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Résumé

Les mutations technologiques à l’œuvre dans les systèmes aéronautiques ont profon-
dément modifié les interactions entre l’homme et la machine. Au fil de cette évolution,
les opérateurs se sont retrouvés face à des systèmes de plus en plus complexes, de plus en
plus automatisés et de plus en plus opaques. De nombreuses tragédies montrent à quel
point la supervision des systèmes par des opérateurs humains reste un problème sensible.
En particulier, de nombreuses évidences montrent que l’automatisation a eu tendance à
éloigner l’opérateur de la boucle de contrôle des systèmes, créant un phénomène dit de
sortie de boucle (OOL). Ce phénomène se caractérise notamment par une diminution de
la conscience de la situation et de la vigilance de l’opérateur, ainsi qu’une complaisance
et une sur-confiance dans les automatismes. Ces difficultés déclenchent notamment une
baisse des performances de l’opérateur qui n’est plus capable de détecter les erreurs du
système et de reprendre la main si nécessaire. La caractérisation de l’OOL est donc un
enjeu majeur des interactions homme-système et de notre société en constante évolution.
Malgré plusieurs décennies de recherche, l’OOL reste difficile à caractériser, et plus en-
core à anticiper. Nous avons dans cette thèse utilisé les théories issues des neurosciences,
notamment sur le processus de détection d’erreurs, afin de progresser sur notre compré-
hension de ce phénomène dans le but de développer des outils de mesure physiologique
permettant de caractériser l’état de sortie de boucle lors d’interactions avec des systèmes
écologiques. En particulier, l’objectif de cette thèse était de caractériser l’OOL à travers
l’activité électroencéphalographique (EEG) dans le but d’identifier des marqueurs et/ou
précurseurs de la dégradation du processus de supervision du système. Nous avons dans
un premier temps évalué ce processus de détection d’erreurs dans des conditions stan-
dards de laboratoire plus ou moins complexes. Deux études en EEG nous ont d’abord
permis : (i) de montrer qu’une activité cérébrale associée à ce processus cognitif se met
en place dans les régions fronto-centrales à la fois lors de la détection de nos propres
erreurs (ERN-Pe et FRN-P300) et lors de la détection des erreurs d’un agent que l’on
supervise (complexe N2-P3), et (ii) que la complexité de la tâche évaluée peut dégrader
cette activité cérébrale. Puis nous avons mené une autre étude portant sur une tâche plus
écologique et se rapprochant des conditions de supervision courantes d’opérateurs dans
l’aéronautique. Au travers de techniques de traitement du signal EEG particulières (e.g.,
analyse temps-fréquence essai par essai), cette étude a mis en évidence : (i) l’existence
d’une activité spectrale θ dans les régions fronto-centrales qui peut être assimilée aux
activités mesurées en condition de laboratoire, (ii) une diminution de l’activité cérébrale
associée à la détection des décisions du système au cours de la tâche, et (iii) une diminu-
tion spécifique de cette activité pour les erreurs. Dans cette thèse, plusieurs mesures et
analyses statistiques de l’activité EEG ont été adaptées afin de considérer les contraintes
des tâches écologiques. Les perspectives de cette thèse ouvrent sur une étude débutée et
non finalisée dont le but est de mettre en évidence la dégradation de l’activité de supervi-
sion des systèmes lors de la sortie de boucle, ce qui permettrait d’identifier des marqueurs
précis de ce phénomène permettant ainsi de le détecter, voire même, de l’anticiper.

Mots clés : Monitoring des performances ; Supervision ; Sortie de Boucle ; Électroencé-
phalographie (EEG) ; Automatisation ; Laplacien de Surface ; Test par permutation basé
sur des clusters.
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Abstract

The ongoing technological mutations occuring in aeronautics have profoundly chan-
ged the interactions between men and machines. Systems are more and more complex,
automated and opaque. Several tragedies have reminded us that the supervision of those
systems by human operators is still a challenge. Particularly, evidences have been made
that automation has driven the operators away from the control loop of the system thus
creating an out-of-the-loop phenomenon (OOL). This phenomenon is characterized by
a decrease in situation awareness and vigilance, but also complacency and over-reliance
towards automated systems. These difficulties have been shown to result in a degradation
of the operator’s performances. Thus, the OOL phenomenon is a major issue of today’s
society to improve human-machine interactions. Even though it has been studied for se-
veral decades, the OOL is still difficult to characterize, and even more to predict. The aim
of this thesis is to define how cognitive neuroscience theories, such as the performance
monitoring activity, can be used in order to better characterize the OOL phenomenon and
the operator’s state, particularly through physiological measures. Consequently, we have
used electroencephalographic activity (EEG) to try and identify markers and/or precur-
sors of the supervision activity during system monitoring. In a first step we evaluated the
error detection or performance monitoring activity through standard laboratory tasks,
with varying levels of difficulty. We performed two EEG studies allowing us to show that :
(i) the performance monitoring activity emerges both for our own errors detection but
also during another agent supervision, may it be a human agent or an automated system,
and (ii) the performance monitoring activity is significantly decreased by increasing task
difficulty. These results led us to develop another experiment to assess the brain activity
associated with system supervision in an ecological environment, resembling everyday-
life aeronautical system monitoring. Thanks to adapted signal processing techniques (e.g.
trial-by-trial time-frequency decomposition), we were able to show that there is : (i) a
fronto-central θ activité time-locked to the system’s decision similar to the one obtained
in laboratory condition, (ii) a decrease in overall supervision activity time-locked to the
system’s decision, and (iii) a specific decrease of monitoring activity for errors. In this
thesis, several EEG measures have been used in order to adapt to the context at hand.
As a perspective, we have developped a final study aiming at defining the evolution of the
monitoring activity during the OOL. Finding markers of this degradation would allow to
monitor its emersion, and even better, predict it.

Keywords : Performance monitoring ; Supervision ; Out-of-the-loop ; Electroencepha-
lography (EEG) ; Automation ; Surface Laplacien ; Cluster-based permutation test.
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OOL Sortie de boucle (Out-Of-the-Loop)
oPe Pe d’observation (observation error Positivity)
Pc correct Positivity
PCA Principal Component Analysis
Pe error Positivity
PE Potentiel Évoqué
PPS Potentiel Post-Synaptique
pré-SMA Aire motrice pré-supplémentaire
PRO Théorie du résultat prédit de la réponse (Predicted Response Out-

come)
RewP Reward Positivity
RL Théorie d’apprentissage par renforcement (Reinforcement Lear-

ning)
RPE Reward Prediction Error signal
TF Analyse Temps-Fréquence
ZCR Zone Cingulaire Rostrale
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Introduction

Préambule

Dans les dernières décennies, les Hommes ont dû s’habituer à interagir quotidienne-
ment avec des systèmes automatisés sophistiqués. Parasuraman et collaborateurs [183],
décrivent l’automatisation comme la capacité des machines à exécuter des tâches qui, au-
paravant, ne pouvaient être exécutées que par des humains. Depuis, l’automatisation s’est
étendue aux fonctions que les Hommes ne souhaitent pas (ou plus) effectuer, ou ne sont
pas capables de faire de manière aussi précise ou fiable que les machines. C’est pourquoi
l’automatisation est apparue dans de nombreux secteurs d’activité. Plusieurs exemples
peuvent d’ailleurs illustrer ce fait. Nous sommes tous confrontés dans notre vie courante
aux moteurs de recherche permettant, via des algorithmes d’automatisation, d’obtenir
des renseignements sur internet (comme en attestent les 65000 recherches demandées par
seconde sur le moteur de recherche GoogleTM) ; mais aussi à d’autres technologies plus ou
moins accessibles au grand public. Le secteur industriel est de même extrêmement porteur
puisque de nombreuses tâches sont automatisées, allant des systèmes intelligents de pro-
duction de masse (comme les lignes de production dans l’industrie agroalimentaire) aux
systèmes de supervision automatisés (comme la supervision des centrales dans l’industrie
nucléaire) [160]. Enfin, les systèmes d’assistance ou de supervision dans les transports
démontrent aussi à la fois cette constante évolution et cette transmission des technolo-
gies d’automatisation d’un groupe d’initiés – i.e. utilisation de systèmes sophistiqués de
pilotage automatique dans l’aéronautique – à la population générale – i.e. les systèmes
d’assistance ou de conduite des véhicules automobiles (régulateur de vitesse, systèmes
d’évitement d’obstacles, de stationnement ou de conduite autonome).

