l’Electro-CorticoGraphie (ECoG). Dans
le cadre de cette thèse, nous avons aussi utilisé des techniques pour mesurer l’ac-
tivité oculaire comme l’Electro-OculoGraphie (EOG), et notamment l’eye-tracking
permettant de mesurer de manière très précise l’orientation du regard. Cette section
présente les caractéristiques de ces différentes techniques de mesure en termes de
résolution spatiale et temporelle, de degré d’invasivité et de portabilité, qui sont
résumées sur le tableau 2.1.

Technique Nature Type Résolution Résolution

de mesure du signal de mesure spatiale temporelle Invasivité Portabilité

ECoG Electrique Directe 1 mm 30 ms oui oui

IRMf Métabolique Indirecte 5 mm 1 sec non non

MEG Magnétique Directe 5 mm 50 ms non non

EEG Electrique Directe 1 cm 50 ms non oui

EOG Oculaire Directe - 10 ms non oui

Table 2.1 – Comparaison des techniques de mesures utilisés par les ICMs en géné-
rale. Sources : Nicolas-Alonso and Gomez-Gil [2012].

l’ECoG a été utilisée dans deux études chez des patients [Gunduz et al., 2011,
Andersson et al., 2011]. Cette technique nécessite une opération chirurgicale pour
implanter une grille d’électrodes entre l’os du crâne et la surface du cortex (fi-
gure 2.18), de manière permanente ou temporaire (en période pré-opératoire). Par
conséquent, elle bénéficie d’une très bonne résolution spatiale (quelques neurones
à plusieurs milliers, [Buzsáki et al., 2012] puisqu’elle enregistre directement les po-
tentiels de champ à la surface corticale. Néanmoins, le caractère fortement invasif
de cette technique implique des risques importants pendant et après l’intervention
chirurgicale. Ces risques ont contraint à limiter les applications de l’ECoG au do-
maine médical uniquement, en particulier à la recherche clinique et fondamentale
en neurosciences. Néanmoins, la performance des ICMs utilisant l’ECoG est bien
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Figure 2.18 – Exemple d’une grille d’électrodes implantée chez une patient.
Gauche : Grille placée à la surface du cortex frontal droit. Droite : Scanner à rayon X
révélant l’emplacement de la grille après implantation chirurgicale. Source : Gunduz
et al. [2011]

meilleure par rapport aux techniques non-invasives grâce à la résolution spatiale,
temporelle et au faible rapport signal à bruit des électrodes implantées à la surface
du cortex.

L’IRMf a été utilisée dans deux études chez des sujets sains [Andersson et al.,
2011, 2013]. Cette technique permet d’inférer l’activité cérébrale à partir de la
consommation en oxygène dans le cerveau qui est un marqueur métabolique du
degré d’activation des neurones. L’IRMf est une application de l’imagerie par ré-
sonance magnétique qui stimule les atomes d’oxygène contenu dans les vaisseaux
sanguins par un champ magnétique à forte intensité. L’intensité du champ magné-
tique qui détermine la résolution spatiale de l’IRMf est aujourd’hui de l’ordre du
mm. Les séquences d’acquisition d’une IRMf n’ont généralement pas une très bonne
résolution temporelle, du fait de la réponse hémodynamique qui intervient plusieurs
secondes après le changement d’activité cérébrale. Par conséquent, la commande
envoyée à l’ICM est retardée pour une utilisation en temps-réel, de 4,9 secondes
dans[Andersson et al., 2011]. De plus, cette technique de mesure nécessite l’uti-
lisation d’une machine très couteuse qui n’est absolument pas portable pour une
utilisation en dehors du laboratoire (figure 2.19).

La MEG a été utilisée dans plusieurs études pour des applications d’ICM dans
un contexte médical ou expérimental chez le sujet sain [Bahramisharif et al., 2010,
Gerven and Jensen, 2009, Roijendijk et al., 2013]. Les capteur MEG sont situés à
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Figure 2.19 – Photo de la machine disponible au centre IRM de Marseille. Source :
irmfmrs.free.fr

quelques centimètres de la tète du sujet et enregistrent la composante magnétique
du champ électromagnétique émis par les sources de courant corticales. Par consé-
quent, cette technique non-invasive ne pose pas les problèmes de stabilité ou de rejet
impliqué par l’ECoG. Sa résolution temporelle est bien meilleure que l’IRMf et sa
résolution spatiale est inférieure à l’ECoG. La MEG est un outil extrêmement coû-
teux, tant au niveau de son installation que de son entretien. Par conséquent, son
adaptation à un contexte opérationnel serait particulièrement complexe car elle n’a
aucune portabilité, ne peut être utilisée dans un environnement contenant du ma-
tériel ferromagnétique et pose d’importantes contraintes sur les mouvements de la
tête du sujet (figure 2.20). Néanmoins, les études MEG en conditions expérimentales
montrent de bonnes performances pour les protocoles ayant plus de 2 cibles.

L’EEG a été utilisée dans plusieurs études chez le sujet sain [Fujisawa et al., 2008,
Tonin et al., 2013, Treder et al., 2011] et des patients [Marchetti et al., 2013]. Les
électrodes de l’EEG sont situées à la surface du scalp du sujet et enregistrent la com-
posante électrique du champ électromagnétique. Cette technique est parfaitement
adaptée à l’homme que ce soit en clinique pour la recherche médicale, en laboratoire
pour la recherche fondamentale (1, figure 2.21), et à l’avenir dans certains environne-
ments opérationnels [Gevins et al., 1995] pour des applications sur un lieu de travail,
dans un avion ou une voiture [Borghini et al., 2012] (2, 3, figure 2.21). L’utilisation
de l’EEG est particulièrement avantageuse pour intégrer des ICMs dans ce type d’en-
vironnement car la mesure est stable dans le temps (quelques heures), les systèmes
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Figure 2.20 – Photo de la machine disponible au centre MEG de Marseille. Source :
ins.medecine.univmed.fr/cross-cutting-research/meg-laboratory/

d’acquisition et de traitement bénéficient d’une bonne portabilité à moindre coût.
Les systèmes d’acquisitions actuels permettent d’enregistrer les signaux EEG avec
une fréquence d’échantillonnage jusqu’à quelques kHz pour étudier la dynamique
des processus cognitifs avec une résolution temporelle bien meilleure que l’IRMf
[Gevins, 1998]. Cependant, la résolution spatiale de l’EEG est plutôt faible parce
que le champ électrique se diffuse à la surface du crâne et induit une forte corré-
lation spatiale entre les signaux enregistrés à différents points du scalp. De plus,
l’EEG reste très sensible à certains artefacts de sources biologiques (transpiration,
mouvements oculaires, contractions musculaire) ou technologique (défaillance d’une
électrode, 50 Hz du réseau électrique).

Figure 2.21 – Photo de systèmes EEG pouvant être déployé dans un environnement
de laboratoire (1), dans le cockpit d’un appareil (2), ou dans une véhicule (3).
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L’EOG est utilisé dans les études sur l’orientation implicite de l’attention visuo-
spatiale comme une mesure de contrôle pour vérifier que les essais ne contiennent pas
de mouvements oculaires. Les électrodes EOG peuvent être placées à côtés du can-
thus extérieur de chaque oeil pour mesurer les mouvements horizontaux (saccade),
ou en dessous et au dessus d’un oeil pour mesure le clignement des yeux. Cependant,
la résolution spatiale des EOG est relativement faible par rapport à l’eye tracking
qui permet de mesurer plus précisément l’orientation et la position du regard sur une
surface 2D (Gaze vector et Gaze position, figure 2.22). Cette technique de mesure
est dotée de caméras infra-rouge pour détecter la pupille des yeux et d’un système de
traitement d’image capable de suivre la trajectoire du mouvement oculaire. Une ca-
libration est nécessaire pour établir le référentiel de coordonnée (ADCS, figure 2.22)
à partir de quelques points répartis de manière uniforme, par exemple au centre et
4 coins d’un écran. Dans le cadre de cette thèse, nous avons utilisé l’eye tracking
pour détecter les mouvements oculaires sur des données enregistrées chez quelques
sujets avec le système Tobii X120 2 pendant la dernière expérience. Ce système per-
met de mesurer l’activité oculaire à 120 Hz et d’extraire des caractéristiques comme
la position, la vitesse et le diamètre la pupille de chaque oeil. Dans un protocole
d’amélioration avancé, on pourrait envisager de coupler une ICM avec l’eye tracking
pour détecter la position du regard sur plusieurs emplacements.

Figure 2.22 – Référentiel de coordonnées du système Tobii dans le plan de l’écran
(Active Display Area). Source : Tobii Analytics SDK Developer’s Guide.

2. www.tobii.com/en/eye-tracking-research/global/products/hardware/

tobii-x60x120-eye-tracker/
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2.5.3 Extraction des caractéristiques

Cette section présente certaines méthodes de traitement de signaux MEG/EEG
[Bashashati et al., 2007, Krusienski et al., 2011, Makeig et al., 2012] permettant d’ex-
traire des caractéristiques de puissance dans la bande alpha. La première approche
consiste a appliquer un filtrage temporel sur les signaux dans la bande alpha pour
calculer la variance temporelle des signaux filtrés qui permet d’estimer la puissance
du signal contenu dans cette bande. La densité spectrale de puissance peut aussi
s’estimer à travers une gamme de fréquence par des méthodes de décomposition
temps-fréquence [Gerven and Jensen, 2009, Treder et al., 2011, Bahramisharif et al.,
2010], des modèles auto-régressifs [Gunduz et al., 2011]. Ces méthodes d’extraction
sont appliquées sur certaines portions du signal enregistré par les électrodes qui
sont situées au dessus des régions pariétales et occipitales, notamment les électrodes
PO3, PO4, PO7, PO8, Oz, O1 et O2. Les ICMs basées sur des protocoles de traite-
ment synchrones utilisent des fenêtres de temps fixées par rapport aux événements
impliqués dans la tâche, comme certaines études d’attention visuospatiale qui syn-
chronisent l’extraction des caractéristiques sur l’affichage de l’indice spatial [Gerven
and Jensen, 2009, Treder et al., 2011, Marchetti et al., 2013]. Dans le cadre de cette
thèse, nous avons préféré synchroniser les fenêtres avant l’affichage de la cible pour
extraire les caractéristiques reflétant l’activité induite par son affichage. Par ailleurs,
il existe des protocoles de traitement asynchrones qui réalisent l’extraction des ca-
ractéristiques par un traitement continu en répétant ces méthodes sur des fenêtres
glissantes dans le temps. Ce type de traitement est appliqué dans les protocoles
SSVEP, mais n’a jamais été testé dans les protocoles basés sur la puissance de la
bande alpha.

Une autre approche consiste à appliquer un filtrage spatial sur les signaux EEG
dont les détails mathématiques seront présentés dans le chapitre suivant (section
3.3). Deux études d’ICM sur l’attention visuospatiale ont appliqué cette approche
avant d’extraire des caractéristiques de puissance dans la bande alpha. Tonin et al.
[2013] ont utilisé un filtre laplacien pour réduire la corrélation spatiale entre les
signaux et diminuer la redondance d’information contenue dans les caractéristiques
extraites [Mcfarland et al., 1997]. Fujisawa et al. [2008] ont utilisé des filtres CSP
[Ramoser and Pfurtscheller, 2000] pour optimiser l’extraction des caractéristiques
de puissances avant le décodage [Blankertz et al., 2008, Lotte and Guan, 2011],
en filtrant les composantes spatiales de l’EEG dont la variance est discriminante
pour deux catégories d’essais. D’autres études sur l’attention visuospatiale [Vossel
et al., 2012, Capilla et al., 2014] ont utilisé des méthodes de localisation de sources
qui réalisent un traitement équivalent au filtrage spatial, en intégrant un a priori
sur la structure anatomique du cerveau et de la tête des sujets (voir section 3.2).
Dans le cadre de cette thèse nous avons appliqué ces méthodes sur les données
de la deuxième expérience (chapitre 5) pour étudier leur capacité à améliorer la
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performance du décodage [Besserve et al., 2011] sur des caractéristiques de la bande
alpha reliée à l’attention visuospatiale.

2.5.4 Classification des caractéristiques

Cette section présente les méthodes d’apprentissage automatique permettant le
traitement des caractéristiques extraites à l’étape précédente par classification [Lotte
et al., 2007] ou par régression [Fruitet et al., 2010]. Ces méthodes sont aussi appe-
lées méthodes de décodage des caractéristiques dans la littérature sur les ICM. Les
ICMs sur l’attention visuospatiale appliquent des méthodes de classification pour dé-
coder les caractéristiques correspondant à plusieurs catégories d’orientations (droite,
gauche, haut, bas etc...), et des méthodes de régression pour décoder la valeur angu-
laire de son orientation ou l’emplacement spatial du foyer de l’attention. Néanmoins,
la plupart des études réalisent le décodage des caractéristiques hors ligne, c’est à
dire après l’expérience pendant laquelle les données EEG ont été enregistrées. Seule-
ment deux études [Tonin et al., 2013, Andersson et al., 2011] réalisent un décodage
temps-réel (en ligne) pendant l’expérience. Ce type de traitement est nécessaire au
fonctionnement des protocoles proposés dans cette thèse, bien que l’approche hors-
ligne permette d’étudier en amont les caractéristiques et les méthodes offrant un
décodage des données optimal. Nous considérons que cette approche permet de réa-
liser une étude de faisabilité à partir de données enregistrées dans des conditions
utilisées pour la calibration de l’ICM (chapitres 4 et 5).

Sur le plan méthodologique, le décodage des caractéristiques s’applique essen-
tiellement de manière supervisée. Les paramètres d’extraction, de sélection et de
classification des caractéristiques sont ajustés automatiquement hors ligne, ou en
ligne par des méthodes adaptatives [Shenoy et al., 2006]. Pour cela, il est nécessaire
d’appliquer une calibration à l’ICM pour ajuster ces paramètres avant d’évaluer
la capacité de décodage sur de nouvelles observations. Une expérience en-ligne est
généralement composée d’une phase de calibration et d’une phase d’utilisation de
l’ICM avec les paramètres ajustés sur les données enregistrées. Dans une approche
hors ligne, le décodage des caractéristiques est réalisé dans une procédure de valida-
tion croisée qui divise les données en deux parties : les paramètres du décodage sont
ajustés sur une base d’« apprentissage », et évalués sur une base de « validation »
ou de « test ». La validation croisée des données est importante pour éviter un pro-
blème de sur apprentissage intervenant lorsqu’un modèle est capable de représenter
les données sur lesquelles il a été ajusté, mais qu’il est incapable de représenter de
nouvelles données (en anglais, overfitting). Le problème de sur apprentissage se pose
notamment quand la dimension de l’espace des caractéristiques (P) est trop élevé
par rapport au nombre d’observations (N), typiquement P ! N/10. Pour limiter ce
problème sur une expérience d’ICM, on peut réduire le nombre de caractéristiques
par des filtres spatiaux équivalent à certaines méthodes de décompositions tels que



58 CHAPITRE 2. L’ATTENTION VISUOSPATIALE

l’Analyse en Composantes Principales ou Indépendantes (en anglais PCA ou ICA).
Les méthodes de classification ont été appliquées à plusieurs catégories d’orienta-
tions de l’attention visuospatiale ayant un écart de 180 degrés [Tonin et al., 2013],
90 degrés [Gerven and Jensen, 2009], 60 degrés [Treder et al., 2011], 45 degrés [Rihs
et al., 2007]. En appliquant des méthodes de régression, il est possible de décoder
l’évolution continue de la valeur angulaire de l’orientation spatiale de l’attention
à partir de données enregistrées en MEG [Bahramisharif et al., 2010]. Cependant,
la capacité de décodage des techniques de mesures non-invasives est plus limitée
que les techniques invasives comme l’ECoG [Gunduz et al., 2012]. En particulier,
les coordonnées spatiales (2D) de l’emplacement du foyer de l’attention semblent
plus difficiles à décoder de manière précise en MEG d’après des discussions avec
[Bahramisharif et al., 2012], voire presque impossible en EEG, d’après les résultats
présentés dans la littérature [Treder et al., 2011, Rihs et al., 2007]..
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3.1 Enregistrement et pré-traitement de signaux

3.1.1 Système d’acquisition

Pour enregistrer les données électrophysiologiques (EEG et EOG) pendant les
expériences sur l’attention visuospatiale, nous avons utilisé le système BioSemi Ac-
tiveTwo 1 qui est composé d’un programme d’acquisition développé sous LabView,
d’un amplificateur de puissance à 256 entrées analogiques et numériques avec un
système d’échantillonnage jusqu’à 16 kHz. Les signaux EEG ont été enregistrés par
64 électrodes disposées sur la tête du sujet avec un casque souple (schématisé sur la
figure 3.7). Une électrode EOG a été placée sous un des yeux du sujet pour enre-
gistrer le clignement des yeux et deux autres électrodes EOG ont été placé à côtés
du canthus extérieur de chaque oeil pour enregistrer les saccades oculaires. Pour
chaque expérience présentée dans le chapitre 5, la position des électrodes EEG a été
numérisée sur la surface du crâne des sujets, avec le système BrainSight 2 qui est
composé d’un PC central, d’une caméra stéréoscopique et des pointeurs visuels.

L’amplificateur du système BioSemi utilise un système de référence interne basé
sur les électrodes CMR et DRL formant une boucle de feedback. Cette fonction-
nalité permet à l’expérimentateur de choisir à postériori une autre référence lors
du prétraitement de données, comme la moyenne des électrodes connectées qui pré-
sentent un signal sans sources d’artefacts. En fait, il est d’une importance capitale
de choisir une bonne référence pour éviter une dégradation du signal à cause d’un
artefact sur l’électrode de référence. La référence optimale serait loin de toute source
de signal cérébrale, oculaire ou musculaire, par exemple sur l’os des mastoïdes qui
sont situées dans la partie inférieure de l’os temporal (derrière l’oreille). Néanmoins,
il vaut mieux éviter de prendre la référence au niveau des mastoïdes pour étudier le
cortex auditif ou au niveau du vertex (sur Cz) pour étudier le cortex moteur etc...
Par ailleurs, on peut s’affranchir d’une référence fixe par un montage bipolaire entre
plusieurs paires d’électrodes, ou par un montage laplacien qui référence chaque élec-
trode aux électrodes adjacentes. Les techniques de filtrage spatial et de localisation
de source appliquées dans cette thèse pour extraire les caractéristiques cérébrales
permettent aussi de s’affranchir de toute référence. Cependant, nous avons quand
même appliqué une référence moyenne en pré-traitement qui recentre le potentiel
électrique autour de zéro à travers la surface du crâne et permet d’enlever l’activité
commune aux électrodes.

3.1.2 Traitement des artefacts

Le signal EEG enregistré contient un mélange d’activité cérébrale avec un grand
nombre d’artefacts qui proviennent de sources biologiques d’une part, comme l’ac-

1. http://www.biosemi.com/products.htm/

2. http://www.rogue-research.com
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Figure 3.1 – Schéma du casque BioSemi à 64 EEG + les références CMR et DRL.
Source : http://www.biosemi.com/headcap.htm.

tivité électrodermale, oculaire et musculaire du sujet, et de sources technologiques
d’autre part, notamment le 50 Hz du réseau électrique et certaines défaillances
d’électrodes. Heureusement, l’activité cérébrale possède des caractéristiques bien dif-
férentes par rapport aux sources issues des artefacts biologiques et technologiques,
en termes de distribution temporelle et spatiale, de fréquence ou d’amplitude. Par
exemple, les mouvements oculaires ont une amplitude dix fois plus grande que l’ac-
tivité cérébrale enregistrée par l’EEG dont la gamme d’amplitude varie entre le
bruit du système d’acquisition et plusieurs dizaines de milli Volts. En principe, la
réduction des artéfacts dans le signal EEG est toujours un processus complexe, voire
un vrai challenge [Klass, 1995]. On peut considérer qu’il existe deux approches qui
consistent à rejeter ou à corriger les portions de signaux qui sont contaminées par
des artefacts.

La première approche permet de réduire l’amplitude des artefacts en filtrant
le signal EEG dans le domaine temporel ou spatial. Le filtrage permet d’atténuer
l’amplitude des artefacts biologiques en appliquant un filtre temporel (passe haut,
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passe bas ou passe bande), ou en appliquant un filtre spatial construit par analyse en
composantes indépendantes (en anglais, Independant Component Analysis, ICA).
L’ICA permet d’extraire les composantes des signaux dont la distribution n’est pas
gaussienne, contrairement aux oscillations électriques enregistrées par l’EEG. Par
exemple, les clignements des yeux s’atténuent très bien avec une ICA, les saccades
oculaires avec un filtre passe haut à 1 Hz, ou l’activité musculaire avec un filtre passe
bas à une fréquence plus élevée (20-300 Hz, [Muthukumaraswamy, 2013]). Certains
filtres adaptatifs permettent de réduire en temps réel les artéfacts oculaires à partir
d’une électrode EOG [He et al., 2004], notamment en une situation opérationnelle
[Wilson et al., 2007]. Le filtrage temporel de l’EEG ne permet pas de se débarrasser
totalement des artefacts, en particulier certains artefacts technologiques de forte am-
plitude comme un changement d’offset sur une électrode qui peut créer des artefacts
numériques après filtrage à cause du phénomène de Gibbs. De plus, il est important
de ne pas atténuer l’activité cérébrale contenue dans la bande de fréquence filtrée
et donc de bien dimensionner le filtre avant de l’utiliser pour corriger les artefacts
dans le signal.

La deuxième approche consiste simplement à rejeter les portions du signal conta-
minées par les artefacts dépassant un seuil fixé en fonction de l’amplitude des ar-
tefacts visés (par exemple 100 µV pour le clignement des yeux) ou un seuil calculé
automatiquement en fonction des données (par exemple correspondant à 5 fois l’écart
type de l’amplitude du signal). Cette approche nécessite néanmoins une vérification
des portions rejetées car elle peut réduire la quantité de données de manière im-
portante si le seuil est mal fixé ou si les artéfacts sont très fréquents. En condition
de laboratoire, le sujet est en principe bien isolé, il reçoit des instructions avant le
début de l’expérience pour éviter de bouger et dispose d’intervalles de temps assez
longs entre les essais et des pauses. Néanmoins, il est parfois nécessaire d’éliminer
certains artefacts restant, en particulier le clignement des yeux qui est difficile à
contrôler de manière volontaire. Pour les expériences menées dans le cadre de cette
thèse, les sujets avaient pour instruction de ne pas bouger les yeux pendant un inter-
valle de temps d’environ une seconde et demi. Par conséquent, lorsque les données
enregistrées contiennent peu de mouvements oculaires, nous avons préféré utiliser
cette approche pour ne pas induire de résidus ou modification dans le signal brut.

3.2 Pré-traitement des données anatomiques

La principale limitation de l’EEG est sa faible résolution spatiale que les systèmes
EEG (haute densité) tentent d’améliorer en augmentant le nombre d’électrodes jus-
qu’à 256. Cependant, le signal EEG enregistré par deux électrodes voisines est for-
tement corrélé parce que les potentiels de champs électriques émis par les neurones
pyramidaux du cortex se diffusent au niveau de l’os du crâne dont la conductivité
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est beaucoup plus faible que celle du tissu cérébral. On peut prendre en compte
ce phénomène de diffusion en modélisant par les équations de Maxwell, le mélange
observé sur les électrodes à partir de leurs positions et du modèle de la tête du sujet
issu de son IRM anatomique. Cette étape de traitement contribue à la formulation
du problème direct permettant de relier l’espace des sources situées dans le cortex
S 2 R

Ns à l’espace des signaux mesurés en surface M 2 R
Ne par la relation :

M = G ·S

où G est une matrice de mélange appelée la matrice de Gain de dimension (Ne⇥Ns).
Comme la matrice de Gain est rectangulaire elle n’est pas directement inversible et
pose un problème inverse sous-déterminé car le nombre de sources est beaucoup
plus grand que le nombre d’électrodes (Ns ! Ne). Les méthodes de résolution de
ce problème qui permettent l’extraction de certaines caractéristiques de puissance
des signaux dans l’espace des sources seront présentées dans la partie 3.3. Cette
section présente les principales étapes de pré-traitement des données anatomiques
qui permettent de définir l’espace des sources pour calculer la matrice de Gain.
La segmentation des IRM anatomiques a été réalisé avec le logiciel freesurfer 3 et
le calcul de l’espace des sources et de la matrice de gain avec le logiciel MNE 4

[Gramfort et al., 2014].

3.2.1 Segmentation des IRM anatomiques

Cette étape de pré-traitement permet de construire un modèle 3D de la tête et du
cerveau de chaque sujet à partir des IRM anatomiques fournies par des chercheurs
avec qui les sujets avaient passé une expérience d’IRM fonctionnelle. Le logiciel Free-
surfer dispose d’une chaine de segmentation automatique pour calculer ce modèle à
partir des surfaces qui séparent les éléments constituant la tête du sujet, comme la
peau, l’os du crâne, le liquide céphalo-rachidien (LCR) et le cerveau. Cette chaine
de segmentation applique plusieurs algorithmes de traitement d’image sur les don-
nées IRM [Fischl et al., 2002], notamment pour l’extraction du tissu osseux [Ségonne
et al., 2004], des surfaces corticales [Fischl et al., 1999, Dale et al., 1999] et la parcel-
lisation du cortex [Desikan et al., 2006, Destrieux et al., 2010]. La figure 3.2 montre
le résultat des étapes de cette chaine de traitement et les surfaces associées à la
segmentation d’une IRM anatomique :

1. La surface extérieure de la peau (scalp),

2. La surface entre la peau et l’extérieur du crâne,

3. La surface entre l’intérieur du crâne et le LCR,

4. La surface entre le LCR et le cortex,

3. http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/

4. http://www.martinos.org/mne/
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5. La surface entre la substance grise et blanche du cortex.

Figure 3.2 – Représentation de la chaine de segmentation et résultat de chaque
étape pour un sujet. Etape 0) Normalisation et pré-traitements des images IRM.
Etape 1) Segmentation du modèle de tête en 3 surfaces encapsulées : le scalp (1.1),
le crâne (1.2) et le LCR (1.3). Etape 2) Segmentation de la substance blanche et
grise (2.1), lissage et annotation des images en parcelles anatomiques (2.2).

En pré-traitement, un masque est appliqué au données pour isoler la tête du sujet
(Etape 0, figure 3.2). La première étape de traitement extrait la boite crânienne pour
construire le modèle de tête réaliste qui est composé de 3 surfaces emboitées (LCR,
Crâne et Scalp, Etape 1 sur la figure 3.2). La résolution des surfaces est réduite à
environs 10 000 points et 20 000 triangles pour optimiser les temps de calculs de
la matrice de gain. La deuxième étape permet de construire la surface du cortex et
l’interface entre la substance grise et blanche (Etape 2, figure 3.2). Leur géométrie
est plus complexe et nécessite une résolution plus importante (300 000 points et 150
000 triangles par hémisphère). Par ailleurs, un lissage spatial a été appliqué pour
améliorer le calcul de l’orientation des normales à chaque surface corticale qui pourra
être utilisé pour définir l’espace des sources. A la fin de la chaine de segmentation,
Freesurfer propose une parcellisation des surfaces corticales basée sur l’organisation
des sillons [Desikan et al., 2006] et des gyrus [Destrieux et al., 2010] pour associer
une annotation anatomique aux caractéristiques extraites dans l’espace des sources.

3.2.2 Annotation des données anatomiques

La méthode de parcellisation basée sur les sillons segmente le cortex en 34 régions
(figure 3.3) anatomiquement valides et fiables. La méthode basée sur les sillons et les
gyrus [Destrieux et al., 2010] donne une parcellisation plus détaillée en segmentant
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le cortex en 74 régions. Habituellement, ces méthodes de parcellisation son utilisées
pour étudier les caractéristiques morphométriques et fonctionnelles du cortex céré-
bral ainsi que dans des études cliniques suivre l’évolution d’une lésion pendant un
traitement, par exemple. Dans le cadre de cette thèse, nous utiliserons cette parcel-
lisation pour interpréter les résultats de l’analyse statistique et de l’apprentissage
automatique de caractéristiques extraites dans l’espace des sources (chapitre 5). La
résolution spatiale du signal enregistré par EEG étant assez limité, nous avons choisi
d’utiliser la méthode de parcellisation basée sur les sillons pour simplifier l’interpre-
tation des résultats.

3.2.3 Référentiel des données anatomiques

Les données IRM sont représentées dans Freesurfer par un système de coor-
données composé de 3 axes ayant une orientation RAS (en anglais Right-Anterior-
Superior, voir figure 3.4). Avant d’enregistrer les signaux EEG dans l’expérience 2
(chapitre 5), nous avons numérisé les coordonnées des électrodes et 3 points de ré-
férence sur la tête des sujets (figure 3.4) pour ajuster ces coordonnées au référentiel
des données d’IRM anatomique. Le logiciel MNE offre un outil de visualisation qui
permet de générer une matrice de passage (3 ⇥ 3) entre ces deux référentiels de
manière semi-automatique, en ajustant les électrodes à la surface du scalp par des
opérations de translation, rotation et de mise à échelle. De plus, Freesurfer permet
de transformer les coordonnées RAS vers d’autres systèmes de coordonnées, comme
le référentiel MNI qui est utilisé dans MNE pour la réalisation d’études à travers un
groupe de sujets.

3.2.4 Définition de l’espace des sources

L’espace des sources est définit par des dipôles de courant s(r), ayant une orienta-
tion r 2 R

3, que l’on peut placer sur les points du maillage. Cependant, les maillages
générés par Freesurfer ont une résolution trop élevée pour être directement utilisés
comme espace des sources. Le logiciel MNE permet de placer les sources sur certains
points du maillage avec une contrainte d’espacement et une profondeur pouvant être
ajustée en mm. Par ailleurs, les dipôles qui représentent les sources peuvent être
choisis avec une orientation libre ou contrainte par rapport à la surface corticale sur
laquelle ils sont placés. En effet, on peut supposer que l’orientation des dipôles est
normale à la surface corticale puisque l’activité post-synaptique mesurée en EEG
provient principalement des neurones pyramidaux [Buzsáki et al., 2012]. Dans ce cas,
il est préférable de lisser la surface corticale pour améliorer le calcul des normales.
Néanmoins, cette étape de traitement induit une forte correlation dans l’orientation
des sources adjacentes, comme les flèches mauves sur la figure 3.5 calculées sur un
maillage haute résolution. Par conséquent, les espaces des sources utilisés pour cette
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Figure 3.3 – Vue latérale (en haut) et médiale (en bas) de la parcellisation du
cerveau MNI en plusieurs régions frontales (en bleu), centrales (en mauve), pariétales
(en jaune), occipitales (en rouge) et temporales (en vert). Source : d’après [Desikan
et al., 2006]
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Figure 3.4 – Référentiel anatomique composé de 3 axes : l’axe x orienté vers la
droite, l’axe y vers l’avant, et l’axe z vers le haut. Ces axes sont définis par rapport
à des points anatomiques : le tragus droit (1), gauche (2) et le nasion (3). Source :
http://martinos.org/mne/stable/manual/forward.html

thèse ont été créés à partir de la surface 5 lissée avec un espacement de 7 mm, soit
entre 6000 et 7000 sources selon les sujets.

Figure 3.5 – Représentation de quelques sources ayant une orientation normale
(flèches mauves) sur une surface corticale haute résolution (env. 150 000 sources).
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3.2.5 Calcul de la matrice de gain

Après avoir construit le modèle anatomique et l’espace des sources d’un sujet,
on peut assembler la matrice de Gain avec la méthode des éléments finis (en an-
glais Boundary Element Method, BEM) implémentée dans le logiciel MNE. Cette
méthode permet de résoudre numériquement un système d’équations intégrales
sur les frontières des surfaces, en supposant que la conductivité des tissus situés
entre chaque surface est constante et homogène. Nous avons appliqué les valeurs de
conductivités par défaut du logiciel MNE , soit 0,3 S/m pour le scalp et l’intérieur
de la boite crânienne, et 0,006 S/m pour le crâne. Ces valeurs correspondent à une
conductivité 50 fois plus forte pour l’os du crâne par rapport au tissu cérébral et au
scalp. Pour accélérer le temps de calcul, la résolution de ces surfaces a été réduite à
5120 triangles car leur géométrie ne nécessite pas une forte résolution pour appliquer
la méthode des éléments finis.

La matrice de Gain ainsi calculée représente la relation entre Ns sources placées
sur une surface corticale et Ne électrodes recalées sur la tête du sujet. Ses dimensions
sont Ne × Ns si l’orientation des sources est normale à la surface, ou Ne × 3Ns si
l’orientation n’est pas contrainte dans l’espace des sources, ce qui conduit à 3 sources
par point du maillage (une pour chaque orientation). Pour illustrer cette relation,
la figure 3.6 montre la valeur absolue des coefficients de la matrice de Gain avec
une orientation normale à la surface corticale, pour la ligne G62 qui correspond à
l’électrode O2 .

Figure 3.6 – Valeur absolue des coefficients de G62 avec seuil de transparence à
95% sur la partie latérale (à gauche) et médiale (à droite) de la surface entre la
substance grise et blanche de l’hémisphère droit du cortex.

3.3 Extraction des caractéristiques du signal

Cette étape est importante pour permettre à l’ICM d’apprendre des caracté-
ristiques du signal qui contiennent de l’information sur l’orientation implicite et
endogène de l’attention visuospatiale. Les caractéristiques extraites sont les valeurs
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de puissance des signaux estimées dans une bande de fréquence, comme la bande
alpha qui est habituellement étudiée dans la littérature sur l’attention visuospatiale.
Néanmoins, on sait que la bande de fréquence permettant d’atteindre un décodage
optimal n’est pas nécessairement comprise entre 8 et 14Hz [Fujisawa et al., 2008].
D’autre part, on sait que cette bande de fréquence peut aussi varier d’un sujet à
l’autre [Klimesch et al., 1993, Klimesch, 1999]. Nous avons donc pris une approche
de fouille de donné pour l’analyse des données enregistrées dans les deux expériences
hors ligne (chapitres 4 et 5), en variant de manière systématique le début et la fin
de la bande de fréquence sur un interval compris entre 5 et 35 Hz. Cette approche
permet d’optimiser individuellement l’extraction des caractéristiques en cherchant
la bande de fréquence contenant le plus d’information sur les essais où l’attention
est orientée à gauche ou à droite. Pour l’instant, considérons les signaux EEG fil-
trés X(f1, f2) 2 R

N⇥T où f1 et f2 sont les fréquences de coupure du filtre passe
bande, N le nombre d’électrodes et T le nombre d’échantillons de l’essai. Nous al-
lons maintenant présenter les détails mathématiques des différentes méthodes appli-
quées dans cette thèse pour extraire les caractéristiques de puissance sur les signaux
X = X(f1, f2) dans le domaine des capteurs (sections 3.3.1 et 3.3.2) et celui des
sources (sections 3.3.3 et 3.3.4).

3.3.1 Densité de courant des signaux

Estimer la densité de courant des signaux avant d’extraire les caractéristiques de
puissance permet d’améliorer la résolution spatiale de l’EEG. Le laplacien de surface
donne une première approximation des densités de courant du potentiel électrique
à la surface du crâne du sujet [Hjorth, 1975, Srinivasan and Nunez, 1981]. Un mon-
tage laplacien utilise une référence locale en enlevant la valeur moyenne des signaux
adjacents sur chaque électrode. Par exemple, l’électrode Cz située au sommet du
crâne (figure 3.7) sera référencée par la formule : Cz = Cz - (C1 + CPz + C2 +
FCz)/4. La toolbox Matlab CSD 5 [Kayser and Tenke, 2006] (Current Source Den-
sity, en anglais) propose une méthode plus avancée qui est basée sur un algorithme
d’interpolation par spline sphériques [Perrin et al., 1989]. Pour calculer le laplacien,
les coordonnées des électrodes sont ajustées sur une sphère selon une disposition
standard (10-20, 10-10 ou 10-5). Ensuite, l’algorithme interpole le potentiel élec-
trique mesuré par chaque électrode à la surface de la sphère pour estimer la densité
de courant par le laplacien des splines sphériques (projetées en deux dimensions).

Soit xi le potentiel électrique mesuré sur la ieme électrode dont la projection sur
la sphère est notée Ei. La valeur de la spline sphérique qui interpole le potentiel xi

5. http ://psychophysiology.cpmc.columbia.edu/software/CSDtoolbox/index.html
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Figure 3.7 – Disposition des électrodes sur une sphère.

à Ei au point E de la sphère est donné par la formule :

Ucsd(E) = c0 +

N
X

i=1

cig(cos(E,Ei)),

où les ci sont solution de :

GC + Tc0 = X,

T 0C = 0,

avec T 0 = (1, 1, ..., 1), C 0 = (c1, c2, ..., cn), X
0 = (x1, x2, ..., xn), G = (gi,j) =

g(cos(Ei, Ej)), et cos(Ei, Ej) qui représente le cosinus de l’angle entre la projection
des électrodes i et j. La fonction g est définie en fonction des coordonnées des
électrodes par la somme :

g(x) =
1

4π

1
X

n=1

2n+ 1

nm(n+ 1)m
Pn(x),

où Pn est un polynôme de Legendre de degré n, et m une constante qui détermine la
flexibilité de l’interpolation des splines. Comme le laplacien sphérique d’un polynôme
de Legendre est un multiple du même polynôme (rPn = −(2n + 1)Pn), on peut
calculer la densité de courant des signaux par :

Xcsd(E) =
N
X

i=1

cih(cos(E,Ei)),

avec

h(x) = − 1

4π

1
X

n=1

(2n+ 1)2

nm(n+ 1)m
Pn(x),
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3.3.2 Common Spatial Patterns

L’algorithme CSP (en anglais, Common Spatial Patterns) est une méthode de
décomposition supervisée de signaux filtrés dans une bande de fréquence. Cette
méthode est souvent utilisée pour des expériences d’ICM basées sur l’imagination
motrice [Blankertz et al., 2008], et a récemment été appliquée sur des données d’at-
tention visuospatiale [Fujisawa et al., 2008]. Les filtres CSP sont calculés en opti-
misant la variance des signaux par un ensemble de combinaisons linéaires d’élec-
trodes pour discriminer deux catégories d’essais, comme les essais où l’attention est
orientée à gauche et à droite. Pour cela, on définit un ensemble de filtres spatiaux
W = {wj 2 R

C}j=1,...,C solution du problème de valeur propre généralisé :

Σ1W = λΣ2W, (3.1)

avec

Σ1 =

N1
X

i=1

Σ1,i

card(Σ1,i)
et Σ2 =

N2
X

j=1

Σ2,j

card(Σ2,i)
.

où Σ1,i et Σ2,j sont les matrices de covariances des signaux pour l’essai i de la classe
1 et l’essai j de la classe 2, respectivement.

Empiriquement, la matrice de covariance des signaux peut s’estimer par Σ̂ =

X ·XT . Cependant, l’estimation empirique de Σ est sensible aux artefacts présents
dans les signaux qui peuvent induire des modifications importantes au niveau des
filtres. En particulier, si le conditionnement de Σ̂ est trop élevé, la matrice peut deve-
nir non inversible et l’équation 3.1 est impossible à résoudre. Pour rentre l’estimation
des filtres plus stable, [Lotte and Guan, 2011] proposent de régulariser le calcul de
Σ̂. Pour cela, nous avons utilisé des fonctions de la toolbox sklearn développée en
Python pour l’apprentissage de données [Pedregosa et al., 2011]. L’approche utilisée
consiste à réduire le ratio entre la plus grande et la plus petite valeur propre de Σ̂.
Cette opération est équivalente à un estimateur au maximum de vraisemblance de
Σ pénalisé par une norme L2 et s’implémente par la formule :

Σ = (1− α)Σ̂ + α
Card(Σ̂)

C
I

où α est le paramètre de régularisation. La toolbox propose deux méthodes (OAS 6

[Chen et al., 2010] et LWS 7 [Ledoit and Wolf, 2004]) permettant d’estimer le para-
mètre α minimisant l’erreur des moindres carrés entre Σ et Σ̂.