L’automatisation a eu de nombreux résultats bénéfiques. Elle permet notamment de
rendre les procédés plus sûrs dans de nombreux cas, en diminuant le nombre d’erreurs
humaines, mais aussi de les rendre plus simples d’utilisation, et donc à la portée de tous.
Enfin, les procédés sont rendus également plus rapides. Wiener et Curry [240] décrivent
l’automatisation comme étant : silencieuse, infaillible, efficiente, totalement fiable, l’es-
clave des hommes, éliminant toute erreur humaine, et offrant une alternative sure et peu
chère à la faiblesse et aux caprices humains. De plus, l’automatisation permet d’éloigner
l’être humain de travaux trop difficiles ou dangereux, mais aussi de travaux considérés
comme répétitifs et/ou inintéressants. Cependant, derrière cette image positive générale-
ment véhiculée au grand public se cache également la volonté grandissante d’introduire
toujours plus de technologies. Cette tendance traduit une vision techno-centrée dominante
dans la conception des systèmes par rapport à l’être humain : une approche qui tend à
pousser les avancées technologiques dans les nouveaux systèmes sans réellement en consi-
dérer l’intérêt pour l’opérateur humain. Par ailleurs, cette volonté traduit également des
impératifs économiques prédominants dans les choix de conception.

Parallèlement, les concepteurs n’ont que rarement questionné le réel impact de l’au-
tomatisation sur l’opérateur humain. En effet, les bénéfices observés occultent souvent le
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fait que cet environnement automatisé a profondément changé le comportement humain et
soulève ainsi de nouvelles problématiques. Le développement important des technologies
d’automatisation dans notre vie de tous les jours a radicalement changé la manière dont
nous interagissons avec notre environnement et les systèmes. Dans de nombreux secteurs
d’activité (e.g., industriel, transport), les ingénieurs ont eu tendance à supplanter l’acti-
vité humaine par des technologies d’automatisation en substituant, selon eux simplement,
l’Homme par l’ordinateur pour certaines tâches soit trop ennuyeuses, soit trop complexes
pour l’opérateur humain : c’est le Mythe de Substitution [244]. Pourtant cette nouvelle
attribution de tâches a forcé les opérateurs à adapter leurs routines et leurs compétences.
Les opérateurs ont été mis en retrait des fonctions de contrôle manuel des systèmes –
i.e., la planification des procédures, la prise de décision, la sélection des actions à venir
et l’implémentation de stratégies au long cours [159, 7]. L’éloignement de l’opérateur a
eu des conséquences sur les performances puisque les fonctions de contrôle manuel se
sont transformées en de la supervision et de la compréhension des actions du système, de
la vérification de l’état du système et une reprise en main uniquement lorsque cela est
nécessaire [159, 215]. Bainbridge [7] a indiqué que :

There are two general categories of task left for an operator in an automated
system [. . . ] to monitor [. . . ] or to take over.

Or, les fonctions cognitives engagées dans le monitoring sont très différentes de celles em-
ployées pour l’exécution. Les conséquences en sont que les opérateurs humains ne sont
plus capables d’interagir correctement avec les automates. Cette difficulté à superviser les
systèmes automatisés, et la diminution des performances opérationnelles qui en découle,
est mieux connue sous le terme de Phénomène de Sortie de Boucle (Out-Of-the-
control-Loop performance problem – OOL) [249, 121, 73]. Ce phénomène traduit le fait
que, lorsque les opérateurs sont retirés du contrôle direct, en temps réel, du système,
leur conscience de la situation est bien souvent diminuée, ils ne connaissent plus l’état
du système [73, 116, 39]. Ils sont donc incapables de détecter les erreurs du système et
de reprendre la main si besoin est. Ce phénomène notamment est déclenché par une sur-
confiance et une complaisance liées à la fiabilité du système [181, 178]. Il a été la cause
de nombreux accidents et incidents aéronautiques dans les dernières décennies [214, 29].
Billings [16] a rapporté pas moins de six accidents aéronautiques majeurs liés à une inca-
pacité à monitorer correctement le système automatisé et/ou les paramètres de vol. C’est
pourquoi le phénomène de sortie de boucle de contrôle a commencé à être étudié.
Dans un premier temps, plusieurs auteurs ont analysé ce phénomène de manière compor-
tementale et opérationnelle, à travers des tâches plus ou moins appliquées (e.g., Multi-
Attribute Task Battery – MATB – [116], simulateur de vol [40] ou d’atterrissage [75]). Des
études ont, par ailleurs, permis d’analyser les conséquences d’une automatisation plus ou
moins importante sur les performances des opérateurs lorsqu’ils exécutaient les tâches
[116] ; alors que d’autres se sont concentrées sur les performances des opérateurs en tant
que superviseurs, passifs ou actifs, de systèmes complètement automatisés [75]. Quelques
études ont ensuite été faites sur les conséquences d’une automatisation plus ou moins im-
portante sur l’activité cérébrale des opérateurs exécutant des tâches ; d’autres ont analysé
l’activité cérébrale des opérateurs en tant que superviseur du système. Pourtant, après
plusieurs décennies d’études, ce phénomène de sortie de boucle reste encore mal compris.

Cette difficulté à comprendre et compenser ce phénomène réside en partie dans l’ap-
proche utilisée pour son étude. Bien que ces études fournissent des résultats intéressants
sur les performances lors des interactions homme-machine, elles restent pour beaucoup à
un niveau purement descriptif. De nombreux chercheurs se sont ainsi focalisés sur l’étude
de ce phénomène au travers des conséquences que l’automatisation peut engendrer (baisse
de conscience de la situation, hypovigilance, complaisance envers le système). Cependant,
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les concepts utilisés manquent cruellement de pouvoir explicatif sur les mécanismes cogni-
tifs en jeu dans cette dégradation des performances opérationnelles. De même, les corrélats
neuro-fonctionnels du phénomène de sortie de boucle n’ont que très peu été abordés.

L’objectif de cette thèse est de pallier ce déficit théorique à travers l’introduction de
concepts et outils issus des neurosciences. Plus particulièrement, la démarche entreprise
consiste à identifier les mécanismes en jeu dans le monitoring de systèmes autonomes et
à explorer leur possible dégradation au cours du phénomène de sortie de boucle. En effet,
les études d’ergonomie ont permis de mettre en évidence que le phénomène de sortie de
boucle, engendré lors des interactions avec des systèmes fortement automatisés, est associé
à une incapacité à détecter correctement les erreurs commises par le système [115]. Or, ce
processus de détection d’erreurs est devenu critique du fait de la transition de l’activité
des opérateurs. En outre, les fonctions cognitives de détection d’erreurs ou de conflits ont
été très étudiées par la communauté des neurosciences cognitives. En effet, elles sont in-
dispensables à la mise-en-œuvre efficiente d’actions dirigées, car les Hommes apprennent
des conséquences de leurs actions [105]. Ce processus de supervision d’actions (ou moni-
toring des performances) a été défini récemment comme " . . . un ensemble de fonctions
cognitives et affectives déterminant si un contrôle adaptatif est nécessaire et, si tel est le
cas, de quel type et de quelle amplitude." (traduit de [226]). Afin de mieux comprendre
et mieux caractériser le monitoring des performances, divers protocoles expérimentaux et
différents types de mesures ont été utilisés [79, 174, 37, 233, 18, 64]. Ainsi, si les premières
études se sont ici aussi attardées sur la caractérisation de la détection d’erreurs ou de
conflits au niveau comportementale, les chercheurs ont par la suite exploré les corrélats
neuro-fonctionnels du monitoring de ses propres performances à travers des mesures de
l’activité cérébrale, oculaire ou musculaire [78, 20, 22, 31].

Alors que la supervision de nos propres actions ou la détection de nos propres erreurs
est une fonction cognitive relativement bien comprise en théorie [105, 2] et appliquée dans
de nombreux contextes comme l’aéronautique [214] ou la médecine [91, 220], le processus
de supervision et de détection d’erreurs commises par autrui, n’a lui que très peu été étu-
dié. Néanmoins, de récents travaux indiquent que la supervision d’autrui semble induire
une activité cérébrale proche de celle observée lors du monitoring de nos propres actions,
que ce soit lors de la supervision de partenaires humains [230], ou d’agents artificiels [47].
Dans les deux cas, des tâches simples de laboratoire très standardisées ont été utilisées
afin de mettre en évidence cette activité. Les résultats obtenus dans ces environnements
restent cependant difficilement transférables aux conditions réelles de supervision. En
outre, l’impact de nombreuses caractéristiques psychosociales (i.e., le genre, la similarité
interpersonnelle, l’empathie, etc.) sur les interactions avec les autres n’a pas permis de
transposer ces résultats à la supervision de systèmes.

Il est possible de tirer de multiples informations sur les performances de supervision lors
des interactions homme-système dans des conditions opérationnelles. De plus, nous savons
que le champ des neurosciences cognitives nous permet de mieux appréhender la façon
dont le cerveau monitore nos propres actions. Finalement, de plus en plus de chercheurs
considèrent qu’il est nécessaire d’utiliser des théories fonctionnelles des neurosciences pour
mieux comprendre les phénomènes appliqués, comme le phénomène de sortie de boucle
[179, 208]. Cependant, les études en ergonomie se sont très peu attachées à définir les
activités cérébrales associées à la supervision des performances de systèmes automatisés,
et leur dégradation. À l’opposé, les études en neurosciences se sont peu attachées à étudier
les comportements dans des situations opérationnelles de la vie courante, telles que la
supervision de système en situation de pilotage par exemple. Enfin, les études sur le
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phénomène de sortie de boucle restent à un niveau comportemental depuis des décennies,
sans franchir le pas de la neuro-ergonomie (i.e., ". . . the study of the human brain in
relation to performance at work and in everyday settings." [182]).

Problématique de la thèse

A travers des études en électroencéphalographie (EEG), l’objectif de cette thèse consis-
tait à identifier les marqueurs neurophysiologiques de la supervision d’un système automa-
tisé et du phénomène de sortie de boucle lors des interactions homme-machine. Ce travail
a été mené en conditions standardisées de laboratoire, puis en conditions opérationnelles
dans un contexte aéronautique. Les théories des neurosciences cognitives portant sur les
mécanismes de détection d’erreurs ont été utilisées dans le but de caractériser cette ac-
tivité. Pour ce faire, la démarche a consisté, dans une première étude, à définir l’activité
cérébrale liée à la supervision de ses propres actions lors d’une tâche classique de labora-
toire de monitoring des performances que nous avons modifiée. Le choix de cette tâche a
été fait de sorte à pouvoir avoir un comparatif avec les résultats de la littérature dans le
domaine. Dans cette étude, un intérêt particulier a été porté sur l’impact de la difficulté
de la tâche sur les potentiels liés à la détection d’erreurs. Cet impact nous est apparu per-
tinent au regard de la complexité qui peut caractériser notre contexte opérationnel. Nous
avons donc manipulé la complexité du stimulus afin d’introduire plusieurs niveaux de
difficulté dans la tâche. Le but était d’évaluer leur influence sur les caractéristiques (e.g.,
latence, amplitude) des composantes évoquées associées au monitoring de nos propres
actions, en vue d’une meilleure applicabilité des résultats en conditions réelles souvent
complexes. Cela nous a également permis d’explorer l’effet des pré-traitements utilisés sur
la mise en évidence de cette activité, notamment eu égard à l’impact de la difficulté.

Une seconde étude en EEG a consisté à caractériser les potentiels évoqués associés à
la supervision des actions ou décisions prises par autrui (i.e., un humain ou un système
automatisé) au regard de ceux identifiés pour la supervision de ses propres performances.
Par rapport à la première étude, le questionnement sous-jacent était de déterminer dans
quelle mesure les potentiels évoqués associés au monitoring de nos propres performances
évoluent lorsque nous devons superviser un autre agent et, qui plus est, si cet autre agent
est artificiel. Pour cela, nous avons adapté la tâche précédemment décrite de sorte à inté-
grer les réponses d’un autre agent, système ou humain, et une validation par le participant
des réponses de cet agent. Lors de cette tâche, nous avons mesuré chez les participants les
potentiels évoqués associés à la détection d’erreurs ou de réponses correctes produites par
l’autre agent (humain ou système). Comme dans l’étude précédente, différents niveaux de
difficulté ont été considérés dans la tâche afin de déterminer si les caractéristiques (e.g.,
latence et amplitude) de ces potentiels sont modulées par la complexité de la tâche. Afin
d’éviter tout a priori sur les caractéristiques spatio-temporelles des potentiels évoqués as-
sociés à la supervision d’un autre agent, nous avons employé dans cette étude une analyse
statistique de données innovante.

Puis, afin de déterminer dans quelle mesure les résultats obtenus dans la seconde étude,
notamment dans le cas de la supervision d’un système automatisé, s’appliquent également
en situation plus écologique, une troisième expérimentation en EEG a consisté à explorer
l’activité cérébrale liée à la supervision d’un système automatisé dans des conditions plus
opérationnelles, plus ou moins complexes, à l’aide d’une tâche adaptée au contexte, i.e.
comparable aux tâches de supervision aéronautique courantes. La tâche consistait en la
supervision d’un simulateur d’évitement d’obstacles par un aéronef. Lors de cette tâche,
nous avons mesuré chez les participants, les potentiels évoqués associés à la détection
d’erreurs ou de réponses correctes produites par le système opérationnel. Comme dans
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l’étude précédente, différents niveaux de difficulté de la tâche ont été considérés dans le
but de déterminer l’impact de la complexité des configurations d’obstacles gérées par le
système opérationnel sur les potentiels de supervision.

Ce manuscrit se décompose en 10 chapitres. Les 5 premiers chapitres présentent le
cadre théorique de ce travail, la problématique abordée, ainsi que la méthodologie adop-
tée. En particulier, le chapitre 1 s’attache à détailler l’état de l’art sur l’activité de mo-
nitoring des performances, ou de détection de conflit, afin de pouvoir le mettre en regard
du chapitre 2 qui décrit l’avancée des travaux sur la supervision et la détection d’erreurs
d’autres agents. Le chapitre 3 montre l’intérêt de ces connaissances en lien avec l’auto-
matisation des systèmes. Puis le chapitre 4 nous permet d’introduire les questionnements
qui ont donné lieu aux différentes expérimentations de cette thèse, et aux différents choix
méthodologiques. Enfin, le chapitre 5 décrit les signaux électrophysiologiques étudiés ainsi
que les méthodes de mesure et outils d’analyse considérés dans la thèse.
Dans une deuxième partie expérimentale, nous décrivons dans les chapitres 6 à 8 les
différentes études expérimentales que nous avons menées dans la thèse et discutons des
résultats obtenus.
Le document se finalise dans la partie III par une discussion générale des résultats obtenus
dans la thèse au regard de la littérature et de leur impact potentiel sur les activités de
monitoring dans la vie courante avant d’ouvrir sur les perspectives de ce travail de thèse
dans la partie IV.
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Première partie

Contexte théorique et scientifique
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Dans cette partie, nous présentons le contexte théorique dans lequel s’inscrit la thèse.
Dans un premier temps nous présentons les connaissances actuelles sur le processus de
monitoring des performances, ainsi que les bases neuro-fonctionnelles de ce processus cog-
nitif (chapitre 1 sections 1.1 et 1.2). Puis nous présentons comment ces connaissances
ont été étendues au contexte de la supervision d’autrui, un humain (section 2.1) ou un
système (section 2.2). Finalement, nous présentons l’état de l’art sur la compréhension
du phénomène de sortie de boucle induit par l’automatisation et la supervision des sys-
tèmes automatisés dans notre vie quotidienne (chapitre 3). Ces bases théoriques vont nous
permettre d’estimer quelles sont les lacunes actuelles sur ces différents sujets, afin de sou-
lever les différents questionnements orientant vers l’étude des corrélats neuro-fonctionnels
du phénomène de sortie de boucle (chapitre 4). Enfin, nous présentons les méthodes de
mesure et d’analyse de l’activité cérébrale (section 5.1), ainsi que les protocoles expéri-
mentaux qui sont utilisés dans cette thèse pour répondre aux questionnements (section
5.2).
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Chapitre 1

Bases neuro-fonctionnelles du
monitoring des performances

Ce chapitre présente les bases neurales ainsi que les théories fonctionnelles à la base
du processus de monitoring des performances.

1.1 Bases neurales

Dans un environnement en constante évolution, il est essentiel de pouvoir monitorer le
résultat de nos actions afin de pouvoir les ajuster lorsque l’issue est pire qu’anticipée. Les
premières preuves de ce processus ont été proposées par Rabbitt [193]. À l’aide de tâches
comportementales à choix multiples, il a montré que les participants étaient capables de
corriger leurs erreurs avec un taux de réussite de 100% en l’absence de feedback sur leurs
réponses. Ces premiers résultats ont permis d’attester que l’homme était capable de dis-
criminer ses erreurs et ses choix corrects et d’ajuster en conséquence son comportement
sans aucun retour extérieur sur ses performances.
Ce processus cognitif fondamental de monitoring de ses propres performances a depuis été
validé dans de nombreux et différents protocoles comportementaux [194, 195]. Plus récem-
ment, différents auteurs se sont attachés à en comprendre les corrélats neuro-fonctionnels
de ce processus à l’aide de plusieurs mesures de neuro-imagerie. Les premières preuves
d’une activité cérébrale liée au monitoring des performances ont été démontrées de ma-
nière concomitante par deux groupes de chercheurs [78, 90]. En utilisant deux tâches
différentes (une tâche d’Eriksen [76] et une tâche de choix bimanuel), ils ont démontré
l’existence d’une activité cérébrale spécifique associée à l’exécution d’erreurs. Cette acti-
vité n’était pas observable pour les réponses correctes. Suite à cette découverte, les études
sur les bases cérébrales du monitoring des performances se sont multipliées. Nous allons ici
présenter les résultats de ces études à la fois en électroencéphalographie, et pour les autres
techniques de neuroimagerie. Dans un premier temps, nous allons présenter les potentiels
évoqués (PE) liés aux réponses, qui sont l’Error-Related Negativity (ERN) et l’error Po-
sitivity (Pe) pour les erreurs, ainsi que leurs contre-parties respectives la Correct-Related
Negativity (CRN) et la correct Positivity (Pc). Puis, nous présenterons les composantes as-
sociées à l’observation de feedback sur les réponses : la Feedback-Related Negativity (FRN)
aussi définie récemment comme une Reward Positivity (RewP), qui interrompt une onde
positive, la P300.
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1.1.1 Corrélats cérébraux liés à la réponse