On peut résoudre l’équation 3.1 en calculant la diagonalisation conjointe des

6. sklearn.covariance.OAS

7. sklearn.covariance.LWS
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matrices de covariance sous une contrainte d’unicité, soit le système suivant :

W TΣ1W = D1,

W TΣ2W = D2,

avec D1 +D2 = I.

En ordonnant les valeurs propres de D1 par ordre croissant, on obtient :

D1 = diag(λi)i21..C ,

D2 = diag(1− λi)i21..C ,

et λ1 ≥ λi ≥ λC .

Les signaux Xcsp en sortie du filtre W sont finalement obtenus par une simple
opération linéaire et les patterns P correspondant par l’inversion de la transposée
des filtres :

Xcsp = W TX,

P = (W T )−1.

Figure 3.8 – Exemple d’un filtre (Filter) et d’un pattern (Pattern) correspondant
à un mouvement de la main gauche et droite (Left et Right trials). Les patterns
représentent la distribution topographique des sources passant à travers les filtres.
Chaque filtre permet d’extraire le signal ayant une variance optimale pour discrimi-
ner les deux catégories de mouvements. Source : Blankertz et al. [2008]

Les patterns reflètent l’image des filtres CSP, c’est à dire la distribution topo-
graphique des sources que le filtre laisse passer (figure 3.8. Par conséquent, on peut
interpréter de manière physiologique les patterns des filtres CSP [Blankertz et al.,
2008], comme les patterns de la figure 3.8 dont la topographie reflète des variations
de puissance au niveau des aires motrices impliquées dans chaque catégorie de mou-
vement. Néanmoins, le signe des coefficients ajustés pour construire les filtres (et les
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patterns) n’a aucune pertinence puisqu’il n’influence pas la variance des signaux.
Par ailleurs, l’ordre des valeurs propres implique que les premiers et les derniers
filtres permettent d’extraire les caractéristiques les plus discriminantes puisqu’ils
sont associés aux plus grandes et plus petites valeurs propres. Ainsi, la puissance
moyenne du signal obtenu en sortie du filtre i est λi pour la classe 1 et 1− λi pour
la classe 2.

3.3.3 Beamformer

Les Beamformer sont des techniques de traitements de signaux développées à
l’origine pour des réseaux de capteurs comme les radars ou les sonars. Contrairement
au filtre CSP, ces méthodes ont un à priori sur l’emplacement spatial des sources
déterminé à partir des données anatomiques par la matrice de gain G = {gi,j 2
R
C}i=1,...,Ne;j=1,...,Ns . Les filtres d’un beamformer sont ajustés en fonction de cette

matrice qui associe la contribution de Ns sources sur les mesures x en fonction du
temps par la relation :

xi, i = 1, . . . , Nexi(t) =
X

j=1,...,Ns

gi, jsj(t) + ni(t)

avec le bruit n supposé décorrelé des sources. Idéalement, on souhaite trouver le
filtre wsj ne laissant passer que l’activité de la source sj , soit :

ŝj(t) = wT
j x(t)

sous les conditions :
8

>

>

<

>

>

:

wT
j gj = 1,

wT
j gi = 0, pour i 6= j,

wT
j n(t) = 0, 8t.

En pratique la condition wT
j gi = 0 ne peut pas être satisfaite pour toutes les sources

sans avoir wj 6= 0.

Pour résoudre ce problème, on peut trouver un filtre wj optimal qui minimise la
variance de l’estimation des sources sous la contrainte wT

j gj = 1, soit :

wj = argmin
w

card(wT
j Σwj)

avec Σ la matrice de covariance des données. En supposant que les sources ne sont
ni corrélées entre elles et ni avec le bruit, ce problème d’optimisation se résout avec
la méthode des coefficients de Lagrange sous la forme :

wT
j =

Σ−1gj

gTj Σ
−1gj
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Mais comme l’hypothèse d’indépendance du signal et du bruit n’est en pratique
jamais vérifiée, il est nécessaire de décorréler les données par une transformation
appelée whitening en anglais. Cette transformation est calculée à partir de la matrice
de covariance du bruit (estimée sur une ligne de base) et appliquée en pré-traitement
sur les données dans MNE.

Nous avons testé deux méthodes de beamformer sur les données enregistrées
dans nos expériences. La principale différence entre ces deux méthodes viens de la
matrice de covariance (Σ) qui est soit calculée dans le domaine temporel (sur les
signaux) pour la méthode LCVM [Veen et al., 1997] (en anglais Linearly Constrained
Minimum Covariance), soit dans le domaine fréquentiel (sur la densité spectrale de
puissance) pour la méthode DICS [Gross et al., 2001] (en anglais Dynamic Imaging of
Coherent Sources). Ces deux méthodes permettent de calculer l’intensité de chaque
source sj à partir des signaux mesurés X et de l’ensemble de filtre spatiaux W =

{wj 2 R
C}j=1,...,Ns par une simple opération linéaire :

sj(r) = wT
j X

où r est l’orientation du dipôle qui modélise la source sj . L’orientation des sources
peut être fixée avec une contrainte ou laissé libre en positionnant 3 dipôles d’orien-
tation (x,y,z) à chaque point de la surface. Dans ce cas, le nombre de sources à
estimer est multiplié par 3 ce qui augmente la charge de calcul. Par ailleurs, on
peut supposer que les sources qui contribuent le plus au signal enregistré par les
électrodes ont une orientation normale à la surface corticale. Enfin, on peut aussi
optimiser l’orientation des sources pour maximiser la puissance du signal en sortie
du filtre [Sekihara et al., 2004].

3.3.4 Minimisation de norme

Les techniques de minimisation de norme permettent d’estimer l’intensité des
sources disposées sur la surface corticale en fonction du signal enregistré au niveau
des électrodes par minimisation de la somme des moindres carrés, soit :

Ŝ = argmin
S

k X −GS k22 +λ k S k22

avec λ un paramètre de régularisation et k S k2 la norme L2 de S. Le terme de
régularisation ajoute une contrainte au système pour trouver une solution unique
car le nombre de sources est bien supérieur au nombre d’électrodes. La régularisation
par une norme L2 (régularisation de Tikhonov) permet de calculer la solution à partir
de la matrice de gain G par la formule :

Ŝ = (GTG+ λI)−1GTX.

Dans cette thèse, nous avons appliqué la méthode dSPM [Dale et al., 2000] (dyna-
mical Statistical Parametric Mapping) qui normalise la solution Ŝ par les valeurs
singulières de la matrice de gain G.
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Par ailleurs, le choix du paramètre λ est très important pour ajuster le com-
promis entre l’attache aux données et la régularisation. Il existe plusieurs méthodes
permettant de trouver le paramètre optimal, en particulier la validation croisée gé-
néralisée qui est implémentée dans la toolbox sklearn 8 en Python. Cette méthode
revient à trouver le paramètre λ qui permet d’estimer le signal d’une source à partir
de N − 1 sources en minimisant l’erreur de moindres carrés entre le signal réel et
le signal estimé, en moyenne pour N sources. En utilisant la formule de Tikhonov
(3.3.4), cette estimation peut se calculer rapidement sur une gamme de paramètres
relativement large.

3.4 Décodage des caractéristiques

Cette section présente la chaine de traitement d’apprentissage automatique (en
anglais machine learning) appliquée sur les caractéristiques de puissance extraites
pour chaque essai. La chaine de traitement est constituée de plusieurs étapes que
sont l’apprentissage, la sélection et la classification des caractéristiques. On rappel
que les étapes d’apprentissage et de selection doivent être appliquées sur des don-
nées différentes de l’étape de classification pour évaluer la capacité du décodage de
caractéristiques extraites sur de nouvelles observations.

3.4.1 Classification par apprentissage supervisé

Un algorithme de classification par apprentissage supervisé est un modèle ca-
tégoriel capable d’ajuster automatiquement un hyperplan séparateur de l’espace
des caractéristiques. Ce modèle est ajusté à partir d’un ensemble d’apprentissage
contenant des caractéristiques et leurs catégories respectives. La catégorie de ca-
ractéristiques extraites sur un ensemble de test est ensuite estimée en fonction du
modèle ajusté sur l’ensemble d’apprentissage. L’algorithme utilisé dans cette thèse
est une machine à vecteurs de support (en anglais Support Vector Machine, SVM)
linéaire. Une récente revue [Lotte et al., 2007] a classé le SVM parmi les algorithmes
de classification les plus performants par rapport à l’état de l’art de la littérature
sur les ICM. Cet algorithme de classification est particulièrement bien adapté aux
données EEG grâce à sa tolérance au bruit et aux espaces de caractéristiques de
grandes dimensions. Le SVM permet de résoudre un problème d’optimisation pour
ajuster l’hyperplan optimal séparant les deux catégories de caractéristiques (figure
3.9). La solution est optimale car elle permet de discriminer les caractéristiques en
maximisant les marges, c’est à dire la distance entre l’hyperplan et les plus proches
caractéristiques appelées vecteurs de support (w) (en anglais support vector). Nous
avons utilisé une version régularisée du SVM implémentée dans la toolbox LIBLI-

8. http ://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear_model.RidgeCV.html
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NEAR 9 [Fan et al., 2008] qui a été interfacé avec la toolbox sklearn en Python.
Soit l’ensemble d’apprentissage Xapp = {xi 2 R

N}i=1,...,l et les classes associées

Figure 3.9 – Représentation d’un SVM linéaire : Hyperplan séparateur optimal
(ligne en gras, optimal hyperplane) et non optimal (ligne pointillé, non-optimal
hyperplane) qui séparent deux catégories de caractéristiques représentées par des
ronds et des croix. Les vecteurs de support (support vector) correspondent aux
caractéristiques les plus proches de l’hyperplan qui sont situées à une distance égale
à la largeur des marges (margin). Source Lotte et al. [2007].

Yapp = {yi 2 −1,+1}i=1,...,l. Les vecteurs w sont ajustés en résolvant le problème
d’optimisation suivant avec une fonction de coût ζ(w;xi, yi) :

ajuster(x, y) = min
w

1

2
wTw + C

l
X

i=1

ζ(w;xi, yi) (3.2)

avec C > 0 le paramètre de régularisation. La fonction de coût hinge loss corres-
pondant à une régularisation L2 est max(1 − yiŷi, 0)

2, où ŷi = wTxi est la classe
des caractéristiques en sortie du SVM. Pour la phase de test, l’essai x est sim-
plement associé à la classe positive si wTx > 0, ou sinon à la classe négative.
Étant donné un ensemble de test Xtest = {χi 2 R

N}i=1,...,k et les classes associées
Ytest = {ψi 2 −1,+1}i=1,...,l. On peut estimer le paramètre de régularisation opti-
mal en répétant 3.2 sur une gamme de valeur pour minimiser la fonction de coût ou
en maximiser un critère de performance du SVM sur la classification de Xtest.

9. http ://www.csie.ntu.edu.tw/∼cjlin/liblinear/
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3.4.2 Sélection des caractéristiques

Même si le SVM est tolérant aux caractéristiques de grande dimension, le vo-
lume de données augmente de manière exponentielle en ajoutant des dimensions
supplémentaires dans l’espaces des caractéristiques extraites. En modélisation, le
problème avec les espaces de grande dimension est appelé le fléau de la dimension
(en anglais, the curse of dimensionality) qui peut limiter la capacité de généralisa-
tion d’un modèle. La figure 3.10 présente un exemple sur plusieurs polynômes de
degré différents dont les coefficients ont été ajustés sur un ensemble d’apprentissage
(croix noires) pour évaluer leurs capacité à prédire les données d’un ensemble de test
(points rouges). Cette illustration montre que les polynômes de degré élevés ne sont

Figure 3.10 – Exemples de sous apprentissage et de sur apprentissage.

pas forcément ceux qui prédisent le mieux l’ensemble de test. Par conséquent, il est
nécessaire de vérifier s’il existe un espace de dimension inférieure permettant d’obte-
nir une performance de classification optimale sur de nouvelles caractéristiques. Pour
sélectionner les caractéristiques, nous avons appliqué deux approches différentes :

— L’approche univariée consiste à sélectionner des caractéristiques indépen-
damment les unes des autres pour s’intéresser à leurs distributions, notam-
ment aux distributions discriminantes. Cette approche a été appliquée en
calculant les valeurs d’un test de Fisher avec la fonction f_classif implémen-
tée dans la toolbox sklearn 10. Le SVM est ensuite itérativement ajusté et
testé avec des caractéristiques ordonnées par les valeurs décroissantes du test
de Fisher.

— L’approche multivariée consiste à sélectionner des groupes de caractéristiques
pour s’intéresser à la distribution conjointe du groupe, par opposition à l’ap-
proche univariée. Cette approche a été appliquée par une procédure d’élimi-
nation récursive de caractéristiques avec la fonction RFE implémentée dans
la toolbox sklearn 11. Cette approche a été conçue pour optimiser le SVM sur
des séquences de gènes pour l’analyse de données en bioinformatique [Guyon,

10. http ://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.f_classif.html

11. http ://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.RFE.html
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2002]. Les ICM qui utilisent un SVM [Lal et al., 2004, Tam et al., 2011, Feess
et al., 2013] appliquent cette procédure pour sélectionner des électrodes EEG.

Nous avons appliqué et comparé le résultat de ces deux approches en sélec-
tionnant les caractéristiques une par une, ou par groupe de s caractéristiques pour
réduire les temps de calcul dans les espaces de grande dimension comme celui des
sources.

3.4.3 Validation croisée des résultats

Les méthodes de validation croisée permettent d’évaluer la capacité de générali-
sation du SVM sur tout l’ensemble de données, en répétant plusieurs fois les étapes
d’apprentissage et de test sur des ensembles d’essais disjoints. La méthode des k-fold

est la plus utilisée pour définir les ensembles utilisés pour l’apprentissage et le test.
Typiquement, l’ensemble d’essais est divisé en k sous ensembles disjoints de taille
similaire, k − 1 sous ensembles sont utilisés pour sélectionner les caractéristiques,
ajuster le SVM et ses paramètres, et le sous ensemble restant est utilisé pour tester
le SVM avec les caractéristiques et les paramètres correspondants. En supposant
que chaque sous ensemble est représentatif de l’ensemble d’essais entier, la perfor-
mance moyenne à travers les k sous ensembles donne une bonne approximation de
la capacité de généralisation du SVM. La valeur de k est généralement comprise
entre 3 et 10, selon la proportion d’essais souhaitée pour l’apprentissage, la sélec-
tion et le test des caractéristiques. Cependant, plus la valeur de k augmente, plus
la quantité d’essais utilisée pour tester le SVM est petite. Par ailleurs, la valida-
tion croisée permet aussi d’estimer le nombre de caractéristiques noptimal 2 N et le
paramètre de régularisation du SVM Coptimal > 0 2 R qui minimisent la fonction
de coût du SVM. Pour cela, il faut répéter les algorithmes de selection présentés
dans la section précédente sur une gamme de Nparam paramètres de régularisation
C = {ci 2 R}i=1...Nparam et calculer argmini(coût), où coût est la moyenne de la
fonction de coût à travers les k itérations de validation croisée. L’algorithme d’éli-
mination récursive de caractéristiques est implémenté en validation croisée dans la
toolbox sklearn 12.

3.4.4 Optimisation des bandes de fréquences

L’ensemble des traitements présentés jusqu’à maintenant peuvent s’appliquer
sur des caractéristiques extraites dans une bande de fréquence notée (f1, f2). Cette
section présente un algorithme pour optimiser la bande de fréquence en répétant la
validation croisée des résultats pour une gamme de fréquence allant de 5 à 35Hz.
L’approche utilisée suppose que l’information sur le processus cognitif est à priori
contenu dans une bande de fréquence donnée par l’état de l’art dans la littérature.

12. http ://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.RFECV.html)
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Cet a priori n’est valable qu’en moyenne sur une population de sujets, mais en
pratique la bande optimale peut varier d’un sujet à l’autre, en fonction de leur état
cognitif et de leur stratégie pendant l’expérience. En répétant la chaine de traitement
pour toutes les fréquences allant de fdebut à ffin Hz par pas de fpas Hz, il est
alors possible de calculer une matrice de décodage symétrique réelle définie positive
M = {Mf1,f2 2 R

Nfreq⇥Nfreq} pour chaque sujet. Le résultat devrait permettre
de retrouver la bande de fréquence issue de l’hypothèse de départ, en calculant la
moyenne des bandes de fréquences optimales à travers les sujets. La complexité
d’une telle opération peut sembler énorme puisqu’il faudra exécuter N2

freq/2 fois
l’algorithme de validation croisée pour chaque sujet. Néanmoins, les grilles de calcul
scientifique haute performance d’aujourd’hui permettent de lancer les analyses de
décodages en parallèle à travers l’ensemble des bandes de fréquences. Par conséquent,
nous avons utilisé la grille de calcul de l’INT 13 comprenant plus de 8⇥24 processeurs
pour exécuter l’algorithme 1 qui calcule les matrices de décodages présentées dans
les chapitres 4 et 5.

Algorithme 1 Calcul de la matrice de décodage sur une gamme de fréquence.
Pré-condition : 0  fdebut  ffin + fpas
Pré-condition : M 2 R

Nfreq⇥Nfreq

1: f1  fdebut
2: f2  fdebut + fpas
3: pour f1  ffin faire

4: pour f2  ffin − fpas faire

5: Mf1,f2  validation_croise

6: f2  f2 + fpas
7: fin pour

8: f1  f1 + fpas
9: fin pour

10: retourner M

3.4.5 Évaluation des performances

Dans un contexte de classification pour 2 classes avec N essais répartis de ma-
nière homogène dans chaque classe, la matrice de confusion permet d’évaluer la
performance de classification en comparant la classe des caractéristiques en sortie
du SVM ŷ par rapport à leur classe réelle y. Le taux de classification (σ) est défini
par la formule :

σ(y, ŷ) =
1

N

N
X

i=1

1(ŷi = yi) (3.3)

13. https ://frioul.int.univ-amu.fr
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où la fonction 1(y1 = y2) est égale à 1 si y1 = y2, sinon 0. En prenant l’exemple
présenté sur le tableau 3.1, le taux de classification des résultats est 34+38

34+4+2+38
=

92, 31%.

ŷ1 ŷ2

y1 34 4

y2 2 38

Table 3.1 – Exemple d’une matrice de confusion.

Dans un autre contexte de classification où la répartition des classes sur l’en-
semble d’essais n’est pas homogène, le taux de classification n’est pas adapté pour
évaluer la pertinence de la classification. Pour évaluer le résultat d’une recherche
d’information sur internet ou dans un ensemble de documents par exemple, les cri-
tères de rappel et de précision utilisent des mesures du taux de vrais positifs (vp), du
taux de vrais négatifs (vn), du taux de faux positifs (fp) et du taux de faux négatif
(fn). Les faux positifs et négatifs sont aussi appelés en statistique des erreurs de
type I et II, respectivement. Le tableau 3.2 montre comment ces mesures ont été
utilisées pour évaluer la pertinence des avertissements associés à la détection d’un
événement.

Avertissement observé

vp fp

Avertissement (présence correcte) (non attendu)

attendu fn vn

(manquant) (absence correcte)

Table 3.2 – Evaluation du taux d’avertissement attendu et observé.

En utilisant ces métriques on peut définir :
— le rappel (en anglais, recall) par le nombre d’avertissements correctement

déclenchés divisé par le nombre d’avertissements qu’il aurait fallu déclencher,
soit :

rappel =
vp

vp + fn

— la précision (en anglais, precision) est définie par le nombre d’avertissements
correctement déclenchés divisé par le nombre d’avertissements déclenchés
total, soit :

précision =
vp

vp + fp
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— le critère F1 combinant la précision et le rappel avec une pondération égale,
soit :

F1 =
2⇥ (précision⇥ rappel)
(précision + rappel)

3.5 Cartographie statistique

La cartographie statistique permet d’étudier la distribution spatiale, temporelle
et fréquentielle des variations de puissance impliquées dans la tâche (ERD/ERS).
Ces variations de puissance se calculent pour chaque fréquence, en comparant la puis-
sance à un instant donné par rapport à la puissance moyenne calculée sur une ligne
de base [Pfurtscheller and Lopes da Silva, 1999] située avant l’apparition de l’indice
dans les tâches de pré-indiçage [Rihs et al., 2007, Yamagishi et al., 2008]. Ainsi on
peut quantifier de manière statistique, les changements d’activité évoqué ou induite
par un événement spécifique à la tâche, comme l’indice ou la cible dans les tâches de
pré-indiçage. La cartographie statistique est une analyse massivement univariée qui
s’applique aux caractéristiques de puissance extraites par les méthodes présentées
dans la section 3.3, en complément des méthodes de décodage présentées en section
3.4 qui permettent l’analyse multivariée de la distribution conjointe des caractéris-
tiques de puissance extraites au niveau individuel. Les cartes statistiques peuvent
s’obtenir en calculant un test statistique (Student, Fisher, etc..) soit au niveau des
électrodes, pour analyser la dynamique temps-fréquence de la puissance des signaux
enregistrés sur chaque électrode indépendamment, soit au niveau des sources, pour
analyser la dynamique spatio-temporelle de la puissance des signaux contenus dans
une bande de fréquence spécifique (alpha, beta etc...). Par ailleurs, cette analyse
statistique est conduite à la fois au niveau du groupe de sujets, c’est à dire sur les
signaux calculés en moyenne pour chaque sujet, et au niveau individuel, c’est à dire
sur les signaux calculés pour chaque essai. En général, les méthodes de cartogra-
phie statistique paramétrique ou non (en anglais Statistical Parametric Mapping,
SPM), sont appliquées dans les études de neuroimagerie fonctionnelle [Smith and
Nichols, 2009, Nichols, 2012, Maris and Oostenveld, 2007, Maris, 2012], en particu-
lier sur l’attention spatiale auditive [Larson and Lee, 2013, 2014]. Cependant, les
méthodes paramétriques souffrent d’un problème de comparaisons multiples (voir
section 3.5.2), notamment parce que le nombre de test est énorme pour réaliser une
cartographie complète des caractéristiques dans le temps, les fréquences et l’espace
des sources. Par conséquent, nous avons appliqué des méthodes non-paramétriques
(voir section 3.5.3 et 3.5.4) permettant de résoudre ce problème.

3.5.1 Méthode de calcul des ERD/ERS

Pour un signal filtré dans une bande de fréquence, on considère les ERD/ERS
comme des diminutions/augmentations de puissance significatives par rapport à une
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ligne de base [Pfurtscheller and Lopes da Silva, 1999]. Les ERD/ERS sont calculés
sur des cartes temps-fréquence des signaux extraits au niveau des électrodes (sections
3.3.1 et 3.3.2), et sur l’évolution temporelle de la puissance du signal extrait au
niveau des sources (sections 3.3.4 et 3.3.3).

Au niveau des électrodes, les cartes temps-fréquence sont calculées par une trans-
formée en ondelette continue, sur une gamme de fréquence allant de 5 à 35 Hz. Le
signal enregistré par chaque électrode EEG est convolué avec 60 ondelettes de Mor-
let sur une gamme de fréquence allant de 5 à 35 Hz, par pas de 0,5 Hz. La résolution
temporelle (et fréquentielle) des ondelettes est fixé à 0,5 secondes (et 2 Hz) en adap-
tant le nombre de cycles à la fréquence de chaque ondelette. Au niveau des sources,
l’analyse temps-fréquence n’est pas applicable sur les signaux extrait pour chaque
essai en particulier quand l’espace des caractéristiques est de grande dimension (voir
section 3.5.2). Par conséquent, nous avons calculé l’évolution temporelle de la puis-
sance [Salmelin and Hari, 1994] par le carré du signal filtré dans une bande de
fréquence [Vazquez Marrufo et al., 2001, Thut et al., 2006, Worden et al., 2000].
L’évolution temporelle de la puissance est ensuite lissée par un produit de convo-
lution avec une fonction gaussienne de même largeur que la fonction en ondelette
correspondant au milieu de la bande. Que ce soit au niveau des électrodes ou au
niveau des sources, les ERD/ERS sont calculées à un instant t et à une fréquence f

par rapport à la ligne de base t0 avec le ratio suivant :

ERD/ERS(t, f) = log10(
Φ(t, f)2

Φ(t0, f)2
)

avec pour chaque essai/sujet, Φ(t0, f)2, la puissance moyenne calculée sur la ligne
de base et Φ(t, f)2 la puissance du signal à l’instant t et à la fréquence f . La formule
en log ratio permet de normaliser la distribution en 1/f du spectre de puissance
avant d’analyser les ERD/ERS [Hu et al., 2014, Rihs et al., 2007] sur des cartes
statistiques simplement calculées par un test de student (ttest) à un échantillon :

ttest =
φ− φ0

/
p
n

avec φ = 20 ⇥ log10(Φ(t, f)) et φ0 = 20 ⇥ log10(Φ(t0, f)) la valeur moyenne des
ERD/ERS et s leur écart type calculé pour n essais/sujets.

3.5.2 Problème des comparaisons multiples

La cartographie statistique nécessite de calculer un test statistique pour chaque
pixel d’une carte temps-fréquence ou chaque source sur une surface corticale. La
significativité de chaque test sera ensuite évaluée par une probabilité p calculée par
la fonction de densité de probabilité sur une distribution de valeurs dépendant du
nombre d’essais/sujets testés. Cette distribution correspond à l’hypothèse nulle qui
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dans le cas d’un test à 1 échantillon sur les ERD/ERS correspond à l’hypothèse :
il n’y a pas de variation de puissance. L’hypothèse nulle peut être rejetée avec un
niveau de confiance associé à la valeur de p, de manière significative, en fixant un
seuil inférieur à α = 0, 05. Ce choix implique néanmoins un risque inférieur à 5 %
de rejeter l’hypothèse nulle alors qu’elle est vraie (erreur de type I). Cependant, en
répétant k fois ce test d’hypothèse, on augmente le risque global d’erreur de type I
avec une probabilité 1− (1− α)k. Pour analyser des cartes temps-fréquences calcu-
lées pour chaque fréquence entre 5 et 35 Hz avec une résolution de 0,5 Hz, sur une
durée d’une demi seconde à 512 Hz, on doit répéter le test 60 ⇥ 768 = 46080 fois.
De même dans l’espace des sources, avec 7000 sources le nombre de répétition du
test peut rapidement exploser en fonction de la résolution en temps et en fréquence
des données. Par conséquent, il est nécessaire de corriger la valeur du seuil α en
prenant en compte le nombre de total de tests. La méthode de correction la plus
connue est celle de Bonferroni qui s’applique pour des tests réalisés sur des variables
indépendantes. Mais cette méthode ne s’applique pas sur des cartes temps-fréquence
ou des sources dont les variables adjacentes (pixels ou voxels) présentent une forte
corrélation. Néanmoins, des méthodes permettent de prendre en compte ce problème
de correlation dans les données d’imagerie cérébrale [Smith and Nichols, 2009, Ni-
chols, 2012, Maris and Oostenveld, 2007, Maris, 2012, Mensen and Khatami, 2013].
Ces méthodes sont aujourd’hui disponibles dans plusieurs logiciels de neuroimage-
rie comme SPM 14, FSL 15 et la toolbox python MNE qui implémente les tests de
permutation utilisées pendant cette thèse.

3.5.3 Tests de permutation par seuillage

Les tests de permutation sont des tests statistiques non-paramétriques permet-
tant de contrôler le taux d’erreur de type I [Genovese et al., 2002, Nichols and
Hayasaka, 2003, Maris, 2012]. La distribution correspondant à l’hypothèse nulle est
directement obtenue à partir des données en répétant le calcul du test à travers
plusieurs tirages aléatoires sur les données, pour chaque pixel d’une carte temps-
fréquence par exemple. De manière générale, les tests de permutation s’appliquent
selon les étapes suivantes :

1. Regrouper les essais de deux conditions expérimentales dans un seul en-
semble.

2. Construire deux partitions des données en tirant aléatoirement dans cet en-
semble, autant d’essais qu’il y en avait dans la première condition pour la
partition 1 et prendre les essais restant pour la partition 2.

3. Calculer le test statistique entre ces deux partitions.

14. http ://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm8/

15. http ://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/
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4. Répéter les étapes 2 et 3 un grand nombre de fois pour construire un histo-
gramme des valeurs du test.

5. Calculer la proportion des partitions aléatoires dont le test donne une va-
leur supérieur à celle obtenue avec la partition basée sur les deux conditions
expérimentales.

6. Si cette proportion qui représente la valeur de p est inférieur au seuil α, alors
on peut conclure que les données dans les deux conditions expérimentales
sont significativement différentes.

La sensibilité des tests de permutation peut s’améliorer en regroupant les va-
riables (pixels, voxels) dépassant un seuil ajusté sur les valeurs du test [Maris and
Oostenveld, 2007, Smith and Nichols, 2009, Mensen and Khatami, 2013]. Les tests
de permutation par seuillage permet de réaliser les étapes décrites précédemment,
en se basant sur la somme des valeurs du test calculées pour des groupes de va-
riables (en anglais, cluster mass), plutôt que les variables individuelles. La figure
3.11 montre les différentes étapes de traitement appliquées sur un test de permuta-
tion par seuillage. Les valeurs dépassant le seuil sont regroupées en fonction d’une
contrainte de connectivité spatiale associée aux cartes statistiques. Les pixels ad-
jacents sont regroupé sur les cartes statistiques calculées dans le domaine temps-
fréquence (figure 3.11, A). Dans l’espace des sources, les voxels étant à une distance
inférieure à 5 mm sont regroupés sur les cartes statistiques calculées à un instant
donné, et les voxels calculés dans le domaine spatio-temporel sont regroupés pour
les échantillons temporels adjacents. Cette procédure de seuillage est répétée sur les
cartes statistiques calculées à partir des permutation (3.11, B). Pour chaque permu-
tation, on sélectionne le groupe dépassant le seuil composé du plus grand nombre de
variables pour construire la distribution de l’hypothèse nulle à partir de la somme
des valeurs du test calculé pour chaque groupe sélectionné (figure 3.11, C). La si-
gnification statistique des groupes dépassant le seuil est finalement calculée par la
proportion de permutation (p) ayant une somme de valeurs supérieures (ligne rouge
sur la figure 3.11, C) ou (ligne bleue sur la figure 3.11, C) inférieures à la somme
des groupes non permutés.

3.5.4 Méthode de seuillage améliorée

Dans la thèse, nous avons appliqué une méthode de permutation par seuillage
amélioré qui a récemment été utilisée en imagerie M/EEG [Mensen and Khatami,
2013, Larson and Lee, 2013], appelée en anglais Threshold Free Cluster Enhance-
ment (TFCE). Le seuil peu être défini de manière arbitraire ou en fonction de la
distribution des valeurs du test théorique calculé en fonction du nombre d’échan-
tillons testés. Cependant, son choix a un impact sur les résultats et pose un problème
dans les études de neuroimagerie [Smith and Nichols, 2009]. En effet, un seuil faible
a tendance à mieux faire ressortir un effet de grande étendue et de faible amplitude,
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Figure 3.11 – Etapes de traitement pour réaliser un test de permutation par
seuillage : (A) Extraire les régions ayant une valeur inférieures à la valeur néga-
tive du seuil (en bleu) ou supérieures à la valeur positive du seuil (en rouge), (B)
Calculer les cartes statistiques sur les permutations de données, (C) Construire la
distribution correspondant à l’hypothèse nulle (H0) pour évaluer la probabilité que
les régions extraites en (A) soient significatives par rapport à la somme des valeurs
dans chaque région (barres verticales bleu et rouge).

alors qu’un seuil élevé a plutôt tendance à favoriser les effets intervenant brusque-
ment avec une forte amplitude [Friston et al., 1996]. Par conséquent, les effets dus
au bruit de mesure ou aux artefacts dans le signal peuvent aussi ressortir avec la
méthode de seuillage classique. Pour éviter ce problème, la méthode de seuillage
améliorée intègre la somme des valeurs du test correspondant à un ensemble de
seuils appliqués de manière incrémentale sur les cartes statistiques. La figure 3.12
illustre le fonctionnement de cette méthode sur le signal correspondant à 1 voxel
(p), comme le décours temporel de la puissance du signal extrait pour une source
donnée.

Le signal brut contient 3 effets notables : un effet focal de forte amplitude, un
effet bien plus étendu de faible amplitude et une paire d’effets qui se recouvrent
avec une étendue et une amplitude intermédiaire. Il est important de noter que le
signal traité conserve la position et l’amplitude relative des maxima locaux pour
chaque effet (figure 3.12, à droite). La valeur du test amélioré se calcule à partir
de la somme des valeurs seuillées de manière incrémentale, dont l’une des régions
est montrée en gris foncé sur la figure 3.12 (à gauche). La valeur de chaque région
située sous la valeur de p (gris clair) est calculée en fonction de sa hauteur (h) et
de son étendue (e). Plus précisément, l’algorithme calcule la valeur du test amélioré
par la somme des valeurs de toutes les régions situées en dessous d’un seuil (h) qui
est ajusté de manière incrémentale, de 0 à la hauteur maximale (hp) du test calculée
pour un point p. Le seuil est ajusté à la hauteur h pour extraire les groupes de
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Figure 3.12 – Illustration du test de permutation par seuillage amélioré (Source :
Smith and Nichols [2009]). A gauche : La valeur du test TFCE sur un voxel p. A
droite : Exemple d’un signal brut (original signal) et du même signal traité par la
méthode (TFCE enhancement).

valeurs contenant p qui sont utilisées pour calculer la valeur du test amélioré au
point p. Pour chaque point p, la valeur du test amélioré est simplement calculée
par la somme des hauteurs ajustées h multipliée par l’étendue du groupe auquel il
appartient e :

TFCE(p) =

Z hp

h=h0

e(h)E ⇥ hHdh (3.4)

avec les paramètres H et E permettant de favoriser la hauteur et l’étendue des
effets, respectivement, et dh le pas incrémental appliqué sur les seuils h. Dans les
analyses réalisées pendant la thèse, nous avons choisi dh=0,5 pour réduire le temps
de calcul, H=0,5 et E=2 qui sont les valeurs par défaut des paramètres recommandé
par [Smith and Nichols, 2009].
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Problématique générale

Cette partie présente 3 expériences réalisées chez le sujet sain pour étudier
l’orientation de l’attention visuospatiale et son influence sur la perception d’une
cible visuelle. Nous nous intéressons à une situation spécifique dans laquelle le sujet
regarde un emplacement central et oriente son attention de manière implicite vers
un emplacement périphérique, pour anticiper la cible avant de réagir à son affichage.
Nous explorons différentes approches de décodage pour détecter l’emplacement de
l’attention à partir de certaines caractéristiques de l’activité cérébrale. In-fine, nous
visons l’implémentation d’une approche de décodage dans une ICM basée sur l’orien-
tation de l’attention visuospatiale pour améliorer la rapidité et la précision des ré-
actions du sujet. L’objectif est de se rapprocher d’une situation réelle, comme le
pilotage d’un appareil, qui implique de suivre une trajectoire tout en traitant le plus
précisément possible un ensemble d’informations (que nous qualifions ici de cibles)
provenant de l’environnement interne (écrans de contrôle, co-pilotes) ou externe de
l’appareil (obstacles, relief, climat ou autres appareils). L’axe du regard peut être
maintenu sur la trajectoire de l’appareil alors que l’attention s’oriente implicitement
vers différents emplacements de l’environnement dans lesquels les cibles peuvent ap-
paraitre. Dans ce type de situation, la problématique est d’étudier comment détecter
les emplacements successifs de l’espace vers lesquels l’attention est orientée et utiliser
cette information pour optimiser les performances de l’opérateur ? Cette situation
complexe présente deux composantes principales. Premièrement pour l’opérateur, il
n’est pas possible de prédire avec certitude dans quel emplacement la cible va ap-
paraitre. Notre première expérience étudie la problématique dans une condition où
l’indication sur l’emplacement de la cible est globalement non-informative. Deuxiè-
mement, compte tenu de la complexité de cet environnement, les indications utilisées
par l’opérateur pour orienter son attention peuvent être ambiguës. Dans ce cas, l’at-
tention visuospatiale est non seulement modulée de manière implicite, c’est à dire
sans mouvement oculaire, mais également sans lien systématique avec la scène vi-
suelle. L’objectif de notre deuxième expérience est de démontrer qu’en l’absence de
marqueurs explicites de l’attention, l’analyse de certaines modulations de l’activité
cérébrale peut être utilisée pour prédire efficacement l’emplacement de l’attention
du sujet. Enfin, la troisième expérience intègre les résultats obtenu dans l’expérience
précédente pour implémenter une ICM capable de détecter l’orientation implicite de
l’attention et d’améliorer la performance comportementale du sujet en temps-réel
par des protocoles d’interactions. Nous évaluerons l’amélioration comportementale
obtenue par ces protocoles en adaptant l’affichage de cibles et d’avertissements vi-
suels en fonction de l’emplacement détecté par l’ICM.
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4.1 Introduction

4.1.1 Objectifs de l’expérience

Les deux objectifs principaux de l’expérience sont d’étudier comment un sujet
oriente son attention à partir d’une indication non-informative sur l’emplacement
d’apparition de cibles visuelles, et d’analyser comment dans un tel contexte, il est
possible de classer cet emplacement à partir des caractéristiques cérébrales du sujet
qui précédent leur apparition. Pour cela, nous avons enregistré des données com-
portementales et électrophysiologiques (EEG et EOG) chez 8 sujets (2 femmes et 6
hommes, âgés entre 22 et 31 ans) dans un paradigme de pré-indiçage visuospatial
classique [Posner, 1980], en manipulant la proportion d’indication sur l’emplace-
ment de la cible. A chaque essai, le sujet oriente son attention de manière endogène
à partir d’un indice central classique, une flèche orientée vers un emplacement situé
dans l’hémichamp visuel droit ou gauche du sujet. L’objectif du sujet était d’anti-
ciper l’affichage d’une cible visuelle dans l’emplacement indiqué, en orientant son
attention pour améliorer la détection et la discrimination de la cible. Nous étudions
l’effet de pré-indiçage sur la rapidité et la précision des réactions du sujet dans une
condition non-informative, en affichant la moitié des cibles dans l’emplacement indi-
qué et l’autre moitié dans l’emplacement opposé. Ces cibles sont mélangées un bref
instant à bas contraste dans un bruit blanc [Dosher and Lu, 2000] qui s’affiche en
continu pendant toute la durée de l’essai dans chaque emplacement périphérique.
Le ratio de contraste entre la cible et le bruit est adapté à la capacité perceptive
de chaque sujet avant l’expérience, afin de contrôler l’effet de pré-indiçage sur la
précision des réactions enregistrées dans ce groupe de sujets. La valeur de ce ratio
est fixée juste au dessus de leur seuil de perception dans l’objectif de les motiver à
orienter leur attention vers l’emplacement indiqué pour améliorer la discrimination
de l’orientation des cibles affichées dans l’emplacement indiqué.