1.1.1.1 ERN et CRN

A l’aide d’études en EEG, la première activité associée au monitoring des performances
est mise en évidence par Falkenstein et coll. [78] et par Gehring et coll. [90]. C’est un po-
tentiel négatif associé aux réponses erronées qui débute quelques millisecondes avant la
réponse et apparaît d’amplitude maximale dans la région fronto-centrale (maximum aux
électrodes Fz ou FCz du système 10-20) environ 50 à 80ms après la réponse, ou 100ms

après le début de l’activité électromyographique associée à la réponse motrice [233] (voir
figure 1.1(B)). Il a été nommé par ces deux groupes de manières différentes : l’Error-
Related Negativity (ERN) [90] ou Error Negativity (Ne) [78]. Cette activité trouverait
son origine dans la zone cingulaire rostrale (ZCR) dans le cortex médio-frontal postérieur
(posterior Medial Frontal Cortex ou CMFp) [59, 58]. Elle apparaît comme un pic d’une
dizaine de micro-volts lorsque l’association stimulus-réponse est connue quelle que soit la
nature de la stimulation ainsi que le mode de réponse [78, 90].
L’amplitude de l’ERN est modulée par de nombreux facteurs. Elle varie positivement avec
le gradient vitesse-précision (i.e., l’amplitude est plus élevée lorsque les participants sont
précis mais lents, et inversement [90]). Elle est aussi corrélée à la vitesse et à la probabilité
de correction, ainsi qu’à la probabilité d’une erreur future, et au ralentissement post-erreur
[58, 204]. C’est une onde qui est robuste puisqu’elle a été observée dans de très nombreux
contextes [201].
Plus tard, plusieurs auteurs ont identifié le pendant de cette onde ERN lors de l’exécu-
tion de réponses correctes et l’ont dénommé la "Correct-Related Negativity" (CRN). La
CRN est souvent ignorée dans la littérature car les potentiels évoqués liés au monitoring
des performances sont généralement mesurés en différenciant les ondes évoquées des ré-
ponses erronées et correctes [233, 103]. Les caractéristiques spatio-temporelles de la CRN
sont similaires à celles de l’ERN puisqu’elle est observée à la même latence – entre 80 et
100ms après une réponse motrice correcte – et approximativement dans la même région
fronto-centrale, mais son amplitude est plus petite que celle de l’ERN. Selon plusieurs
études, la CRN représente un processus de comparaison qui se produit à la fois pour les
essais corrects et erronés ; la plus grande amplitude de l’ERN (par rapport à la CRN)
est supposée correspondre à la somme de la CRN et de l’activité cérébrale liée à l’erreur
[79]. À l’aide de diverses méthodes de localisation de sources (ICA, sLORETA, Laplacien
de surface, voir [205] et section 5), différentes études suggèrent que la CRN et l’ERN
seraient également issues d’une même source corticale [205] à savoir la zone cingulaire
rostrale (ZCR) dans le CMFp qui s’étend du cortex cingulaire antérieur (CCA, Anterior
Cingulate Cortex ) à l’aire motrice pré-supplémentaire (pré-SMA, pre-Supplementary Mo-
tor Area) [48, 198]. Ces aires sont connues pour être impliquées dans le contrôle cognitif.
En particulier, le CCA est nécessaire pour les fonctions autonomes et de haut niveau.
La pré-SMA quant à elle intervient dans les mouvements volontaires déclenchés par des
stimuli. Dans le domaine spectral de l’activité EEG, les composantes ERN et CRN cor-
respondent à des ondes de fréquence θ [225, 226, 248, 143]. Cette activité est cohérente
avec le type d’activité émise par les neurones de la ZCR et du CCA [105].

Cependant, d’autres régions cérébrales ont aussi été proposées comme étant la source
de l’ERN et, par conséquent, de la CRN. Des études en EEG intracérébrale ont ainsi mon-
tré que le Cortex Orbito-Frontal (COF, Orbito-Frontal Cortex ) génère une activité très
similaire à l’ERN sur le scalp [23]. De plus, une étude montre que l’ERN est réduit lorsque
le COF est lésé [224]. Toutefois, ce résultat n’a pas été reproduit par Ullsperger et coll.
[228] en comparant une population saine et une population présentant des lésions du COF.

20





Ch. 1 : Monitoring des performances Bertille Somon

connue : la P300 [175]. En effet, une étude récente par Van der Borght et coll. [229] a
permis de mettre en évidence, grâce à l’utilisation d’une transformation par Laplacien de
surface (voir la section 5.1.3.2 page 53) que :

— Comme pour la CRN avec l’ERN, un pendant de la Pe est observable lors de
l’exécution de réponses correctes. Cette onde est appelée correct-related Positivity
(Pc).

— Comme pour la P3, la Pe peut être décomposée en deux sous-composantes dis-
tinctes : une composante précoce, fronto-centrale entre 100 et 200ms post-réponse,
et une composante tardive, centro-pariétale entre 200 et 400ms post-réponse.

Des études dans le domaine spectral tendent à supporter également cette dissociation, à
travers l’observation d’une sous-composante de fréquence δ au moment de l’émergence de
l’ERN dans une tâche à choix multiples de réponse [248].
Ces deux composantes (voir figure 1.1(B) et (C)), similaires respectivement à la P3a et
la P3b, ne semblent pas avoir les mêmes propriétés ni être émises par la même source
cérébrale. La Pe précoce, dont la source est la même que l’ERN et la CRN (i.e., la ZCR
[231]), est identifiée par plusieurs groupes comme étant une continuité de l’ERN [239].
Ces deux composantes ont de plus une amplitude plus élevée lorsque les taux d’erreurs
sont bas [239, 229]. Il a été montré toutefois que la Pe et l’ERN peuvent être modulées
par des facteurs distincts. Van der Borght et coll. [229] ont ainsi observé un effet de la
difficulté d’une tâche sur la Pe précoce et non sur l’ERN.
La Pe tardive, quant à elle, semble être plus sensible à la prise de conscience de l’erreur
[71, 101, 176] et à la saillance motivationnelle de l’erreur. Sa source est localisée au niveau
de la partie rostrale du CCA (rCCA [231, 101]) qui est connue pour avoir un rôle dans les
processus affectifs et motivationnels [231]. Il doit être noté toutefois que les Pe précoce et
tardive ont été très peu étudiées de manière distincte dans la littérature. Leurs spécificités
fonctionnelles restent donc encore mal connues.