4.1.2 Conditions expérimentales

Les études de la littérature sur l’attention visuospatiale s’appuient sur des pro-
tocoles expérimentaux incluant une alternance d’indices valides et invalides. D’une
part, les indices valides indiquent invariablement l’emplacement vers lequel l’atten-
tion doit être orientée et dans lequel la cible sera présentée. D’autre part, les indices
invalides orientent l’attention vers l’emplacement opposé où la cible sera affichée,
réduisant ainsi la performance comportementale des sujets. Des études d’ICM sur
l’attention visuospatiale ont démontré que lorsque la proportion d’indices valides
est plus importante que celles d’indices invalides, les caractéristiques du signal EEG
varient avec l’orientation de l’attention et peuvent être décodées en essai par essai
[Tonin et al., 2012, 2013, Bahramisharif et al., 2012, Marchetti et al., 2013, Treder
et al., 2011, Fujisawa et al., 2008]. Plusieurs études ont démontré par ailleurs que
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ces caractéristiques varient en moyenne à travers les essais, avec l’orientation de
l’attention dans des protocoles utilisant une proportion équivalente d’indices valides
et invalides [Worden et al., 2000, Wyart and Tallon-Baudry, 2008, Cosmelli et al.,
2011]. Toutefois il reste à déterminer si dans cette dernière situation, l’emplacement
de l’attention peut être décodée en essai par essai. Cette étape est essentielle pour
démontrer qu’avec une indication non-informative sur l’emplacement d’une cible
visuelle à venir, les sujets peuvent volontairement contrôler leur attention visuo-
spatiale de manière endogène. C’est dans cette perspective que nous avons établit
une condition non-informative où la flèche pointe aléatoirement l’emplacement de
la cible, avec une proportion d’indices valides/invalides égale à 50 %. Pour s’assurer
que le sujet oriente bien son attention vers l’emplacement indiqué, cette condition
est comparée à une condition de contrôle avec une flèche pointant les deux empla-
cements pour indiquer au sujet de maintenir son attention en position centrale.

Au final, les conditions expérimentales regroupent des indices valides et inva-
lides dans la condition non-informative, et les indices de contrôles dans la condition
sans indiçage spatial. Ces 3 catégories d’indices sont réparties avec une proportion
identique et représentées de la manière suivante :

— Les indices valides sont représentés par une flèche unidirectionnelle indiquant
l’emplacement de la cible.

— Les indices invalides sont représentés par le même type de flèche indiquant
l’emplacement opposé à la cible.

— Les indices de contrôle sont représentés par une flèche bidirectionnelle pour
indiquer aux sujets de maintenir l’attention en position centrale.

Dans la condition non-informative, il est important de noter que les sujets ne
peuvent pas savoir si l’indice est valide ou non, avant l’affichage de la cible. Par consé-
quent, ils ont reçu pour consigne d’orienter de manière volontaire leur attention vers
l’emplacement indiqué bien que cette indication soit globalement non-informative.

4.1.3 Hypothèses de l’expérience

Pour savoir si les sujets sont capables d’orienter volontairement leur attention
dans la condition non-informative, nous proposons de tester 3 hypothèses sur les
données enregistrées dans l’expérience :

1. Dans la condition non-informative, l’orientation de l’attention visuospatiale
reflétera une activité cérébrale différente par rapport à la condition sans
indiçage spatial.

2. La performance comportementale des sujets sera aussi bonne voire meilleure
avec les indices valides qu’avec les indices de contrôle, et moins bonne avec
les indices invalides.

3. Le taux de classification sur l’emplacement de l’attention sera au dessus du
niveau de chance (50 %) dans la condition non-informative.
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4.2 Protocole expérimental

4.2.1 Description de la tâche

Figure 4.1 – Séquence temporelle d’un essai dans la condition non-informative. La
réponse correspondant à l’identification de la cible est indiquée par un point vert.

L’affichage visuel a été implémenté avec la Psychtoolbox 1 Matlab [Brainard,
1997] qui est réputée pour la fiabilité de son affichage dans les études en psychophy-
sique. Pendant la tâche, les sujets sont confortablement installés à 80 cm d’un écran
CRT 20 pouces qui sert d’affichage avec une résolution temporelle de 144 Hz et une
résolution spatiale de 800 × 600 pixels. Le but de la tâche est de détecter l’affichage
d’une cible visuelle et d’identifier son orientation en répondant aussi vite et aussi
précisément que possible à l’aide d’un boitier de réponse. A chaque essai, une cible
s’affiche dans l’un de 2 emplacements périphériques, celui désigné par l’indice visuo-
spatial ou l’autre emplacement. Ces emplacements mesurent 4, 29 × 4, 29◦ et sont
localisés en bas à gauche et à droite de l’écran, avec une excentricité horizontale de
±9, 23◦ et une excentricité verticale de −5◦ par rapport à la croix de fixation. La fi-
gure 4.1 montre la séquence temporelle d’un essai dans la condition non-informative,
dans le cas d’un essai valide et invalide. Le sujet reçoit pour instruction de garder
son regard sur la croix de fixation centrale pendant toute la durée de l’essai, et
d’orienter son attention vers l’un des deux emplacements, ou de la maintenir en
position centrale dans la condition de contrôle. L’orientation spatiale de l’attention
est manipulée par une flèche présentée au niveau de la croix de fixation pendant
250 ms. Une flèche pointant vers la droite ou la gauche indique au sujet d’orienter
son attention vers l’emplacement correspondant, tandis qu’une flèche pointant vers
les deux directions lui indique de maintenir son attention sur la croix de fixation
centrale. Nous avons utilisé un délai variable de 1,5 à 2,5 secondes entre l’apparition

1. PTB version 3. http://psychtoolbox.org/
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de l’indice et la cible pour s’assurer que l’attention soit soutenue pendant au moins
une seconde. Pendant ce délai, un bruit blanc dynamique s’affiche avec un contraste
fixé à 25 % d’intensité maximum, dans les deux emplacements d’affichage de la cible.
La cible s’affiche pendant une courte durée (90 ms) au centre de l’emplacement en
se mélangeant au bruit [Dosher and Lu, 2000]. La cible est représentée par une on-
delette de Gabor 2D orientée à ±45 degré par rapport à la verticale [Carrasco, 2011,
Gould et al., 2007, Carrasco, 2006, Roijendijk et al., 2013]. La résolution spatiale des
cibles et du bruit est respectivement de 323 ⇥ 323 et 32 ⇥ 32 pixels redimensionné
dans les emplacements. Dès l’affichage de la cible, le sujet doit identifier son orienta-
tion en appuyant sur un bouton du boitier de réponse. Les boutons des mains droite
et gauche sont utilisés pour répondre aux cibles s’affichant respectivement dans les
emplacements droit et gauche. Le sujet doit appuyer avec l’index pour indiquer une
orientation de la cible à −45 degrés et avec le majeur pour une orientation à +45

degrés (point vert, figure 4.1). Après la réponse, le sujet reçoit un feedback positif
si l’essai est réussi, sinon un message s’affiche pour lui indiquer le type d’erreur
(d’inclinaison, de main ou d’omission). Les performances comportementales (temps
de réaction, réponse correcte ou type d’erreur) sont enregistrées à la fin de chaque
essai. Le temps de réaction (TR) correspond à la durée entre l’affichage de la cible
et la réponse du sujet déterminée par l’appui sur l’un des interrupteurs du boi-
tier réponse. Le taux d’erreur (TE) correspond au pourcentage d’essais pour dans
lesquels ne répond pas à l’apparition de la cible ou produit une réponse erronée.
Le contraste des cibles est déterminé pour chaque sujet avant l’expérience par une
procédure adaptative dont les détails ont été présenté en section 2.3.4.

4.2.2 Procédure adaptative

Avant l’expérience, chaque sujet participe à une procédure adaptative QUEST
[Watson and Pelli, 1983] implémentée dans la toolbox d’affichage [Brainard, 1997].
L’objectif de cette procédure est double : d’une part, adapter le niveau de difficulté
de la tache aux capacités perceptives des sujets et d’autre part, estimer et comparer
le seuil de perception obtenu avec des indices valides, invalides et contrôle. Les
sujets réalisent cette procédure pour chaque type d’indice aléatoirement réparti, afin
d’estimer le seuil de contraste correspondant à 75 % de réponses correctes. Pendant
l’expérience, la valeur de contraste correspondant à 90% de réponses correctes dans
la condition valide est appliquée à chaque essai pour toutes les conditions.

4.2.3 Session d’enregistrement

La session d’enregistrement se composent de 9 blocs de 90 essais (30 par type
d’indice) espacés de courtes pauses. Chaque bloc constitue une séquence aléatoire
d’essai contenant un indice valide, invalide ou de contrôle. La cible est présentée
dans un emplacement défini de manière pseudo-aléatoire pour éviter qu’elle s’affiche
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plusieurs fois de suite du même côté et génère un effet d’amorçage sur la performance
comportementale enregistrée. Les données électro-physiologiques sont enregistrées à
1024 Hz avec le système BioSemi ActiveTwo 2 composé de 64 électrodes EEG et 3
électrodes EOG placées au niveau du cantus externe de chaque oeil et sous l’oeil
droit pour contrôler les mouvements oculaires. Les données comportementales sont
enregistrées par une carte d’acquisition de données National Instrument avec la
toolbox Matlab d’acquisition de données.

4.2.4 Pré-traitement des données

Les données électro-physiologiques ont été importées dans le logiciel Elan 3

[Aguera et al., 2011] pour réaliser une chaine de pré-traitement composée de 4 étapes.
La première étape de pré-traitement consiste à référencer chaque électrode EEG sur
la moyenne des électrodes pour rendre le potentiel électrique homogène sur la sur-
face du scalp. Une fois les signaux référencés à la moyenne, on applique un filtre
passe haut en utilisant la fonction eegfilfilt de Elan avec une fréquence de coupure
à 0,3 Hz et un filtre Butterworth d’ordre 3.

Cette deuxième étape est nécessaire pour centrer les signaux autour de zéro
avant la troisième étape qui consiste à l’extraction et la correction des artefacts par
Analyse en Composante Indépendantes (ICA, en anglais). Même si les sujets avaient
pour instruction de ne pas faire de mouvements oculaires, il est parfois difficile de
ne pas cligner des yeux pendant toute la durée de l’essai. L’ICA est une méthode de
décomposition de signal qui permet d’extraire des sources indépendantes et en par-
ticulier des signaux dont la distribution n’est pas gaussienne, comme les clignements
ou les saccades. La décomposition des signaux a été calculée avec un programme
Matlab écrit par E. Maby utilisant la toolbox fieldtrip qui implémente l’algorithme
infomax [Bell and Sejnowski, 1995]. L’évolution temporelle et la topographie des
sources estimées par l’ICA ont été inspectées visuellement pour identifier les com-
posantes frontales qui correspondent aux mouvements oculaires. Les signaux EEG
ont ensuite été recomposé en utilisant la fonction eegfiltica de Elan sans les compo-
santes identifiées.

Enfin, la dernière étape consiste à calculer la densité de courant [Kayser and
Tenke, 2006] (voir section 3.3.1) sur les signaux EEG filtrés entre 2 et 35 Hz avec un
filtre FIR de Chebychev à fenêtre de 4 secondes. La densité de courant des signaux
a été utilisée pour l’analyse temps-fréquence des signaux EEG, dont les résultats
sont présentés en section 4.4.

2. http ://www.biosemi.com

3. http://elan.lyon.inserm.fr
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4.3 Analyse comportementale

4.3.1 Procédure adaptative

La figure 4.2 montre le résultat de la procédure QUEST pour chaque sujet et
chaque condition. Les courbes du haut représentent l’évolution du contraste en fonc-
tion des essais (40 par type d’indice), et les courbes psychophysiques du bas sont
centrées sur le seuil correspondant à 75% de réponses correctes. En moyenne, le seuil
de contraste estimé avec des indices valides (33, 17± 2, 33%) est plus faible par rap-
port aux indices contrôles (35, 34±2, 69%) et aux indices invalides (40, 84±7, 71%).
Par conséquent, en fixant le seuil de contraste obtenu avec les indices valides pour
chaque essai de l’expérience, on peut s’attendre à une amélioration de la performance
comportementale des sujets avec une indication valide par rapport aux indications
invalides et de contrôles. De plus, le décalage du seuil de contraste confirme le modèle
de gain de contraste décrit dans les tâches de pré-indiçage impliquant la discrimi-
nation de cibles affichées à bas contraste [Carrasco, 2006], ou de cibles mélangées à
du bruit [Dosher and Lu, 2000].

4.3.2 Performance comportementale

La performance comportementale moyenne en terme de Temps de Réaction (TR)
et de Taux d’Erreur (TE) est présentée sur le tableau 4.1 pour chaque sujet et
chaque condition. En moyenne à travers les sujets, la performance est meilleure
avec des indices valides par rapport aux indices invalides. En comparant la perfor-
mance entre ces deux catégories d’indices avec un test apparié non paramétrique
(Mann-Whitney rank test), on observe un effet de pré-indiçage significatif pour le
TR (t = −3, 081; p = 0, 0178) et le TE (t = −3, 020; p = 0, 0194). Ce résultat
suggère que la plupart des sujets ont bien utilisé l’indice spatial pour orienter leur
attention et confirme les études classiques [Posner et al., 1980, Posner, 1980] qui
montrent que la performance est meilleure quand l’emplacement de la cible est in-
diqué à l’avance par rapport à l’emplacement opposé. L’adaptation du paramètre
de contraste à permis de réduire la variabilité sur la performance comportementale
des sujets dans la condition valide (SD Indice valide, tableau 4.1). De manière sur-
prenante, la plupart des sujets montre un TR moyen aussi rapide voire plus rapide
(sujet 4, tableau 4.1) avec les indices valides par rapport aux indices de contrôle. En
revanche, la performance comportementale est globalement plus variable avec des
indices invalide par rapport aux indices de contrôles (SD pour invalide vs contrôle,
tableau 4.1). Cependant, le TE obtenu avec les indices contrôles se situe en moyenne
entre les indices valides et invalides, ce qui confirme la tendance attendue par les ré-
sultats de la procédure adaptative. Ces résultats suggèrent la possibilité d’améliorer
la performance comportementale pour les sujets ayant un TR plus rapide et un TE
plus bas avec les indices valides par rapport aux indices invalides ou contrôles.
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Figure 4.2 – Résultats de la procédure adaptative pour chaque sujet (en ligne).
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Temps de Réaction (sec) Taux d’erreur (%)

Subj. Valide Invalide Contrôle Valide Invalide Contrôle

1 0,611 1,046 0,890 4,44 34,44 18,88

2 0,681 1,140 1,063 14,81 53,70 48,52

3 0,682 0,933 0,706 21,48 30,37 20,74

4 0,771 0,826 0,698 21,48 37,04 18,89

5 0,634 1,333 0,655 11,48 52,59 12,59

6 0,637 0,705 0,654 8,15 14,44 10,74

7 0,836 0,892 0,821 11,85 14,81 11,48

8 0,913 1,016 0,844 15,56 25,18 16,67

M 0,721 0,986 0,791 13,65 32,82 19,81

SD 0,109 0,195 0,142 5,98 14,99 12,19

Table 4.1 – Performance comportementale pour chaque catégorie d’indice. Moyenne
à travers le groupe de sujets en gras (M) et écart type en italique (SD).

4.4 Analyse temps-fréquence

L’analyse temps-fréquence étudie les ERD/ERS qui reflètent le traitement de
l’information spatiale contenue dans l’indice, ainsi que l’anticipation de l’affichage
de la cible. Les ERD/ERS sont calculées en moyenne à travers les sujets, sur des
fenêtres de -0,5 à 1,5 secondes par rapport à l’apparition de chaque indice pour
analyser l’activité reliée à l’indice, mais aussi sur des fenêtres de -1,5 à 0,5 seconde
par rapport à l’apparition de la cible pour analyser l’activité reliée à la cible. Pour
chaque sujet, une ligne de base est calculée dans une fenêtre de temps de 500 ms
avant l’affichage de l’indice.

4.4.1 Activité reliée à l’indice

Les figures 4.3 et 4.4 montrent une représentation topographique des cartes
temps-fréquence sur les électrodes pariétales et occipitales. Les cartes sur PO7 et
PO8 ont été agrandies car elles montrent les plus fortes variations de puissance.
L’apparition de l’indice évoque une forte ERD en dessous de 15 Hz qui se prolonge
pendant 1,5 secondes sur la plupart des électrodes postérieures. En moyenne, cette
ERD est dominante de manière bilatérale quand l’attention des sujets s’oriente à
gauche (figure 4.3) et droite (figure 4.4), comme le montre l’agrandissement sur les
électrodes PO7 et PO8. Par ailleurs, une ERD est aussi présente dans la gamme de
fréquence bêta (15 - 25Hz), mais son amplitude est moins importante que celle de
l’ERD observée dans les fréquences < 15Hz.
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Nous avons également analysé le même type de topographie temps-fréquence
avec les indices contrôles. La figure 4.5 démontre un patron d’activité similaire à la
condition non-informative (figures 4.3 et 4.4). L’ERD après l’extinction de l’indice
est plus ample dans la bande alpha (autour de 10 Hz) et principalement répartie sur
les électrodes pariétales et occipitales. Cependant, cette ERD est en moyenne plus
courte après l’affichage d’un indice de contrôle qu’un indice valide ou invalide. En
effet, la puissance du signal autour de 10 Hz diminue fortement environ 0,5 secondes
après l’extinction de l’indice et remonte légèrement en dessous de la ligne de base.

Figure 4.3 – Activité reliée à l’affichage de l’indice (trait en pointillé à t = 0) pour
les essais où l’attention est orientée à gauche dans la condition non-informative.
ERD/ERS par rapport à ligne de base avant l’affichage de l’indice en dB.
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Figure 4.4 – Activité reliée à l’affichage de l’indice (trait en pointillé à t = 0)
pour les essais où l’attention est orientée à droite dans la condition non-informative.
ERD/ERS par rapport à ligne de base avant l’affichage de l’indice en dB.

Figure 4.5 – Activité reliée à l’affichage de l’indice (trait en pointillé à t = 0)
pour les essais où l’attention est maintenue au centre dans la condition de contrôle.
ERD/ERS par rapport à ligne de base avant l’affichage de l’indice en dB.



102 CHAPITRE 4. EXPÉRIENCE 1 : PRÉ-INDIÇAGE CLASSIQUE

4.4.2 Activité reliée à la cible

Les figures 4.6 et 4.7 montrent une représentation topographique des cartes
temps-fréquence sur les électrodes centrales et pariétales. Les cartes des électrodes
situées au dessus du cortex moteur (C3 et C4) sont agrandies car elle montrent
de fortes variations de puissance. Avant l’apparition de la cible, nous pouvons ob-
server une ERD autour de 15 Hz répartie sur la plupart des électrodes centrales
et postérieures. L’ERD est présente à la fois dans la bande alpha et bêta, bien
qu’elle soit plus ample dans le bêta sur les électrodes centrales. En moyenne, ces
deux ERD sont présentes bilatéralement bien que l’attention du sujet soit orientée
à gauche (figure 4.3) et droite (figure 4.4). Par ailleurs, l’ERD en dessous de 15 Hz
présente une durée plus longue sur les électrodes postérieures que sur les électrodes
centrales. Cette ERD pourrait correspondre au prolongement de l’ERD reliée à l’in-
dice, jusqu’à l’apparition de la cible (figures 4.3 et 4.4). La figure 4.8 calculée à
partir d’indices contrôles montre aussi le même patron d’activité que dans la condi-
tion non-informative (figures 4.6 et 4.7).

Figure 4.6 – Activité reliée à l’affichage de la cible (trait en pointillé à t = 0) pour
les essais où l’attention est orientée à gauche dans la condition non-informative.
ERD/ERS par rapport à ligne de base avant l’affichage de l’indice en dB.
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Figure 4.7 – Activité reliée à l’affichage de la cible (trait en pointillé à t = 0)
pour les essais où l’attention est orientée à droite dans la condition non-informative.
ERD/ERS par rapport à ligne de base avant l’affichage de l’indice en dB.

Figure 4.8 – Activité reliée à l’affichage de la cible (trait en pointillé à t = 0)
pour les essais où l’attention est maintenue au centre dans la condition de contrôle.
ERD/ERS par rapport à ligne de base avant l’affichage de l’indice en dB.
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4.5 Analyse de décodage

Cette section présente les résultats de l’analyse de décodage concernant l’orien-
tation de l’attention (droite vs gauche) appliquée aux essais de la condition non-
informative. Les essais contenant des indices valides et invalides sont regroupés et
séparés en deux sous ensembles : un ensemble d’apprentissage contenant 432 essais
(4/5) et un ensemble de test contenant 108 essais (1/5). Les caractéristiques de
puissance sont extraites dans une bande de fréquence (par exemple entre 8 et 14
Hz), à la sortie des filtres CSP ajustés sur l’ensemble d’apprentissage et régularisés
par norme L2 (voir section 3.3.2). Un SVM linéaire a été entrainé indépendamment
sur les caractéristiques de chaque bande de fréquence par une procédure d’élimina-
tion récursive (approche multivarié, section 3.4.2). Cette procédure à été appliquée
sur l’ensemble d’apprentissage par 5 itérations de validation croisée, pour sélection-
ner les caractéristiques et les paramètres de classification optimaux. Les filtres CSP
correspondant aux caractéristiques sélectionnées sont appliqués pour extraire les ca-
ractéristiques dans l’ensemble de test qui sont ensuite classées en "attention vers la
droite" ou "attention vers la gauche" par le SVM. Enfin, l’analyse est répétée sur
chaque bande de fréquence entre 5 et 35 Hz pour optimiser les résultats et analyser
le pouvoir de décodage contenu dans chaque bande de fréquence.

4.5.1 Extraction des caractéristiques

Pour chaque essai, les signaux sont filtrés dans une bande de fréquence pour ex-
traire leurs caractéristiques de puissance sur une fenêtre de 1,5 sec avant l’affichage
de la cible. Les filtres CSP sont ajustés sur chaque ensemble d’apprentissage corres-
pondant aux 5 itérations de validation croisée. La topographie moyenne (en valeur
absolue) des patterns correspondant aux filtres ajustés dans la bande alpha montre
que les électrodes postérieures apportent une contribution majeure dans l’extraction
des caractéristiques (figure 4.9). En particulier, les électrodes situées au-dessus de
l’hémisphère ipsilatéral à l’orientation de l’attention contribuent de manière pré-
dominante aux premiers et aux derniers filtres (filtres CSP droite et gauche sur
la figure 4.9), et cet effet est particulièrement marqué pour les 4 premiers sujets.
Ces filtres qui présentent les valeurs propres les plus élevées (voir section 3.3.2) ap-
portent le plus d’information discriminante pour classer l’orientation de l’attention
dans l’emplacement situé à droite ou à gauche du point de fixation.

4.5.2 Taux de classification

Dans une situation avec deux classes d’essais, un décodage complètement aléa-
toire donne un taux de classification de 50% et un décodage parfait un taux de
100%. La figure 4.10 montre des matrices de décodage pour chaque sujet ainsi que
la bande de fréquence permettant d’obtenir le meilleur taux de classification. Le taux
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Figure 4.9 – Topographie (en valeur absolue) des patterns correspondant aux 5
premiers filtres (CSP Droite, en bleu) et 5 derniers filtres (CSP Gauche, en rouge)
calculé en moyenne pour chaque sujet dans la bande alpha (8-14 Hz).

de classification moyen obtenu après sélection des bandes de fréquence est de 63,90
± 6,26 %. En moyenne à travers les sujets, ces bandes de fréquences commencent à
8,37 ± 1,93 Hz et finissent à 20,62 ± 7,43 Hz. Ces performances de décodage sont
décevantes compte-tenu du fait qu’elle reflète le taux de classification optimisé pour
chaque sujet en fonction de la gamme de fréquence. Au-delà de cette performance
moyenne, certains sujets montrent une bonne performance sur une large gamme de
fréquence commençant dans l’alpha (voir sujet 1 et 2 sur la figure 4.10). Par ailleurs,
certaines matrices présentent une tache rouge dans la bande bêta, par exemple le
sujet 1 autour de 15-20 Hz, le sujet 2 autour 15-25 Hz ou 30-35 Hz, et le sujet 6
autour de 20-30 Hz. Cependant, les matrices de décodage calculées pour les autres
sujets sont beaucoup plus bruitées et suggèrent que les caractéristiques de puissance
n’apportent aucune information consistante dans cette expérience.

4.6 Amélioration comportementale

Cette section évalue l’amélioration comportementale que nous pourrions obte-
nir en sélectionnant les essais classés dans l’emplacement correspondant à la cible
(gauche ou droite). Pour cela nous avons utilisé le résultat de la classification ob-
tenu avec les bandes de fréquences donnant le meilleur taux de classification pour
chaque sujet. L’objectif de cette analyse est de sélectionner les essais contenant des
indices valides à partir du résultat de la classification et de recalculer la performance
comportementale (TR et TE) moyenne à travers ces essais. La performance calculée
sur les essais sélectionnés dans la condition non-informative est ensuite comparée
au niveau du groupe avec la performance obtenue dans la condition de contrôle, et
au niveau individuel avec une procédure de sélection aléatoire. L’amélioration est
évaluée individuellement par un test de permutations, en tirant aléatoirement 1000
fois le même nombre d’essais sélectionnés dans la condition non-informative. Cette
procédure permet de calculer la proportion (p) de tirages aléatoires donnant une
amélioration comportementale meilleure que la sélection basée sur la classification.
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Figure 4.10 – Matrice de décodage pour chaque sujet
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4.6.1 Amélioration du temps de réaction

La figure 4.11 montre le Temps de Réaction (RT) calculé en moyenne sur les
essais sélectionnés dans la condition non-informative (sélection en bleu), sur tous
les essais enregistrés dans cette condition (moyenne en rouge) et sur les essais de la
condition de contrôle (contrôle en vert). En moyenne à travers les sujets, la différence
moyenne de TR entre les essais sélectionnés et rejetés sur la base du décodage est
de -81,01 ± 79,96 ms. Cette différence correspond à une diminution du TR de 43,22
± 40,24 ms entre les essais sélectionnés par le décodage et l’ensemble des essais de
la condition non-informative. L’amélioration est très variable d’un sujet à l’autre,
allant de 2,90 ms pour le moins bon sujet (sujet 8) à -124,79 ms pour le meilleur sujet
(sujet 1). Néanmoins, l’amélioration du TR est significative au niveau du groupe
(t = −2, 775; p = 0, 027, t-test apparié). Au niveau individuel, l’amélioration est
significative chez 4 sujets (Sujet 1, p=0 ; Sujet 2, p=0 ; Sujet 3, p=0,027 ; Sujet
4, p=0,041), Cependant, seulement deux sujets montrent une amélioration de TR
par rapport à la condition de contrôle avec -185,02 ms pour le Sujet 1 et -238,71
ms pour Sujet 2. Ce résultat pouvait être en parti par les bonnes performances de
décodage obtenues chez ces deux sujets. Ces performance suggèrent que les sujets 1
et 2 orientent leur attention de manière plus systématique que les aux autres sujets.
En dehors de ces deux sujets, les résultat comportementaux ne montrent pas de
différence significative entre les essais valides de la condition non-informative et les
essais de la condition contrôle (voir tableau 4.1).

Figure 4.11 – Amélioration du temps de réaction pour chaque sujet.
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4.6.2 Amélioration du taux d’erreur

La figure 4.12 compare le TE calculé sur le même ensemble d’essai que celui
utilisé pour évaluer l’amélioration du TR (sélection en bleu, moyenne en rouge et
contrôle en vert). En moyenne à travers les sujets, la différence de TE entre les essais
sélectionnés et rejetés sur la base du décodage est de −8, 65±6, 96 %. Cette différence
correspond à une différence de TE entre les essais sélectionnés et la moyenne des
essais enregistrés dans la condition non-informative est de −4, 42± 3, 44 %. Comme
pour le TR, cette amélioration est très variable d’un sujet à l’autre (voir figure 4.12,
mais néanmoins significative au niveau du groupe (t = −3, 399; p = 0, 011). L’amé-
lioration obtenue individuellement est significative pour 5 sujets (Sujet 1, p=0 ; Sujet
2, p=0 ; Sujet 4, p=0,001 ; Sujet 5, p=0,006 et Sujet 7, p=0,013). Cependant, seule-
ment deux sujets montrent une amélioration de TE par rapport à la condition de
contrôle avec -6,19 % pour le Sujet 1 et -26,05 % pour le Sujet 2. Comme pour
l’amélioration du TR, ce résultat était prévisible sur la base des résultats compor-
tementaux obtenus dans la condition contrôle (voir tableau 4.1).

Figure 4.12 – Amélioration du taux d’erreur pour chaque sujet.

4.7 Résumé des principaux résultats

Cette section résume les principaux résultats obtenus sur les données compor-
tementale et cérébrales. Nous allons comparer les effets de pré-indiçage obtenus
dans la condition non-informative avec les données enregistrées dans la condition de
contrôle.
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4.7.1 Effets comportementaux

Les données comportementales dans la condition non-informative montrent que
les indices valides améliorent le TR et le TE de chaque sujet par rapport aux indices
invalides. Ce résultat suggère qu’en moyenne, les sujets orientent leur attention vers
l’emplacement indiqué, même lorsque les proportions d’indice valides et invalides
sont identiques. Cette étude confirme les effets de pré-indiçage décrits dans la litté-
rature avec des proportions d’indices valides plus élevées [Posner et al., 1980, Dosher
and Lu, 2000, Thut et al., 2006, Rihs et al., 2009]. Cependant, la performance com-
portementale obtenue dans la condition de contrôle montre que les sujets réagissent
aussi vite qu’avec les indices valides de la condition non-informative, et commettent
un peu plus d’erreurs. Ce résultat diffère des études ayant obtenu un effet de pré-
indiçage graduel entre les indices valides, neutres et invalides [Posner et al., 1980,
Tassinari and Berlucchi, 1995, Yeshurun and Carrasco, 1999, Jongen et al., 2006]
et pourrait être lié à la nature des stimuli visuels que nous avons utilisé dans notre
expérience. L’affichage de la cible dans un emplacement contenant un bruit pourrait
favoriser sa détection et son identification en vision périphérique dans la condition
contrôle. En effet, on sait que le système visuel peut être plus sensible à des cibles
dynamiques en vision périphérique qu’en vision centrale [Strasburger and Jüttner,
2011].

4.7.2 Variations de puissances

Les résultats obtenus sur les données électro-physiologiques montrent que des
variations de puissances dans les bandes alpha et bêta sont impliquées dans la
tâche, notamment des ERDs reliées à l’affichage de l’indice et de la cible. Cette
caractéristique cérébrale est en général observée dans les tâches de pré-indiçage im-
pliquant l’orientation de l’attention visuospatiale [Rihs et al., 2009, Worden et al.,
2000, Yamagishi et al., 2005, Wyart and Tallon-Baudry, 2008] et la préparation
d’une réponse motrice [Kilavik et al., 2012, Zaepffel et al., 2013]. Cependant, dans
notre tâche, la complexité des relations entre les facteurs psychologiques et physio-
logiques ne permet pas d’interpréter de manière non-équivoque [Cacioppo, 2007], les
processus cognitifs associés aux différentes caractéristiques cérébrales observées. En
effet, les réponses motrices sont préparées avec la main ipsilatérale à l’orientation de
l’attention visuospatiale en faisant co-varier les caractéristiques de puissance dans
la bande alpha et bêta. De ce fait, l’orientation de l’attention visuospatiale et la
préparation des réponses motrices sont deux facteurs psychologiques qui peuvent
influencer de manière combinée l’amplitude des ERDs dans les deux bandes. De
plus, nous avons aussi observé un recouvrement spatio-temporel des ERDs entre la
condition non-informative et contrôle qui suggère une dominance de la préparation
motrice dans cette tâche d’attention visuospatiale. Quels que soient les mécanismes
mis en jeu, les variations de puissance dans ces deux bandes contiennent suffisam-
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ment d’information pour classer l’orientation de l’attention visuospatiale des sujets
dans la condition non-informative.

4.7.3 Décodage des données

L’analyse de décodage montre que les caractéristiques CSP contiennent de l’in-
formation sur l’orientation de l’attention visuospatiale et la préparation de la réponse
motrice. Les taux de classification obtenus sur les bandes de fréquences optimales
sont inférieurs aux résultats obtenus par les études de décodage de l’orientation en-
dogène vers deux emplacement opposés [Fujisawa et al., 2008, Gerven and Jensen,
2009, Treder et al., 2011, Roijendijk et al., 2013, Tonin et al., 2013]. Cette différence
est particulièrement sensible par rapport aux études ayant optimisé l’extraction des
caractéristiques en répétant le décodage pour plusieurs bandes de fréquences [Fuji-
sawa et al., 2008] et plusieurs fenêtres temporelles [Tonin et al., 2012]. Cependant,
il est important de noter que toutes ces études avaient une proportion d’indice
valide/invalide supérieure à notre étude. Par ailleurs, les matrices de décodage cal-
culées dans cette étude confirme que les bandes de fréquences permettant d’obtenir
un taux de classification optimal sont situées autour de la bande alpha [Fujisawa
et al., 2008]. Si les matrices de décodage des sujets 1, 2 et 6 montrent un taux de
classification supérieur au niveau de chance dans la bande bêta (15 - 35 Hz), les
taux de classification obtenus avec des caractéristiques extraites dans cette bande
sont nettement inférieurs à ceux de la bande alpha. Les caractéristiques extraites
dans une bande de fréquence couvrant ces deux bandes n’apportent pas beaucoup
d’amélioration au décodage, notamment parce la puissance du signal dans la bande
bêta est bien plus faible que dans la bande alpha. Pour optimiser le décodage, il
serait possible d’extraire les caractéristiques dans des bandes séparées et de norma-
liser leurs amplitudes respectives. Cependant, il serait difficile de combiner toutes
les paires de bandes fréquentielles car cette approche ferait exploser la complexité
de l’analyse.

4.7.4 Amélioration comportementale

L’amélioration comportementale obtenue sur les essais de la condition non-
informative est significative pour les sujets ayant, d’une part un effet de pré-indiçage
sur la performance comportementale, et d’autre part un taux de classification suf-
fisamment élevé pour sélectionner les essais de manière plus efficace qu’avec une
procédure de sélection aléatoire. Pour chaque sujet, le décodage des caractéristiques
de puissance permet d’obtenir une performance comportementale meilleure pour les
essais sélectionnés que les essais rejetés. Ce résultat confirme la possibilité de re-
produire l’effet de pré-indiçage contenu dans les données comportementales lorsque
le décodage des données EEG est suffisamment performant [Jongen et al., 2006].
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Cependant, les essais sélectionnés sur la base du décodage n’améliorent la perfor-
mance comportementale que pour 2 sujets par rapport à la condition de contrôle.
Ce résultat est notamment due à la similarité des performances comportementales
enregistrée avec les indices valides et les indices contrôles. Intuitivement, ce résultat
était prévisible puisqu’il est impossible d’obtenir une amélioration comportementale
dans la condition non-informative, si la performance comportementale obtenue avec
les indices contrôles est meilleure qu’avec les indices valides.

4.8 Perspectives et amélioration de l’expérience

La présente étude suggère que dans une situation contenant une indication spa-
tiale non-informative sur l’emplacement d’une cible visuelle à venir, la majorité des
sujets peuvent difficilement orienter leur attention de manière endogène et impli-
cite vers l’emplacement indiqué. En conséquence, le décodage de l’attention visuelle
n’est pas envisageable avec ce type de protocole. Plus largement, ces résultats ap-
porte une incertitude sur la capacité des sujets à orienter leur attention de manière
totalement endogène, en l’absence d’indices spatiaux explicites et informatifs sur
l’emplacement de cibles visuelles. Pour aborder cette problématique, nous avons
envisagé un protocole dans lequel les sujets peuvent maintenir une stratégie d’orien-
tation de l’attention visuospatiale en l’absence d’une indication spatiale informative
sur l’emplacement des cibles visuelles.
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5.1 Introduction

5.1.1 Objectifs de l’expérience

Dans cette expérience, nous allons étudier les processus d’orientation endogène
de l’attention qui conduisent, sur la base d’indices visuels complexes, à optimiser
la perception d’une cible visuelle attendue à un emplacement précis de l’espace.
En particulier, nous chercherons à déterminer les méthodes permettant de classer
l’orientation de l’attention visuospatiale parmi deux emplacements distants. L’ob-
jectif de l’expérience est de démontrer qu’en l’absence de marqueurs explicites de
l’attention, l’analyse de certaines modulations de l’activité cérébrale peut être utili-
sée pour prédire efficacement l’emplacement spatial de l’attention. Pour cela, nous
avons enregistré dans une tâche complexe d’attention visuospatiale, les données com-
portementales et électro-physiologiques (EEG, EOG) de 10 sujets mâles âgés entre
21 and 44 ans (moyenne d’âge 26,9), avec une vision normale ou corrigée. Dans cette
tâche, nous avons analysé comment l’attention visuospatiale est modulée en relation
avec l’environnement visuel (l’indice), les mouvements oculaires (EOG) et l’acti-
vité cérébrale (EEG). Nos résultats démontrent que dans un contexte expérimental
bien précis, seuls les EEG prédisent la localisation de l’attention. Ces résultats nous
permettent de discuter la possibilité de développer une interface pour l’améliora-
tion des performances comportementales basée sur le décodage des données EEG
essai par essai qui permet d’estimer la localisation de l’espace vers laquelle le sujet
oriente son attention. Dans un contexte plus général, cette expérience apporte un
éclairage nouveau sur les processus de contrôle de l’attention visuospatiale en préci-
sant les variations de puissance EEG reliées aux indications visuelles complexes et
à l’orientation de l’attention qui découle de ces indications.

5.1.2 Conditions expérimentales

Cette expérience est réalisée en s’inspirant du paradigme de pré-indiçage clas-
sique [Posner, 1980] dans lequel un indice visuel simple et explicite (une flèche ou
un symbole) est affiché au centre d’un écran pour indiquer à l’avance l’emplacement
droit ou gauche dans lequel une cible sera présentée (voir chapitre précédent). Ce
paradigme classique permet d’orienter l’attention des sujets à partir d’une indica-
tion visuospatiale mais il ne représente que marginalement une situation réelle dans
laquelle l’environnement visuel ne détermine pas systématiquement l’orientation de
l’attention. L’originalité de notre expérience est d’utiliser des indices complexes qui
indiquent invariablement l’emplacement d’une cible visuelle à venir mais qui pré-
sentent un degré de complexité suffisamment élevé pour induire une ambiguïté per-
ceptive chez le sujet. Cette ambiguïté peut conduire le sujet à orienter son attention
du côté opposé à celui indiqué par l’indice et ainsi, à dégrader la perception de
la cible visuelle qui apparaît du côté non-attendu. Dans un tel paradigme comme
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dans une situation réelle, l’orientation de l’attention n’est donc plus prévisible à
partir l’environnement visuel. Dans cette perspective, nous avons utilisé des indices
composés d’un nuage de points se déplaçant dans plusieurs directions de l’espace et
présentés pendant un très bref délai. La direction moyenne du déplacement de tous
les points indiquent l’emplacement de la cible visuelle à venir sur la droite ou la
gauche de l’écran. En jouant sur le niveau de cohérence du déplacement des points,
il est possible de définir deux conditions de perception de l’indice visuel.

— Dans la condition prédictive, les points se déplacent de manière suffisamment
cohérente pour que le sujet soit capable de prédire avec une forte probabilité
l’emplacement de la cible à venir.

— Dans la condition ambiguë, les points se déplacent de manière incohérente
dans toutes les directions de telle sorte que la direction moyenne du dépla-
cement reste en dessous du seuil perceptif. Dans cette condition, le sujet
produit de manière imprévisible des erreurs de perception de la direction de
l’indice conduisant à une anticipation erronée de l’emplacement de la cible.

Par ailleurs, il est important de rappeler que la littérature sur la version classique
du paradigme de pré-indiçage associe un indice à la condition valide ou invalide,
lorsque le sujet oriente son attention vers l’emplacement de la cible ou un empla-
cement éloigné de la cible, respectivement. Dans cette expérience, nous préférons
employer le terme indice correct ou incorrect puisque l’indice sera toujours valide,
un indice invalide produisant une erreur spatiale dans l’orientation de l’attention
uniquement à cause d’une erreur preceptive du sujet.

5.1.3 Hypothèses de l’expérience

Cette expérience pose plusieurs hypothèses que nous allons tester par l’analyse
des données comportementales et électro-physiologiques :

1. Lorsque la direction moyenne du déplacement des points est en dessous du
seuil de perception (condition ambiguë), les sujets extraient tout de même une
information directionnelle de l’indice, possiblement à partir du déplacement
local de quelques points. Cette information inciterait les sujets à déplacer leur
attention vers l’un des 2 côtés de l’écran, indépendamment et aléatoirement
par rapport à la direction moyenne indiquée par l’indice. Dans cette situation,
l’orientation de l’attention sera invalide dans la moitié des essais.

2. En alternant aléatoirement les essais prédictifs et ambigus et en utilisant
dans la condition prédictive un paramètre de cohérence du déplacement des
points proches du seuil perceptif, les sujets tendront à adopter une stratégie
d’orientation spatiale de l’attention similaire dans les conditions prédictives
et ambiguës.

3. Si les sujets adoptent la même stratégie pour ces deux conditions, les proces-
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sus cérébraux reflétant l’orientation de l’attention et leurs corrélats physio-
logiques seront comparables.

4. Si des processus cérébraux similaires sont mis en jeu dans ces deux conditions,
les caractéristiques EEG permettant d’identifier l’orientation de l’attention
dans la condition prédictive pourront être utilisées pour prédire la direction
de l’attention dans la condition ambiguë, alors même que cette direction sera
imprévisible à partir de l’indice.

5.2 Protocole expérimental

5.2.1 Description de la tâche

Figure 5.1 – Sequence temporelle d’un essai unique.

Pendant la tâche, les sujets sont confortablement installés à 60 cm de distance
d’un écran CRT 20’ (résolution 800 x 600 à 140 Hz) en maintiennent leur regard
sur un point de fixation situé au centre de l’écran pendant toute la durée de l’es-
sai. Cette tâche de pré-indiçage visuospatial s’inscrit dans un paradigme similaire à
l’expérience précédente [Posner, 1980] et suit la séquence temporelle présentée sur
la figure 5.1. Chaque essai commence par l’affichage du point de fixation central et
des deux emplacements périphériques dans lesquels un motif de bruit blanc dyna-
mique s’affiche à la fréquence de rafraichissement de l’écran (voir la section 5.2.3).
Après un délai fixe de 750 ms, l’indice visuel composé d’un nuage de points en dé-
placement est présenté pendant 250 ms autour du point de fixation. Les sujets ont
pour instruction d’extraire la direction principale du déplacement de l’indice pour
déterminer le côté droit ou gauche de l’emplacement dans lequel sera présenté une
cible visuelle. L’extinction de l’indice est suivie d’une période préparatoire de durée
variable (1500 à 2500 ms) pendant laquelle les sujets ont pour instruction d’orien-
ter leur attention de manière implicite (sans bouger les yeux du point de fixation)
dans la direction perçue de l’indice. Ce déplacement de l’attention vise à anticiper
l’affichage d’une cible visuelle qui va apparaitre pendant 70 ms dans l’emplacement



118 CHAPITRE 5. EXPÉRIENCE 2 : PRÉ-INDIÇAGE AMBIGU

indiqué par l’indice. Le but de la tache est de détecter l’apparition de la cible et
d’identifier son orientation par rapport à l’axe vertical. Les sujets répondent à cette
cible en appuyant aussi rapidement et précisément que possible sur les boutons d’un
boitier maintenu avec les 2 mains, selon une convention prédéfinie : appui sur bouton
droit avec le pouce de la main droite quand la cible est orientée à +45◦ et appui
sur le bouton gauche avec le pouce de la main gauche quand la cible est orientée à
−45◦. Suite à la réponse du sujet, l’emplacement de la cible est à nouveau présenté
de manière explicite sur l’écran afin de déterminer si l’orientation de l’attention
du sujet était en adéquation avec l’emplacement de la cible. Cette adéquation est
évaluée à partir du rapport subjectif du sujet auquel on demande de répondre à la
question suivante : Avez-vous orienté votre attention en direction de la cible ? Une
réponse main droite indique que la cible s’est affiché dans l’emplacement attendu
par le sujet, tandis qu’une réponse main gauche indique ce que nous allons quali-
fier d’erreur spatiale dans le reste de cette étude, pour chaque indice ayant orienté
l’attention du sujet vers l’emplacement opposée à la cible. Les réponses produites
par le sujet sont enregistrées avant de passer à l’essai suivant, 2 s après la réponse
au rapport subjectif. Ces réponses sont utilisées pour calculer la performance com-
portementale des sujets, en term de temps de réaction (TR), de taux d’erreur (TE)
de perception de la cible et de taux d’erreur spatiale (TES). L’emplacement des
cibles et leurs orientations suivent une séquence pseudo-aléatoire pour s’assurer que
3 cibles consécutives ne s’affichent pas soit dans le même emplacement, soit avec
la même orientation. Cette contrainte permet d’éviter les effets de répétition ou de
séquence pouvant influencer les performances comportementales des sujets.

5.2.2 Paramétrage de l’indice spatial

Figure 5.2 – Représentation schématique des indices de la condition prédictive (A)
et ambiguë (B). Les flèches rouges indiquent la direction des points.

La figure 5.2 montre une représentation schématique des indices dans les condi-
tions prédictive et ambiguë. Les indices sont composés de 400 points ayant une taille
de 0, 1◦ d’angle visuel. Chaque point se déplace avec une vitesse de 2◦/s dans une
direction constante au sein d’un disque de 5◦ centré autour du point de fixation
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central. Pour chaque essai, la direction des points est tirée aléatoirement dans une
distribution de Von-Mises dont la moyenne représente la direction de l’emplacement
où apparaîtra la cible (0◦ ou 180◦). La cohérence des points est déterminée par
l’inverse de la variance de la distribution. La direction moyenne de l’échantillon est
calculée empiriquement et contrainte à un intervalle de valeurs entre +45◦ et −45◦
pour les indices pointant vers la droite, et entre 135◦ et 225◦ pour les indices poin-
tant vers la gauche. Le paramètre de cohérence est calculé pour chaque sujet avant
l’expérience par une procédure adaptative [Watson and Pelli, 1983]. Cette procédure
permet d’adapter la cohérence du déplacement des points au seuil de perception des
sujets et de contrôler le TES que nous allons enregistrer pendant l’expérience. La
procédure comprend une séquence d’essais de type stimulus-réponse où la cohérence
de l’indice est ajusté à chaque essai en fonction de la réponse aux essais précédents
pour converger vers un seuil de cohérence correspondant à 25 % de TES après 40 es-
sais. Les indices de la condition prédictive sont paramétrés avec un seuil de cohérence
correspondant à une TES de 10 % d’essais, déduit à partir du seuil de cohérence à
25 % [Watson and Pelli, 1983, Dosher and Lu, 2000]. Dans la condition ambiguë,
le paramètre de cohérence est fixé à 0 de sorte que la direction de chaque point
soit tirée aléatoirement à partir d’une distribution circulaire uniforme. Néanmoins,
comme le nombre de points est un ensemble fini, la norme du vecteur résultant de
la direction des points n’est pas nulle. La direction résiduelle est utilisée pour sé-
lectionner l’emplacement de la cible mais la norme du vecteur est contrainte à ne
pas dépasser une valeur de 0,05. Cette valeur maintient la direction de l’indice en
dessous du seuil perceptif des sujets de sorte qu’ils distinguent la direction indiquée
au niveau de chance, c’est-à-dire avec un taux d’erreur spatiale proche de 50 %.
En fixant une proportion de 75 % d’essais dans la condition prédictive et de 25 %
dans la condition ambiguë, on peut s’attendre à observer un taux d’erreur spatial
global (TESglob) tels que 75 ⇥ 10% + 25 ⇥ 50% = 20%, avec TESpred = 10% et
TESambi = 50%. Ce niveau de performance est critique pour réaliser l’expérience
dans des conditions similaires à un paradigme de pré-indiçage classique [Posner,
1980] dans lequel la proportion d’essais valides est élevée pour contraindre les su-
jets à maintenir une stratégie d’orientation implicite de l’attention. En effet, dans
notre expérience le taux d’erreur spatial proche de 20 % présuppose que tous les
sujets vont volontairement orienter leur attention vers un des deux emplacements
périphériques et qu’ils ne vont pas la partager entre ces 2 emplacements, comme
dans l’expérience précédente. De manière importante, les sujets ne sont pas infor-
més à l’avance des deux conditions expérimentales, mais reçoivent pour instruction
de toujours orienter leur attention vers l’un des deux emplacements, même lorsqu’ils
ne sont pas sûrs de la direction perçue dans l’indice. Après l’expérience, la plupart
des sujets nous ont rapportés ne pas s’être rendu compte de l’inclusion d’indices
ambigus, mais avoir eu parfois plus de difficulté à discriminer la direction indiquée.
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5.2.3 Paramétrage de la cible visuelle

Les cibles visuelles utilisées dans l’expérience précédente ont été réutilisées pour
cette expérience. On rappelle qu’il s’agit d’ondelettes 2D orientées à ±45◦ qui ap-
paraissent dans un des deux emplacements de dimension 5 ⇥ 5◦ (323 ⇥ 323 pixels)
et situés à ±9, 23◦ d’excentricité horizontale et −5◦ d’excentricité verticale du point
de fixation central [Bahramisharif et al., 2011]. Un bruit blanc s’affiche en continu
dans les deux emplacements pendant toute la durée de l’essai. Le contraste du bruit
est fixé à 35 % de l’intensité maximale de l’écran et sa résolution spatiale est 10
fois plus petite que celle des cibles. Le contraste des cibles est adapté à chaque su-
jet avant l’expérience pour s’assurer que le taux d’erreur dans la discrimination de
l’orientation de la cible sera inférieur à 10 % pour les essais où la cible apparaît
dans l’emplacement attendu par le sujet. La procédure adaptative est identique à
celle utilisée dans l’expérience précédente. Afin de ne pas introduire d’ambiguïté sur
l’emplacement indiqué, nous avons utilisé une flèche orientée vers l’emplacement de
la cible à chaque essai.

5.3 Performance comportementale

5.3.1 Procédures adaptatives

Avant l’expérience, les sujets ont donc passé deux procédures adaptatives pour
déterminer d’une part, le seuil de cohérence des points pour les indices de la condition
prédictive et d’autre part, le seuil de contraste en pourcentage d’intensité lumineuse
pour l’affichage des cibles. La figure 5.3 montre l’évolution de chaque paramètre
(cohérence à droite, contraste à gauche) pendant la procédure pour chaque sujet.
En moyenne à travers les sujets, le seuil de cohérence est de 1,29 ± 0,26 et celui du
contraste est de 17,80 ± 7,23 %. On rappelle que les indices de la condition prédictive
ont été ajustés au seuil de cohérence et ceux de la condition ambiguë fixés à 0.
Toutes les cibles ont été affichées au seuil de contraste, à une valeur bien inférieure
au contraste d’affichage du bruit blanc (t-test à 35 %, t = −7, 131; p = 5, 475⇥10−5).
De plus, la valeur du seuil de contraste obtenu en moyenne à travers les sujets est
inférieure à celle obtenue pour l’expérience précédente. A la fin de la procédure
adaptative, nous avons noté un effet intéressant sur les deux derniers sujets qui ont
les seuils de contrastes les plus bas du groupe. Ces deux sujets étaient parfaitement
capables de discriminer la cible en orientant leur attention vers son emplacement,
mais ils ne pouvaient même pas détecter son affichage en regardant l’emplacement
de manière explicite. Autrement dit, la perception de la cible était meilleure en
vision périphérique qu’en vision centrale. Cet effet a été reproduit sur des chercheurs
du laboratoire qui travaillent sur la vision et a suscité des interrogations sur ce
phénomène qui nécessite d’autres d’expériences pour obtenir plus d’explication.
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Figure 5.3 – Evolution des paramètres de la cible (contraste, à gauche) et de
l’indice (coherence, à droite) pendant la procédure adaptative. Pour chaque sujet,
les paramètres convergent au seuil correspondant à 75 % de bonne réponse.

5.3.2 Taux d’erreur spatiale sur l’indice

Pendant la réalisation de la tâche, le TES moyen à travers les sujets était de 18,23
± 2,78 %, en regroupant les essais de la condition prédictive et ambiguë. Ce résultat
est très proche du niveau de performance attendu. En effet les seuils de cohérence de
l’indice ont été calculés pour obtenir un TES moyen de 20 % (voir la section 5.2.2). La
figure 5.4 montre le TES obtenu dans la condition prédictive et ambiguë. En moyenne
à travers les sujets, le TES est bien plus faible dans la condition prédictive (9,51 ±

3,39 %) que dans la condition ambiguë (44,42 ± 9,41 %). Ce résultat est fortement
significatif à travers les sujets (t-test apparié, t = −11, 236; p = 5, 408 × 10−7).
Cet effet est en adéquation avec les seuils de cohérence pré-sélectionnés dans les
conditions prédictives et ambiguë à partir de la procédure adaptative ; le TES obtenu
n’est pas significativement différent du résultat attendu dans la condition prédictive
(t-test à 10 %, t = 0, 4566, p = 0.6587) et dans la condition ambiguë (t-test à 50 %,
t = 1, 894, p = 0, 09074). Ce résultat montre que dans la condition ambiguë, aucune
relation ne peut être établie entre l’information spatiale contenue dans l’indice et
l’emplacement de la cible sélectionné par le sujet.

5.3.3 Temps de réaction sur la cible

L’orientation de l’attention visuospatiale influence fortement la rapidité des ré-
actions à l’apparition de la cible dans la condition prédictive (barres vertes, figure
5.5) et ambiguë (barres bleues, figure 5.5). Le TR est calculé en moyenne à tra-
vers les essais où le sujet a orienté son attention vers l’emplacement de la cible
(indice correct, figure 5.5) et à travers les essais où le sujet a commis une erreur
spatiale d’orientation de l’attention (indice incorrect, figure 5.5). En moyenne à tra-
vers les sujets, le TR est bien plus court lorsque l’attention des sujets est orientée
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Figure 5.4 – Taux d’erreur spatiale moyen à travers les sujets et pour chaque sujet.

vers l’emplacement de la cible. Cet effet d’indiçage spatial est significatif à tra-
vers les sujets dans la condition prédictive (0,725 ± 0,130 s vs 1,403 ± 0,402 s ;
t = −7, 531; p = 1, 990⇥ 10−5) comme dans la condition ambiguë (0,861 ± 0,178 s
vs 1,28 ± 0,279 s ; t = 8, 862; p = 4, 753⇥ 10−6). En regroupant les essais indépen-
damment de l’orientation de l’attention des sujets, le TR des sujets est en moyenne
plus rapide dans la condition prédictive que dans la condition ambiguë (0,789 ±
0,146 s vs 1,047 ± 0,203 s, t = −5, 238; p = 0, 000536).

Figure 5.5 – Temps de réaction moyen à travers les sujets et pour chaque sujet.
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5.3.4 Taux d’erreur sur la cible

L’orientation de l’attention visuospatiale influence aussi la perception de la cible
dans la condition prédictive (barres vertes, figure 5.6) et ambiguë (barres bleues,
figure 5.6). Le TE est calculé à partir des réponses à l’orientation de la cible sur
les mêmes catégories d’essais que pour le TR (figure 5.5). En moyenne à travers les
sujets, le TE est plus faible lorsque l’attention des sujets est orientée vers l’emplace-
ment de la cible (figure 5.6, indice correct vs indice incorrect). Cet effet d’indiçage
spatial est significatif à travers les sujets dans la condition prédictive (6,42 ± 5,72
% vs 48,08 ± 20,84 %, t = −6, 617; p = 5, 948 ⇥ 10−5) comme dans la condition
ambiguë (6,32 ± 4,92 % vs 33,04 ± 15,68 %, t = −5, 786; p = 1, 762⇥ 10−4). L’effet
de pré-indiçage spatial sur le TE est plus faible dans la condition ambiguë que dans
la conditions prédictive. Néanmoins comme pour le TR, les sujets sont plus précis
en moyenne dans la condition prédictive que dans la condition ambiguë (10,081 ±
5,241 % vs 33,147 ± 15,031 %, t = −3, 616; p = 0, 0056).

Figure 5.6 – Taux d’erreur sur l’orientation de la cible en moyenne à travers les
sujets et pour chaque sujet.

5.4 Analyse statistique dans le domaine temps-fréquence

Dans cette section, nous allons étudier les variations de puissance impliquées
dans la tâche (ERD/ERS) par des cartes statistiques calculées dans le domaine
temps-fréquence. De manière similaire à l’expérience 1, les cartes temps-fréquence
ont été calculées par une transformée en ondelette continue sur une gamme de
fréquences allant de 5 à 35 Hz avec une résolution fixe (500 ms et 0,5 Hz). Les
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ERD/ERS sont calculées par la différence de puissance (log-ratio) entre la fenêtre
de temps analysée et une ligne de base prise sur une fenêtre de 0,5 s avant l’affichage
de l’indice [Hu et al., 2014, Rihs et al., 2007]. Nous avons ensuite calculé un t-test
à un échantillon pour extraire les régions du plan temps-fréquence montrant des
ERD/ERS significativement différentes de 0. Cette analyse statistique est d’abord
conduite au niveau du groupe de sujet pour étudier la distribution topographique de
l’activité moyenne (sections 5.4.1 et 5.4.2), puis au niveau individuel pour étudier
la conjonction des effets à travers les conditions (section 5.4.3).

5.4.1 Activité reliée à l’indice

L’activité reliée à l’affichage de l’indice est représentée par des cartes temps-
fréquences calculées sur une fenêtre de 1,5 s après l’affichage de l’indice (à t = 0 s).
L’organisation topographique de ces cartes est montrée pour les essais de la condi-
tion prédictive où l’attention est orientée à droite (figure 5.7) et à gauche (figure
5.8), ainsi que pour les essais de la condition ambiguë (attention à droite figure 5.9
et attention à gauche figure 5.10). Les lignes de contours indiquent les régions du
plan temps-fréquence associées à une ERD/ERS significative à travers les sujets (p
< 0,05). Les ERD/ERS significatives sont réparties à travers des régions pariéto-
occipitales sur les deux hémisphères, centrales sur l’hémisphère droit et frontales
sur la ligne médiale, notamment sur les électrodes agrandies sur chaque figure. Sur
les régions pariéto-occipitales, on peut observer une ERS significative à t = 0 s qui
reflète des fluctuations basses fréquences brièvement reliées à l’affichage de l’indice,
notamment sur PO7 et PO8. De plus, une ERD intervient de manière transitoire
et bilatérale à t=0,5 s, dans la bande alpha (autour de 10 Hz) sur les électrodes
occipitales et dans la bande bêta (autour de 20 Hz) sur les électrodes pariétales.
Cependant, l’ERD sur les électrodes occipitales dans la bande alpha n’est signifi-
cative à travers les sujets, uniquement lorsque l’attention s’oriente à droite dans la
condition ambiguë (figure 5.9). Cette ERD est suivie par une ERS significative à
partir de t = 1 s qui s’étend jusqu’à la fin de la fenêtre d’analyse. En particulier,
cette ERS est significative sur les électrodes situées au dessus de l’hémisphère droit
pour les essais où l’attention est orientée à droite (voir PO8 sur les figures 5.7 et
5.9) et elle est significative bilatéralement pour les essais où l’attention est orientée
à gauche (voir PO7 et PO8 sur les figures 5.8 et 5.10). Par ailleurs, cette ERS est
accompagnée par une ERD dans la bande bêta sur les régions centrales de l’hémi-
sphère droit (C2 ou C4 sur les figures 5.7, 5.8, 5.9 et 5.10). On peut aussi observer
une ERS dans la bande alpha sur les électrodes frontales (Fz ou AFz à t=0,5 s sur les
figures 5.7, 5.8, 5.9 et 5.10). Cette ERS couvre de manière significative une région
du domaine temps-fréquence plus étendue dans la condition prédictive que dans la
condition ambiguë. Dans l’ensemble, les ERD/ERS sont moins nettes dans la condi-
tion ambiguë en particulier pour l’ERD à t = 0,5 s et pour l’ERS avant l’affichage de
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la cible. Cet effet est probablement lié au fait que le nombre d’essais réalisés par les
sujets et inclus dans l’analyse est plus faible dans la condition ambiguë que dans la
condition prédictive. De plus, nous avons observé quelques différences significatives
entre les cartes temps-fréquences où l’attention s’oriente à gauche vs droite dans la
condition prédictive, notamment au niveau de l’ERS dans la bande alpha sur les
régions pariéto-occipitales. Cependant, aucune différence significative n’est ressortie
sur cette ERS en comparant les essais où l’attention est orientée à droite ou à gauche
dans la condition prédictive et ambiguë.
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Figure 5.7 – Activité reliée à l’affichage de l’indice (ligne discontinue) pour les
essais où l’attention est orientée à droite dans la condition prédictive.
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Figure 5.8 – Activité reliée à l’affichage de l’indice (ligne discontinue) pour les
essais où l’attention est orientée à gauche dans la condition prédictive.
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Figure 5.9 – Activité reliée à l’affichage de l’indice (ligne discontinue) pour les
essais où l’attention est orientée à droite dans la condition ambiguë.
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Figure 5.10 – Activité reliée à l’affichage de l’indice (ligne discontinue) pour les
essais où l’attention est orientée à gauche dans la condition ambiguë.
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5.4.2 Activité reliée à la cible

L’activité reliée à l’affichage de la cible est représentée par des cartes temps-
fréquences calculées en moyenne à travers les sujets, sur une fenêtre de 1,5 s avant
l’affichage de la cible (à t = 0 s). L’organisation topographique de ces cartes est
montrée pour les essais de la condition prédictive (attention à droite figure 5.11 et
attention à gauche figure 5.12), et pour la condition ambiguë (attention à droite
figure 5.13 et attention à gauche figure 5.14). Les ERD/ERS significatives sont ré-
parties au niveau des régions occipitales sur les deux hémisphères et des régions
centrales de l’hémisphère droit. L’ERS dans la bande alpha est significative bila-
téralement environ 1 seconde avant l’apparition de la cible pour les essais de la
condition prédictive et ambiguë. Cette ERS s’étend aussi sur la bande bêta mais ne
semble refléter qu’une harmonique de fréquence de la bande alpha. Pour les essais
où l’attention est orientée à droite (figures 5.11 et 5.13), les régions significatives
dans le domaine temps-fréquence sont plus étendues sur les électrodes situées au
dessus de l’hémisphère droit que de l’hémisphère gauche. En revanche, l’étendue de
ces régions est équivalente pour les essais où l’attention est orientée à gauche (figures
5.12 et 5.14). L’ERD est significative dans la bande bêta environ 1 seconde avant
l’affichage de la cible sur les régions centrales de l’hémisphère droit dans les deux
conditions (voir C4 sur les figures 5.11, 5.12, 5.13 et 5.14). L’ERS observée sur les
cartes temps-fréquences des régions frontales en lien avec la présentation de l’indice
n’est plus significative sur les cartes reflétant l’activité reliée à la cible (voir AFz sur
les figures 5.11, 5.12, 5.13 et 5.14). En lien avec la littérature l’attention visuospa-
tiale endogène, ces observations suggèrent que l’ERS occipitale dans la bande alpha
et l’ERD centrale dans la bande bêta semble plutôt reliée à la cible qu’à l’indice. Ces
résultats confirment les travaux antérieurs ayant suggéré qu’une ERD reflète plutôt
une augmentation de l’excitabilité corticale reliée à l’anticipation de la cible [Romei
et al., 2008, Capilla et al., 2014, Wyart and Tallon-Baudry, 2008, Yamagishi et al.,
2003, 2005] tandis qu’une ERS reflète l’inhibition de l’hémichamp visuel opposé à
l’orientation spatiale de l’attention [Worden et al., 2000, Sauseng et al., 2005, Thut
et al., 2006, Rihs et al., 2009, Cosmelli et al., 2011, Rihs et al., 2007]. De plus, nous
avons aussi observé des différences entre les essais où l’attention est orientée à gauche
vs à droite, notamment sur les régions du domaine temps-fréquence couvertes par
l’ERD centrale et l’ERS occipitale dans la condition prédictive. Néanmoins, nous
n’avons pas observé de différence significative dans la condition ambiguë, ce qui
suggère que l’activité impliquée dans l’orientation de l’attention est plus variable à
travers les sujets dans cette condition.
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Figure 5.11 – Activité reliée à l’affichage de la cible (ligne discontinue) pour les
essais où l’attention est orientée à droite dans la condition prédictive.
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Figure 5.12 – Activité reliée à l’affichage de la cible (ligne discontinue) pour les
essais où l’attention est orientée à gauche dans la condition prédictive.
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Figure 5.13 – Activité reliée à l’affichage de la cible (ligne discontinue) pour les
essais où l’attention est orientée à droite dans la condition ambiguë.
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Figure 5.14 – Activité reliée à l’affichage de la cible (ligne discontinue) pour les
essais où l’attention est orientée à gauche dans la condition ambiguë.
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5.4.3 Conjonction des résultats individuels

L’objectif de cette analyse est d’étudier la conjonction des ERD/ERS signifi-
catives dans la condition prédictive et ambiguë. Pour cela, nous avons calculé les
ERD/ERS en essai par essai sur les cartes temps-fréquences, de manière similaire à
la section 5.4. Pour pouvoir comparer les cartes statistiques obtenues dans chaque
condition, nous avons sélectionné un sous ensemble d’essais gauche et droite dans
la condition prédictive pour équilibrer la proportion d’essais (75 % prédictive vs 25
% ambiguë). Comme les ERD/ERS calculées sur les essais droite et gauche de la
condition ambiguë sont relativement similaires en moyenne à travers les sujets, nous
les avons regroupé pour obtenir une proportion d’essai équivalente aux essais droite
ou gauche de la condition prédictive. En moyenne, nous avons obtenu 3⇥89, 1±8, 3

essais par sujets après avoir rejeté ceux qui étaient contaminés par des mouvements
oculaires ou des artefacts dépassant 5 fois l’écart type des signaux EEG. Le test sta-
tistique à un échantillon est calculé pour les trois catégories d’essais, sur les cartes
temps-fréquence corrigées par la ligne de base des essais uniques (section 3.5.1). En-
suite, pour chaque carte statistique, les régions étant significativement différentes de
la ligne de base (p < 0,05) sont annotées comme ERD si la difference est négative
ou comme ERS si la différence est positive. Pour illustrer le résultat du seuillage, la
figure 5.17 montre des ERD/ERS significatives sur un échantillon de sujets pour les
électrodes présentant les régions les plus étendues. Enfin, l’analyse de conjonction
consiste à calculer l’intersection des régions ayant une ERD ou une ERS signifi-
cative dans les trois catégories d’essais. Chaque pixel des cartes temps-fréquences
est associé à la valeur ±1 s’il appartient à une ERD/ERS pour les essais droite et
gauche de la condition prédictive et les essais de la condition ambiguë. Pour résumer
les résultats de cette analyse sur l’ensemble des données, on calcule la somme des
cartes de conjonction à travers les sujets pour chaque électrode pour les ERD/ERS
reliées à l’indice (figure 5.15) et reliées à la cible (figure 5.16). On peut observer que
l’ERS reflétant le potentiel évoqué par l’affichage de l’indice est présent quasiment
chez tous les sujets (N ≥ 8) sur les électrodes postérieures en moyenne (à travers les
électrodes) à 6,58 ± 0,53 Hz et 166 ± 8 ms. L’ERD reliée à l’indice est présente pour
au moins 4 sujets, d’une part sur des électrodes pariétales et occipitales (PO3, PO4,
PO7, PO8, POz) dans la bande alpha (f=11,8 ± 0,8 Hz) après l’indice (t=412 ± 25
ms), et d’autre part sur des électrodes pariéto-centrales (Pz, P4, P6 et CP2) dans la
bande bêta (f=15,25 ± 3 Hz) au même instant (t=404 ± 35 ms). Par ailleurs, l’ERS
reliée à la cible est présente pour au moins 4 sujets sur les électrodes pariétales et
occipitales (Oz, O2, O1, POz, PO8, PO4 et P6) dans la bande alpha (f=10,31 ±
0,34 Hz) avant l’affichage de la cible (t=-440 ± 172 ms). L’ERD reliée à la cible
est présente pour au moins 3 sujets dans la bande bêta (f=21,86 ± 1,48 Hz) après
l’affichage de la cible (t=105 ± 282 ms), sur les électrodes centrales situées au dessus
de l’hémisphère droit.
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Figure 5.15 – Somme des conjonctions à travers les sujets pour les ERD/ERS
reliées à l’indice.

Figure 5.16 – Somme des conjonctions à travers les sujets pour les ERD/ERS
reliées à la cible.
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Figure 5.17 – Echantillons d’ERD/ERS significatives (en bleu/rouge) reliées à l’in-
dice chez certains sujets (en ligne) pour les essais gauche et droite dans la condition
prédictive (colonne de gauche/droite) et ambiguë (colonne du milieu).
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5.5 Analyse statistique dans le domaine spatio-temporel

Cette section présente les résultats de l’analyse des cartes statistiques calcu-
lées en essai par essai dans l’espace des sources pour étudier l’évolution temporelle
des ERD/ERS au niveau de la surface corticale. L’objectif de cette analyse est de
capturer la dynamique spatio-temporelle des ERD/ERS pour chaque sujet, en ap-
pliquant les méthodes d’extraction des caractéristiques dans l’espace des sources
(DICS, LCMV et dSPM, voir sections 3.3.3 et 3.3.4). Étant basées sur des modèles
réalistes du cortex cérébral et de la tête des sujets (voir section 3.2), ces méthodes
sont particulièrement bien adaptées aux analyses statistiques individuelles. La puis-
sance des signaux EEG filtrés dans une bande de fréquence est reconstruite sous la
surface corticale à l’interface entre matière blanche/grise, puis lissée et sous échan-
tillonnée d’un facteur 10 pour réduire la quantité de mémoire nécessaire aux calculs.
La statistique des ERD/ERS est ensuite estimée en comparant la ligne de base
avant l’apparition de l’indice, avec l’évolution temporelle de la puissance calculée
pour chaque essai. Les sources et les instants temporels montrant une ERD/ERS
significative sont regroupées en appliquant une méthode de seuillage 1 sur les valeurs
de p, à (p < 0, 05), des cartes statistiques calculées à partir des essais de la condition
prédictive (gauche ou droite) et ambiguë, de manière similaire à la section précé-
dente. Cet méthode permet de réaliser une parcellisation des ERD/ERS montrant
un profil de puissance similaire dans le domaine spatio-temporel. Pour contrôler
cette parcellisation nous avons appliqué une contrainte de connectivité spatiale qui
regroupe les sources situées au maximum à 10 mm de distance, et une contrainte
de connectivité temporelle qui prend en compte la proximité des échantillons dans
le temps. De plus, nous avons uniquement sélectionné les parcelles qui couvrent au
moins à 0,5 % de la surface corticale par hémisphère (environ 17 sources). Ainsi,
nous pouvons analyser les parcelles d’ERD/ERS extraites pour chaque ensemble
d’essai à partir des caractéristiques suivantes :

— Les coordonnées du centre de masse dans le référentiel MNI (en mm).
— La somme des valeurs du test contenu dans chaque parcelle.
— La surface occupée par chaque parcelle sur un hémisphère (en %).
— La latence du centre de masse (en ms).
— La durée moyenne des ERD/ERS dans chaque parcelle (en ms).

Nous avons classé les ERD/ERS en 4 régions cérébrales (frontale, centrale, pa-
riétale et occipitale) en fonction de l’annotation des centres de masses basée sur
un atlas de parcellisation anatomique fourni par le logiciel Freesurfer (voir section
3.2.1). Cette annotation permet de comparer les ERD/ERS au niveau du groupe de
sujets, en appliquant des tests statistiques sur leurs caractéristiques que ce soit entre
ces 4 régions, ou entre les conditions expérimentales au sein d’une même région. Les

1. fonction mne.stats.cluster_level._find_clusters
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résultats obtenus sont présentés pour la méthode de localisation qui a permis d’ex-
traire le plus de parcelles, de manière à améliorer le pouvoir statistique des tests
appliqués sur ces caractéristiques.

5.5.1 Activité reliée à l’indice

ERD dans la bande alpha

A travers le groupe de sujets, 29 parcelles montrant une ERD reliée à l’indice dans
la bande alpha ont été extraites par la méthode DICS, contre 22 pour la méthode
dSPM et 28 pour la méthode LCMV. Les centres de masses des parcelles sont répartis
sur les régions occipitales (19 parcelles, Coordonnées MNI : X = 7, 6 ± 16, 8 mm ;
Y = −94, 2 ± 5, 4 mm ; Z = 1, 7 ± 10, 8 mm) et les régions pariétales (9 parcelles,
X = 1, 8 ± 33, 2 mm ; Y = −69, 9 ± 12, 0 mm ; Z = 32, 2 ± 12, 0 mm) à travers
5 sujets ayant en moyenne 5, 8 ± 3, 56 parcelles (2,2 sur l’hémisphère droit et 3,6
sur le gauche). En moyenne pour ces sujets, les ERD significatives ont une latence
similaire dans les régions pariétales (t = 424±86 ms) et occipitales (t = 437±39 ms).
Leurs durées ont tendance à être plus longue dans les régions occipitales (384± 113

ms) que dans les régions pariétales (309 ± 87 ms), bien que cette différence ne soit
pas significative (t = 1, 692; p = 0, 102). D’autre part, les surfaces couvertes par
ces parcelles sont significativement plus étendues (t = 2, 713; p = 0, 0117) dans les
régions occipitales (4, 2 ± 3, 5 %) que dans les régions pariétales (0, 9 ± 0, 4 %).
Par exemple, les parcelles du sujet 2 couvrent une surface plus étendue sur le lobe
occipital que sur la voie dorsale, pour les essais gauche de la condition prédictive
et les essais de la condition ambiguë (voir les parcelles bleues vs rouges (ou vertes)
sur les figures 5.18 et 5.19). Cette différence se reflète aussi dans la somme des
valeurs du test calculé au sein des parcelles (−5258 ± 2306 vs −49840 ± 49387 ;
t = 2, 608; p = 0, 0149).

Figure 5.18 – ERD reliée à l’indice dans la bande alpha pour les essais gauche de
la condition prédictive.

Nous avons aussi étudié les différences entre les essais de la condition prédictive
et ambiguë en regroupant les centres de masse des parcelles sur les régions pariétales
et occipitales. Les ERDs ont une latence moyenne de 469±21 ms après l’indice dans
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Figure 5.19 – ERD reliée à l’indice dans la bande alpha pour les essais de la
condition ambiguë.

la condition ambiguë, contre 390± 85 ms et 416± 43 ms pour les essais de la condi-
tion prédictive où l’attention s’oriente à droite et à gauche, respectivement. Cette
différence de latence est significative (t = 3, 224; p = 0, 0034) entre les ERD extraites
dans la condition ambiguë (12 parcelles) et la totalité des ERDs extraites dans la
condition prédictive (6 + 10 parcelles). Ce résultat est intéressant car il suggère un
décalage dans le temps au niveau du traitement de l’indice qui varie en fonction de
l’ambiguïté des indices, mais pas en fonction de l’information directionnelle qu’ils
contiennent (gauche vs droite, t = 0, 752; p = 0, 464). De plus, nous avons relevé un
décalage des centres de masse des ERD sur les régions pariétales-occipitales pour les
essais de la condition prédictive. Les coordonnées MNI sur l’axe Z (dorso-ventral)
montrent une différence de 11,2 mm vers la face dorsale de l’hémisphère ipsilatéral à
l’orientation de l’attention (Z = 18, 7±22, 6 mm ; t = −1, 053 ; p = 0, 3102) par rap-
port à l’hémisphère controlatéral à l’orientation de l’attention (Z = 7, 5±17, 1 mm).
Capilla et al. [2014] ont récemment décrit un effet similaire après l’affichage d’un in-
dice visuospatial classique (une flèche). Cette étude suggère la présence d’une ERD
centrée sur la voie ventrale du côté controlatéral (Coordonnées MNI : Z=-8mm) et
une ERS centrée sur la voie dorsale du côté ipsilatéral (Z=36mm).

ERD dans la bande bêta

Au total, la méthode DICS a permis d’extraire 55 parcelles montrant une ERD
significative dans la bande bêta, contre 30 pour la méthode dSPM et 53 pour la
méthode LCMV. Les ERD reliées à l’indice dans la bande bêta sont principalement
réparties sur les régions centrales (25 parcelles ; coordonnées MNI X = 13, 1± 24, 9

mm ; Y = −25, 0±9, 1 mm ; Z = 60, 7±6, 8 mm), bien que d’autres ERD soient aussi
présentes sur les régions pariétales (11 parcelles ; X = 20, 4±17, 9 mm ; Y = −62, 8±
11, 7 mm ; Z = 50, 6 ± 14, 3 mm), occipitales (11 parcelles ; X = 13, 1 ± 14, 0 mm ;
Y = −95, 0±3, 3 mm ; Z = 4, 4±11, 3 mm) et frontales (6 parcelles ; X = 19, 1±18, 8
mm ; Y = 23, 1± 20, 9 mm ; Z = 43, 6± 19, 3 mm). Ces parcelles sont significatives
pour 6 sujets (S0, S1, S4, S5, S6 et S9) qui montrent en moyenne pour chaque
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catégorie d’essais, 2 parcelles sur l’hémisphère droit et 1 parcelle sur l’hémisphère
gauche. A travers ces sujets, la latence des ERD après l’indice est plus courte sur
les régions occipitales (359 ± 19 ms), que sur les régions pariétales (659 ± 303 ms ;
t = 3, 275 ; p = 0, 004) et centrales (791 ± 230 ms ; t = 6, 323 ; p = 2, 57 ⇥ 10−07).
De plus, la durée des ERD extraites sur les régions centrales (780 ± 317 ms) est
significativement plus grande que sur les régions pariétales (314±163 ms ; t = 4, 488 ;
p = 7, 456⇥ 10−05) et occipitales (281± 74 ms ; t = 5, 232 ; p = 7, 38⇥ 10−06). Par
exemple, les parcelles du sujet 0 montrent des ERD transitoires qui sont suivies d’une
ERS, sur les régions occipitales, tandis que les ERD sont soutenues sur les régions
centrales (voir courbes rouge et bleu sur les figures 5.20 et 5.21). Les différences de
latence et de durée s’observent en particulier sur les bandes horizontales de couleur
qui sont située en bas des courbes correspondant à ces régions cérébrales. De plus, la
somme des valeurs du t-test calculé à travers chaque parcelle d’ERD sur les régions
centrales (−46120 ± 27252) est aussi significativement plus importante que sur les
régions pariétales (−9428 ± 12356 ; t = −4, 166 ; p = 1, 928 ⇥ 10−04) et occipitales
(−23098± 20882 ; t = −2, 526 ; p = 0, 02).

Figure 5.20 – ERD reliée à l’indice dans la bande bêta pour les essais droite de la
condition prédictive.

Figure 5.21 – ERD reliée à l’indice dans la bande bêta pour les essais de la condition
ambiguë.

Les caractéristiques des ERD extraites sur les régions pariétales-occipitales ne
montrent aucune différence significative entre les essais gauche et droite de la condi-
tion prédictive. Néanmoins, des tendances ont été observées sur la durée, la somme
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des valeurs du test et l’étendue spatiale des ERD, en comparant la condition pré-
dictive (9 + 6 parcelles) avec la condition ambiguë (8 parcelles). Premièrement, la
durée des ERDs est plus courte pour les essais gauche (270 ± 126 ms) et droite
(287 ± 54 ms) par rapport à la condition ambiguë (335 ± 135 ms ; t = −1, 025 ;
p = 0, 317). Deuxièmement, la somme des valeurs du test est moins importante
pour les essais gauche (−11189± 13734) et droite (−15393± 17155) par rapport à
la condition ambiguë (−23478± 21996 ; t = 1, 291 ; p = 0, 211). Troisièmement, les
ERD occupent une surface moins étendue pour les essais gauche (2, 2 ± 2, 4 %) et
droite (2, 7± 2, 9 %) par rapport à la condition ambiguë (4, 5± 3, 9 % ; t = −1, 475 ;
p = 0, 155). Ces tendances suggèrent que le traitement des indices ambigus nécessite
plus de temps et implique une surface corticale plus importante que le traitement
des indices prédictifs. Cependant, la faible quantité de parcelles extraites ne permet
pas de montrer que ces effets sont significatifs.