1.1.2 Corrélats liés au feedback des performances

1.1.2.1 FRN et RewP

Différents potentiels associés à l’évaluation des feedbacks sur les performances ont
également été identifiés dans de nombreuses études. Le premier est un potentiel négatif
observé dans les régions fronto-centrales autour de 250ms suite à l’affichage d’un feedback
négatif ("pire qu’attendu" ou non anticipé) sur les performances des participants [67, 158].
Ce potentiel est nommée Feedback-Related Negativity (FRN ; voir figure 1.1(C)). Il a été
mis en évidence initialement dans une tâche d’estimation temporelle par Miltner et coll.
[158]. Dans cette tâche, les participants n’avaient aucune possibilité de connaître l’exacti-
tude de leur réponse avant qu’un feedback sur leur réponse ne leur soit donné. Le feedback,
signalant une réponse correcte ou erronée, permettait de lever l’ambiguïté sur l’exactitude
des participants. Cette caractéristique de désambiguïsation est attribuée à la FRN, lorsque
l’exécution de la réponse ne permet pas de le faire à elle seule. Néanmoins de nombreuses
caractéristiques communes à l’ERN et la FRN sont notées et ont conduit certains auteurs
à dénommer la FRN comme une ERN de feedback (fERN) [106, 144, 117]. Notamment,
il est montré que les deux ondes apparaissent à la fois lors de réponses/feedbacks corrects
et erronés [106]. Dans le domaine spectral de l’activité EEG, la FRN comme l’ERN est
associée à une activité dans la bande de fréquences θ [42, 143]. De plus, plusieurs auteurs
montrent que ces deux composantes sont issues de la même région cérébrale (CCA), isolée
à l’aide d’analyses de localisation de source en EEG [59, 93] ou grâce à l’utilisation d’une
rétroprojection des composantes indépendantes (isolées par ICA) identifiant l’ERN et la
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FRN [94]. Ces nombreuses études semblent suggérer que ces deux composantes sont deux
aspects d’un même processus d’évaluation des performances puisque seules leurs latences
semblent différer : l’une – l’ERN – serait générée lorsqu’une décision est prise, et l’autre
– la FRN – lorsqu’on observe les conséquences de cette décision [226, 105]. Néanmoins,
cette proposition reste en débat.
Un courant de pensée récent tend à suggérer que la FRN ne serait pas une onde négative
qui émerge lorsque le feedback est pire qu’attendu, mais refléterait d’avantage l’absence
d’une onde positive liée à la récompense lorsqu’un feedback est négatif/non payant [191].
Cette onde positive, nommée Reward Positivity (RewP), émergerait lorsque le feedback
est positif. Cette idée a été proposée initialement par Gehring et Willoughby [93] puis
confortée par Holroyd et coll. [106] qui ont montré que l’activité induite par un feedback
neutre (ni positif, ni négatif) est plus négative que celle observée lors d’un feedback posi-
tif (gains), mais est équivalente à celle observée lors d’un feedback négatif (pertes) [106].
Ce résultat a été initialement interprété selon l’idée que les feedbacks neutres et néga-
tifs représenteraient tous deux des issues "pire qu’attendues". Cependant, dans une tâche
de jeu d’argent, Kujawa et coll. [125] ont montré une FRN analogue lors de feedbacks
neutres présentés dans des contextes potentiels de perte et de gain alors que la valence
du résultat de ces feedbacks était respectivement la meilleure ou la pire issue. Aucune
différence d’activité n’a également été observée entre les feedbacks négatifs (pertes) et les
feedbacks neutres. Seule l’activité associée aux feedbacks positifs (gains) s’est différen-
ciée de celles des autres feedbacks (neutres dans les deux contextes et négatifs) avec une
positivité plus importante. L’ensemble des résultats suggère donc qu’une onde négative
serait générée pour chaque feedback (possiblement une N2 [8]) à laquelle s’ajouterait une
onde positive (la RewP) lors de feedbacks positifs. Différentes études sur des populations
saines et pathologiques tendent à confirmer l’existence de cette activité spécifique liée à
la récompense à l’aide de méthodes discriminantes telles que la PCA et l’IRMf [86, 87].
En outre, ces auteurs identifient au travers de mesures EEG et IRMf, que l’amplitude de
cette onde positive est corrélée à l’activité BOLD dans les ganglions de la base, et plus
précisément le striatum ventral. Or, le striatum est une région impliquée dans le traite-
ment des récompenses [137], de même que le CCA généralement attribué comme source
cérébrale de la FRN [93] et le COF proposé comme source de l’ERN [23].
Selon une méta-analyse réalisée par Sambrook et Goslin [207], l’amplitude de cette posi-
tivité serait modulée par l’amplitude et la probabilité de gains.

1.1.2.2 P300

Enfin, il a été montré que la FRN/RewP interrompt une onde positive maximale dans
les régions centro-pariétales (électrode CPz sur le système 10-20) entre 250 et 400ms après
l’affichage du feedback : la P300 [210, 247]. Cette composante est l’une des plus étudiée en
EEG, puisque c’est la première composante évoquée rapportée dans la littérature [217].
Elle est associée à de nombreux processus cognitifs et affectifs tels que l’attribution de
l’attention et l’allocation des ressources mentales [190]. Lorsqu’elle est associée au traite-
ment de l’information issue de feedbacks, il est supposé que cette P300 jouerait un rôle
analogue à la P300 classiquement décrite dans la littérature, à savoir un rôle dans le traite-
ment de l’information ou dans l’attribution de l’attention [212]. Aussi, lors de traitement
de feedbacks dans des jeux d’argent, son amplitude est augmentée lorsque la magnitude
des gains ou des pertes est plus élevée [247]. Yeung et Sanfey [247] ont émis l’hypothèse
que cette onde émergerait probablement lorsqu’un changement significatif apparaît dans
le traitement neural de l’information des feedbacks. De manière générale, on lui attribut
de le rôle fonctionnel de mise à jour du contexte [65] ou d’attribution des ressources [128]
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en lien avec la mémoire.
Plusieurs études ont permis de mettre en évidence que la P300 était en fait divisée en
deux sous-composantes : la P3a et la P3b [190]. Ces composantes ont non seulement une
distribution différente, mais aussi des rôles fonctionnels bien distincts. La différence prin-
cipale au niveau du rôle fonctionnel porte sur l’intention attribuée aux participants lors
de la tâche. Des stimuli au milieu desquels il n’y a pas de cible liée à la tâche vont avoir
tendance à déclencher la P3a. Cette onde est émise par le CMFp, et est localisée sur les
zones fronto-centrales (électrode Fz ou FCz du système). Elle est plus accentuée que la
P3b, et aussi plus précoce (son pic d’amplitude est vers 350ms) [226, 190]. La P3b quant
à elle a plutôt une localisation pariétale (électrode CPz et Pz du système 10-20) et atteint
son maximum d’amplitude vers 450ms. Elle est associée à la mémorisation mais aussi l’ac-
cumulation d’évidences démontrant la nécessité de s’adapter [227]. Pour une description
complète de ces deux composantes, voir la revue de Polich [190].
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Résumé : Bases neuro-fonctionnelles du monitoring des performances

Le monitoring des performances a fait l’objet de très nombreuses recherches. Les
corrélats cérébraux associés au monitoring de nos propres performances qui ont
été identifiés sont organisés en deux sous-groupes : ceux liés à la réponse et ceux
liés au feedback des performances.

1. Les corrélats liés à la réponse comprennent
— un potentiel négatif fronto-central (autour de 80−100ms post-réponse)

pour les réponses correctes (CRN) et les erreurs (ERN), et,
— un potentiel positif pour les réponses correctes (Pc) et les erreurs (Pe),

qui peut être dissocié en deux potentiels distincts : un potentiel positif
précoce fronto-central (Pc et Pe précoces, entre 100 et 200ms post-
réponse) – et un potentiel positif plus tardif centro-pariétal (Pc et Pe
tardives, entre 200 et 400ms post-réponse).

2. Les corrélats liés au feedback sur les performances, comprennent un poten-
tiel positif centro-pariétal de type P300 (entre 250 et 400ms post-feedback)
pour les différents feedback et un autre potentiel dans les régions fronto-
centrales (autour de 200 − 250ms post-feedback) dont la caractérisation
diffère entre les auteurs
— certains postulent pour un potentiel négatif émergeant lorsque le feed-

back est plus mauvais qu’attendu : la FRN ;
— d’autres postulent pour un potentiel négatif (N2) pour tous types de

feedbacks, auquel s’ajouterait un potentiel positif lorsque le feedback
est positif : la RewP.

Les composantes fronto-centrales (ERN/CRN, FRN/RewP, Pe/Pc précoce)
trouveraient leur origine dans la zone cingulaire rostrale (ZCR) dans le cortex
médio-frontal postérieur, tandis que la Pe/Pc tardive centro-pariétale serait issue
de la partie rostrale du cortex cingulaire antérieur (CCA). Il est identifié comme
jouant un rôle dans la prise de décision et le contrôle cognitif. Le CCA entretient
de nombreuses connexions avec différentes structures cérébrales dont l’amygdale,
le noyau accumbens et l’insula d’une part (liés aux émotions), les ganglions de
la base et les aires pré-motrices d’autre part (impliqués dans le contrôle moteur)
et le cortex pré-frontale (lié au raisonnement et aux fonctions exécutives) [34, 83].

Ces connexions et les différentes études fonctionnelles témoignent de rôles joués
par le CCA dans l’évaluation et la régulation émotionnelle, dans le contrôle mo-
teur et la sélection de réponses motrices, et dans le contrôle cognitif, la détection
et le contrôle de situations de conflit/erreur de prédiction, l’attention et la mé-
moire de travail [10, 198]. De ce fait, beaucoup d’études se sont penchées sur
l’identification des théories fonctionnelles associées au monitoring des perfor-
mances.
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1.2 Théories fonctionnelles

Le rôle du cortex cingulaire antérieur (CCA) dans les processus de haut niveau ainsi
que les caractéristiques de modulation des différents PE ont permis d’émettre plusieurs
théories quant au monitoring des performances. En effet, les aires participant au moni-
toring des performances et à l’émergence des PE (i.e., ZCR, CCA, CMFp, etc.), sont
reconnues comme contribuant au contrôle exécutif [105].