5.5.2 Activité reliée à la cible

ERS dans la bande alpha

La méthode DICS a extrait 142 parcelles montrant des ERS reliées à la cible
qui sont significatives dans la bande alpha, contre 128 pour la méthode dSPM et
99 pour la méthode LCMV. Chaque sujet montre en moyenne 7 ERS significa-
tives par hémisphère, avec un total de 73 parcelles extraites sur l’hémisphère droit
(X = 33, 1±15, 5 mm ; Y = −23, 4±48, 4 mm ; Z = 22, 0±26, 8 mm) et 68 sur l’hé-
misphère gauche (X = −29, 8±17, 1 mm ; Y = −29, 7±48, 3 mm ; Z = 18, 0±27, 4

mm). Ces ERS sont équitablement réparties sur les régions frontales (42 parcelles ;
X = 7, 6 ± 28, 9 mm ; Y = 26, 4 ± 20, 8 mm ; Z = 24, 6 ± 25, 3 mm), pariétales (39
parcelles ; X = −5, 6±42, 6 mm ; Y = 27, 2±−38, 2 mm ; Z = 14, 7±30, 6 mm), oc-
cipitales (31 parcelles ; X = 0, 7± 18, 7 mm ; Y = −96, 1± 5, 2 mm ; Z = 1, 8± 11, 5

mm) et centrales (29 parcelles ; X = 9, 3 ± 43, 4 mm ; Y = −12, 6 ± 11, 9 mm ;
Z = 40, 3± 20, 6 mm). La surface corticale recouverte par ces ERS est plus étendue
sur les régions occipitales (10, 2± 9, 7 %) que sur les régions frontales (2, 6± 4, 5 % ;
t = 3, 813 ; p = 3, 348⇥10−04), centrales (2, 7±3, 8 % ; t = 3, 813 ; p = 3, 348⇥10−04)
et pariétales (3, 1± 10, 0 % ; t=2,926 ; p=0,005). Les valeurs du test observées sont
aussi plus importantes sur les régions occipitales (412726±456452) que sur les régions
frontales (95296±169182), centrales (67710±107874) et pariétales (134867±496739).
La latence des ERS extraites dans les régions occipitales (−390±145 ms, avant l’af-
fichage de la cible) est plus courte que dans les régions pariétales (−424± 108 ms ;
t=-1,885 ; p=0,063), frontales (−480 ± 153 ms ; t=-2,088 ; p=0,041) et centrales (
−551± 351 ms ; t=2,30 ; p=0,025). Cette différence de latence confirme l’organisa-
tion du réseau de l’orientation de l’attention visuospatiale décrit dans la littérature
[Miller and Buschman, 2013, Corbetta and Shulman, 2002, Raz and Buhle, 2006,
Moore et al., 2003], en particulier du fait que certaines régions frontales peuvent in-
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fluencer l’orientation de l’attention visuospatiale par des connections vers les régions
pariétales et occipitales (section 2.4.3).

Les caractéristiques des ERS extraites sur les régions pariétales-occipitales
montrent des différences intéressantes entre l’hémisphère ipsilatéral et controlatéral à
l’orientation de l’attention, pour les essais de la condition prédictive (26 parcelles ip-
silateral vs 22 parcelles controlatéral). Les ERS extraites sur ces régions ont tendance
à occuper une surface plus étendue du côté ipsilatéral par rapport au côté controla-
téral (8, 9± 14, 8 % vs 6, 0± 8, 2 % ; t=0,788 ; p=0,435). De plus, la valeur du test
observé montre aussi cette tendance (394253±728127 vs 243323±330635 ; t=0,878 ;
t=0,384). Ces deux caractéristiques sont très variables et ne montrent pas de diffé-
rence entre les essais gauches (surface : 6, 9 ± 10, 5 %, somme : 302365 ± 520775)
et droits (surface : 8, 1 ± 13, 5 %, somme : 342741 ± 630881) de la condition pré-
dictive. En comparant les parcelles extraites dans la condition prédictive avec les
parcelles extraites dans la condition ambiguë, on observe une légère diminution
de la surface (3, 5 ± 3, 2 % ; t=-1,505 ; 0,137) et de la somme des valeurs du test
(111393± 109919 ; t=-1,673 ; p=0,099). Par exemple, les parcelles extraites pour le
sujet 1 dans la condition prédictive (voir les parcelles bleues en haut sur la figure
5.22) couvrent une surface plus étendue par rapport aux parcelles extraites dans la
condition ambiguë (voir les parcelles bleues en bas sur la figure 5.22). Cependant, les
coordonnées du centre de masse des parcelles extraites dans la condition ambiguë
(X = −5, 2 ± 33, 5 mm ; Y = −71, 5 ± 31, 8 mm ; Z = 8, 7 ± 22, 1) ne montrent
aucune différence avec celles extraites dans la condition prédictive, pour les essais
gauche (X = −8, 0± 33, 7 mm ; Y = −60, 3± 37, 0 mm ; Z = 8, 6± 22, 1) et droite
(X = 3, 2± 34, 6 mm ; Y = −60, 4± 35, 9 mm ; Z = 9, 5± 28, 8 mm).

Pour résumer ces résultats, les différences au niveau de la surface couverte par
les parcelles extraites sur l’hémisphère ipsilateral vs controlatéral confirment les
observations de l’analyse temps-fréquence réalisée au niveau des électrodes EEG. Ils
s’accordent avec plusieurs études sur l’orientation de l’attention visuospatiale qui
montrent que l’augmentation de puissance dans la bande alpha est plus importante
sur l’hémisphère ipsilatéral à l’attention [Worden et al., 2000, Sauseng et al., 2005,
Thut et al., 2006, Rihs et al., 2009, Cosmelli et al., 2011]. De plus, cette analyse
suggère que les ERS reliées à l’orientation de l’attention ont tendance à occuper
une surface plus étendue et sont plus importantes à la suite d’indices prédictifs par
rapport aux indices ambigus. Néanmoins, les coordonnées MNI correspondant aux
centres de masses des ERS sont relativement similaires dans ces deux conditions.
Ce résultat suggère que les indices prédictifs et ambigus impliquent le même type
de sources dans l’orientation de l’attention visuospatiale. Par ailleurs, nous avons
voulu comparer les coordonnées MNI entre les ERS reliées à la cible et les ERD
reliées à l’indice dans la bande alpha. En regroupant les parcelles extraites dans la
condition prédictive et ambiguë, les ERS se décalent significativement de 22,6 mm
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Figure 5.22 – ERS reliée à la cible dans la bande alpha pour les essais droite de la
condition prédictive (haut) et ambiguë (bas).

sur l’axe antéro-postérieur (Y = −63, 8± 35, 4 mm) par rapport aux ERD reliées à
l’indice (Y = −86, 4±14, 0 mm ; t=-3,238 ; p=0,002). De plus, la somme des valeurs
absolues du test correspondant aux ERD (35510±45720) est significativement moins
importante par rapport aux ERS (257919± 498792 ; t=-2,331 ; p=0,022). Cet effet
se reflète légèrement sur la surface occupée par leurs parcelles respectives (3, 1±3, 3

% vs 6, 3± 10, 5 % ; t=-1,526 ; p=0,130).

ERD dans la bande bêta

La méthode DICS a permis d’extraire 106 parcelles montrant des ERD significa-
tives dans la bande bêta, contre 64 parcelles pour la méthode dSPM et 95 parcelles
pour la méthode LCMV. Au total, 9/10 sujets montrent des ERD significatives, avec
61 parcelles extraites sur l’hémisphère droit (X = 29, 5±17, 3 mm ; Y = −10, 0±42, 5
mm ; Z = 32, 4± 31, 1 mm) et 45 sur l’hémisphère gauche (X = −28, 1± 19, 0 mm ;
Y = −12, 4 ± 40, 6 mm ; Z = 29, 4 ± 32, 5 mm). 41 parcelles sont réparties sur les
régions frontales (X = 7, 2±29, 1 mm ; Y = 27, 8±22, 5 mm ; Z = 24, 9±26, 1 mm),
35 parcelles sur les régions centrales (X = 8, 2± 31, 4 mm ; Y = −22, 0± 13, 0 mm ;
Z = 56, 6±13, 6 mm), 21 parcelles sur les régions pariétales (X = −1, 6±46, 7 mm ;
Y=−39, 9± 23, 2 mm ; Z=12, 5± 38, 4 mm) et 9 parcelles sur les régions occipitales
(X = −1, 0±20, 5 mm ; Y=−78, 5±49, 6 mm ; Z=4, 1±19, 1 mm). Les ERD extraites
dans ces régions ont une latence relativement similaire (frontal : −412 ± 189 ms ;
central : −443±197 ms ; parietal : −452±82 ms ; occipital : −384±133 ms). Néan-
moins, la durée des ERD extraites sur les régions occipitales (847 ± 382) est signi-



5.6. ANALYSE DU DÉCODAGE DES CARACTÉRISTIQUES 145

ficativement inférieure aux régions pariétales (1339± 295 ms ; t=-3,687 ; p=0,0010)
et centrales (1284±416 ms ; t=-2,792 ; p=0,0078). La surface des parcelles extraites
sur les régions centrales (7, 4±10, 1 %) est plus étendue que sur les régions pariétales
(1, 8 ± 2, 8 % ; t=2,45 ; p=0,018) et occipitales (2, 1 ± 1, 5 % ; t=1,512 ; p=0,138).
La somme des valeurs du test observé sur les régions centrales (−197806± 297144)
est aussi plus importante que sur les régions pariétales (−42403± 40643 ; t=-2,34 ;
p=0,023) et occipitales (−28863± 21029 ; t=-1,665 ;p=0,103).

5.6 Analyse du décodage des caractéristiques

Cette section présente les résultats du décodage de caractéristiques cérébrales
extraites dans l’espace des capteurs ou des sources. Le décodage permet de classer
l’orientation de l’attention dans l’emplacement gauche ou droit pour chaque essai de
la condition prédictive ou ambiguë. Les signaux EEG sont filtrés dans une bande de
fréquence pour extraire la puissance moyenne sur une fenêtre de 1,5 seconde avant
l’affichage de la cible. Une procédure de validation croisée est appliquée sur les essais
de la condition prédictive pour sélectionner les paramètres du décodage. La distribu-
tion correspondant à chaque caractéristique est centrée autour de 0 et réduite à une
variance égale à 1, en estimant la moyenne et la variance à partir de la base d’ap-
prentissage pour chaque itération de validation croisée. Nous rappelons que cette
normalisation est une étape nécessaire pour contraindre la distribution des caracté-
ristiques à une distribution normale et ajuster de manière efficace les paramètres des
algorithmes en apprentissage de données. Le paramètre de régularisation du SVM
(section 3.4.1, équation 3.2) est optimisé en validation croisée interne appliquée sur
la base d’apprentissage pour chaque itération de validation croisée (externe). Le
nombre de caractéristiques et les bandes de fréquences optimales sont obtenus en
minimisant la fonction de coût du SVM calculée en moyenne à travers les itérations
de validation croisée. Ces paramètres sont ensuite appliqués pour l’extraction et
l’apprentissage des caractéristiques dans la condition prédictive, et le décodage des
caractéristiques extraites sur les essais de la condition ambiguë. Nous allons présen-
ter les résultats obtenus sur des caractéristiques de la bande alpha (9 - 13 Hz) qui
joue un rôle essentiel dans notre tâche, d’après les analyses des ERD/ERS conduite
dans le domaine temps-fréquence (section 5.4) et spatio-temporel (section 5.5). En
effet, les méthodes de décodage (multivariées) prennent en compte la distribution
conjointe des caractéristiques contrairement aux analyses statistiques réalisées selon
une approche univariée. A la fin des sections 5.6.1 et 5.6.2, nous comparerons le
résultat du décodage des caractéristiques extraites dans cette bande, avec des résul-
tats obtenus dans des bandes de fréquences optimales appliquant l’algorithme (1,
section 3.4.4) entre 5 et 35 Hz.
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5.6.1 Décodage dans l’espace des capteurs

Au niveau des capteurs, les caractéristiques de puissances sont extraites sur le
signal EEG en référence commune, sur les densités de courant (méthode CSD, section
3.3.1) ou sur le signal filtré spatialement (méthode CSP, section 3.3.2) pour extraire
des caractéristiques discriminant l’orientation de l’attention visuospatiale. Les filtres
CSP sont ajustés sur la base d’apprentissage correspondant à chaque itération de
validation croisée dans la condition prédictive. Pour le décodage des caractéristiques
extraites sur les essais de la condition ambiguë, les filtres CSP sont ajustés sur
tout l’ensemble des essais de la condition prédictive. Par ailleurs, nous avons aussi
ajusté les filtres CSP sur les essais de la condition ambiguë mais uniquement dans
le but de comparer leurs patterns avec ceux des filtres ajustés sur les essais de la
condition prédictive. Les matrices de covariances utilisées pour ajuster ces filtres
sont calculées de manière empirique ou régularisée par deux méthodes permettant
d’estimer le paramètre de régularisation optimal (Oracle Approximating Shrinkage,
OAS [Chen et al., 2010] ou Ledoit-Wolf Shrinkage, LWS [Ledoit and Wolf, 2004]).
Ces différentes méthodes de traitement du signal et d’extraction des caractéristiques
sont comparées pour analyser leur capacité de décodage sur les données enregistrées
dans cette expérience.

Caractéristiques de la bande alpha

En moyenne à travers les sujets, la topographie des caractéristiques EEG ex-
traites dans la bande alpha est relativement similaire à celle des densités de courant
(figure 5.23), bien que ces dernières montrent des variations plus focales. Plusieurs
différences sont notables en ce qui concerne les topographies correspondant aux es-
sais de la condition prédictive où l’attention est orientée à gauche (ligne du haut
sur la figure 5.23) vs à droite (ligne du bas sur la figure 5.23). Au niveau des élec-
trodes postérieures (pariétales et occipitales), la puissance de la bande alpha est
plus importante du côté ipsilatéral à l’orientation de l’attention (couleurs rouges
sur la figure 5.23) par rapport au côté controlatéral à l’attention (couleurs bleues
sur la figure 5.23). Les topographies des caractéristiques extraites dans la condition
ambiguë montrent aussi cet effet de latéralisation, mais de manière plus variable à
travers les sujets.

Les topographies obtenues dans cette expérience sont représentatives des topo-
graphies observées dans la littérature des ICM basées sur l’orientation de l’attention
visuospatiale [Tonin et al., 2013, Andersson et al., 2011, 2013, Roijendijk et al.,
2013, Tonin et al., 2012, Gerven and Jensen, 2009, Gunduz et al., 2011, Treder
et al., 2011, Bahramisharif et al., 2010]. Cependant, l’indice spatial utilisé dans ces
différentes études est un symbole simple qui ne contient aucune ambiguïté contraire-
ment à notre étude. Nous démontrons pour la première fois par notre étude que des
processus similaires sont mis en jeu pour le traitement d’indices complexes pouvant
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Figure 5.23 – Caractéristiques de puissance extraites dans l’alpha en moyenne pour
chaque sujet et à travers les sujets (M), lorsque l’attention est orientée à droite (haut)
ou à gauche (bas) dans la condition prédictive. La distribution des caractéristiques
est centrée et réduite (valeurs négatives en bleu et positives en rouge).

contenir une forte ambiguïté sur la localisation d’une cible à venir. La topographie
moyenne des caractéristiques CSD est très similaire à certains patterns spatiaux des
filtres CSP ajustés sur les essais de la condition prédictive (figure 5.24). De ce fait,
il est possible de comparer les patterns spatiaux des filtres CSP qui ont été ajustés
sur les essais de la condition prédictive et ambiguë. Comme nous l’avions supposé,
les patterns spatiaux sont très semblables entre ces deux conditions, notamment
pour les 4 premiers sujets. Cette ressemblance est intéressante car elle suggère que
les sources de l’activité cérébrale permettant de discriminer l’orientation spatiale
ont une topographie similaire pour ces deux conditions. Pour des raisons de clarté,
nous avons choisi de montrer uniquement les patterns spatiaux qui correspondent
au premier et au dernier filtre CSP (voir CSP-D1 et CSP-G1 sur la figure 5.24). Ces
patterns montrent de fortes ressemblances avec les caractéristiques CSD extraites
sur les essais gauche et droite de la condition prédictive. De plus, les patterns cor-
respondent aux filtres ajustés sur une matrice de covariance empirique ne montrent
pas beaucoup de différences avec les filtres ajustés sur des matrices régularisées. Il
faut noter que les couleurs rouges et bleues correspondant aux coefficients positifs
et négatifs qui changent d’un pattern spatial à l’autre n’ont pas d’importance car
leur signe n’influence pas la variance des signaux [Blankertz et al., 2008].

Sélection des caractéristiques

Deux approches ont été appliquées pour trier et sélectionner les caractéristiques
à travers 10 itérations de validation croisée sur les essais de la condition prédictive.
L’approche univariée est implémentée en triant les caractéristiques en fonction du
résultat de l’analyse de variance (ANOVA à un facteur) calculée entre les essais
droite et gauche. L’approche multivariée est implémentée par une procédure d’éli-
mination récursive [Guyon, 2002] pour trier les caractéristiques en fonction de la
valeur absolue des coefficients du SVM. Pour chaque itération de validation croisée,
la fonction de coût du SVM a été calculée sur la base de test avec les caractéristiques
triées et sélectionnées une par une par l’approche de sélection appliquée sur la base
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Figure 5.24 – Patterns spatiaux du premier (CSP-D1) et du dernier (CSP-G1)
filtre CSP ajustés sur les essais de la condition prédictive en ambiguë filtrés dans la
bande alpha. Les valeurs négatives sont en bleu et positives en rouge.

d’apprentissage. Le nombre de caractéristiques est calculé en minimisant le coût de
classification moyen à travers les 10 itérations de validation croisée. La figure 5.27
montre l’évolution du coût de classification moyen à travers les sujets, pour les ca-
ractéristiques extraites dans la bande alpha qui ont été sélectionnées par l’approche
multivariée.

Figure 5.25 – Coût de classification moyen en fonction du nombre de caractéris-
tiques extraites dans la bande alpha et sélectionnées par l’approche multivarié dans
la condition prédictive.

Dans cette procédure, le coût d’une classification parfaite est égal à 0 et ce-
lui d’une classification aléatoire est égal à 1. L’évolution obtenue en fonction du
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nombre de caractéristiques (N) montre une diminution typiquement observée en
apprentissage de données. En moyenne pour chaque sujet, le coût de classification
optimal (C) obtenu est équivalent pour les caractéristiques EEG (C = 0, 80± 0, 10 ;
N=24, 7 ± 16, 8) et CSD (C = 0, 81 ± 0, 11 ; N = 26, 1 ± 19, 3). Le coût optimal
correspondant aux caractéristiques CSP est légèrement moins bon, mais il est aussi
obtenu avec moins de caractéristiques (C = 0, 82 ± 0, 12 ; N = 16, 6 ± 14, 7 pour
la méthode non-régularisée, C = 0, 83 ± 0, 10 ; N = 10, 4 ± 8, 7 pour la méthode
OAS, et C = 0, 83 ± 0, 11 ; N = 14, 4 ± 13, 8 pour la méthode LWS). Bien que le
coût optimal des caractéristiques CSP soit relativement équivalent par rapport aux
caractéristiques EEG et CSD (0, 82 ± 0, 11 vs 0, 80 ± 0, 10), cette méthode d’ex-
traction permet de sélectionner beaucoup moins de caractéristiques (t-test apparié,
13, 23± 10, 7 vs 25, 4± 13, 2 ; t = 1, 92; p = 0, 07). Par ailleurs, les résultats obtenus
avec l’approche de sélection univariée sont globalement similaires, bien que cette
dernière sélectionne un nombre de caractéristiques EEG plus élevé (47, 6 ± 17, 15,
t=3,36 ; p=0,008).

Nous allons maintenant étudier la topographie des caractéristiques sélection-
nées en analysant la proportion des électrodes EEG sélectionnées à travers les 10
itérations de validation croisée. En moyenne pour chaque sujet, l’approche multi-
variée sélectionne environ 40 % des caractéristiques (EEG 39,19 % et CSD 39,73
%) sur les électrodes pariétales et occipitales (voir POn et On sur la figure 5.26).
Ce résultat confirme que les caractéristiques extraites sur les électrodes postérieures
contiennent de l’information pertinente au décodage de l’orientation de l’attention
dans la bande alpha [Gerven and Jensen, 2009, Bahramisharif et al., 2010, Treder
et al., 2011, Tonin et al., 2013].

Figure 5.26 – Répartition de caractéristiques EEG et CSD extraites dans la bande
alpha et sélectionnées par l’approche multivarié dans la condition prédictive.

D’autre part, plus de 40 % des caractéristiques CSP (44,64 % CSP non régularisé,
61,84 % CSP-OAS et 48,06 % CSP-LWS) ont été sélectionnées sur moins de 20 % des
filtres CSP les plus discriminants (voir D0...5 et G0...5 sur la figure 5.27). Ce résultat
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confirme que l’approche multivariée fonctionne correctement sur caractéristiques
CSP car les filtres correspondants étaient triés en fonction de leurs valeurs propres.
De plus, la distribution des caractéristiques sélectionnées (figure 5.27) suggère que le
premier et le dernier filtre ne permettent pas toujours d’extraire les caractéristiques
apportant le plus d’information à la classification [Lotte and Guan, 2011].

Figure 5.27 – Répartition des caractéristiques CSP extraites dans la bande alpha
et sélectionnées par l’approche multivariée dans la condition prédictive.

Optimisation des bandes de fréquences

L’analyse de décodage est répétée à travers plusieurs bandes de fréquences (entre
5 et 35 Hz) pour sélectionner la bande optimale au décodage des caractéristiques
extraites sur les essais de la condition prédictive. Les résultats de cette procédure
d’optimisation peuvent se représenter par des matrices de décodage (figures 5.32 et
5.33). En particulier, le coût de classification obtenu par l’approche multivariée est
calculé en moyenne à travers la validation croisée pour chaque bande de fréquence,
puis représenté par une série de matrices en fonction du nombre de caractéristiques
sélectionnées (figure 5.28). Ainsi on peut sélectionner les paramètres du décodage en
minimisant le coût de classification en fonction de 3 paramètres (le début et la fin de
la bande de fréquence et le nombre de caractéristiques). Cette optimisation permet
d’estimer deux paramètres supplémentaires par rapport à l’analyse précédente où
on ne cherchait qu’a optimiser le paramètre de régularisation du SVM et le nombre
de caractéristiques dans une bande de fréquence donnée.

La bande optimale correspondant au décodage des caractéristiques EEG par
l’approche de sélection multivariée se situe entre 10, 2 ± 2, 7 et 25, 2 ± 7, 3 Hz, en
moyenne à travers les sujets. Les caractéristiques extraites avec d’autres méthodes
sont relativement similaires (CSD entre 12±6, 1 et 23, 4±5, 8 Hz, CSP entre 10, 4±
4, 4 et 23± 6, 4 Hz, CSP-OAS entre 10, 8± 6, 3 et 23, 2± 7, 1 Hz, et CSP-LWS entre
10, 2±4, 4 et 24, 6±6, 7). La sélection du nombre de caractéristiques à travers toutes
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Figure 5.28 – Matrices de décodage représentant le coût moyen de classification en
fonction du nombre de caractéristiques (N), du début (axe vertical) et de la fin (axe
horizontal) de la bande de fréquence pour chaque méthode.

les bandes de fréquences montre la même tendance que dans la bande alpha avec en
moyenne plus de caractéristiques EEG et CSD sélectionnées que de caractéristiques
CSP (figure 5.29).

Pour évaluer l’optimisation du décodage, nous avons comparé le taux de clas-
sification obtenu dans la bande alpha avec celui obtenu dans les bandes de fré-
quences optimales (figure 5.30). En moyenne à travers les sujets, les caractéristiques
CSD extraites dans la bande de fréquence alpha donnent un taux de classification
(66, 02±8, 71 %) plus élevé que les caractéristiques EEG (63, 79±9, 25 % ; t=3,178 ;
p=0,011). Les résultats obtenus avec les caractéristiques CSP montrent un taux de
classification intermédiaire par rapport aux caractéristiques EEG et CSD (CSP :
62, 24± 7, 71 % ; CSP-OAS : 63, 51± 10, 78 % ; CSP-LWS : 64, 84± 10, 74 %). Les
filtres ajustés par des méthodes régularisées donnent un meilleur taux de classi-
fication par rapport aux filtres non-régularisés (CSP-OAS : t= 0,995 ; p=0,3458 ;
CSP-LWS : t=2,127 ; p=0,062) qui sont plus sensibles au sur-apprentissage [Lotte
and Guan, 2011] sur les jeux de données contenant peu d’essais [Tangermann et al.,
2012]. Néanmoins, le risque de sur-apprentissage est faible sur ces données car la
base d’apprentissage contient largement plus d’essais que de caractéristiques sélec-
tionnées (figure 5.29) et le paramètre de régularisation du SVM a été optimisé.
Au niveau individuel, les caractéristiques CSP améliorent le taux de classification
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Figure 5.29 – Nombre de caractéristiques sélectionnées par l’approche multivarié
dans la bande de fréquence optimale pour chaque sujet et en moyenne (M).

uniquement pour le premier sujet, qui a déjà un bon taux de classification avec les
caractéristiques EEG et CSD par rapport aux autres sujets. De manière intéressante,
le taux de classification obtenu dans la condition prédictive avec des caractéristiques
CSP extraites dans la bande alpha montre une correlation négative avec le contraste
de la cible à travers les sujets (r = −0, 600; p = 0, 067). Roijendijk et al. [2013] ont
récemment publié une étude d’ICM sur l’attention visuospatiale qui montre un effet
similaire suggérant que les sujets doivent orienter leur attention de manière plus
intense pour détecter les cibles affichées à bas contraste [Carrasco, 2006, Dosher and
Lu, 2000]. Cependant, cet effet est atténué pour le décodage des caractéristiques
extraites dans la condition ambiguë (r = −0, 224; p = 0, 533).

En analysant les matrices de décodage, nous avons trouvé entre 25 et 35 % de
bandes de fréquences qui améliorent le taux de classification par rapport à la bande
alpha (EEG : 34, 17±27, 86 % ; CSD : 26, 42±17, 92 % ; CSP : 31, 17±16, 41 % ; CSP-
OAS : 34± 26, 81 % ; CSP-LWS : 27, 17± 24, 84 %). Pour certaines méthodes d’ex-
tractions, le taux de classification obtenu est significativement (p < 0,01) plus élevé
dans une bande de fréquence sélectionnée de manière optimale par rapport à la bande
alpha (EEG : 4, 82%; t = 3, 73; p = 0, 00478 ; CSP : 5, 83%; t = 5, 109; p = 0, 000637 ;
et CSP-OAS : 5, 09%; t = 3, 52; p = 0, 00647). Cet effet n’est pas significatif pour
les méthodes dont la proportion de bandes de fréquences qui améliorent le taux de
classification est inférieur à 30 %, notamment parce que en moyenne le taux de clas-
sification optimal est similaire pour chaque méthode d’extraction (voir la moyenne
des barres d’erreurs sur la figure 5.30) La bande alpha donne néanmoins un taux
de classification proche de la bande optimale pour les bons sujets (barre d’erreur
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sur CSP-OAS/LWS pour S0, EEG/CSD pour S2, EEG pour S3 et S4, etc... figure
5.30). Pour certains sujets, la bande alpha donne un taux de classification plus élevé
(CSP/OAS/LWS pour S3, CSP-LWS pour S4 et S8 ou CSD pour S9, figure 5.30)
que la bande de fréquence qui donne un coût de classification optimal.

Figure 5.30 – Taux de classification obtenu par validation croisée dans la condition
prédictive pour chaque sujet et en moyenne (M). Les résultats de la bande alpha
(9-13 Hz) sont représentés par les barres de couleurs et les barres d’erreurs (en noire)
indiquent la différence avec les bandes optimales.

Les bandes de fréquences et le nombre des caractéristiques optimales sont main-
tenant utilisées pour analyser le décodage des caractéristiques extraites sur les es-
sais de la condition ambiguë (figure 5.31). En moyenne, le taux de classification
est équivalent pour chaque méthode d’extraction (EEG : 57, 28 ± 9, 06 %, CSD :
59, 99± 10, 03 %, CSP : 59, 35± 10, 25 %, CSP-OAS : 60, 49± 11, 53 %, CSP-LWS :
60, 10 ± 10, 29 %). Ces résultats sont inférieurs et plus variables à travers les su-
jets par rapport aux résultats obtenus par validation croisée sur les essais de la
condition prédictive. A l’exception du premier sujet, tous les sujets montrent une
diminution systématique du taux de classification entre la condition prédictive et
ambiguë. La diminution du taux de classification est seulement significative au ni-
veau du groupe pour les caractéristiques EEG et CSP (t-test apparié, p < 0,01
EEG : t = 6, 63; p = 9, 59 ⇥ 10−5 ; CSP : t = 4, 57; p = 0, 0013), mais pas pour les
autres caractéristiques (CSD : t = 3, 12; p = 0, 012 ; CSP-OAS : t = 2, 65; p = 0, 026 ;
CSP-LWS : t = 2, 23; p = 0, 053). Cette diminution est moins importante avec les
caractéristiques extraites par les méthodes CSP (CSP : -8,72 ; CSP-OAS : -8,11 % ;
CSP-LWS : -7,24%) par rapport aux autres caractéristiques (EEG : -11,33% ; CSD :
-9,19%). Cependant, le taux de classification calculé en moyenne pour des carac-
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téristiques CSP, n’est pas significativement différent (p < 0,025) par rapport aux
caractéristiques EEG (t = −2, 54; p = 0, 032) et CSD (t = −0, 96; p = 0, 36). Nous
pouvons également observer une corrélation significative à travers les sujets, entre
le taux de classification obtenu dans la condition prédictive et ambiguë, notamment
avec les caractéristiques EEG (r = 0, 85; p = 0, 0016) et CSP (r = 0, 85; p = 0, 0021).
Cet effet soutient l’hypothèse que les sujets orientent leur attention de manière si-
milaire dans les deux conditions.

Figure 5.31 – Taux de classification obtenu dans la condition ambiguë pour chaque
sujet et en moyenne (M).

5.6.2 Décodage dans l’espace des sources

Au niveau des sources, les caractéristiques de puissance sont extraites par les
méthodes de norme minimale (dSPM, section 3.3.4) ou de beamformer (LCVM et
DICS, section 3.3.3) sur le signal filtré dans une bande de fréquence. Les caractéris-
tiques sont extraites sur des sources ayant une orientation libre pour les méthodes de
beamformer en calculant la norme de chaque composante (x,y,z), et sur des sources
ayant une orientation contrainte par la normale à la surface corticale, en ne calculant
que la composante radiale. Comme pour la présentation des résultats du décodage
dans l’espace des capteurs, nous commençons par présenter les résultats obtenus avec
des caractéristiques extraites dans la bande alpha. Nous présenterons notamment
les résultats de la sélection des caractéristiques obtenus avec l’approche univariée,
de manière à compléter l’analyse statistique des ERD/ERS que nous avons présenté
au niveau des sources, dans la section 5.5. Nous avons analysé la répartition sur
la surface corticale des caractéristiques sélectionnées en utilisant l’atlas de parcelli-
sation [Desikan et al., 2006] calculé par la segmentation des données anatomiques
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Figure 5.32 – Matrices de décodage : taux de classification obtenu dans la condi-
tion prédictive pour chaque sujet (en lignes) et chaque méthode d’extraction (en
colonnes).
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Figure 5.33 – Matrices de décodage : coût de classification obtenu dans la condi-
tion prédictive pour chaque sujet (en lignes) et chaque méthode d’extraction (en
colonnes).
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(section 3.2.1). La validation croisée appliquée aux essais de la condition prédictive
est réduite à 5 itérations pour diminuer le temps de calcul des analyses de décodage.
La sélection et le décodage des caractéristiques extraites dans l’espace des sources
est plus long que dans l’espace des capteurs, notamment parce que le nombre de ca-
ractéristiques extraites est passé de 64 à presque 7000 sources. Néanmoins, l’analyse
de décodage dépasse rarement 24H par sujets, en laçant l’optimisation des bandes
de fréquences sur la grille de calcul avec 12⇥ 8 programmes exécutés en parallèle.

Sélection des sources

L’approche univariée est appliquée en calculant une ANOVA sur les caractéris-
tiques extraites pour les essais de la base d’apprentissage où l’attention est orientée à
droite vs à gauche. Les valeurs de l’ANOVA sont triées pour sélectionner par groupe
de 5 % (334 ± 25 par sujet) et classer les caractéristiques extraites sur la base de
test pour chaque itération de validation croisée. Les 3 méthodes d’extraction des ca-
ractéristiques montrent des valeurs d’ANOVA distribuées de manière similaire sur
la surface corticale (figure 5.34). Les méthodes de beamformer ont tendance à lisser
spatialement les données par rapport à la méthode de norme minimale. Par consé-
quent, la valeur maximale de l’ANOVA observée entre les caractéristiques dSPM
(45, 30± 24, 4) est plus importante que celle des méthodes LCMV (31, 71± 17, 63)
et DICS (25, 89 ± 12, 85). Cet effet pourrait expliquer pourquoi les beamformers
sélectionnent un plus grand nombre de caractéristiques que la méthode à norme
minimale. Toutes les caractéristiques sélectionnées montrent clairement une distri-
bution pariétale et occipitale, notamment sur les 4 premiers sujets (figure 5.34).

De manière similaire à l’analyse de décodage dans l’espace des capteurs, nous
avons calculé le nombre de caractéristiques minimisant le coût moyen de classifica-
tion. Les proportions de caractéristiques extraites sur l’hémisphère droit et gauche
sont équivalentes (49,6 vs 50,4%, figure 5.35). Les résultats pour tous les sujets
montrent que la procédure sélectionne environ 30 % de caractéristiques en moyenne
par itération de validation croisée (LCMV : 34 ± 26, 75%, dSPM : 32, 5 ± 28, 21%,
et DICS : 16 ± 7, 75%). De manière intéressante, plus de la moitié des caractéris-
tiques sélectionnées dans la bande alpha sont réparties sur les régions postérieures de
chaque hémisphère (figure 5.35). A peu près 1/3 des caractéristiques sont sélection-
nées sur les régions pariétales (dSPM : 32,23 %, LCMV : 26,68 % et DICS : 19,67% ;
voir les annotations jaunes sur la figure 5.35), 1/6 des caractéristiques sur les ré-
gions occipitales, (dSPM : 18,48 %, LCMV : 14,71 % et DICS : 11,13% ; annotations
rouges), et seulement quelques caractéristiques sélectionnées sur les régions tempo-
rales (dSPM : 12,20%, LCMV : 13,12% et DICS : 13,90% ; annotations vertes). Le
reste des caractéristiques est sélectionné sur les régions centrales (dSPM : 13,36 %,
LCMV : 17,91% et DICS : 13,38% ; annotations mauves), frontales (dSPM : 14,55
%, LCMV : 17,55%, DICS : 27,51% ; annotations bleues) et sur les autres régions
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Figure 5.34 – Valeurs de l’ANOVA des (N) caractéristiques extraites au niveau
des sources par dSPM (avec orientation normale) et LCMV (avec orientation libre)
dans la bande alpha pour les 4 premiers sujets. Seuil de transparence correspondant
aux N caractéristiques sélectionnées. Gamme de valeur indiquée sous les barres de
couleurs.

situées sur la partie médiale du cerveau (dSPM : 34,99 %, LCMV : 19,05%, DICS :
3,81%).

Optimisation des bandes de fréquences

L’analyse de décodage est maintenant répétée à travers toute la gamme de fré-
quence (entre 5 et 35Hz). Les procédures de sélection (univariée et multivariée) sont
encore appliquées par validation croisée dans la condition prédictive. Nous allons
analyser le décodage des caractéristiques extraites dans l’espace des sources par les
matrices de décodage qui représentent les résultats obtenus pour chaque bande de
fréquence. Par exemple, les figures 5.40, 5.39, et 5.38 montrent à la fin de cette sec-
tion, respectivement le taux de classification, le coût de classification et le paramètre
de régularisation de la méthode dSPM (λ, section 3.3.4). Les bandes de fréquences
minimisant le coût de classification se situent entre 8, 6± 2, 3 et 18, 4± 4, 6 Hz pour
les caractéristiques dSPM, entre 10, 8 ± 5, 8 et 25, 6 ± 6, 8 Hz pour les caractéris-
tiques LCMV, et entre 10, 2± 3, 8 et 22, 2± 6, 7 Hz pour les caractéristiques DICS.
Globalement, ce résultat confirme que les bandes de fréquences optimales s’étendent
au delà de la bande alpha, bien qu’en moyenne la largeur de bandes optimales pour
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Figure 5.35 – Distribution des caractéristiques de la bande alpha sélectionnées sur
l’hémisphère gauche ou droit, dans les régions occipitales (en rouge), temporales (en
vert), pariétales (en jaune), centrales (en mauve), frontales (en bleu) ou autres.

les caractéristiques dSPM (9, 8± 2, 9 Hz) a tendance à être plus petite que celle des
caractéristiques LCMV (14, 8 ± 7, 8 Hz ; t = 2, 71; p = 0, 024) et DICS (12, 0 ± 6, 3

Hz ; t = 1, 43; p = 0, 185). Le taux de classification obtenu par validation croisée
avec les caractéristiques extraites dans leurs bandes de fréquences optimales sur les
essais de la condition prédictive est illustré sur la figure 5.36. En moyenne à travers
les sujets, les taux de classifications des caractéristiques obtenues par l’approche
de sélection univariée est similaire pour les 3 méthodes (dSPM : 69, 91 ± 9, 50 %,
LCMV : 68, 21± 6, 25 %, DICS : 67, 57± 7, 34 %). Les taux de classifications obte-
nus par l’approche de sélection multivariée sont aussi très proches de ces résultats
(dSPM : 69, 89± 8, 25 %, LCMV : 67, 8± 7, 58 %, DICS : 66, 43± 8, 56 %).

En ce qui concerne les résultats obtenus pour les caractéristiques extraites sur
les essais de la condition ambiguë (figure 5.37), le taux de classification montre une
réduction d’environ 10% (dSPM : 61, 59±13, 48 %, LCMV : 59, 36±10, 08%, DICS :
56, 69±8, 29 %) par rapport aux taux de classifications obtenus en validation croisée
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Figure 5.36 – Taux de classification obtenu par validation croisée dans la condition
prédictive pour chaque sujet et en moyenne (M). Les résultats de la bande alpha
(9-13 Hz) sont représentés par les barres de couleurs et les barres d’erreurs (en noire)
indiquent la différence avec les bandes optimales.

sur les essais de la condition prédictive. Quelques sujets montrent des résultats
relativement équivalents entre ces deux conditions (S0, S2 et S9). Par ailleurs, le
taux de classification est significativement corrélé entre les essais de la condition
prédictive et ambiguë à travers les sujets (r = 0, 81; p = 0, 0045).