1.2.1 Hypothèse d’incompatibilité

La première théorie proposée pour expliquer l’émergence de l’ERN est l’hypothèse
de l’incompatibilité (Mismatch Hypothesis). Elle propose que l’ERN n’est pas liée aux
informations proprioceptives ou sensorielles qui résultent du mouvement erroné initial,
puisque sa latence est trop courte pour permettre un feedback périphérique [52]. L’ERN
serait plutôt la manifestation d’une comparaison entre une copie d’efférence de la com-
mande motrice et la meilleure estimation de la réponse correcte au moment où l’ERN est
déclenché. Le décours temporel de l’ERN suggère que celui-ci serait déclenché lorsqu’un
comparateur reçoit la copie d’efférence de la réponse en train d’être exécutée (justifiant le
fait que cette théorie est aussi parfois appelée Comparator Model). En effet, pendant que
la réponse est en cours d’exécution, le traitement du stimulus se poursuit et peut fournir
une représentation de la réponse correcte. Les réponses sont exécutées avant que toutes
les informations nécessaires pour orienter vers une réponse correcte aient pu être extraites
du stimulus. Cette représentation est comparée avec la copie d’efférence de la réponse en
cours. Si une différence existe, un signal d’erreur est envoyé : l’ERN (voir figure 1.2, issue
de [52]). Ce modèle suppose l’existence de deux systèmes : un système de comparaison et
un système de mesures correctives. Brooks [25] a initialement proposé que ce système de
comparaison pourrait être le CCA. Les études de localisation de source de l’ERN (voir la
section 1.1 et [59, 58]), ainsi que le rôle fonctionnel du CCA, généralement perçu comme
impliqué dans le contrôle cognitif et la détection de conflit, mais aussi dans les fonctions
cognitives de haut niveau et d’adaptation du comportement à l’environnement ou à la
tâche en cours, viennent corroborer cette hypothèse et l’implication du CCA dans ce
mécanisme de comparaison.

Cependant, la mise en évidence de la CRN et de la FRN, supposées être issues du
même processus de monitoring des performances, ont toutes deux questionné la validité
de cette théorie. Concernant la CRN, l’absence d’incompatibilité lorsque la réponse est
correcte ne devrait pas produire une onde négative au moment de la réponse (la CRN). En
réponse à cette critique, Coles et coll. [52] proposent que, l’observation de l’ERN pour les
réponses correctes pouvait résulter de deux facteurs. Le premier facteur serait l’existence
d’une détection d’erreurs pendant les essais corrects ; suite à une représentation "erronée"
de la réponse correcte, ou à des limites de représentation personnelles liées au temps de
réaction du participant par exemple. Le second facteur serait la présence d’artefacts sur les
mesures de l’ERN, qui sont souvent des mesures dérivées de l’amplitude, et qui pourraient
générer un biais de mesure de la CRN.
En revanche, concernant la FRN, cette théorie proposant que l’ERN soit la manifestation
du produit de la comparaison [78, 52], ou le processus de comparaison lui-même [79,
233], semble difficilement expliquer l’émergence de cette composante. En outre, comme
argumenté par Botvinick et coll. [21] et Carter et coll. [36], cette théorie supposerait que le
comparateur (le CCA) accède à des informations, en dehors des processus responsables de
la performance, spécifiant quelle était la réponse prévue, i.e. quelle est la réponse correcte.
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tection de conflits (Conflict-monitoring theory). Cette théorie a été proposée initialement
comme une alternative à l’hypothèse d’incompatibilité présentée précédemment. Elle pro-
pose que l’ERN soit déclenché par tout traitement de conflits. Elle stipule que le rôle du
CCA serait d’annuler la réponse préposée, et que l’ERN apparaîtrait lorsque l’élimina-
tion de la réponse erronée n’est pas réussie [20, 21]. Cette théorie permet d’expliquer un
grand nombre de résultats sur l’activité cérébrale de monitoring des performances, dont
l’existence de la CRN. De nombreuses études s’appuient sur cette théorie. Elle permet no-
tamment d’expliquer des résultats plus vastes que ceux du monitoring des performances,
puisqu’elle s’attaque aussi aux problématiques d’interférence dans des tâches de type Si-
mon ou Go-NoGo [236, 235]. Cependant, elle a été invalidée par Burle et coll. [31] à l’aide
de simulations, mais aussi par Scheffers and Coles [212] qui n’ont montré aucun impact
du niveau de conflit sur l’ERN.

Enfin, des théories sur les ondes positives associées à l’ERN et/ou à la FRN (respec-
tivement Pe et P3) ont aussi vu le jour.

1.2.5 Autres théories sur les ondes positives Pe/Pc et P300

Des théories sur les ondes positives associées à l’ERN et/ou à la FRN respectivement
la Pe et la P300, ont aussi vu le jour. Différentes études tendent à montrer que la Pe
et la P3 ont des caractéristiques fonctionnelles et neurales équivalentes [229, 197]. De
fait, plusieurs chercheurs ont proposé que la Pe pourrait refléter une P3 spécifique aux
erreurs [131, 175] et traduirait la quantité d’information extraite des erreurs. Bien que
Falkenstein et coll. [79] aient rejeté cette hypothèse en démontrant que certains paramètres
pouvaient impacter significativement la P3 sans modifier la Pe, d’autres chercheurs ont mis
en évidence que la Pe et la P3 co-variaient. Le consensus le plus accepté concernant le rôle
de ces deux composantes propose que, dans les tâches de monitoring des performances,
elles représentent la prise de conscience de l’erreur, et l’accumulation d’évidences pour
l’adaptation du comportement [163, 202, 226]. De même, Ullsperger et coll. [226] suggèrent
que ces deux ondes correspondent à l’accumulation d’évidences qui peut ensuite orienter
l’attention envers une décision et permettre la prise de conscience et le stockage des
paramètres de prise de décision dans la mémoire.
Enfin, les théories associées à la Pe et à la P3 ont récemment de plus en plus dissocié
le rôle fonctionnel de la Pe précoce et la P3a, de celui de la Pe tardive et la P3b. Les
contradictions initiales peuvent d’ailleurs venir de cette non-dissociation. En effet, la Pe
précoce, partage des caractéristiques non seulement avec l’ERN, mais aussi avec la P3a,
qui a été associée de manière robuste à la nouveauté [229, 239]. À l’opposé, la Pe tardive
semble associée à la prise de conscience de l’erreur et à l’orientation de l’attention (rôle
similaire à la P3b). La majorité des études portant sur la Pe et ses modulations semblent
s’être uniquement intéressé à cette composante tardive de la Pe. Fait intéressant, O’Connel
et coll. [169] ont récemment proposé un modèle de la prise de décision, permettant de de
clarifier les rôles attribués à la P300. Ils ont montré qu’un signal enregistré en ligne variait
de la même manière que l’accumulation d’évidences pour la prise de décision, et expliquait
le rôle de la P300 dans cette prise de décision : la P300 semble refléter ce signal.
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Résumé : Théories neuro-fonctionnelles du monitoring des perfor-
mances

Malgré les nombreuses recherches sur le monitoring des performances, le rôle,
individuel et global, de toutes les activités cérébrales associées à ce processus
cognitif reste encore mal compris. Plusieurs théories ont été proposées pour
justifier du rôle des différentes activités telles que la théorie d’incompatibilité, la
théorie d’apprentissage par renforcement, ou la théorie de détection de conflits.
Parmi ces théories, la théorie de prédiction du résultat de la réponse (PRO :
une extension de la théorie d’apprentissage par renforcement) semble unifier et
justifier la majorité des activités observées lors du monitoring des performances.

Le monitoring des performances est un processus cognitif qui agit en permanence
(pendant la sélection de l’action, au cours de l’action et après l’action) en indi-
quant si un contrôle supplémentaire est nécessaire pour avoir un comportement
approprié. Sur la base de la théorie PRO,

— les potentiels négatifs fronto-centraux liés à la réponse (ERN) et au feed-
back (FRN) refléteraient un résultat inattendu, ou moins bon, lors de la
comparaison entre le résultat actuel et celui qui est anticipé du fait des
expériences passées ;

— les potentiels positifs fronto-centraux liés à la réponse (Pe précoce) et au
feedback (P3a) illustreraient les processus attentionnels vers le stimulus
ou l’action ;

— les potentiels positifs centro-pariétaux liés à la réponse (Pe tardive) et
feedback (P3b) refléteraient la formation de la décision, et l’accumulation
d’évidences pour cette décision.
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Chapitre 2

Monitoring des performances en
supervision

Le monitoring des performances semble être un processus relativement bien compris,
même si quelques interrogations restent en suspens. Il permet d’estimer à tout moment
le résultat de nos actions et d’en adapter leur déroulement dans un monde en constante
évolution. Cependant, ce monde requiert aussi que nous interagissions régulièrement avec
d’autres agents. La détection des actions et des erreurs d’autrui constitue, par consé-
quent, un processus cognitif indispensable dans notre vie quotidienne car il permet des
interactions sociales adaptées en anticipant le résultat des actions d’autrui, mais est éga-
lement crucial dans les processus d’apprentissage. Effectivement, au même titre que nous
apprenons de nos erreurs (apprentissage par renforcement), nous pouvons apprendre des
actions et des erreurs d’autrui. C’est, par exemple, le cas dans la petite enfance, où les
bébés apprennent en observant les personnes qui les entourent. Ce processus de supervi-
sion peut permettre aussi de mener à bien des actions conjointes, comme dans le sport
par exemple. Afin de mieux comprendre le processus de supervision, plusieurs auteurs ont
tenté d’étendre les résultats et les théories du monitoring des performances à la supervision
d’un autre agent. Deux types de supervision d’un autre agent peuvent être considérés : la
supervision d’un agent humain qui peut impliquer des composantes sociales et émotion-
nelles et la supervision d’un agent artificiel tel qu’un système automatisé. Le chapitre qui
suit passe en revue les connaissances actuelles sur la supervision d’un autre agent, que cet
agent soit un humain (voir section 2.1) ou un système automatisé (voir section 2.2).

2.1 Supervision d’un agent humain

2.1.1 Corrélats cérébraux

Plusieurs études ont été menées dans le but d’identifier les corrélats cérébraux de la
supervision des actions d’un autre agent humain, à l’aide de tâches de laboratoire si-
milaires à celles utilisées pour étudier le monitoring de nos propres performances. Ces
études ont ainsi identifié une onde négative débutant environ 90ms après l’observation de
la réponse erronée de l’autre agent et culminant entre 230 et 250ms post-réponse dans les
régions cérébrales fronto-centrales (sur les électrodes Fz, FCz ou Cz dans le système 10-20
en fonction des études [57, 122, 157, 230]). Cette onde négative dont les caractéristiques
spatio-temporelles sont analogues à celles de l’ERN a été nommée l’"ERN d’observation"
(observation ERN ou oERN, par opposition à l’ERN de réponse). Fait intéressant, il a
été montré que cette onde négative interrompt une onde positive culminant vers 300ms

après l’observation de l’erreur, et pourrait ainsi être assimilée à une FRN.
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L’oERN a été rapporté dans de nombreuses études utilisant diverses tâches, comme la
tâche d’Eriksen [35, 57] ou des tâches de jeu de hasard (gambling tasks) [250, 152]. Elle
a aussi été observée dans des tâches de type Go-NoGo, avec cependant une latence plus
précoce (130 à 150ms post-réponse) [11, 122]. Le potentiel obtenu dans diverses configu-
rations de tâches est illustré dans la figure 2.1 (p.35).

De plus, dans plusieurs études sur la supervision d’un autre agent humain, une onde
lente positive est également observée à la suite de l’oERN, dans une fenêtre temporelle
s’étendant de 250 à 500ms après l’observation d’une erreur commise par un autre agent.
Cette onde positive est d’amplitude maximale dans les régions fronto-centrales (Fz, FCz,
ou Cz dans le système 10-20), et s’étend même jusqu’aux sites pariétaux [238]. Elle a
ainsi été nommée "Pe d’observation" (observation Pe ou oPe par opposition à la Pe de
réponse) [35, 122]. Ce potentiel est illustré dans la figure 2.1 partie basse.
Enfin, une onde négative similaire à l’oERN a également été montrée lors de l’observation
de réponses correctes, avec une latence (230ms) et une topographie (électrodes fronto-
centrales – Fz, FCz, Cz) semblables [35]. Cette onde peut être assimilée à la composante
CRN observée lors de l’exécution de réponses correctes.

Plusieurs études ont été menées afin d’identifier les sources des différentes compo-
santes détectées suite à l’observation des performances d’autrui [53, 64, 110]. Ces études
suggèrent que les mêmes régions cérébrales semblent être activées lors de la détection d’er-
reurs d’autrui et lors de la détection de nos propres erreurs (lors de leur exécution), à savoir
dans le cortex frontal médian postérieur (CMFp), au niveau de la zone cingulaire rostrale
(ZCR), du cortex cingulaire antérieur (CCA) ou de l’aire motrice pré-supplémentaire
(pré-SMA) [63, 88]. La localisation de la source de cette activité a ainsi montré que :

— la source localisée pour l’exécution d’erreur dans le CMF explique plus de 90% de
l’activité de détection d’erreurs d’autrui [230] ;

— la source localisée pour la détection d’erreurs d’autrui se situe dans le CCA [230,
157].

Au niveau de l’activité spectrale, Bates et coll. [11] ont montré que l’activité associée à
l’observation d’erreurs d’autrui correspond également à des ondes de fréquence θ, comme
l’ERN et la FRN.

Enfin, d’autres similarités entre les composantes associées à la détection de nos propres
erreurs et celles d’autrui sont observées sur le plan fonctionnel. Desmet et coll. [64] ont
ainsi démontré en IRMf que les aires cérébrales activées lors de l’observation d’erreurs,
sont aussi activées par des actions inattendues ou non-intentionnelles au même titre que
la FRN induite lors des feedbacks de nos propres erreurs [64, 63]. Des modulations d’am-
plitude équivalentes de l’ERN et de l’oERN avec la valence des réponses sont également
rapportées [250, 152]. En conclusion, le même système de suivi des performances semble
être impliqué dans la supervision des performances d’autrui et celle de nos propres per-
formances.

Cependant, d’un point de vue théorique, on peut s’interroger sur cette similitude.
En effet, l’issue de nos propres actions est toujours négative ou pire qu’anticipée pour
les erreurs [164] ; alors que ce n’est pas le cas pour les erreurs des autres, eu égard du
contexte d’interaction sociale. Les paramètres psychosociaux dans des tâches d’observation
d’erreurs peuvent donc jouer un rôle important sur l’activité de supervision.
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2.1.2 Modulation de l’activité de supervision d’un agent humain

L’un des paramètres psychosociaux modulateurs des activités liées à la supervision
d’autrui est la similarité interpersonnelle entre l’exécutant et l’observateur. Carp et coll.
[35] ont ainsi montré une corrélation négative entre l’amplitude de l’oERN de l’observa-
teur et la similitude de ses croyances et de ses opinions avec celles de l’exécutant. En
d’autres termes, plus on indiquait à l’observateur que ses croyances et opinions étaient
similaires à celles de l’exécutant, plus l’amplitude de l’oERN qu’il générait suite à une
réponse erronée de l’exécutant était réduite. Un effet inverse a été, en revanche, observé
par ces auteurs pour l’oPe, à savoir une corrélation positive entre l’amplitude de l’oPe de
l’observateur et la similitude de ses croyances et opinions avec celles de l’exécutant.

Un autre paramètre modulateur des activités liées à la supervision d’autrui est l’in-
tentionnalité attribuée à l’exécutant par l’observateur. Dans une étude en IRMf, Desmet
et Brass [63] ont ainsi montré un gradient antéro-postérieur d’activation du cortex médial
pré-frontal en fonction du niveau d’intentionnalité attribué à l’exécutant par l’observateur
lors de la commission d’une erreur (erreurs intentionnelles versus erreurs accidentelles).
Dans la même optique, Weller et coll. [238] ont étudié le rôle de l’intentionnalité sur l’ac-
tivité de monitoring des performances d’autrui. Ils ont observé que le fait que l’erreur de
l’exécuteur soit issue d’une commande du participant (action commandée) ou non (ac-
tion non commandée), n’a pas d’effet sur l’activité fronto-centrale de monitoring (i.e.,
l’oERN). Cependant, un rôle de l’intentionnalité a été observé avec une augmentation de
l’amplitude de l’oPe lorsque l’action est commandée. Ceci démontre, selon les théories
du monitoring des performances sur la Pe, une prise de conscience et un traitement de
l’erreur plus important lorsque je suis l’instigateur d’une erreur commise par autrui (voir
section 1.2.5). La considération de ce paramètre psychosocial apparaît primordiale dans
l’étude des mécanismes sous-tendant le monitoring des performances d’autrui au regard
des situations d’interactions sociales quotidiennes conditionnées par des prises de décisions
hiérarchisées. Ces résultats font écho aux travaux de Cracco et coll. [53] qui ont montré,
dans une étude en IRMf, que le sens d’agentivité et l’empathie ressentie envers l’exécu-
tant tendent à augmenter l’activation des régions cérébrales impliquées dans le monitoring
des performances, i.e. le CMFp. De même, un sens d’agentivité accrue semble moduler
l’activation d’autres aires cérébrales telles que le cortex insulaire. Or, des travaux récents
(notamment Caspar et coll. [41]) ont souligné le lien étroit qui pouvait exister entre sens
d’agentivité, sentiment de responsabilité et traitement cérébral de l’information senso-
rielle dans une étude de type Milgram [156]. Enfin, Beyer et coll. [15] montrent que la
présence d’un autre agent dans une tâche de choix risqués crée une diffusion de respon-
sabilité lors des pertes, associée à une activité de monitoring des performances (FRN)
moins amples lorsque le résultat est négatif. Ces travaux soulignent ainsi l’importance
de l’intentionnalité (ou dans le cas présent, de la perception de l’intentionnalité d’autrui)
dans le traitement cérébral des erreurs.
Pour finir, l’un des aspects ayant attiré l’attention dans les tâches de jeu de hasard, lié
à l’apprentissage par renforcement et aux signaux de récompense (signal de Reward Pre-
diction Error de la théorie PRO ; voir section 1.2.3), est la rivalité entre l’exécuteur et
l’observateur d’une tâche. En effet, Koban et coll. [122] ainsi que de Bruijn et von Rhein
[57] ont mesuré l’activité EEG en réponse aux erreurs commises par un autre agent hu-
main ; dans un cas l’autre agent était en coopération avec l’observateur (i.e., l’observateur
et l’exécuteur avaient les mêmes gains), dans l’autre ils étaient en compétition (i.e., une
erreur de l’exécuteur déclenchait un gain pour l’observateur). Dans l’étude de Koban et
coll. [122], la tâche utilisée était une tâche de Go-NoGo, et les participants étaient assis
côte-à-côte. À l’opposé, de Bruijn et von Rhein [57] ont utilisé une tâche d’Eriksen durant
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2.2 Supervision d’un système