Figure 5.37 – Taux de classification dans la condition ambiguë sur la bande de
fréquence optimale pour chaque sujet et la moyenne (M).
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Figure 5.38 – Matrices de décodage : Paramètre de régularisation (en couleur) de
la méthode dSPM pour chaque sujet (en lignes) et chaque itération de validation
croisée (en colonnes) et tous les essais (dernière colonne) dans la condition prédictive.
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Figure 5.39 – Matrices de décodage : taux de classification obtenu avec un nombre
de caractéristiques optimal dans la condition prédictive pour chaque sujet (en lignes)
et chaque méthode d’extraction (en colonnes). La bande optimale est indiquée par
un cercle bleu.
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Figure 5.40 – Matrices de décodage : coût de classification obtenu avec un nombre
de caractéristiques optimal dans la condition prédictive pour chaque sujet (en lignes)
et chaque méthode d’extraction (en colonnes). La bande optimale est indiquée par
un cercle rouge.
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5.6.3 Comparaison des résultats

L’organisation des analyses de décodage est représenté de manière graphique sur
la figure 5.41 pour comparer les principaux résultats obtenus. Globalement, nous
avons appliqué des méthodes d’extraction et de sélection des caractéristiques qui
donnent en moyenne un taux de classification similaire sur les essais de la condition
ambiguë (1, figure 5.41). Nous attendions plus de différences au niveau des résultats,
notamment en comparant l’extraction au niveau des capteurs et des sources, ou
bien l’approche en comparant les méthodes univariée et multivariée de sélection
les caractéristiques. Les filtres spatiaux permettant d’extraire les caractéristiques
au niveau des capteurs et des sources reposent sur des principes similaires, mais
ne sont pas ajustés de la même manière. En particulier, la méthode CSP ajuste
le filtre de manière optimale pour discriminer l’orientation de l’attention, tandis
que les méthodes d’extraction dans l’espace des sources ne prennent en compte que
l’anatomie du sujet. Malgré ces différences, les valeurs d’ANOVA dépassant le seuil
de sélection au niveau des sources ont une organisation topographique similaire aux
patterns CSP les plus discriminants. Ce résultat suggère que les caractéristiques
extraites par ces deux types de méthodes pourraient en fait refléter l’activité de
sources similaires. De plus, la variabilité des résultats entre les sujets est largement
supérieure à la variabilité des résultats entre les différentes méthodes appliquées.
Ce point indique une capacité limitée des méthodes d’extraction et de sélection des
caractéristiques à améliorer nos résultats. Nous en discuterons dans la conclusion de
ce chapitre.

Figure 5.41 – Comparaison des résultats obtenus pour l’analyse de décodage des
essais ambigus. Taux de classification (1), nombre de caractéristiques (2), début (3)
et fin (4) de la bande de fréquence optimale.
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5.7 Analyse de l’amélioration comportementale

Cette section présente les principaux résultats de l’étude publiée lors de la confé-
rence SIGCHI 2 [Trachel et al., 2013a]. L’amélioration comportementale est évaluée
par une procédure de sélection basée sur la classification des essais de la condition
ambiguë. Cette procédure sélectionne les essais classés dans l’emplacement (gauche
ou droite) correspondant à l’affichage de la cible et calcule ensuite le TR moyen et le
TE sur ces essais pour chaque sujet. Pour clarifier cette analyse, nous ne présente-
rons que les résultats obtenus par décodage des caractéristiques CSP-OAS sélection-
nées par l’approche multivariée dans les bandes de fréquences optimales. La même
procédure est aussi appliquée pour le décodage des signaux EOG afin de contrôler
que les mouvements oculaires n’apportent aucune information sur l’orientation de
l’attention. Les caractéristiques EOG sont extraites en calculant la moyenne de la
composante d’EOG verticale (clignements) et horizontale (saccade) sur la même fe-
nêtre utilisée pour extraire les caractéristiques CSP, soit 1,5 s avant l’apparition de
la cible. Comme prévu, le taux de classification des caractéristiques EOG obtenue
en moyenne est proche du niveau de chance sur les essais de la condition ambiguë
(49, 87± 4, 93%). L’amélioration obtenue par le décodage des caractéristiques CSP
est évaluée de manière statistique grâce à un test de permutations aléatoires. Pour
chaque sujet, nous avons calculé une distribution de TR et de TE avec une procédure
de sélection aléatoire répétée 1000 fois sur les données de l’analyse de décodage. La
valeur du test est calculée par le pourcentage (p) de sélections aléatoires montrant
une performance comportementale meilleure que la sélection basée sur le décodage.
Ainsi, on peut considérer que l’amélioration est significative lorsque p est inférieur
à 5% (p < 0, 05).

5.7.1 Amélioration du temps de réaction

La figure 5.42 montre la différence de TR entre la moyenne des essais sélectionnés
avec la procédure de sélection aléatoire et la procédure de sélection basée sur le
décodage des caractéristiques CSP. En moyenne à travers les sujets, nous avons
obtenu une diminution du TR de −56, 07 ± 75, 64 ms par rapport à la sélection
aléatoire. Au niveau individuel, l’amélioration est significative pour le sujet S0 (-
206,49 ms ; p < 0,001) et le sujet S2 (-137,45 ms ; p < 0,001). De plus, nous pouvons
aussi observer une tendance pour les sujets S5 (-64,38 ms ; p < 0,106), S6 (-69,92
ms ; p < 0,095) et S8 (-84,41 ms ; p < 0,113). En fait, il existe une corrélation
significative (r=-0,72 ; p=0,019) entre le taux de classification (63, 16± 10, 11 %) et
l’amélioration du TR obtenue à travers les sujets.

2. chi2013.acm.org, International conference on Human Factors in Computing Systems, Paris

du 27 Avril au 2 Mai 2013



166 CHAPITRE 5. EXPÉRIENCE 2 : PRÉ-INDIÇAGE AMBIGU

Figure 5.42 – Différence entre le TR sélectionné par décodage des caractéristiques
CSP et par la procédure de sélection aléatoire pour chaque sujet et en moyenne (M).
Les étoiles indiquent une amélioration significative (p<0,05).

5.7.2 Amélioration du taux d’erreur

De manière similaire à la section précédente, la figure 5.43 montre la différence
de TE obtenue entre la procédure de sélection aléatoire et celle qui est basée sur
le décodage. En moyenne, la procédure de sélection basée sur le décodage des ca-
ractéristiques CSP diminue le TE de −4, 44 ± 6, 01 % par rapport à une sélection
aléatoire. Au niveau individuel, l’amélioration est significative pour la moitié des
sujets (S0 : -18,58 % ; p < 0,001 ; S2 : -8,78 %, p < 0,001 ; S3 : -3,74%, p < 0,047 ;
S5 : -6,83 %, p < 0,003 ; et S7 : -4,77, p < 0,015). Par contre, la corrélation entre le
taux de classification et l’amélioration du TE obtenue à travers les sujets n’est pas
significative (r = −0, 55; p = 0, 098).

5.8 Résumé des principaux résultats

5.8.1 Résultats comportementaux

Les données comportementales enregistrées dans la condition prédictive montrent
que l’attention s’oriente vers l’emplacement de la cible avec un taux d’erreur spatial
inférieur à 10%. Cet effet confirme que l’adaptation du paramètre de cohérence de
l’indice adapté à chaque sujet avant l’expérience stabilise le taux d’erreur spatial à
travers les sujets (écart-type : 3,39 %). Le temps de réaction et le taux d’erreur sur



5.8. RÉSUMÉ DES PRINCIPAUX RÉSULTATS 167

Figure 5.43 – Différence entre le TE sélectionné par décodage des caractéristiques
CSP et par la procédure de sélection aléatoire pour chaque sujet et en moyenne (M).
Les étoiles indiquent une amélioration significative (p<0,05).

la cible présentent l’effet de pré-indiçage spatial typiquement observé dans les tâches
de pré-indiçage avec des indices symboliques simples [Posner et al., 1980, Carrasco,
2006, Dosher and Lu, 2000]. Le taux d’erreur sur les cibles qui s’affichent dans l’em-
placement attendu est peu variable à travers les sujets et en moyenne inférieur à
10%, conformément au paramètre de contraste adapté au seuil de perception des
sujets. Dans l’emplacement non attendu, le taux d’erreur est plus variable à travers
les sujets mais en moyenne autour du niveau de chance (50 %).

Dans la condition ambiguë, l’attention s’oriente en moyenne une fois sur deux
vers l’emplacement opposé. L’effet de pré-indiçage observé dans cette condition est
en moyenne légèrement moins intense que dans la condition prédictive, mais néan-
moins significatif et relativement systématique à travers les sujets. Ces observations
démontrent que les sujets font une prédiction sur l’emplacement de la cible à partir
de l’indice, même lorsque celui-ci ne contient pas d’information perceptible. A l’ins-
tar d’une situation réelle complexe, les sujets prendraient donc la décision d’orienter
leur attention sur la base d’éléments indéterminés de la scène visuelle ou du contexte
de la tâche. De ce fait, nous pouvons confirmer nos hypothèses à propos de la validité
de l’effet de pré-indiçage avec des indices complexes complètement ambigus. Ces ré-
sultats suggèrent qu’une ICM basée sur l’orientation de l’attention dans la condition
ambiguë permettrait d’améliorer la performance comportementale de chaque sujet,
en approchant de la performance enregistrée dans la condition prédictive.
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5.8.2 Résultats des analyses statistiques

Les analyses statistiques réalisées au niveau des capteurs et des sources ont dis-
tingué plusieurs variations de puissances impliquées dans la tâche (ERD/ERS), en
particulier au niveau des bandes de fréquences alpha (8-14 Hz) et bêta (15-25 Hz).
L’activité cérébrale reliée à l’indice et à la cible montre des caractéristiques diffé-
rentes dans le domaine temporel, fréquentiel et cortical. D’une part, l’activité reliée
à l’indice se reflète par une ERD dans les bandes alpha et bêta significative environ
500 ms après l’extinction de l’indice. L’ERD dans la bande alpha recouvre la ma-
jeure partie de la surface médiale et latérale du lobe occipital, et sa latence suggère
qu’en moyenne l’extraction de la direction indiquée nécessite 60 ms de plus dans la
condition ambiguë que dans la condition prédictive. L’ERD dans la bande bêta pos-
sède une composante ayant une dynamique spatio-temporelle similaire à l’ERD dans
la bande alpha, et une composante supplémentaire au niveau des régions centrales
et pariétales. La latence, la durée et la localisation spatiale de cette composante
suggèrent que l’indice évoque un changement d’excitabilité corticale reflétant l’anti-
cipation et la préparation de la réaction à l’affichage de la cible [Capilla et al., 2014,
Wyart and Tallon-Baudry, 2008, Rihs et al., 2009, Yamagishi et al., 2003, Romei
et al., 2008].

D’autre part, l’activité reliée à l’affichage de la cible se reflète par une ERS dans
la bande alpha sur les régions occipitales, et une ERD dans la bande bêta sur les
régions pariétales et centrales. Ces ERD/ERS sont significatives quasiment pendant
toute la durée des fenêtres d’analyses qui commencent 1,5 secondes avant l’affichage
de la cible. Les caractéristiques spatio-temporelles de l’ERD dans le bêta suggèrent
que l’activité reliée à l’indice est maintenue jusqu’à l’affichage de la cible. En ce
qui concerne l’ERS, la surface couverte est plus étendue sur l’hémisphère ipsilatéral
par rapport à l’hémisphère contralatéral à l’attention. L’ERS pourrait donc égale-
ment contribuer aux mécanismes d’orientation de l’attention. La littérature suggère
qu’une ERS dans l’alpha reflète un mécanisme d’inhibition des structures corticales
[Klimesch, 2012, Jensen and Mazaheri, 2010, Mazaheri and Jensen, 2010], en l’occur-
rence pour notre expérience, le cortex visuel qui encode l’information contenue dans
l’hémichamp opposé à l’orientation de l’attention [Kelly et al., 2006, Thut et al.,
2006, Capilla et al., 2014, Worden et al., 2000]. De plus, les cartes temps-fréquences
montrent que l’ERS est aussi présente dans la bande bêta, mais semble néanmoins
refléter une harmonique de l’alpha qui n’est pas impliquée de manière spécifique
dans l’orientation de l’attention.

5.8.3 Résultats du décodage des données

Les analyses du décodage montrent en moyenne des résultats similaires à tra-
vers toutes les méthodes d’extraction au niveau des capteurs et des sources. Nous
avons vu que la variabilité des résultats entre les sujets est bien plus importante que
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la variabilité entre les méthodes. De ce fait, nos résultats suggèrent que le facteur
humain (les sujets) a une influence beaucoup plus importante sur la variabilité des
résultats que le facteur méthodologique. Les résultats de nos différentes méthodes
d’analyse sont comparables à l’état de l’art de la littérature des ICMs basées sur
l’attention visuospatiale [Fujisawa et al., 2008, Treder et al., 2011, Roijendijk et al.,
2013, Gerven and Jensen, 2009, Bahramisharif et al., 2010], notamment en ce qui
concerne le taux de classification obtenu en moyenne à travers les sujets dans la
condition prédictive. Nous avons noté que le taux de classification dans la condition
ambiguë est fortement corrélé avec celui obtenu dans la condition prédictive, mais
qu’en moyenne, on relève une différence de 10% entre ces deux conditions. Ces résul-
tats suggèrent que les sujets orientent leur attention de manière moins systématique
dans la condition ambiguë.

En général, les taux de classification individuels présentés dans les études ICMs
sur l’attention visuospatiale montrent une variabilité aussi large que celle observée
dans nos résultats. Certaines études proposent de faire ressortir plusieurs catégo-
ries de sujets sur la base du taux de classification obtenu, en particulier les bons

et les mauvais sujets [Gerven and Jensen, 2009, Bahramisharif et al., 2010]. Dans
notre étude, les résultats sont aussi probablement influencés par les conditions ex-
périmentales, et en particulier par les paramètres de l’indice et de la cible. D’une
part, le paramètre de cohérence qui détermine l’ambiguïté de l’indice, s’il est établi
à une valeur trop faible, peut dégrader la capacité de certains sujets à orienter de
manière systématique leur attention vers un des deux emplacements. On pense en
particulier à la composante d’orientation partagée pouvant intervenir quand le su-
jet n’arrive pas à extraire une information pertinente dans l’indice. D’autre part, le
paramètre de contraste qui détermine la difficulté à discriminer la cible peut aussi
influencer l’intensité de l’orientation nécessaire pour détecter les cibles affichées à
bas contraste [Dosher and Lu, 2000]. Cet effet se traduit notamment par une cor-
rélation négative à travers les sujets, entre le paramètre de contraste et le taux de
classification [Roijendijk et al., 2013].

5.8.4 Résultats de l’amélioration comportementale

Les résultats de l’amélioration comportementale sont fortement corrélés avec les
résultats du décodage des données, donc très variables à travers les sujets. Nous
avons vu dans l’expérience précédente qu’il est nécessaire d’avoir à la fois un effet de
pré-indiçage sur le comportement et un décodage performant (> 70%) pour obtenir
une amélioration significative. Dans cette expérience, l’effet de pré-indiçage est assez
systématique dans la condition ambiguë, mais le décodage est beaucoup plus variable
d’un sujet à l’autre. Néanmoins, l’amélioration peut atteindre 200 ms pour le TR,
et presque 20 % pour le TE chez le meilleur sujet, ce qui suggère un réel potentiel
dans un protocole en ligne.
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5.9 Perspectives et améliorations possibles

En perspective de cette expérience, nous pouvons envisager d’améliorer la perfor-
mance comportementale dans un protocole d’affichage temps-réel basé sur le déco-
dage des données. Dans cette étude, nous avons optimisé les paramètres du décodage
à travers différentes méthodes qui n’améliorent au final pas beaucoup nos résultats.
Cette observation est importante car l’estimation des paramètres du décodage néces-
site entre une heure et plusieurs heures de calculs, en particulier pour l’optimisation
des bandes de fréquences dans l’espace des sources, une différence pouvant avoir des
conséquences importantes sur l’organisation d’un protocole en temps réel. Dans le
protocole en ligne qui sera présenté dans le prochain chapitre, nous limiterons la
quantité des traitements et nous concentrerons nos effort pour améliorer l’influence
du facteur humain sur nos résultats. Dans ce protocole, l’emplacement d’apparition
de la cible serait sélectionné en fonction du décodage des données EEG. En par-
ticulier, un décodage performant de l’orientation de l’attention pourrait renforcer
l’engagement et la motivation des sujets. En effet, les sujets réalisant que l’indice
s’affiche de manière prépondérante dans l’emplacement vers lequel ils orientent leur
attention auront tendance à renforcer une stratégie d’orientation de l’attention, et
ainsi amélioreront en retour les performances de décodage. Comme le montre nos ré-
sultats, un tel protocole pourrait être fonctionnel dans un environnement visuel dans
lequel une partie des indices visuels sont ambigus, et éventuellement en établissant
un protocole adaptatif, dans un environnement intégralement ambigu.
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6.1 Introduction

6.1.1 Objectifs de l’expérience

L’objectif de cette expérience est d’améliorer la performance comportementale
de sujets sains dans une tâche de détection et de discrimination d’une cible visuelle
complexe par 2 protocoles d’interaction basés sur une ICM. Ces protocoles utilisent
un pré-indiçage spatial similaire à l’expérience précédente pour orienter l’attention
visuospatiale des sujets de manière endogène avant l’apparition de la cible. La ca-
libration de l’ICM est réalisée hors ligne avec les méthodes d’apprentissage et de
sélection multivariée des caractéristiques CSP-OAS appliquées dans la condition
prédictive. Les protocoles d’interaction sont basés sur le décodage en ligne des ca-
ractéristiques extraites dans la condition ambiguë où il est impossible d’établir une
relation systématique entre le contenu des indications et l’orientation de l’attention
visuospatiale des sujets. L’amélioration comportementale est évaluée par rapport à
la performance de base des sujets enregistrée au début de l’expérience pendant le
protocole de calibration.

Dans le 1er protocole d’interaction (P1), le sujet réalise la tâche dans une condi-
tion de base avec une forte proportion d’essais prédictifs (75%). Dans les essais
ambigus (25%), la cible apparaît dans l’emplacement correspondant au décodage
de l’orientation de l’attention du sujet. Ce protocole d’affichage de la cible vise à
améliorer le taux d’erreur spatiale (TES) dans la condition ambiguë, autrement dit
à augmenter la proportion d’essais où la cible apparaît dans l’emplacement attendu
par le sujet. En retour, cette amélioration permet d’augmenter progressivement la
proportion d’essais ambigus dans la tâche sans engendrer une détérioration globale
de la performance du sujet. Par le biais de ce protocole adaptatif, l’objectif est de
permettre au sujet de réaliser la tâche dans un environnement intégralement ambigu
avec des performances similaires à celles obtenues dans la condition prédictive du
protocole de calibration. On peut envisager de déployer ce type de protocole dans
le cockpit d’un appareil pour contrôler l’affichage d’informations de contrôle sur les
écrans radars, les indicateurs du tableau de bord, etc...

Dans le 2me protocole d’interaction (P2), un signal d’avertissement apparaît à
l’emplacement de la cible, 140 ms avant son affichage, quand le décodage indique
que l’attention du sujet est orientée vers un autre emplacement. L’objectif de ce
protocole d’avertissement est de réorienter l’attention de manière automatique (exo-
gène) pour améliorer le TR et le TE sur la cible. L’avertissement visuel est utilisé
pour interrompre l’orientation de l’attention [Muller and Rabbitt, 1989] plutôt que
de changer l’emplacement de la cible, ce qui est particulièrement avantageux dans
une situation sans contrôle d’affichage sur la cible. Par exemple, on peut envisager
d’avertir un pilote de l’occurrence imminente d’une collision avec un obstacle ou
d’un accident avec un autre appareil. Par rapport aux systèmes d’avertissements
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actuels, ce protocole à l’avantage de détecter l’orientation de l’attention et d’avertir
le sujet uniquement lorsqu’il n’a pas correctement anticipé son emplacement. Les
résultats préliminaires de cette expérience sur 5 sujets ont été publiés lors d’une
conférence internationale [Trachel et al., 2013b]. Cependant pour évaluer la valeur
statistique de l’amélioration obtenue, nous avons étendu ces résultats à 10 sujets (8
hommes et 2 femmes, âgés entre 21 et 33 ans).

6.1.2 Hypothèses de l’expérience

Le fonctionnement des protocoles d’interaction repose sur les hypothèses sui-
vantes :

1. Le protocole d’affichage de la cible devrait améliorer le TES dans la condition
ambiguë par rapport à la performance de base des sujets enregistrée avant
l’utilisation de l’ICM. Une diminution du TES devrait optimiser l’effet de
pré-indiçage et améliorer le TR et le TE des sujets.

2. En recalibrant l’ICM entre chaque bloc avec les essais enregistrés depuis le
début de l’expérience, le taux de classification devrait s’améliorer en moyenne
d’un bloc à l’autre et permettre d’augmenter la proportion d’essais dans la
condition ambiguë, tout en maintenant le TES autour de 20 % à travers les
deux conditions.

3. Le protocole d’affichage des avertissements devrait améliorer le TR et le TE
en réorientant l’attention des sujets avant que la cible n’apparaisse dans l’em-
placement non-attendu. Ce protocole devrait atténuer l’effet de pré-indiçage
dans la condition ambiguë, mais le maintenir dans la condition prédictive.

6.2 Procédure expérimentale

6.2.1 Sessions d’enregistrement

Avant de commencer l’expérience, les sujets reçoivent les instructions de la tâche
et réalisent une série de 52 essais d’entrainement avec des indices ayant une forte co-
hérence et des cibles affichées avec un contraste élevé. De manière similaire à l’expé-
rience précédente, les sujets ont réalisé deux procédures QUEST [Watson and Pelli,
1983] pour d’adapter les paramètres de cohérence et de contraste à leur capacité per-
ceptive. Suite à la calibration, l’expérience se déroule en 3 sessions d’enregistrements
consécutives :

— Une session hors ligne pour réaliser la calibration initiale de l’ICM et établir
une ligne de base sur la performance comportementale des sujets.

— Une 1re session en ligne pour évaluer le protocole P1 d’affichage des cibles.
— Une 2me session en ligne pour évaluer le protocole P2 d’affichage des avertis-

sements.
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La session hors ligne est composée de 4 blocs de 52 essais avec une proportion
d’indices similaire à l’expérience précédente (75 % / 25 %), c’est-à-dire au total 156
essais dans la condition prédictive et 52 essais dans la condition ambiguë. La session
en ligne P1 est aussi composée de 4 blocs d’essais avec une proportion d’indices
ambigus variable : la probabilité d’obtenir un indice ambigu/prédictif est adaptée
d’un essai à l’autre en fonction du taux de classification calculé depuis le début
de l’expérience (voir section 6.2.4). La session en ligne P2 est composée de 2 blocs
d’essais avec une proportion d’indices ambigus fixée par le taux de classification
obtenu sur les 52 derniers essais ambigus de la session P1.

6.2.2 Plateforme expérimentale

Figure 6.1 – Schéma de la plateforme expérimentale composé d’un ordinateur d’ac-
quisition (1), d’un ordinateur de traitement (2) et d’un ordinateur d’affichage (3).
Pour chaque calibration, les données sont envoyées à la grappe de calcul (Frioul)
qui optimise le décodage et génère les fichiers pour configurer les paramètres du
protocole dans le bloc d’essais suivant.

Pour réaliser cette expérience, nous avons installé une plateforme expérimentale
à l’INT qui est composée de plusieurs éléments représentés sur les figures 6.1 et 6.2.
La plateforme logicielle OpenViBE [Renard et al., 2010] est déployée sur un ordina-
teur d’acquisition (1, figure 6.1) et un ordinateur de traitement (2, figure 6.1). Le
serveur d’acquisition d’OpenViBE reçoit les données électro-physiologiques (EEG et
EOG) grâce à des drivers installés spécifiquement sur cette machine pour fonction-
ner avec le système d’acquisition Biosemi. Il est important de mentionner que ces
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drivers fonctionnent avec le système d’exploitation Linux Ubuntu 10.04 et ne sont
pas officiellement supportés par le logiciel OpenViBE. Une connection ethernet en
réseau local permet au serveur d’acquisition d’envoyer les paquets de données au
designer d’OpenViBE sur l’ordinateur de traitement. La chaîne de traitement néces-
saire au protocole est implémentée dans le designer, notamment avec deux boîtes de
filtrage (temporel et spatial) qui réalisent le traitement des signaux, et d’une boîte
Python qui réalise l’apprentissage et le décodage des données avec la toolbox sklearn
[Pedregosa et al., 2011]. L’ordinateur de traitement communique avec l’ordinateur
d’affichage (3, figure 6.1) par une carte d’acquisition de données (I/O, figure 6.1).
La tâche est implémentée avec la toolbox Psychtoolbox (PTB-3) [Brainard, 1997]
sur l’ordinateur d’affichage qui enregistre aussi les données de l’eye-tracker et les
réponses comportementales des sujets. Cet ordinateur communique plusieurs évé-
nements de la tâche à l’ordinateur de traitement, notamment le début de chaque
essai ainsi que l’affichage de l’indice ou de la cible. Avant l’affichage de chaque cible,
l’ordinateur d’affichage envoie un événement à l’ordinateur de traitement qui lui ren-
voie un événement (gauche ou droit) correspondant au décodage de l’orientation de
l’attention du sujet pour commander l’affichage visuel. Les données sont enregistrées
au format GDF par le designer d’OpenViBE et copiées dans un répertoire distant
pour lancer la calibration de l’ICM sur la grappe de calcul (Frioul, figure 6.1). Les
fichiers GDF sont importées dans MNE avec la toolbox BioSig 1 [Vidaurre et al.,
2011] interfacée en Python. Tous les fichiers GDF enregistrés depuis le début de
l’expérience sont utilisés par le programme de calibration qui est lancé sur un noeud
de la grappe de calcul pour estimer les paramètres de décodage du bloc suivant.

Pendant l’expérience, les sujets sont isolés par un rideau noir pour s’assurer que
leur attention visuelle ne soit pas détournée de l’écran d’affichage (3.b, figure 6.2).
La tâche s’affiche sur cet écran qui leur donne aussi les instructions de départ et un
retour de performance à la fin de chaque session d’enregistrement. Les expérimen-
tateurs sont assis en face de 4 écrans (1, 2.a, 2.b et 3.a) qui permettent de :

— Vérifier la qualité des signaux enregistrés par le système EEG et contrôler le
serveur d’acquisition d’OpenViBE (1),

— Lancer le programme de calibration sur la grappe de calcul (2.a), configurer
et contrôler le designer d’OpenViBE (2.b),

— Lancer le programme de la tâche et suivre les performances du sujet d’un
essai à l’autre (3.a).

6.2.3 Calibration et décodage des données

Sur la base des résultats obtenus dans l’expérience précédente, nous avons choisi
d’implémenter l’ICM avec la méthode d’extraction des caractéristiques CSP-OAS et
l’approche de sélection multivariée. Pendant la calibration, tous les paramètres du

1. biosig.sourceforge.net
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Figure 6.2 – Photo de la salle d’expérience composée des différents éléments repré-
sentés schématiquement sur la figure 6.1. 5 écrans ont été utilisés dans l’expérience :
Un écran de l’ordinateur d’acquisition (1), deux écrans qui affichent les traitements
de la grappe de calcul (2.a) et d’OpenViBE (2.b), et un écran qui donne un retour
sur la tâche (3.a), un écran pour l’affichage des stimuli au sujet. Le sujet est placé
à 60 cm de l’écran (3.b).

décodage sont estimés sur les essais de la condition prédictive (filtres CSP, nombre
de caractéristiques, régularisation du SVM). L’ensemble des filtres CSP est sélec-
tionné par une procédure d’élimination récursive par validation croisée (RFECV
dans sklearn 2). Cette procédure applique la procédure RFE sur 5 itérations de va-
lidation croisée pour estimer le nombre de caractéristiques (N) qui minimise le coût
de classification obtenu en moyenne sur les 5 bases de test, et applique une dernière
fois la procédure RFE sur l’ensemble des données pour sélectionner N filtres. De
plus, la procédure RFECV est répétée à travers une gamme de paramètres pour
optimiser la régularisation du SVM (C = {10−4...104}). Pour ne pas faire attendre
le sujet trop longtemps pendant la calibration, la gamme de paramètres C est di-
visée en plusieurs parties pour exécuter la procédure RFECV en parallèle sur 20
processeurs, de sorte que la durée de calibration ne dépasse pas 5 min. Une fois la
calibration terminée, les coefficients des filtres CSP sont sauvés dans un fichier de
configuration d’OpenViBE qui sera ensuite chargé automatiquement. Le paramètre
de régularisation et l’espace des caractéristiques sélectionnées sont sauvés au for-
mat NumPy et directement chargés par la boîte Python au début de chaque session

2. http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.

RFECV.html
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en ligne pour ajuster le SVM et préparer l’ICM au décodage des données. De plus,
nous avons aussi sauvé des images qui représentent la topographie des patterns pour
vérifier la pertinence des filtres CSP sélectionnés.

Après l’expérience, nous avons exclu les essais où le signal EOG dépasse un seuil
de 120µV [Rihs et al., 2007]. Pour contrôler que les données restantes ne contiennent
plus d’activité oculaire, nous avons répliqué l’analyse de décodage hors ligne sur les
signaux EOG. Les caractéristiques sont extraites en calculant la moyenne de chaque
composante EOG à travers une fenêtre de 1,5 s avant l’affichage de la cible. De plus,
nous avons aussi analysé les données de l’eye-tracker enregistrées pour les 4 derniers
sujets. Ces données permettent d’extraire la valeur moyenne de plusieurs caracté-
ristiques sur une durée de 1,5 s avant l’affichage de la cible. Les caractéristiques
extraites sur ces données sont :

— La position du regard dans le plan de l’écran.
— La vitesse de déplacement du regard.
— Le diamètre de la pupille de chaque œil.

6.2.4 Adaptation de la proportion d’essais

L’adaptation de la proportion d’essais est basé sur les rapport subjectifs qui
indiquent à la fin de chaque essai, si la cible s’est affichée dans l’emplacement attendu
par le sujet. Ainsi, on peut adapter le taux d’affichage des indices prédictifs (α) ou
ambigus (β = 1 − α), en fonction du taux d’erreur spatiale calculé à travers les
52 derniers essais de la condition ambiguë (TESambi). Cette règle d’adaptation se
formalise par le système d’équation suivant :

8

>

>

<

>

>

:

si TESambi > 20%, α⇥ TESpred + β ⇥ TESambi = 20%

α+ β = 1

sinon, α = 0 et β = 1

(6.1)

Pour le protocole de calibration, la proportion d’indices (α = 0, 75 et β = 0, 25)
correspond à la solution (6.1) pour les valeurs TESpred = 10% et TESambi = 50%

attendues avec le paramètre de cohérence. Pour le protocole d’affichage de la cible,
nous avons remplacé TESambi par le taux d’erreur de classification calculé à partir
des rapports subjectifs, étant donné que la cible s’affiche sur la base du décodage
pour les essais de la condition ambiguë. De plus, TESpred est fixé à 10 % de sorte
que la proportion d’indices ne varie qu’en fonction du taux de classification. Ainsi,
nous pouvons contrôler le facteur qui détermine la proportion d’essais et prédire
son évolution (figure 6.3). Cette procédure a aussi l’avantage d’adapter la propor-
tion d’essais inclus dans l’ensemble d’apprentissage (condition prédictive) et de test
(condition ambiguë). L’ensemble d’apprentissage contiendra plus d’essais que l’en-
semble de test tant que le taux de classification sur l’ensemble de test reste inférieur
à 70 % (voir le croisement des courbes bleue et verte sur la figure 6.3).
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Figure 6.3 – Evolution de la proportion d’indices dans la condition ambiguë (bleu)
et prédictive (vert), en fonction du taux de classification dans la condition ambiguë.

Pour le protocole d’affichage des avertissements, nous avons conservé la propor-
tion d’indices tel qu’elle est définie par l’équation 6.1 à la fin du protocole d’affichage
de la cible (P1). D’après nos hypothèses concernant l’évolution du taux de classifi-
cation pendant l’expérience, nous attendons une proportion d’essais ambigus assez
élevé à la fin de ce protocole, voire une proportion composée uniquement d’essais
ambigus si le taux de classification dépasse 80 % sur les 52 derniers essais.

6.3 Protocole de calibration

6.3.1 Procédures adaptatives

Les paramètres des indices prédictifs et des cibles sont adaptés au seuil de per-
ception des sujets par les procédures QUEST avant de commencer l’expérience. En
moyenne à travers les sujets, le paramètre de cohérence est ajusté à 0, 90 ± 0, 37

pour les indices de la condition prédictive et à 0 pour les indices de la condition am-
biguë. Ces paramètres visent à contrôler le TES à travers les sujets pour qu’il soit
en dessous de 10 % dans la condition prédictive, autour du niveau de chance (50%)
dans la condition ambiguë, et donc globalement inférieur à 20% pendant ce proto-
cole. Le paramètre de contraste des cibles est ajusté à 16, 65±6, 21% pour contrôler
TE sur la cible à travers les sujets et s’assurer qu’il ne dépasse pas les 10 % dans
l’emplacement attendu. Néanmoins, l’effet de pré-indiçage devrait produire un TE
plus élevé, voire proche du niveau de chance dans l’emplacement non-attendu.
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6.3.2 Performance comportementale

Globalement sur les 4 premiers blocs de calibration, le TES des sujets calculé en
moyenne à travers les sujets et les 2 conditions (ambiguë et prédictive) correspond
au niveau de performance attendu (17, 90 ± 3, 75% ; t-test à 20%, t = −1, 652; p =

0, 133). Le TES moyen obtenu sur les indices de la condition prédictive correspond
au TES attendu (10, 32± 4, 49% ; t-test à 10%, t = 0, 214; p = 0, 835), et le TES sur
les indices de la condition ambiguë est un peu en dessous du niveau de la chance
(40, 77 ± 8, 68% ; t-test à 50%, t = −3, 191; p = 0, 011). Au niveau individuel, 5
sujets montrent des TES vraiment proche du niveau de performance attendue dans
chaque condition (voir S0, S1, S5, S8 et S9 sur la figure 6.4). De ce fait, le TES est
significativement plus bas avec les indices de la condition prédictive par rapport à
la condition ambiguë (t-test apparié, t = −8, 878; p = 9, 550⇥ 10−6).

Figure 6.4 – Protocole de calibration : Taux d’erreur spatiale (TES) dans la condi-
tion ambiguë (bleu) et prédictive (vert) pour chaque sujets et la moyenne (M).

L’effet de pré-indiçage spatial est observé à la fois sur le temps de réaction
(TR, figure 6.5) et le taux d’erreur (TE, figure 6.6) sur la cible. Dans la condition
prédictive, le TR est 644 ± 374 ms plus rapide dans l’emplacement attendu par
rapport à l’emplacement non-attendu. Cet effet est systématique à travers les sujets
(t = −5, 441; p = 4, 105 ⇥ 10−4) mais d’une amplitude variable entre les sujets
(voir prédictive attendue vs prédictive non-attendue, figure 6.5). Dans la condition
ambigüe, le TR montre une diminution de 543±285 ms dans l’emplacement attendu
par rapport à l’emplacement non-attendu. Cet effet est aussi systématique que dans
la condition prédictive (t = −6, 039; p = 1, 937⇥ 10−4) bien que son amplitude soit
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légèrement inférieure en moyenne (voir ambiguë attendue vs ambiguë non-attendue,
figure 6.5). Par conséquent, les sujets réagissent significativement plus vite dans la
condition prédictive par rapport à la condition ambiguë (798 ± 180 vs 1033 ± 200

ms ; t = −6, 339; p = 1, 345 ⇥ 10−4). De plus, nous avons vérifié qu’aucun effet de
latéralisation visuel ne pourrait biaiser le TR dans un emplacement par rapport à
l’autre. Mais nous avons trouvé une différence de TR significative (p<0,005) entre
les cibles s’affichant dans l’emplacement droit et gauche pour 4 sujets (S1 : t =

−4, 486; p = 1, 204⇥ 10−5 ; S6 : t = 3, 907; p = 1, 266⇥ 10−4 ; S7 : t = −4, 382; p =

1, 867 ⇥ 10−5 et S9 : t = −3, 172; p = 1, 7459 ⇥ 10−3). Cet effet est en moyenne
deux fois plus petit (317 ± 46 ms) par rapport aux effets de pré-indiçages décrit
précédemment. Nous devons donc le prendre en compte si la proportion de cibles
affichées dans l’emplacement gauche/droit n’est pas équivalente. Par ailleurs, nous
n’avons trouvé aucun effet de latéralisation moteur entre les réponses main droite
vs main gauche.

Figure 6.5 – Protocole de calibration : Temps de réaction (TR) moyen sur une cible
attendue vs non-attendue, dans la condition ambiguë (bleu) et prédictive (vert), pour
chaque sujets et la moyenne (M).

Au niveau du TE, on observe une réduction moyenne de 45, 85 ± 19, 48% dans
la condition prédictive pour les cibles affichées dans l’emplacement attendu vs non-
attendu (t = −7, 443; p = 3, 920 ⇥ 10−5). Cet effet est aussi systématique à travers
les sujets et conforme au TE attendu dans l’emplacement attendu (t-test à 10% ;
t = −0, 595; p = 0, 566) et dans l’emplacement non-attendu (t-test à 50% ; t =

0, 767; p = 0, 463). Dans la condition ambiguë, le TE diminue en moyenne de 38, 92±
25, 35% entre les cibles affichées dans l’emplacement attendu vs non-attendu (t =
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−4, 855; p = 9, 020 ⇥ 10−4). De même, l’effet de pré-indiçage est systématique et
conforme aux performances attendues dans l’emplacement attendu (t-test à 10% ;
t = −0, 928; p = 0, 378) et dans l’emplacement non-attendu (t-test à 50% ; t =

−0, 481; p = 0, 642). Par conséquent, le TE est significativement meilleur dans la
condition prédictive par rapport à la condition ambiguë (13, 65±6, 23 vs 22, 88±7, 98
% ; t = −3, 907; p = 3, 579⇥ 10−3).

Figure 6.6 – Protocole de calibration : Taux d’erreur (TE) moyen sur une cible
attendue vs non-attendue, dans la condition ambiguë (bleu) et prédictive (vert),
pour chaque sujets et la moyenne (M).

L’influence du TR sur le TE est analysé en calculant des fonctions de précision
conditionnelle [Gratton et al., 1988] (en anglais, conditional accuracy functions)
permettant d’étudier l’interaction entre la rapidité des réponses et les effets com-
portementaux dans les tâches de conflict [Stins et al., 2007]. Cette fonction permet
de comparer la proportion d’erreurs sur la cible liées aux réponses impulsives et aux
réponses lentes [Dickman and Meyer, 1988]. Dans la condition prédictive, nous avons
attribué pour chaque sujet, 10 % des TR les plus courts (470±73 ms) à des réponses
impulsives, et 20 % des TR les plus longs (1594± 414 ms) à des réponses lentes. En
moyenne à travers les sujets, les réponses impulsives produisent 14, 74± 7, 75 % des
erreurs, tandis que les réponses lentes en produisent 62, 38 ± 11, 95 %. Ce résultat
indique que plus de la moitié des erreurs sont liées aux réponses lentes, probable-
ment parce que les sujets n’ont pas pu identifier l’orientation de la cible, ou qu’ils
ne l’ont pas vue apparaitre du tout.



182 CHAPITRE 6. EXPÉRIENCE 3 : PROTOCOLES D’INTERACTION

6.3.3 Optimisation des paramètres de décodage

Lors du premier bloc de P1, l’ICM est calibrée en utilisant l’ensemble des essais
des 4 blocs de calibration. Entre chaque bloc de P1, l’ICM est re-calibrée en intégrant
à la base de calibration les essais enregistrés dans le bloc précédent. Pour chaque
calibration, les filtres CSP et le paramètre de régularisation du SVM (section 3.4.1,
équation 3.2) sont sélectionnés en minimisant le coût de classification, obtenu en
moyenne à travers 5 itérations de validation croisée sur les essais de la condition
prédictive. Par example, la figure 6.7 montre les résultats obtenus au début de
chaque bloc (de gauche à droite) pour le premier sujet. La plupart des résultats
montrent une augmentation brutale du coût pour les paramètres de régularisation
trop élevés, typiquement à partir de 102. Néanmoins, cet artefact n’est pas gênant
pour extraire la valeur du coût minimal correspondant aux paramètres sélectionnés
(points blancs sur la figure 6.7).

Figure 6.7 – Protocole de calibration : Sélection du nombre de caractéristique (N ,
en abscisse) et du paramètre de régularisation (log10(C), en ordonnée) minimisant
le coût de classification (point blanc) à travers 5 itérations de validation croisée dans
la condition prédictive.

En se basant sur la topographie des patterns correspondant aux filtres CSP sélec-
tionnés, nous avons parfois relancé la procédure de sélection lorsque trop de patterns
étaient sélectionnés, en l’absence de cohérence physiologique [Blankertz et al., 2008].
Nous avons notamment changé le nombre de caractéristiques éliminées à chaque ité-
ration de la procédure RFE pour obtenir moins de filtres à la fin de la sélection.
Par conséquent, les patterns spatiaux sélectionnés ressemblent quasiment tous aux
patterns observés dans les expériences précédentes, en particulier les patterns situés
parmi les premiers et les derniers filtres (voir CSPgauche et CSPdroite sur la figure
6.8). Cependant, le pattern de certains sujets contient encore des artefacts que la
procédure RFE a systématiquement sélectionné (voir CSP-L pour S4 et S7 sur la
figure 6.8)
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Figure 6.8 – Protocole de calibration : Patterns du premier (en haut) et du dernier
(en bas) filtre CSP sélectionné au début du protocole sur les essais de la condition
prédictive pour chaque sujet.

6.3.4 Variations de puissance dans la bande alpha

Dans cette section, nous étudions les variations de puissances impliquées dans la
tâche notamment l’ERD liée à l’affichage de l’indice et l’ERS précédent l’affichage
de la cible, similaires à celles observées dans l’expérience précédente. Les ERD/ERS
ont été obtenues par une approche comparable à la section 5.4, c’est-à-dire en filtrant
les signaux CSD dans la bande alpha (8-14 Hz), en calculant une transformée en
ondelettes continues à travers cette bande de fréquence et en corrigeant la puissance
en essai par essai sur une ligne de base prise 500ms avant l’apparition de l’indice. De
plus, nous analysons aussi les variations de puissance impliquées dans l’orientation
de l’attention en calculant la différence de puissance en sortie des filtres CSPgauche et
CSPdroite (figure 6.8). Ce différentiel de puissance est normalisé de la même manière
que les ERD/ERS pour éliminer le biais de variance en sortie des filtres.

ERD reliée à l’indice

En moyenne à travers les sujets, l’ERD reliée à l’affichage de l’indice dans la
bande alpha montre une évolution spatio-temporelle similaire aux ERDs décrites
au niveau des capteurs (section 5.4) et des sources (section 5.5) dans l’expérience
précédente. La figure 6.9 montre l’évolution moyenne des ERD/ERS à travers les
sujets dans la condition prédictive, quand l’attention s’oriente à gauche (courbe
rouge) ou à droite (courbe bleue). Les régions coloriées en rouge et en bleu indiquent
l’intervalle de confiance à 95% (ci95% = 1, 96⇥σ/

p
10, avec σ l’écart type à travers les

sujets). Au niveau topographique, un potentiel évoqué par l’apparition de l’indice se
reflète sur les électrodes occipitales-latérales bilatéralement (à 250ms), suivi d’une
ERD sur les électrodes occipitales de la ligne médiane (à 500ms) et d’une ERS
tardive et dominante sur l’hémisphère droit (à 1250ms).

Au niveau individuel, l’analyse statistique montre que l’ERD est significative
chez plusieurs sujets, en particulier sur Oz quand l’attention s’oriente à gauche pour
S0, S2, S3 et S8, et sur O2 quand l’attention s’oriente à droite pour S0, S3, S4,
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Figure 6.9 – Protocole de calibration : ERD reliée à l’indice dans la condition
prédictive quand l’attention s’oriente à gauche (en rouge, ci95%) ou à droite (en
bleu, ci95%). Les bandes grises superposées sur l’axe temporel indiquent le nombre
de sujets montrant une ERD est significative.

S7, S8 et S9 (voir les régions foncées sur l’évolution temporelle des ERD/ERS dans
la figure 6.9). Nous avons aussi observé une ERD dans la condition ambiguë qui
montre un profil similaire en moyenne par rapport à la condition prédictive. Cepen-
dant, les ERD sont significatives chez moins de sujets dans la condition ambiguë
(essais gauche : S0, S3, S7 et S8 ; essais droite : S0, S1, S9), notamment à cause du
nombre d’essais disponibles moins important dans cette condition (Ngauche = 22±8

et Ndroite = 23±9). En regroupant la latence des ERD extraites sur les essais gauche
et droite, on observe une différence de latence entre la condition prédictive et am-
biguë (503 ± 114 vs 658 ± 284 ms ; t = −1, 564; p = 0, 138). Cette tendance était
déjà ressortie de l’analyse des ERD au niveau des sources dans l’expérience précé-
dente et suggère une différence de durée au niveau du traitement de l’information
directionnelle contenue dans les indices prédictifs et ambigus.

ERS reliée à la cible

En moyenne à travers les sujets, l’ERS qui précède l’affichage de la cible dans
la bande alpha montre aussi une évolution spatio-temporelle similaire aux ERS
décrites dans l’expérience précédente. La figure 6.10 montre l’évolution moyenne de
cette ERS à travers les sujets, quand l’attention s’oriente à gauche (courbe rouge)
et à droite (courbe bleu) dans la condition prédictive. L’ERS est dominante sur
l’hémisphère droit et augmente progressivement avant l’affichage de la cible (entre
-1000 et 0ms), mais ne semble pas co-varier avec l’orientation de l’attention.

Au niveau individuel, l’analyse statistique montre que cette ERS est significa-
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Figure 6.10 – Protocole de calibration : ERS reliée à la cible dans la condition
prédictive quand l’attention s’oriente à gauche (courbe rouge, ci95%) ou à droite
(courbe bleue, ci95%). Les bandes grises superposées sur l’axe temporel indiquent le
nombre de sujets montrant une ERS significative.

tive quasiment pour tous les sujets sur l’hémisphère droit, notamment sur O2 quand
l’attention s’oriente à gauche pour S0, S1, S3, S5, S8 et S9, ou à droite pour S0, S1,
S2, S3, S5, S6, S8, et S9, comme le montre les régions foncées sur l’évolution tem-
porelle des ERD/ERS dans la figure 6.10. Nous avons aussi observé une ERS dans
la condition ambiguë qui montre un profil moyen similaire à la condition prédictive
sur ces deux électrodes. Néanmoins, les ERS de la condition ambiguë ont tendance
à avoir une latence plus tardive par rapport à la condition prédictive (−332 ± 269

vs −210± 264 ms ; t = −1, 465; p = 0, 151).

Différentiel de puissance en sortie des filtres

Le différentiel de puissance calculé entre la sortie des filtres CSPgauche et
CSPdroite montre un effet de latéralisation qui se reflète sur les fenêtres de temps
utilisées pour l’analyse des ERD/ERS reliées à l’indice (figure 6.11, à gauche) et
qui précède par la cible (figure 6.11, à droite). Cet effet de latéralisation se traduit
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par une puissance plus élevée en sortie du filtre ipsilatéral à l’orientation de l’at-
tention (CSPgauche quand l’attention est à gauche et CSPdroite quand l’attention
est à droite), par rapport au filtre controlatéral. Par conséquent, le différentiel de
puissance dP = log10(CSPgauche/CSPdroite) est positif quand l’attention s’oriente à
gauche (figure 6.11, courbes rouges) et négatif quand l’attention s’oriente à droite (fi-
gure 6.11, courbes bleu). L’analyse statistique au niveau du groupe de sujet montre
que la différence de dP entre les essais gauche et droite commence à être significa-
tive, d’une part 976 ms après l’extinction de l’indice, et d’autre part 1 277 ms avant
l’affichage de la cible. Nous avons aussi réalisé cette analyse au niveau individuel
pour connaitre la distribution temporelle de cet effet. L’échelle horizontale de ni-
veaux de gris en bas de la figure indique le nombre de sujets montrant une différence
significative (figure 6.11). La différence de dP est significative pour 7 sujets sur une
durée moyenne de 198 ms après l’apparition de l’indice (entre 1026±255 à 1224±268
ms) et pour 8 sujets pendant 329 ms avant l’apparition de la cible (entre −581±440

à −252± 445 ms). Le dP montre une différence en moyenne entre les essais gauche
et droite sur une fenêtre de temps qui commence au moment où l’ERD est la plus
significative (voir à 500ms sur la figure 6.11) Ce résultat est intéressant car il suggère
que l’ERD pourrait déclencher l’effet de latéralisation observé sur la différence de
dP . Par conséquent, nous devrions aussi observer une différence de latence sur le dP

entre la condition prédictive et ambiguë, mais le peu d’essais disponible dans cette
condition ne fait pas ressortir de différence pertinente.

Figure 6.11 – Protocole de calibration : Différentiel de puissance (dP ) en moyenne
à travers les sujets dans la condition prédictive. Les bandes grises superposées sur
l’axe temporel indiquent le nombre de sujets montrant une différence de dP entre
les essais gauche (en rouge) et droite (en bleu) significative.
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6.4 Protocole P1 d’affichage des cibles

Environs 3, 3 ± 4, 5 essais par sujet ont été rejetés de nos résultats à cause des
mouvements oculaires. En moyenne, les sujets ont réalisé 99 ± 48 essais dans la
condition prédictive et 105, 5± 48 essais dans la condition ambiguë. Dans ce proto-
cole, le nombre d’essais ambigus est supérieur au protocole de calibration du fait de
l’adaptation de la proportion d’essais.

6.4.1 Adaptation de la proportion d’essais

Pendant ce protocole, la probabilité d’occurrence des indices est calculée en
fonction du taux de classification par l’équation 6.1. Dans la condition ambiguë,
le taux de classification et la proportion d’indices ambigus augmentent quasiment
pour chaque sujet (voir figure 6.12), et atteignent respectivement 79, 61 ± 12, 79%

et 69, 42± 25, 58% à la fin du quatrième bloc de P1.

Figure 6.12 – Protocole d’affichage des cibles : Evolution du taux de classification
(à gauche) et de la proportion d’indices (à droite) dans la condition ambiguë pour
les 4 blocs du protocole. Les sujets sont indiqués en couleur et la moyenne (M) en
noir.

Ce résultat confirme notre hypothèse concernant l’amélioration du taux de clas-
sification par l’utilisation d’une procédure de re-calibration de l’ICM entre chaque
bloc. L’augmentation de la proportion d’indices ambigus est significative à travers les
sujets par rapport au protocole de calibration (t-test à 25%, t = 3, 490; p = 0, 0068).
Au niveau individuel, la proportion d’indices ambigus est de 100 % à la fin des 4
blocs pour 5 sujets, et même des le début du deuxième bloc pour S4 et S7 (figure
6.12). Il est important de noter que les sujets ne connaissaient pas la proportion
d’essai en cours et n’étaient pas capable de faire la différence entre les indices pré-
dictifs et ambigus. Certains d’entre eux avaient l’impression que la tâche devenait
de plus en plus difficile, mais pensaient avoir de plus en plus de chance puisque la
cible s’affichait souvent dans un emplacement choisi au hasard après l’apparition de
l’indice. Les 2 meilleurs sujets, S4 et S7, ont dit s’être rendu compte qu’ils pouvaient
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contrôler l’affichage de la cible à partir du troisième bloc, et de ce fait, ignoraient
totalement le contenu directionnel des indices. Afin de s’assurer qu’il n’y ai pas un
biais au niveau du décodage, il a fallu demander au sujet S7 de faire varier l’orien-
tation de son attention car il affichait systématiquement la cible du même coté. Le
très bon score de classification obtenu chez ce sujet en alternant l’emplacement des
cibles a permis de démontrer l’absence de biais directionnel.

6.4.2 Décodage des données

Nous avons observé une évolution des paramètres du décodage sélectionnés entre
le premier et le dernier bloc du protocole P1. La procédure de calibration a eu ten-
dance à sélectionner plus de filtres CSP par sujet entre le début et la fin du protocole
(16, 8 ± 11, 84 vs 24, 69 ± 13, 21 ; t-test apparié, t = −2, 239; p = 0, 052). La per-
formance du décodage obtenue pendant les 4 blocs du protocole est montrée sur
la figure 6.13. Le paramètre de décodage le plus important pour ce protocole est
le taux de classification puisqu’il indique le pourcentage de cibles affichées dans
l’emplacement attendu par le sujet dans la condition ambiguë. Le taux de classifi-
cation est en moyenne de 76, 13 ± 11.92% à travers les sujets, avec certains sujets
montrant un taux autour de 90 % (voir S3, S4 et S7 sur la figure 6.13). Puisque
dans la condition ambigüe, la cible s’affiche dans l’emplacement classé par l’ICM,
ces performances correspondent à un TES bien au dessus du niveau de chance. Par
ailleurs, nous avons aussi calculé un score de rappel et de précision pour comparer
les scores de classification obtenus dans ce protocole avec ceux du protocole d’affi-
chage des avertissements (section 6.5). Pour ce protocole, les scores de rappel et de
précision indiquent le pourcentage d’essai correctement classé dans l’emplacement
droit (précision : 79, 62± 12, 91%) et gauche (rappel : 72, 89± 12, 95%).

En moyenne, la cible s’est affichée de manière équilibrée dans l’emplacement droit
(51, 09 ± 7, 59%) et gauche (48, 91 ± 7, 59%). Cette proportion est stable à travers
les sujets, par rapport à la proportion de cibles relevées dans la condition ambiguë
pendant le protocole de calibration (t-test apparié, t = ±0, 409; p = 0, 692). De plus,
aucune différence significative entre la proportion d’essais classés à gauche (Pgauche)
et à droite (Pdroite) n’a été relevé à travers les sujets (t-test apparié Pgauche vs
Pdroite ; t = −0, 454; p = 0, 660). Ce résultat suggère que les sujets ont correctement
respecté les consignes de la tâche, bien que certains d’entre eux ont reporté avoir un
emplacement préféré à la fin de l’expérience. L’effet de latéralisation visuel observé
sur le TR pendant la calibration ne semble donc pas induire de biais de l’orientation
de l’attention vers l’emplacement préféré. Cet effet affecte aussi le TR enregistré
dans ce protocole de manière significative chez les mêmes sujets (S1, S3, S4 et S7).
Cependant, nous n’avons trouvé aucune corrélation entre la proportion de cible
affichées dans chaque emplacement et la valeur du test utilisé pour évaluer l’effet de
latéralisation (r = 0, 054; p = 0, 881).
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Figure 6.13 – Protocole d’affichage des cibles : Score de classification pour chaque
sujets et la moyenne (M).

Par ailleurs, le décodage des données EOG donne un taux de classification de
49, 63 ± 3, 45% à travers les sujets. Pour le décodage des données issues de l’eye-
tracker, les caractéristiques de la position du regard donnent des résultats au dessus
du niveau de chance pour les 3 derniers sujets (S7 : 69, 17±27, 4%, S8 : 73, 02±6, 69%
et S9 : 67, 95± 10, 19%). La vitesse de déplacement du regard donne a peu près les
même résultats sauf pour le dernier sujet (S9 : 45, 88 ± 16, 5%) et le diamètre de
la pupille donne des résultats au niveau de chance (46, 13 ± 10, 15%). Ce résultat
suggère la présence de certains mouvements oculaires de faible amplitudes qui ne se
reflètent pas dans l’EOG comme des micro-saccades ou un léger décalage du regard
vers l’emplacement attendu.

6.4.3 Amélioration comportementale

L’amélioration comportementale obtenue dans le protocole P1 d’affichage des
cibles est évalué par rapport aux données enregistrées pendant le protocole de ca-
libration. Le figure 6.14 montre le TES enregistré pour chaque condition. Dans la
condition prédictive, le TES reste au niveau de performance attendu (9, 69±5, 56% ;
t-test à 10%, t = −0, 166; p = 0, 871) et ne change pas de manière significative par
rapport au protocole de calibration (t = 0, 756; p = 0, 469). Dans la condition am-
biguë, le TES est largement en dessous du TES enregistré pendant le protocole de
calibration (23, 86± 11, 30 ; t = 4, 403; p = 0, 00171) en correspondance avec le taux
de classification de 76, 13±11, 92%. Comme TES = 100 - taux de classification dans
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cette condition, les sujets qui ont obtenu un bon score de classification montrent
un TES proche de la condition prédictive, notamment S3, S4 et S7 (figures 6.13 et
6.14). Néanmoins, le TES dans la condition ambiguë est toujours significativement
plus élevé par rapport à la condition prédictive (t = −3, 803; p = 0, 00419). Par
ailleurs, le TES global pour ce protocole est inférieur au niveau de performance at-
tendu (15, 09±5, 86% ; t-test à 20%, t = −2, 514; p = 0, 033), bien que la proportion
d’indices ambigus ait été adaptée en fonction des performances du sujet et de l’ICM.

Figure 6.14 – Protocole d’affichage des cibles : Taux d’erreur spatiale (TES) dans
la condition ambiguë (bleu) et prédictive (vert) pour chaque sujets et la moyenne
(M).

L’effet de pré-indiçage est étudié en comparant le TR moyen dans l’emplacement
attendu par rapport à l’emplacement non attendu pour chaque condition (figure
6.15). En moyenne, cet effet montre une réduction de 778±470 ms dans la condition
prédictive (t = −4, 965; p = 7, 753⇥10−4) et 597±518 ms dans la condition ambiguë
(t = −3, 458; p = 7, 179 ⇥ 10−3). L’effet de pré-indiçage est systématique à travers
les sujets mais ne montre aucune corrélation avec le taux de classification dans la
condition ambiguë (r = 0, 103; p = 0, 777). Par rapport au protocole de calibration,
le TR reste globalement stable (798±196 ms ; t = 0, 005; p = 0, 996) dans la condition
prédictive, et s’améliore de manière significative dans la condition ambiguë (864±222
ms ; t = 2, 679; p = 0, 0252). Cet effet est directement due à l’amélioration du TES
qui diminue de moitié par rapport au protocole de calibration. Par conséquent,
ce protocole ne produit plus de différence significative de TR entre la condition
prédictive et ambiguë (t = −1, 105; p = 0, 298).

Au niveau du TE (figure 6.16), nous avons observé une différence entre l’empla-
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Figure 6.15 – Protocole d’affichage des cibles : Temps de réaction (TR) moyen sur
une cible attendue vs non-attendue, dans la condition ambiguë (bleu) et prédictive
(vert), pour chaque sujets et la moyenne (M).

cement attendu et non-attendu dans la condition prédictive (54, 68 ± 26, 42%; t =

−6, 210; p = 1, 570 ⇥ 10−4) et ambiguë (44, 04 ± 21, 43%; t = −6, 162; p = 1, 66 ⇥
10−4). Dans l’emplacement attendu, le TE est en moyenne inférieur à 10% pour les
essais de la condition prédictive (7, 84±3, 40% ; t-test à 10% ; t = −2, 000; p = 0, 076)
et ambiguë (7, 00± 3, 39% ; t-test à 10% ; t = −2, 798; p = 0, 021). Dans l’emplace-
ment non attendu, le TE est au niveau de chance dans la condition prédictive (t-test
à 50% ; t = 1, 436; p = 0, 185) et ambiguë (t = 0, 155; p = 0, 880). Comparé au pro-
tocole de calibration, ce protocole améliore le TE de manière significative dans la
condition ambiguë (t = 2, 402; p = 0, 0398), bien que le TE reste globalement stable
dans la condition prédictive (t = 1, 263; p = 0, 238). De ce fait, la différence de TE
entre la condition prédictive et ambiguë n’est plus significative dans ce protocole
(−1, 858; p = 0, 096). Par ailleurs, la correlation à travers les sujets entre le taux
de classification et l’amplitude de l’effet de pré-indiçage dans la condition ambiguë
montre une tendance plus importante sur le TE (r = 0, 410; p = 0, 244) par rapport
à la correlation observée sur le TR. Cette tendance suggère que les sujets ayant un
bon taux de classification orientent leur attention de manière plus soutenue. Par
exemple, S3, S4 et S7 doivent tellement focaliser leur attention vers un emplace-
ment, qu’il font presque systématiquement une erreur quand la cible apparaît dans
l’autre emplacement (voir non-attendue sur la figure 6.16).

Les fonctions de précision conditionnelle calculées dans la condition prédictive
montre que les réponses impulsives (TR < 471± 68 ms) produisent 8, 01± 13, 04 %
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Figure 6.16 – Protocole d’affichage des cibles : Taux d’erreur (TE) moyen sur
une cible attendue vs non-attendue, dans la condition ambiguë (bleu) et prédictive
(vert), pour chaque sujets et la moyenne (M).

des erreurs et que les réponses lentes (TR > 1343±474 ms) produisent 58, 25±16, 2

% des erreurs. Par rapport au protocole de calibration, nous n’avons pas relevé
de différence significative dans la proportion d’erreurs reliées aux réponses impul-
sives (t = −0, 649; p = 0, 532) ou aux les réponses lentes (t = 0, 810; p = 0, 441).
Dans la condition ambiguë, les réponses impulsives (TR < 445± 51 ms) constituent
17, 09±13, 41 % des erreurs et les réponses lentes (TR > 1640±673 ms) 46, 71±18, 46
% des erreurs. Par rapport à la condition prédictive, les réponses impulsives pro-
duisent significativement plus d’erreurs (t = 3, 082; p = 0, 0131), alors que les ré-
ponses lentes ont tendance à produire moins d’erreurs (t = −1, 935; p = 0, 0850). De
plus, la proportion d’erreurs reliées aux réponses lentes est significativement moins
importante par rapport à la condition prédictive pendant le protocole de calibration
(t-test apparié, t = 3, 563; p = 0, 0061). Ce résultat suggère que les ressources atten-
tionnelles des sujets sont probablement réparties à travers les deux emplacements
dans la condition ambiguë et qu’ils doivent aussi percevoir de manière inconsciente
l’orientation de la cible même s’il ne l’ont pas vue s’afficher.

6.4.4 Variations de puissance dans la bande alpha

Dans cette section, nous avons analysé un nombre d’essais équivalent dans la
condition prédictive (Nperd = 100 ± 49) et ambiguë (Nambi = 99 ± 43) inclus dans
les 4 blocs du protocole d’affichage des cibles. Nous avons regroupé les ERD/ERS
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extraites au niveau individuel pour comparer leur latence et leur durée dans ces
deux conditions. Nous avons analysé le différentiel de puissance en sortie des filtres
CSP impliqué dans l’orientation de l’attention.

ERD reliée à l’indice

L’évolution spatio-temporelle de l’ERD reliée à l’indice est en moyenne similaire
pour la condition prédictive (figure 6.17) et ambiguë (figure 6.18). Dans la condition
prédictive, l’ERD est significative pour 5 sujets quand l’attention s’oriente à gauche
(S0, S2, S3, S6 et S9 sur Oz) et pour 4 sujets quand l’attention s’oriente à droite
(S0, S1, S2 et S3 sur O2). Dans la condition ambiguë, l’ERD est significative pour
un nombre de sujets légèrement supérieur, quand l’attention s’oriente à gauche (S0,
S1, S3, S4, S6 et S7 sur PO8) ou à droite (S0, S1, S2, S3 et S4 sur O2). En moyenne
à travers ces ERD, on observe une latence plus tardive dans la condition ambiguë
(563± 129 ms) que dans la condition prédictive (523± 105). Cependant, cette dif-
férence de latence semble moins importante (t = −0, 759; p = 0, 457) par rapport à
celle que nous avons observée dans le protocole de calibration. Ce résultat suggère
que les traitements de l’information directionnelle contenue dans les indices ambigus
est plus rapide au cours du protocole adaptatif P1.

Figure 6.17 – Protocole d’affichage des cibles : ERD reliée à l’indice (condition
prédictive). Les bandes grises superposées sur l’axe temporel indiquent le nombre
de sujets montrant une ERD significative.
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Figure 6.18 – Protocole d’affichage des cibles : ERD reliée à l’indice (condition
ambiguë). Les bandes grises superposées sur l’axe temporel indiquent le nombre de
sujets montrant une ERD significative.

ERS reliée à la cible

Les ERS induites qui précèdent l’apparition de la cible dans la condition prédic-
tive (figure 6.19) et ambiguë (figure 6.20) montrent un profil similaire en moyenne
à celui observé dans les blocs de calibration, avec une dominance sur les électrodes
occipitales situées sur l’hémisphère droit. Au niveau individuel, nous avons relevé
des ERS significatives pour une large majorité de sujets sur O2 dans la condition
prédictive (S0, S1, S2, S3, S5, S8, S9, voir figure 6.19) et ambiguë (S0, S1, S2, S3, S5,
S6, S8, voir figure 6.20). Cependant, les ERS de la condition ambiguë ont tendance
à avoir une latence plus tardive par rapport à la condition prédictive (−307 ± 254

vs −188 ± 212 ms ; t = −1, 548, p = 0, 130), bien que leur durée ne montre aucune
différence (934± 585 vs 936± 640 ms ; t = 0, 009; t = 0, 993).

Différentiel de puissance en sortie des filtres

Le différentiel de puissance (dP ) est calculé entre la sortie du premier et du
dernier filtre CSP sélectionnés sur les essais de la condition prédictive enregistrés
depuis le début de l’expérience. Nous avons analysé la différence de dP entre les
essais gauche et droite dans la condition prédictive (figure 6.21) et ambiguë (figure
6.22). Dans les deux conditions, le dP est positif quand l’attention s’oriente à gauche
(courbes rouges) et négatif quand l’attention s’oriente à droite (courbes bleues).
Cependant ces variations sont moins fortes dans la condition ambiguë que dans
la condition prédictive, notamment parce que les filtres CSP ont été ajustés sur les
essais de cette condition pour optimiser la différence entre les essais gauche et droite.
L’analyse statistique au niveau du groupe de sujets montre qu’après l’apparition de
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Figure 6.19 – Protocole d’affichage des cibles : ERS reliée à la cible (condition
prédictive). Les bandes grises superposées sur l’axe temporel indiquent le nombre
de sujets montrant une ERS significative.

l’indice, la différence de dP entre les essais gauche et droite est significative sur une
durée de 70 ms dans la condition prédictive (entre 1, 211 et 1, 281 ms), et sur une
durée de 31 ms dans la condition ambiguë (entre 1, 238 et 1, 269 ms). Cette effet
est plus prolongé avant l’apparition de l’indice avec une durée de 211 ms dans la
condition prédictive (entre −816 et −605 ms) et 105 ms dans la condition ambiguë
(entre −757 et −652 ms).

Au niveau individuel, la différence de dP est significative pour 9 sujets dans la
condition prédictive, et seulement pour 3 sujets dans la condition ambiguë (voir les
bandes grises sur les figures 6.21 et 6.22). Dans la condition prédictive, la différence
de dP est significative sur une durée moyenne de 530 ms (entre 685±609 et 1215±420
ms) après l’apparition de l’indice, et sur 676 ms (entre −625± 585 et 51± 370 ms)
avant l’affichage de la cible. Comme dans le protocole de calibration, la différence
de dP commence a être significative peu de temps après l’instant où l’ERD est la
plus significative. De manière intéressante, on observe un décalage d’environ 250
ms après l’apparition de l’indice entre la différenciation de dP moyenne dans la
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Figure 6.20 – Protocole d’affichage des cibles : ERS reliée à la cible (condition
ambiguë). Les régions foncées indiquent le nombre de sujets montrant une ERS
significative.

condition prédictive (voir courbe rouge vs bleu sur la figure 6.21) et ambiguë (figure
6.22). Le décalage de latence entre ces deux conditions pour la différence de dP était
attendue, notamment parce que la latence du début de la différence de dP moyenne
correspond à la latence où l’ERD est la plus significative, dans la condition prédictive
et ambiguë.

Comparé au protocole de calibration, la durée de la différence de dP à tendance
à augmenter de 332 ms après l’apparition de l’indice (t = −1, 789; p = 0, 085), et de
348 ms avant l’apparition de la cible (t = −1, 958; p = 0, 0578). Néanmoins, cette
différence de durée vient plutôt d’une réduction de la latence de l’effet (t-test sur le
début de la fenêtre ; t = 1, 958; p = 0, 061) que d’un prolongement de l’effet (t-test
sur la fin de la fenêtre ; t = 0, 0667; p = 0, 947). Ces résultats suggèrent que les
sujets orientent leur attention plus rapidement après l’apparition de l’indice dans ce
protocole par rapport au protocole de calibration.
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Figure 6.21 – Protocole d’affichage des cibles : Différentiel de puissance (dP ) en
moyenne à travers les sujets dans la condition prédictive. Les variations significatives
au niveau individuel sont indiquées par les bandes grises.

Figure 6.22 – Protocole d’affichage des cibles : Différentiel de puissance (dP ) en
moyenne à travers les sujets dans la condition ambiguë. Les variations significatives
au niveau individuel sont indiquées par les bandes grises.

6.5 Protocole P2 d’affichage des avertissements

Dans ce protocole, les avertissements sont affichés à l’emplacement de la cible,
lorsque le décodage des caractéristiques indique que le sujet n’oriente pas son atten-
tion vers cet emplacement. Très peu d’essais ont été rejetés de cette analyse à cause
des mouvements oculaires (S0=3 ; S3=1 ; S4=2 et S6=1). Du fait de l’adaptation de
la proportion d’essai dans le protocole précédent, plus de la moitié des sujets n’ont
réalisé que des essais ambigus dans ce protocole (S3, S4, S5, S6, S7 et S9). La pro-
portion d’essais pour les autres sujets est en moyenne similaire dans les conditions
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prédictive et ambiguë (54, 63 vs 45, 37%).

6.5.1 Décodage des données

Les scores de classification obtenus dans ce protocole sont présentés sur la figure
6.23. Globalement, ces scores sont stables par rapport au protocole précédent (t-
test apparié, taux de classification t = 0, 347; p = 0, 736 ; précision t = 1, 347; p =

0, 210 ; rappel t = −0.499; p = 0, 630). En moyenne à travers les sujets, le taux
de classification est de 74.38 ± 11.32 % avec un maximum de 91% pour S4 et S5.
Les autres scores indiquent que l’ICM a affiché 75, 63 ± 12, 77% d’avertissements
pertinents (score de rappel) et 68, 38± 20, 64 % d’avertissements nécessaires (score
de précision). La différence entre ces deux scores suggère que le protocole d’affichage
des avertissements est plutôt performant, mais manque de précision. Par exemple,
le score de précision obtenu par S7 est très mauvais (31, 37%) parce qu’au total
l’ICM a affiché 51 avertissements par rapport aux 16 avertissements qui étaient
nécessaires. De plus, ce sujet obtient un score de rappel plutôt faible (61, 54%) parce
que seulement 10/16 avertissements étaient pertinents. Quand aux sujets S3 et S6,
leur score de précision est au niveau de chance parce que les avertissements n’étaient
pas nécessaires une fois sur deux. Néanmoins, leur score de rappel est assez élevé
(S3=92% et S6=71%) du fait que le nombre d’avertissements manqués soit plutôt
faible (2 pour S3 et 9 pour S6). Concernant les bons sujets, le nombre d’avertissement
manqués est très faible (5 pour S4 et S5) et presque tous les avertissements étaient
nécessaires (53/57 pour S4 et 51/55 pour S5). Les scores de ces sujets révèlent un
bon compromis entre la précision et la pertinence des avertissements. En particulier,
le sujet S5 a été vraiment surpris par la pertinence du premier avertissement parce
qu’il avait commencé le protocole en orientant son attention vers l’emplacement de
la cible pendant 6 essais sans qu’aucun avertissement ne s’affiche.

Le décodage des données EOG donne un taux de classification de 47, 64±2, 98%

à travers les sujets. Pour le décodage des données issues de l’eye-tracker, seulement
S8 a donné des résultats au dessus du niveau de chance avec les caractéristiques de
la position (74, 09%) et de la vitesse de déplacement du regard (78, 72%).

6.5.2 Amélioration comportementale

De manière similaire au protocole précédent, nous évaluons l’amélioration com-
portementale en comparant les données enregistrées dans ce protocole avec celles
du protocole de calibration. Cependant, comme 6 sujets n’ont pas réalisé d’essais
dans la condition prédictive, nous ne somme pas en mesure d’évaluer la stabilité
des données comportementales dans cette condition pour tester la présence d’effets
d’accommodation visuelle, d’apprentissage ou de fatigue. De plus, les valeurs man-
quantes pour ces sujets n’ont pas été incluses dans le calcul des moyennes pour cette
section. La figure 6.24 montre que dans la condition ambiguë, le TES est un peu en
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Figure 6.23 – Protocole d’affichage des avertissements : Scores de classification
pour chaque sujet et la moyenne (M).

dessous du niveau de chance (t-test à 50%, t = −1, 511; p = 0, 165), en particulier
pour S3, S6 et S7. Ces sujets ont du implicitement prendre en compte la contrainte
qui empêche les cibles de s’afficher 3 fois de suite dans le même emplacement. Néan-
moins, nous n’avons pas relevé de différence significative par rapport au protocole
de calibration (t = −0, 981; p = 0, 352).

Les avertissements améliorent le TR enregistré pour les cibles affichées dans l’em-
placement non-attendu (figure 6.25). En conséquence des avertissements, l’effet de
pré-indiçage n’est plus significatif au niveau du groupe de sujets (t = −1, 413; p =

0, 191). Par rapport au protocole de calibration, ce protocole améliore significa-
tivement le TR dans la condition ambiguë (t = −5, 181; p = 5, 785 ⇥ 10−4). En
fait, les avertissements ont globalement tendance à réduire le TR de 88 ± 151 ms
(t = −1, 051; p = 0, 320) quels que soient l’emplacement de la cible et l’orientation
de l’attention. Cette tendance suggère que les sujets répondent plutôt à l’affichage
de l’avertissement qu’a celui de la cible. Au niveau individuel, l’effet de pré-indiçage
n’est plus significatif (p < 0,05) chez 8 sujets sur 10 ayant obtenus de bons scores de
classification. Néanmoins, il reste encore une trace de cet effet chez les sujets ayant
obtenu de moins bon scores de classification < 70% (S6, S7 et S8). Cet effet reste
présent dans la condition prédictive pour les sujets S0, S1, S2 et S8.

Cependant, l’effet de pré-indiçage est toujours présent sur le TE au niveau
du groupe de sujets (t = −4, 525; p = 0, 00143), avec une différence moyenne de
−23, 80± 15, 78 % entre l’emplacement attendu et non-attendu. Le TE a tendance
à diminuer par rapport au protocole de calibration (t = −2, 049; p = 0, 0711), en
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Figure 6.24 – Protocole d’affichage des avertissements : Taux d’erreur spatiale
(TES) dans la condition ambiguë (bleu) et prédictive (vert) pour chaque sujets et
la moyenne (M).

Figure 6.25 – Protocole d’affichage des avertissements : Temps de réaction (TR)
moyen sur une cible attendue vs non-attendue, dans la condition ambiguë (bleu) et
prédictive (vert), pour chaque sujet et la moyenne (M).
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Figure 6.26 – Protocole d’affichage des avertissements : Taux d’erreur (TE) moyen
sur une cible attendue vs non-attendue, dans la condition ambiguë (bleu) et prédic-
tive (vert), pour chaque sujet et la moyenne (M).

lien avec l’atténuation de l’effet de pré-indiçage (t = −1, 876; p = 0, 093). Contraire-
ment à l’effet des avertissements sur le TR, le TE augmente légèrement de 2, 36 %
indépendamment de l’emplacement de la cible (0, 721; t = 0, 489). Cette tendance
appuie notre interprétation de l’effet des avertissements concernant l’accélération
des réactions du sujet. En effet, les avertissements doivent surprendre les sujets qui
ne répondent probablement qu’a leur affichage sans avoir identifié l’orientation de
la cible.

Les fonctions de précision conditionnelle calculées dans la condition ambiguë
montre que les réponses impulsives (TR < 401±132 ms) produisent 19, 30±18, 10 %
des erreurs et que les réponses lentes (TR > 1313±490 ms) produisent 43, 88±24, 73
% des erreurs. Par rapport au protocole de calibration, les sujets ont tendance a com-
mettre plus d’erreur à cause par une réponse impulsive (t = −0, 834; p = 0, 424),
et significativement moins d’erreurs du fait d’une réponse lente (t = 2, 711; p =

0, 0239). Ces résultats confirment que les sujets réagissent plutôt aux avertissements
du fait de l’augmentation d’erreurs pour les réponses impulsives et que les avertis-
sements réorientent bien l’attention des sujets du fait de la réduction d’erreurs pour
les réponses lentes.
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6.6 Résumé des principaux résultats

Dans cette expérience, nous avons évalué la possibilité d’améliorer la performance
comportementale des sujets par deux protocoles d’affichages (P1 et P2) basés sur une
ICM. Le protocole de calibration de l’ICM est réalisée avec une proportion d’indices
prédictifs/ambigus similaires à l’expérience précédente (75/25%). Dans le protocole
P1, la cible s’est affichée dans l’emplacement correspondant au décodage des carac-
téristiques cérébrales dans la condition ambiguë pour réduire le TES et améliorer
le TR et le TE sur la cible par rapport au protocole de calibration. L’objectif de
ce protocole était de réduire le TES dans cette condition pour augmenter progres-
sivement la proportion d’indice ambigus tout en maintenant le TES globalement
en dessous de 20% avant de commencer le protocole suivant. Dans le protocole P2,
l’ICM a déclenché l’affichage des avertissements au niveau de l’emplacement de la
cible dans la condition ambiguë, lorsque le décodage indiquait que le sujet orientait
son attention vers l’autre emplacement. L’objectif de ce protocole était d’afficher un
avertissement pour réorienter automatiquement l’attention des sujets vers l’empla-
cement de la cible et ainsi améliorer le TR et le TE par rapport au protocole de
calibration.

6.6.1 Variations de puissance

Cette expérience reproduit les ERD/ERS que nous avons décrit dans l’expérience
précédente par l’analyse statistique des signaux EEG filtrés dans la bande alpha (8-
14 Hz). Nous avons observé d’une part une ERD intervenant environ 500ms après
l’apparition de l’indice sur les électrodes pariétales et occipitales le long de la ligne
médiane, et d’autre par une ERS intervenant 1 seconde avant l’apparition de la cible
qui est dominante sur les électrodes occipitales situées au dessus de l’hémisphère
droit. Dans la condition prédictive, nous avons observé des ERD/ERS similaires
pour le protocole de calibration et pour le protocole P1 d’affichage de la cible. Ce
résultat suggère que les sujets n’ont pas changé de stratégie d’orientation de la cible
entre le protocole de calibration et le protocole P1. De manière systématique, l’ERD
a une latence plus courte après l’apparition des indices prédictifs que celle des indices
ambigus. Cette différence de latence ressort des analyses statistiques individuelles
sur les données du protocole de calibration et du protocole P1. Globalement, les
analyses statistiques de l’activité reliée à l’indice montrent que la différence de dP

entre les essais où l’attention s’oriente à gauche vs à droite, intervient en moyenne
à l’instant où l’ERD est la plus significative. Par ailleurs, on retrouve aussi une
différence de latence au début de l’ERS qui précède l’affichage de la cible dans le
protocole P1. Ces résultats suggèrent que l’ERD déclenche l’orientation spatiale de
l’attention qui se reflète par la différence de dP .
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6.6.2 Décodage des données

Les résultats du décodage des caractéristiques cérébrales obtenus en ligne dans
cette expérience sont meilleurs que les résultats obtenus hors ligne dans l’expérience
précédente. Le taux de classification obtenu en moyenne dans la condition ambiguë
montre une augmentation d’environ 10% par rapport aux résultats obtenus dans la
condition prédictive de l’expérience précédente. De plus, les résultats obtenus dans
notre étude sont comparables à d’autres études d’ICM basés sur l’attention visuo-
spatiale qui présente des résultats obtenus hors ligne [Treder et al., 2011, Gerven and
Jensen, 2009, Roijendijk et al., 2013] ou en ligne [Tonin et al., 2013]. Cependant,
ces études utilisent un indice spatial classique, comme une flèche ou un symbole
simple pour contraindre les sujets à orienter leur attention. Nos résultats suggèrent
donc qu’un indice spatial complexe contenant une information spatiale ambiguë peut
donner des scores de classification similaires aux indices classiques. Néanmoins, nous
avons obtenu ces résultats en utilisant une procédure adaptative qui contrôle la pro-
portion d’indices de sorte que les sujets orientent leur attention vers l’emplacement
de la cible en moyenne dans 80% des essais. L’évolution du taux de classification
pendant le protocole d’affichage des cibles montre qu’il est possible d’augmenter pro-
gressivement la proportion d’indices ambigus, sans dégrader le décodage des données
en ligne. Par ailleurs, le décodage des caractéristiques extraites sur l’EOG confirme
que la majeure partie des essais contenant des mouvements oculaires a bien été re-
jetée. Cependant, le décodage des caractéristiques extraites sur les données de l’eye
tracker montre la présence d’informations sur l’emplacement spatial de l’attention
de quelques sujets ayant obtenus des taux de classification au dessus du niveau de
la chance. Néanmoins, on peut supposer que cette information résiduelle n’a pas
provoqué de variations significatives sur les données EEG étant donné qu’elles se
situent en dessous du seuil de rejet sur le signal EOG. L’analyse du décodage avec
les caractéristiques de la position et de la vitesse du déplacement du regard suggère
respectivement, soit la présence d’un décalage de la position du regard au niveau du
point de fixation, soit la présence de micro saccades [Laubrock et al., 2005, Engbert
and Kliegl, 2003, Hafed and Clark, 2002].

6.6.3 Amélioration comportementale

La performance comportementale enregistrée pendant le protocole de calibra-
tion correspond bien à la performance attendue sur la base des paramètres de co-
hérence des indices et de contraste des cibles fixés par la procédure QUEST. Le
protocole d’affichage des cibles réduit le TES dans la condition ambiguë de sorte
que le TR et le TE sur la cible sont équivalents à ceux de la condition prédictive.
Bien que le l’effet de pré-indiçage spatial influence toujours la réaction des sujets,
la performance comportementale s’est néanmoins améliorée par rapport aux don-
nées enregistrées dans cette condition pendant le protocole de calibration. Cette
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amélioration de performances est particulièrement intéressante étant donné que la
proportion d’indices ambigus a doublé entre le début et la fin du protocole d’affi-
chage des cibles. Ce résultats suggère que ce protocole permet au sujet de réaliser
la tâche dans un environnement visuel qui devient de plus en plus ambigus (diffi-
cile), sans pour autant dégrader ses performances comportementales. La stabilité
de la performance comportementale dans la condition prédictive entre le protocole
de calibration et le protocole P1 confirme que l’amélioration n’est pas due à des
effets d’apprentissage ou d’accommodation visuelle. De plus, la proportion de cibles
affichées dans l’emplacement gauche et droit étant équilibrée et stable entre les deux
protocoles confirme que l’amélioration obtenue n’a pas été influencée par l’affichage
des cibles dans l’emplacement préféré des sujets. Ces résultats nous permettent de
valider l’amélioration de la performance comportementale obtenue dans la condi-
tion ambiguë par rapport au protocole de calibration. Concernant le protocole P2
(affichage des avertissements), l’effet de pré-indiçage sur le TR s’est complètement
effacé de la condition ambiguë et reste néanmoins présent sur le TE. Par consé-
quent, le TR s’améliore de manière significative dans la condition ambiguë pendant
ce protocole par rapport aux données enregistrées pendant le protocole de calibra-
tion. Cette amélioration est d’autant plus intéressante que le TES dans la condition
ambiguë est stable par rapport au protocole de calibration, à part pour quelques
sujets qui ont du apprendre implicitement la séquence d’affichage des cibles. Ces
résultats suggèrent que les avertissements affichés par ce protocole réorientent l’at-
tention visuospatiale des sujets de manière suffisamment précise pour améliorer la
rapidité de leur réaction. En revanche, les avertissements déclenchent l’orientation
exogène de l’attention visuospatiale qui n’améliore pas le TE sur la cible [Prinzmetal
et al., 2005].
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7.1 Conclusion de chaque expérience

Cette section présente les principales conclusions de l’analyse des données com-
portementales et cérébrales enregistrées chez 28 sujets dans 3 expériences sur l’at-
tention visuospatiale (chapitres 4, 5 et 6). Chaque expérience se base sur une tâche
d’attention visuospatiale impliquant la discrimination d’une cible visuelle affichée
à bas contraste dans un emplacement périphérique contenant du bruit. Dans cette
tâche, il s’agissait pour les sujets d’extraire l’information contenue dans un indice
visuospatial, présenté à l’avance en position centrale, pour orienter leur attention
de manière implicite vers l’un des emplacements périphériques. L’objectif des expé-
riences était de répondre aux questions suivantes :

— Comment décoder l’orientation de l’attention visuospatiale en essai par essai
lorsque l’environnement spatial est non informatif sur l’emplacement de la
cible à venir ?

— Comment décoder l’orientation de l’attention visuospatiale dans un environ-
nement informatif mais ambigu sur l’emplacement de la cible à venir et non
prédictif sur l’orientation de l’attention du sujet ?

— Et finalement, comment implémenter une méthode de décodage dans une
ICM en ligne pour améliorer les performances comportementales de sujets
dans une condition d’indiçage visuospatial complexe ?

Dans cette section, nous précisons comment chacune de nos expériences apporte
des éléments de réponse à ces questions. Dans la section suivante, nous discuterons
des différents aspects de nos résultats en lien avec la littérature et nous présenterons
les principales contributions de ce travail à l’étude de l’attention visuospatiale. Enfin,
la dernière section présente brièvement certaines perspectives de ce travail en terme
d’applications dans le domaine médical et au delà.

7.1.1 Expérience par pré-indiçage classique

Dans l’expérience 1 (chapitre 4), l’indice visuospatial est une flèche pointant vers
l’emplacement de la cible (indice valide) ou vers l’emplacement opposé (indice in-
valide). L’objectif de cette expérience est d’évaluer la capacité des sujets à orienter
leur attention en fonction de cette indication, lorsque celle-ci est non-informative sur
l’emplacement de la cible. Cette situation est générée en présentant une proportion
équivalente d’indices valides et invalides (50/50%). Les résultats comportementaux
font apparaître une amélioration de la rapidité et de la précision des réponses du su-
jet pour discriminer la cible avec les indices valides par rapport aux indices invalides.
Ces résultats suggèrent que globalement, les sujets orientaient leur attention vers
l’emplacement indiqué par la flèche. Au niveau des EEG, l’analyse temps-fréquence
des signaux montre la présence d’ERDs liées à l’anticipation de la cible dans la bande
alpha (autour de 10 Hz) sur les régions pariéto-occipitales et dans la bande bêta (au-
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tour de 20 Hz) sur les régions sensori-motrices. Alors que l’ERD dans la bande alpha
traduit des processus attentionnels, l’ERD dans la bande bêta serait plutôt associée
à des processus de préparation motrice, d’estimation temporelle ou d’orientation de
l’attention dans le temps. Par ailleurs, les caractéristiques de puissances extraites
avant l’apparition de la cible permettent de prédire au dessus du niveau de chance,
l’emplacement vers lequel les sujets orientent leur attention. Le taux de classifica-
tion est suffisamment élevé pour améliorer la performance comportementale si l’on
considère les essais où l’attention visuospatiale est classée dans l’emplacement de la
cible par rapport aux essais classés de manière aléatoire. Toutefois, ces caractéris-
tiques de puissances sont très variables d’un sujet à l’autre. Cette variabilité conduit
à de grandes disparités dans les résultats de la classification et suggère que certains
sujets n’orientent pas systématiquement leur attention vers l’emplacement indiqué
par la flèche. Par conséquent, on peut supposer qu’en l’absence d’une indication in-
formative sur l’emplacement de la cible, les sujets adoptent une stratégie de partage
attentionnel entre les deux emplacements. Cette hypothèse semble se confirmer par
les résultats obtenus dans la condition de contrôle où les sujets devaient maintenir
leur attention en position centrale. Les résultats comportementaux démontrent que
dans cette situation, la majorité des sujets réagissent aussi rapidement et précisé-
ment à l’apparition de la cible dans l’un des deux emplacements que lorsque cette
réponse suit un indice valide. De plus, l’analyse temps-fréquence dans cette condi-
tion confirme la présence d’une ERD ayant une distribution spatiale et temporelle
similaire à la condition non-informative. L’ensemble des résultats de cette étude dé-
montre donc que les indices non-informatifs sur l’emplacement d’une cible visuelle
ne favorisent pas l’orientation de l’attention visuospatiale.

En conclusion, nous recommandons de réaliser la calibration d’une ICM visuo-
spatiale dans une condition d’indiçage informative sur l’emplacement des cibles.
Cette condition permet de motiver les sujets à adopter une stratégie d’orientation
de l’attention stable d’un essai à l’autre. La calibration permettrait d’ajuster les pa-
ramètres de décodage d’une ICM pour réaliser un protocole d’interaction en ligne où
la cible s’afficherait dans un emplacement classé avec les caractéristiques cérébrales
du sujet. Cependant, il est néanmoins nécessaire de tester la capacité du sujet à choi-
sir l’emplacement vers lequel il souhaite orienter son attention et pour cela, un indice
sous forme de flèche est particulièrement mal adapté. Par conséquent, les résultats
de cette expérience ont conduit à réaliser une autre expérience en modifiant les
indications visuospatiales par un paramétrage précis de l’information contenu dans
l’indice. Ainsi, la condition d’indiçage sera globalement informative avec une certaine
proportion d’indices ambigus incitant le sujet à choisir librement un emplacement.
Cette expérience permet d’étudier la calibration de l’ICM dans une condition infor-
mative, tout en analysant le décodage des caractéristiques de puissance dans une
condition ambiguë.
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7.1.2 Expérience par pré-indiçage ambigu

Dans l’expérience 2 (chapitre 5), l’emplacement de la cible est indiqué par un
nuage de points en mouvements. Contrairement à l’expérience précédente, la cible
est toujours affichée dans l’emplacement indiqué (indice 100% valide) par la direc-
tion globale du déplacement des points. En adaptant un paramètre de cohérence sur
la direction des points (variance), nous avons contrôlé expérimentalement la propor-
tion de cibles affichées dans l’emplacement attendu par le sujet pour définir deux
conditions. Dans la condition prédictive, la cohérence de l’indice permet au sujet
d’orienter efficacement son attention visuospatiale vers l’emplacement de la cible.
Dans la condition ambiguë, la cohérence est fixée en dessous du seuil de perception
du sujet, de sorte qu’il ne soit pas possible d’établir une relation fiable entre la direc-
tion indiquée et l’orientation de l’attention visuospatiale du sujet. La problématique
de la thèse abordée ici concerne principalement la condition ambiguë qui ressemble
plus à une situation réelle où l’attention s’oriente de manière endogène, à partir d’un
environnement visuospatial dynamique contenant des indications multiples, comme
la trajectoire de plusieurs véhicules dans un trafic chargé.

L’effet de pré-indiçage sur la rapidité (TR) et la précision (TE) des réactions du
sujet se confirme sur les données comportementales enregistrées dans chaque condi-
tion. Dans la condition ambiguë, la réduction du paramètre de cohérence produit
plus d’erreurs spatiales et une dégradation des réactions par rapport à la condition
prédictive. L’analyse statistique des données EEG montre la présence d’ERD/ERS
reliées au traitement de l’indice et à l’anticipation de la cible. Le patron d’activité
dans le domaine temps-fréquence est globalement similaire dans les conditions pré-
dictives et ambiguës. D’une part, l’activité liée au traitement de l’indice montre une
ERD bilatérale sur les régions occipitales dans la bande alpha et pariétales dans la
bande bêta. D’autre part, l’activité liée à l’anticipation de la cible montre une ERS
dans la bande alpha sur les électrodes postérieures et une ERD dans la bande bêta
sur les électrodes centrales. Ce résultat a été confirmé au niveau individuel, par une
analyse statistique visant à étudier la dynamique spatio-temporelle des ERD/ERS
en terme de latence, de durée, d’intensité et d’étendue sur la surface corticale. Le
réseau cérébral typiquement impliqué dans une tâche d’attention visuospatiale (sec-
tion 2.4.3) se reflète dans la localisation anatomique des régions corticales concernées
par les ERD/ERS dans la bande alpha et bêta. En particulier, l’ERD reliée à l’indice
s’étend sur la majeure partie de la face latérale du cortex occipital, à une latence qui
est en moyenne plus tardive dans la condition ambiguë par rapport à la condition
prédictive. Cette différence de latence semble liée à la cohérence de l’information
contenue dans l’indice qui retarde l’orientation de l’attention dans la condition am-
biguë. Par ailleurs, l’ERS reliée à l’anticipation de la cible couvre aussi une large
surface du lobe occipital qui est moins étendue dans la condition ambiguë que dans
la condition prédictive. L’orientation de l’attention n’induit néanmoins pas de varia-
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tion de puissance suffisamment forte pour obtenir un effet visible sur l’emplacement
attendu par le sujet.

Pourtant, l’activité cérébrale contient assez d’information sur cet emplacement
pour obtenir des taux de classification au dessus du niveau de chance, avec des ca-
ractéristiques extraites sur une fenêtre de temps, une bande de fréquence et une
région cérébrale correspondant à la localisation anatomique des ERS. Pour interpré-
ter ce résultat, il est essentiel de rappeler que la méthode de calcul des ERD/ERS
n’applique pas la même normalisation sur la puissance des signaux que la norma-
lisation typiquement appliquée avant une classification de caractéristiques (score
standard, ou z-score en anglais). En effet, les ERD/ERS sont normalisées par rap-
port à une ligne de base qui fait ressortir les variations de puissances reliées aux
événements de la tâche en atténuant la variabilité due à l’impédance des électrodes
ou aux différences inter-hémisphériques. De plus, la méthode de normalisation des
ERD/ERS pose un problème classique quand la puissance est instable sur la ligne
de base et peut biaiser leur estimation. Par conséquent, l’effet reflétant l’orienta-
tion de l’attention est susceptible d’avoir été masqué par cette normalisation sur
les données, tandis que la normalisation appliquée avant la classification permet
justement d’éliminer les variations impliquées dans la tâche par l’orientation atten-
tionnelle. Autrement dit, la distribution des caractéristiques est centrée (moyenne
nulle) et réduite (variance unitaire) sur la fenêtre d’analyse pour mettre les données
à l’échelle des variations de puissance liées à l’orientation de l’attention. Cette nor-
malisation fait ressortir un effet de latéralisation sur les caractéristiques extraites
au niveau des électrodes postérieures qui révèle une faible augmentation de l’ERS
sur l’hémisphère ipsilatéral à l’orientation de l’attention par rapport à l’hémisphère
controlatéral. L’effet de latéralisation est clairement visible sur la figure 5.23 dans
la section 5.6.1. Cette figure montre que les caractéristiques extraites sur les es-
sais où l’attention s’oriente à droite (resp. gauche) sont en moyenne positive sur les
électrodes situées du côté droit (resp. gauche). L’effet de latéralisation induit par
l’orientation de l’attention se reflète à une échelle beaucoup plus fine par rapport
aux ERD/ERS qui reflètent clairement les événements de la tâche. Par conséquent,
le décodage des caractéristiques de puissance extraites au niveau des capteurs ou
des sources montre un taux de classification très variable à travers les sujets. Toutes
les méthodes de décodage appliquées sur les données de cette expérience donnent en
moyenne un taux de classification plus élevé dans la condition prédictive que dans la
condition ambiguë. Cependant, le décodage dans la condition ambiguë permet néan-
moins de sélectionner suffisamment d’essais où la cible apparaît dans l’emplacement
attendu pour améliorer les données comportementales chez les meilleurs sujets.

En conclusion, les résultats de cette expérience démontrent que l’orientation de
l’attention est systématique dans la condition prédictive mais altérée par les indices
ambigus. Ceci suggère tout de même que l’utilisation d’indices plus complexes qu’une
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simple flèche peut être envisagée pour orienter l’attention visuospatiale des sujets
et révèle un potentiel exploitable en protocole d’interaction. Sur la base de ces
résultats, nous avons implémenté une méthode de décodage sous une plateforme de
traitement temps-réel pour améliorer la performance comportementale des sujets
en ligne. En reprenant la même tâche, les données enregistrées dans la condition
prédictive constituerons la base d’apprentissage pour calibrer l’ICM et les données de
la condition ambiguë constituerons une base de décodage (ou de test) pour adapter
l’affichage des cibles à partir des caractéristiques cérébrales de la bande alpha.

7.1.3 Expérience par protocoles d’interaction

Dans l’expérience 3 (chapitre 6), nous avons évalué l’amélioration comporte-
mentale enregistrée dans deux protocoles d’interaction (P1 et P2) par rapport au
protocole de calibration réalisé au début de l’expérience. Les paramètres de cohé-
rence de l’indice et du contraste de la cible sont adaptés aux capacités perceptives
des sujets de manière similaire à l’expérience précédente, pour contrôler et stabi-
liser leur performance comportementale pendant le protocole de calibration. Les
ERD/ERS relevées dans le protocole de calibration confirment les résultats obte-
nus dans l’expérience 2. De plus, l’analyse du différentiel de puissance en sortie des
filtres CSP renforce le lien entre l’information contenue dans l’indice et l’ERD dans
la bande alpha qui semble déclencher l’orientation de l’attention des sujets.

Dans le protocole P1, l’ICM adapte l’affichage de la cible en fonction de la classifi-
cation des caractéristiques cérébrales qui permet de détecter l’emplacement attendu
par le sujet dans la condition ambiguë. Le taux de classification détermine par consé-
quent le taux d’erreur spatiale (TES) dans la condition ambiguë de ce protocole.
L’objectif du protocole P1 était double : d’une part d’améliorer le TES en affichant
la cible dans l’emplacement classé à chaque essai de la condition ambiguë, et d’autre
part d’augmenter la proportion des indices ambigus tout en maintenant le TES glo-
balement en dessous de 20 %. En calibrant l’ICM avant de commencer chaque bloc,
nous avons obtenu une amélioration du taux de classification et du TES qui a permis
d’augmenter progressivement la proportion d’indices ambigus. Ainsi, cette propor-
tion augmente au maximum (100% ambigu) dès le 2ème bloc chez les 2 meilleurs
sujets. En moyenne, les données comportementales enregistrées dans la condition
ambiguë montrent effectivement une diminution significative du TES par rapport
au protocole de calibration. Nous avons aussi observé une amélioration du TR et du
TE parce que la cible s’est affichée plus souvent dans l’emplacement attendu par le
sujet pendant ce protocole. De plus, l’analyse des ERD/ERS enregistrées dans ce
protocole montrent un patron d’activité similaire à celui observé précédemment. De
ce fait, on peut supposer que les sujets n’ont pas changé leur stratégie d’orientation
attentionnelle dans ce protocole, bien que la proportion d’indices ambigus soit plus
élevée par rapport au protocole de calibration.
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Dans le protocole P2, l’emplacement de la cible n’est plus contrôlé par l’ICM
dans la condition ambiguë qui constitue la totalité des essais pour la moitié des
sujets. En revanche, l’ICM affiche un avertissement visuel juste avant l’affichage de
la cible au niveau de son emplacement. L’objectif de ce protocole est de réorienter
l’attention du sujet uniquement lorsque l’ICM a classé leur attention dans l’empla-
cement opposé à la cible. De ce fait, le TES remonte au niveau de base enregistré
pendant le protocole de calibration au début de l’expérience. Les scores de classifica-
tion restent en moyenne stable par rapport au protocole P1 et offrent en moyenne un
bon compromis entre la pertinence et la précision des avertissements à travers les su-
jets. L’analyse des données comportementales enregistrées dans ce protocole montre
que les avertissements améliorent le TR en réorientant l’attention des sujets avant
que la cible n’apparaisse dans l’emplacement non-attendu. En moyenne à travers les
sujets, l’effet de pré-indiçage sur le TR est significativement atténué par l’affichage
adaptatif des avertissements. Cependant, cet effet reste globalement neutre sur le
TE par rapport au protocole de calibration. L’analyse des réponses comportemen-
tales enregistrées après un avertissement montre la présence de réponses impulsives
pour la plupart des sujets, ce qui n’améliore pas la précision de leurs réactions.

En conclusion de cette expérience, nous avons montré que le protocole P1 permet
d’améliorer la rapidité et la précision des réponses motrices associées au traitement
de chaque cible, en affichant cette dernière dans l’emplacement classé par l’ICM.
De plus, l’adaptation en essai par essai de la proportion d’indices prédictifs permet
d’ajuster la durée du protocole de calibration en fonction du taux de classifica-
tion obtenu dans la condition ambiguë. Enfin, nous avons montré que le protocole
P2 permet uniquement d’améliorer la rapidité des réponses motrices mais pas leur
précision dans une tâche de discrimination visuelle. Ce résultat montre néanmoins
la capacité du protocole à améliorer la détection d’un signal visuel dans certaines
situations, comme un freinage d’urgence pendant la conduite d’un véhicule.

7.2 Contributions expérimentales

7.2.1 Interfaces cerveau-machine sur l’attention visuospatiale

Plusieurs études ont montré que le décodage de certaines caractéristiques de puis-
sance extraites dans la bande alpha sur les régions postérieures du cerveau pourrait
permettre de contrôler une ICM [Roijendijk et al., 2013, Tonin et al., 2012, Treder
et al., 2011, Gerven and Jensen, 2009, Fujisawa et al., 2008, Bahramisharif et al.,
2010]. Le fonctionnement de cette nouvelle catégorie d’ICM a été validé dans un
protocole en ligne par quelques études qui ont été publiées récemment [Marchetti
et al., 2013, Tonin et al., 2013, Andersson et al., 2013]. Actuellement, ces ICMs
ne sont appliquées qu’au domaine médical pour aider certains patients totalement
paralysés à retrouver leur autonomie, dans un milieu clinique encadré. Cependant à
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notre connaissance, aucune étude n’a encore étudié leur potentiel en vue d’améliorer
la performance de sujets sains dans une tâche d’attention visuospatiale.

Dans ce contexte expérimental, notre travail apporte trois innovations essen-
tielles. D’une part, il révèle tout le potentiel offert par les ICMs sur l’attention
visuospatiale pour étendre leur développement d’applications au delà du domaine
médical [Van Erp et al., 2012, Blankertz et al., 2010]. D’autre part, il démontre
pour la première fois, la possibilité de décoder l’emplacement de l’attention dans
une situation ambiguë où les indices visuels ne sont pas prédictifs de cet emplace-
ment. Enfin il souligne que, si des indices informatifs sont essentiels à la calibration
des ICMs sur l’attention visuospatiale, l’utilisation d’un protocole adaptatif aide les
sujets à maintenir une stratégie d’orientation de l’attention dans un environnement
totalement non-informatif sur l’emplacement de cibles visuels à venir.

Au delà de ces innovations, nos expériences viennent affiner notre compréhen-
sion des facteurs pouvant améliorer le fonctionnement de ces ICMs à l’avenir. La
littérature suggère que la performance du décodage dépend de plusieurs paramètres
expérimentaux comme le contraste de la cible et l’excentricité des emplacements
[Roijendijk et al., 2013, Bahramisharif et al., 2011], mais aussi de facteurs physiolo-
giques comme la puissance de l’alpha mesuré au repos sur les électrodes occipitales
[Treder et al., 2011, Bahramisharif et al., 2010]. Concernant l’effet de contraste de
la cible, nos expériences confirment une récente étude montrant une corrélation né-
gative à travers les sujets entre le taux de classification et le contraste des cibles
[Roijendijk et al., 2013]. Ces observations suggèrent que les cibles affichées à bas
contraste nécessitent une focalisation d’attention importante sur un emplacement
pour améliorer le ratio signal à bruit des cibles [Dosher and Lu, 2000]. Les cibles af-
fichées à bas contraste et embarquées dans un bruit blanc sont donc potentiellement
plus pertinentes pour le développement des ICM sur l’attention visuospatiale.

Nous démontrons de manière additionnelle que la proportion d’indices va-
lides/invalides et le paramètre de cohérence induisent une variabilité importante
dans la capacité des sujets à orienter leur attention. En effet, les indices de la condi-
tion non-informative (expérience 1) et ambiguë (expérience 2) contiennent moins
d’information sur l’emplacement de la cible par rapport aux autres études d’ICM sur
l’attention visuospatiale qui utilisent une forte proportion d’indices valides (≥ 80%).
De ce fait, les taux de classification obtenus dans l’expérience 1 (section 4.5) sont en
moyenne inférieurs aux résultats présentés dans les études de décodage avec deux
emplacements opposés [Roijendijk et al., 2013, Tonin et al., 2012, Treder et al., 2011,
Gerven and Jensen, 2009, Fujisawa et al., 2008]. Le décodage des données enregis-
trées dans la condition ambiguë de l’expérience 2 (sections 5.6.1 et 5.6.2) donne des
taux de classifications qui sont comparables à l’expérience 1, tandis que ceux de
la condition prédictive s’approchent de l’état de l’art de la littérature du décodage
sur l’attention visuospatiale. Cependant, les scores de classification obtenus dans les
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protocoles en ligne (condition ambiguë) de l’expérience 3 (sections 6.4.2 et 6.5.1)
sont comparables aux résultats présentés dans la littérature et nettement meilleurs
par rapport à ceux que nous avons obtenus hors ligne dans les deux expériences pré-
cédentes. L’amélioration du décodage dans le protocole P1 peut s’expliquer par la
proportion de cibles affichées dans l’emplacement attendu qui est maintenue autour
de 80%. En effet, cette condition est garantie par la procédure d’adaptation en essai
par essai qui ajuste la proportion d’indice prédictifs/ambigus en fonction du taux de
classification. Par conséquent, notre travail valide l’utilisation en ligne d’une ICM
sur l’attention visuospatiale dans une condition d’indiçage ambiguë. Cependant, ce
travail est à confirmer dans une condition totalement non-informative avec un indice
ne contenant aucune indication spatiale (signal de départ, d’alerte, etc...).

7.2.2 Electrophysiologie de l’attention visuospatiale

En général, la littérature sur l’attention visuospatiale étudie l’activité cérébrale
liée à des indices simples en analysant les ERD/ERS une fenêtre centrée sur l’ap-
parition de l’indice ou de la cible. Nos travaux précisent les caractéristiques de ces
modulations dans des contextes expérimentaux caractérisés par une forte incertitude
sur l’emplacement de la cible et par une complexité importante des indices visuels.
Les indices présentés dans nos expériences provoquent une ERD qui reflète le trai-
tement de l’emplacement indiqué. En particulier, la bande alpha présente une ERD
qui se prolonge jusqu’à l’apparition de l’indice dans la condition non-informative de
l’expérience 1, de manière similaire à certaines études ayant une proportion d’in-
dices valides/invalides égale à 50% [Worden et al., 2000, Yamagishi et al., 2003,
2005, Thut et al., 2006, Wyart and Tallon-Baudry, 2008]. Ce type d’ERD s’observe
généralement dans une tâche impliquant l’anticipation d’une cible [Snyder and Foxe,
2010, Klimesch, 2012], l’estimation du délai entre l’indice et la cible [Macar and Vi-
dal, 2004] ou la préparation de la réponse motrice associée au traitement d’une cible
[Zaepffel et al., 2013], et suggère que les indices non-informatifs ont tendance à agir
comme un signal d’alerte qui oriente l’attention des sujets dans le temps [Nobre,
2001, Jongen et al., 2006, Weinbach and Henik, 2012]. En revanche, l’analyse des
EEG enregistrées dans les expériences 2 (sections 5.4.2 et 5.5.2) et 3 (sections 6.3.4
et 6.4.4) montre un mélange d’ERD/ERS similaire à plusieurs études ayant une
forte proportion d’indices valides/invalides [Vazquez Marrufo et al., 2001, Sauseng
et al., 2005, Rihs et al., 2007, 2009, Cosmelli et al., 2011, Capilla et al., 2014]. Ces
variations de puissances reflètent un changement d’excitabilité corticale du lobe oc-
cipital [Snyder and Foxe, 2010, Klimesch, 2012] mis en évidence par Romei et al.
[2008] dans une étude en stimulation magnétique trans-crânienne (TMS, en anglais).
De plus, l’ERD dans la condition ambiguë montre un léger retard reflétant que le
traitement de l’information indiqué est altéré par une indication visuospatiale com-
plexe. L’évolution temporelle de cette ERD marque néanmoins le déclenchement
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d’une ERS bilatérale sur les électrodes postérieures, légèrement dominante sur l’hé-
misphère droit qui est spécialisé dans l’attention spatiale d’après plusieurs études en
TMS [Hilgetag and Pascual-leone, 2001] et en imagerie cérébrale [Gitelman et al.,
1999, Shulman et al., 2010, Szczepanski et al., 2010]. Depuis plusieurs années, on
sait qu’une lésion du sillon intra-parietal (LIP, section 2.4.3) de cet hémisphère im-
plique un syndrome de négligence spatiale unilatérale [Vallar, 1998] qui se reflète
au niveau comportemental par une altération des représentations spatiales [Posner
et al., 1984].

Notre travail contribue à la compréhension du rôle fonctionnel des oscillations de
la bande alpha [Pfurtscheller, 2003, Ward, 2003, Palva and Palva, 2007, Klimesch,
2012] comme mécanisme de régulation impliqué dans le traitement de l’information
visuelle [Mathewson et al., 2011, Jensen and Mazaheri, 2010, Mazaheri and Jen-
sen, 2010]. L’analyse des ERD/ERS révèle des changements d’excitation/inhibition
intervenant à travers un vaste réseau de structures cérébrales qui permet au sujet
d’anticiper l’apparition d’une cible dans un emplacement attendu ou de l’ignorer
dans un autre emplacement [Jensen et al., 2012]. Les résultats des deux dernières
expériences suggèrent que l’inhibition des régions occipitales semble relativement
complexe et montre un léger effet de latéralisation lié à l’orientation de l’attention
qui altère la détection et la discrimination de cibles visuelles [Sauseng et al., 2005,
Cosmelli et al., 2011, Wyart and Tallon-Baudry, 2008, Yamagishi et al., 2008].

7.2.3 Psychologie cognitive sur l’attention visuospatiale

Nos expériences reproduisent l’effet de pré-indiçage visuospatial sur le comporte-
mental typiquement reporté dans un paradigme classique [Posner, 1980, Posner and
Petersen, 1990, Petersen and Posner, 2012] et dans une condition non-informative sur
l’emplacement de la cible [Worden et al., 2000, Yamagishi et al., 2003, 2005, Thut
et al., 2006, Jongen et al., 2006, Ranzini et al., 2009, Wyart and Tallon-Baudry,
2008]. Les deux dernières expériences apportent de nouvelles observations sur cet
effet qui n’avaient jamais été montrées dans une condition de pré-indiçage ambi-
guë en terme d’orientation de l’attention des sujets. D’après la littérature, l’orien-
tation endogène de l’attention favorise l’activation des entrées du système visuel
[Miller and Buschman, 2013, Corbetta and Shulman, 2002, Raz and Buhle, 2006]
pour augmenter la résolution spatiale de l’information dans l’hémichamp attendu
[Anton-Erxleben and Carrasco, 2013]. Ce mécanisme influence la détection de si-
gnaux [Posner and Cohen, 1984, Posner et al., 1980] et la discrimination de cer-
taines caractéristiques des cibles visuelles [Carrasco, 2011]. Notre travail confirme
les études réalisées dans une tâche de discrimination des cibles affichées à faible
contraste [Carrasco, 2006] et/ou mélangées à du bruit [Dosher and Lu, 2000]. De
plus, certaines études sur l’orientation exogène de l’attention montrent qu’un signal
d’avertissement visuel n’améliore pas le TE dans une tâche de discrimination des
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cibles [Prinzmetal et al., 2005, Gould et al., 2007, Theeuwes, 2010]. Les résultats
obtenus dans le protocole P2 suggèrent que ce mécanisme d’orientation automa-
tique favorise l’occurrence de réponses impulsives qui induisent une forte proportion
d’erreurs sur la cible.

Par ailleurs, notre travail contribue à comprendre les facteurs qui influencent l’ef-
fet de pré-indiçage sur la performance comportementale [Posner et al., 1980, Jonides,
1981, Luck et al., 1996]. Nos résultats montrent que cet effet est plus significatif dans
des conditions où les indices apportent de l’information sur l’emplacement de la cible
(expérience 2, section 5.3) par rapport à une condition non-informative (expérience
1, section 4.3). Dans l’expérience 2, la cohérence des indices est adaptée de sorte
que la proportion de cibles s’affichant dans l’emplacement attendu par le sujet soit
globalement comparable aux études ayant une forte proportion d’indices valides.
Pour favoriser l’orientation de l’attention vers l’emplacement indiqué, la proportion
de cibles attendues est fixée à 80% dans les deux dernières expériences d’après les
recommendations de Posner [1980]. Cette condition est importante car une incer-
titude totale empêche le sujet d’anticiper l’emplacement de la cible et pourrait le
contraindre à partager son attention à travers les deux emplacements [Cavanagh and
Alvarez, 2005, Mcmains and Somers, 2004]. Mais cette situation semble plus pro-
bable dans l’expérience 1 que dans l’expérience 2 puisqu’un indice ambigu apporte
néanmoins plus d’indications au sujet qu’une simple flèche dont orientation n’est
globalement pas informative. En effet, le déplacement de certains groupes de points
peuvent apporter une indication locale au sujet, étant donné que leurs positions
et leurs directions initiales ne sont pas réparties de manière uniforme. Néanmoins,
l’incertitude contenue dans les indices ambigus est atténué par le protocole P1 de
l’expérience 3 puisque la direction indiquée ne correspond plus à l’emplacement de la
cible. Dans ce protocole, l’ICM affichait la cible dans l’emplacement correspondant
au décodage des caractéristiques cérébrales du sujet qui pouvait choisir volontaire-
ment un emplacement pour faire apparaître la cible. De ce fait, notre travail montre
qu’une indication complexe oriente notre attention par une combinaison de facteurs
endogène/exogène, comme le suggère de récentes études [Schneider and Chein, 2003,
Awh et al., 2012, Macaluso and Doricchi, 2013].

7.3 Perspectives en terme d’applications

Ce travail offre plusieurs perspectives pour des applications non-médicales d’ICM
liées à la sureté et la sécurité des opérations de commande et de contrôle d’appareils
aériens ou terrestres [Trachel et al., 2013c], mais aussi d’autres perspectives dans
le domaine de la recherche clinique en neurosciences cognitives. En particulier, la
procédure de calibration adaptative peut s’appliquer aux ICM actuelles sur l’atten-
tion visuospatiale, dont l’objectif est d’apporter à des patients paralysés un moyen
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de contrôler le déplacement d’un curseur sur un écran [Treder et al., 2011] ou d’un
appareil mobile [Andersson et al., 2013]. Une telle procédure paraît indispensable
pour passer d’une phase dans laquelle le sujet oriente son attention en réponse à
un indice spatial informatif à une phase où l’orientation de l’attention est intégra-
lement contrôlée par le sujet dans un environnement visuel complexe. Notre travail
pourrait aussi s’appliquer à un nouveau concept de traitement en milieu médical
ou clinique, récemment introduit dans la littérature anglophone en tant que Brain-
State Dependent Stimulation [Sanchez et al., 2014, Jensen et al., 2011]. Ce concept
propose de déclencher une stimulation en fonction de l’état cérébral du sujet estimé
en temps réel par décodage de l’activité cérébrale. A notre connaissance, aucune
étude n’a encore proposé un protocole de réhabilitation pour des patients atteints
du syndrome de négligence spatiale unilatérale. Le protocole P2 pourrait aussi aider
les patients à orienter leur attention en répétant une stimulation TMS autour de
la lésion, lorsque l’ICM détecte que le patient tente d’orienter son attention vers
l’hémichamp visuel contralatéral à la lésion.

En ce qui concerne les applications non-médicales de ce travail, les protocoles
d’interactions proposés pourraient apporter des innovations dans plusieurs secteurs
de l’industrie civile et militaire d’ici une dizaine d’année [Van Erp et al., 2012, Blan-
kertz et al., 2010]. En effet, le protocole P1 pourrait servir à afficher de manière
adaptative des informations visuelles pour améliorer les interactions entre l’homme
et les systèmes impliquant l’affichage d’informations multimédia. Par exemple, on
pourrait augmenter l’interactivité d’un jeux vidéo avec ce protocole, en orientant
la vue d’une scène visuelle à partir des changements volontaires dans l’orientation
de l’attention du joueur. De même, le jeu pourrait adapter l’affichage des cibles vi-
suelles au niveau de difficulté choisi par le joueur, en réglant la proportion de cibles
affichées dans un emplacement attendu vs non-attendu pour faciliter ou compliquer
la tâche du joueur. Par ailleurs, ce protocole a l’avantage d’améliorer la rapidité et
la précision des réactions humaines en adaptant l’affichage de nouvelles informations
pour garantir la réussite des opérations en cours et à venir dans une situation cri-
tique. De plus, on pourrait aussi coupler notre ICM avec un système de poursuite
oculaire [Toet, 2006, Velichkovsky and Hansen, 1996, Vertegaal et al., 2006] que ce
soit pour améliorer la détection de l’orientation explicite ou implicite de l’attention.
Certains problèmes rencontrés avec les systèmes d’interactions basés sur le mouve-
ment oculaire [Jacob, 1990], ont déjà été résolus par ce type de couplage, notamment
pour sélectionner des informations visuelles par le regard en prenant en compte les
intentions de l’utilisateur [Zander and Kothe, 2011]. En effet, notre ICM pourrait
faire la distinction entre une situation où le regard de l’utilisateur s’oriente pour
explorer le contenu d’une scène visuelle, et une situation où l’orientation du regard
est précédée d’une activité cérébrale reflétant un mécanisme d’anticipation impliqué
dans la sélection d’une information spécifique.
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L’aspect adaptatif de nos protocoles apportent une réelle innovation au domaine
de l’aéronautique, l’aérospatial et la défense, par rapport aux interfaces homme-
machines (IHM) actuellement intégrées dans les appareils civils et militaires. En
effet, certaines IHM peuvent mettre en oeuvre une contre mesure cognitive pour
corriger une erreur humaine à postériori, tandis que nos protocoles sont capables
d’avertir un pilote avant l’occurrence de son erreur. Ces IHM sont conçues à partir
d’études basées sur des données comportementales, et pour les plus avancées sur
d’autres types de données physiologiques [Baudry, 2013, Lal and Craig, 2001, Oken
et al., 2006, Borghini et al., 2012], tandis que nous avons étudié la possibilité de
détecter les signes précurseurs risquant d’induire une erreur humaine à partir de
l’EEG. Enfin, la valeur écologique de ces protocoles est un avantage considérable
dans un environnement riche en information visuelle [Nikolic and Sarter, 2001, San-
tangelo and Spence, 2008, Whittingham, 2004], comme le cockpit d’un appareil ou
le centre de commande d’un système de drones. D’une part, le protocole P1 aura
tendance à minimiser l’effort cognitif des pilotes par affichage automatique des in-
formations dans un emplacement anticipé à l’avance, en orientant leur attention de
manière implicite. D’autre part, le protocole P2 aura tendance à améliorer la per-
tinence des avertissements visuels qui peuvent perdre leur efficacité dans ce type
d’environnements.
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tial attention performance with Brain-Computer Interfaces. In CHI’13 Extended
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A.1.3 Demande de brevet
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de commande et de contrôle d’un appareil pilotable par un opérateur, Demande
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Confais, Sylvain Takerkart, and Alexa Riehle. Context-related frequency modula-
tions of motor cortical local field potential beta oscillations. Cerebral cortex, 22(9) :
2148– 59, 2012.
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