Du fait du développement des systèmes automatisés et des technologies, les travaux
sur les interactions entre les hommes et les systèmes automatisés se sont développés.
Les résultats des études sur les interactions homme-homme n’ont pas pu être étendus
directement aux interactions homme-système en raison, notamment, des effets différentiels
des paramètres psychosociaux. Plusieurs études ont ainsi montré, à travers des mesures du
sens d’agentivité, qu’il était plus difficile d’attribuer des intentions à un agent artificiel qu’à
un agent humain [243, 54]. Beyer et coll. [15] ont également montré que les interactions
homme-machine créent une diffusion de la responsabilité par rapport aux résultats des
actions. Enfin, des études ont observé que d’autres émotions telles que l’empathie ou la
confiance étaient différemment exprimées lors de l’observation de systèmes par rapport
celle d’agents humains [199, 133]. Sur la base de ces travaux, il est donc difficile d’anticiper
l’évolution de l’activité de monitoring des performances d’un système automatisé. Par
conséquent, il apparaît nécessaire d’en étudier les caractéristiques.

2.2.1 Corrélats cérébraux

Les études réalisées sur le monitoring des performances lors de la supervision de sys-
tèmes se divisent en deux grandes catégories :

1. Les études portant sur les dysfonctionnements de systèmes, suite à des actions de
l’observateur humain ;

2. Les études portant sur l’observation des erreurs du système sans action de la part
de l’agent humain.

En outre, les systèmes utilisés dans ces études sont de plusieurs types :
— ordinateur ;
— avatar en réalité virtuelle 1, qui peut être présenté soit à la première personne, soit

à la troisième personne (voir la figure 1 de l’étude de Pavone et coll. [185] pour un
schéma de ces deux types d’interactions) ;

— Interface Cerveau-Machine (ICM 2).
Ces études réalisées en EEG ou IRMf ont utilisé une diversité de tâches. Un grand nombre
s’est cantonné à utiliser des tâches classiques de laboratoire, en les adaptant à la super-
vision : e.g., la tâche d’Eriksen [176], ou des tâches de suivi de curseur [46]. Cependant,
d’autres chercheurs se sont intéressés à des tâches plus écologiques, comme l’observation
de clips vidéo représentant des situations de la vie courante [64] ou des situations de saisi
d’objet [185].
Pour l’ensemble de ces études au moins l’un des deux potentiels enregistrés lors de la
supervision d’un autre agent humain (i.e., l’oERN ou l’oPe) a été retrouvé lors de la su-
pervision d’un système automatisé, avec des latences et des topographies similaires. Une
oERN et une oPe ont ainsi été identifiées dans les régions fronto-centrales, respective-
ment entre 250 et 270ms et entre 350 et 450ms après l’observation de l’erreur du système
[81, 82] (voire figure 2.2). De plus, ces PE ont été démontrés comme étant extrêmement
robustes, puisque Chavarriaga et Millán [46] ont montré qu’ils étaient présents et stables
plus de 600 jours après leur premier enregistrement (voir figure 2.2).
En outre, fait intéressant, plusieurs auteurs ont identifié un nouveau potentiel lié à l’obser-
vation d’erreurs de systèmes. Il consiste en une onde négative qui apparaît dans la région
centrale (sur l’électrode FCz dans le système 10-20) entre 400 à 550ms après l’observa-
tion de l’erreur du système [81]. Ce PE, initialement nommé "potentiel lié aux erreurs

1. “[. . .] computer generated visual representations of people or bots” [165]
2. Des systèmes “ [. . .] utilisant le signal dans un dialogue homme-machine” [234]
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Résumé : Supervision d’un système automatisé

Le monitoring des performances d’un système automatisé a été évalué dans la
littérature à travers des études sur les dysfonctionnements de systèmes suite
à des actions, ou non, d’un agent humain et ce, dans une diversité de tâches
impliquant un avatar, une ICM ou un ordinateur comme système.

Les activités liées à la supervision d’un système automatisé qui ont été iden-
tifiées semblent montrer une forte similarité avec celles liées au monitoring
des performances d’un agent humain ou de nos propres performances, tant au
niveau des activités neurophysiologiques générées visibles à la surface du scalp
(PE – oERN/FRN, oPe, activités θ) qu’au niveau des régions cérébrales activées
(CMFp – ZCR, pré-SMA).

Cependant, des lacunes subsistent et doivent être comblées afin de pouvoir étu-
dier la supervision de systèmes fortement automatisés dans des conditions éco-
logiques.

38



Chapitre 3

Automatisation et phénomène de sortie
de boucle

Dans les dernières décennies, l’automatisation est devenue extrêmement présente dans
notre vie quotidienne. Nous interagissons de plus en plus avec des systèmes sophistiqués
qui nous assistent dans nos activités, du fait de l’augmentation croissante des technologies.
Malgré les bénéfices perçus et bien souvent véhiculés au grand public, cette automatisation
a drastiquement modifié notre manière de mettre en place les activités. Nous allons dans
ce chapitre présenter dans un premier temps comment l’automatisation a été introduite
dans nos vies quotidiennes et le type de tâches qui ont pu être automatisées (section
3.1). Puis nous présenterons l’une des problématiques qui a vu le jour du fait de cette
automatisation, notamment dans le domaine aéronautique : le phénomène de sortie de
boucle (section 3.2).

3.1 Automatisation des tâches

Le monde qui nous entoure est devenu de plus en plus technologique. Il n’y a pro-
bablement aucune facette de la société moderne qui n’a pas été impactée par l’influence
des technologies d’automatisation. Que ce soit dans notre vie personnelle ou au travail,
de nombreux systèmes sophistiqués ont été développés dans le but de nous assister : no-
tons par exemple l’utilisation quotidienne d’ordinateurs ou de téléphones portables, de
même que les systèmes de détection dans les voitures, etc. Néanmoins, ces systèmes ont
un niveau de sophistication variable en fonction des contextes : l’utilisation du pilote
automatique pour l’atterrissage d’un avion ne représente pas le même niveau de techno-
logie que l’utilisation d’un distributeur de bonbons. Nous allons ici discuter des système
fortement automatisé pour lesquels la présence d’un opérateur est systématiquement né-
cessaire, créant ainsi une boucle d’interaction homme-système.
Pendant de nombreuses années, les développeurs des technologies ont eu tendance à consi-
dérer qu’automatiser une tâche consistait uniquement en la substitution de l’activité hu-
maine par une machine : c’est le mythe de substitution [244]. Cependant, des données
empiriques mesurant les performances du couple opérateur-système ont mis en évidence
que ce n’était pas le cas [61]. Notamment, il est aujourd’hui accepté que cette automati-
sation a eu pour effet d’éloigner l’opérateur de la boucle de contrôle, le reléguant, dans
des cas extrêmes, au rôle de "pousseur de boutons" [241].
En aéronautique notamment, ces dysfonctionnements ont contribué à plusieurs incidents
ou accidents [16] tels que le crash bien connu du vol AF-447, opéré par Air France, entre
Rio et Paris en 2009 [29]. Lors de ce vol, des sondes de mesure ont été gelées et n’ont pu
transmettre les informations sur la vitesse de l’appareil. Dans les instants qui ont précédé
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cet événement, l’appareil était en pilote automatique. Suite au gel des sondes, le pilote
automatique s’est brutalement désengagé, obligeant l’équipage à reprendre en main le
contrôle de l’appareil. Cependant, les multiples informations transmises par le système en
amont et au cours de la reprise en main n’ont pas permis aux opérateurs de comprendre
la situation en cours et d’effectuer les actions appropriées, engendrant le crash de cet
appareil et la perte de ses 228 occupants. Ce crash illustre ainsi les difficultés que peut
éprouver l’opérateur humain en proie à un système fortement automatisé. Des incidents
analogues ont été rapportés dans d’autres secteurs suite à une incapacité des opérateurs
à reprendre la main sur les systèmes automatisés suite à une défaillance du système (e.g.,
l’accident nucléaire de la Three Mile Island [237]). Ces situations illustrent une ironie
pointée par Bainbridge [7] : les concepteurs des systèmes tentent au maximum de retirer
l’opérateur de la boucle de contrôle pour limiter "l’erreur humaine", tout en continuant
à exiger de lui de savoir réagir en cas de défaillance du système ou d’effectuer les tâches
qu’ils n’arrivent pas à automatiser, en d’autres termes, les tâches les plus complexes.

Avec l’automatisation, on a imposé à des opérateurs qui exécutaient des tâches de
manière manuelle de devenir des superviseurs de systèmes automatisés qui effectuent les
tâches à leur place. Les opérateurs sont donc contraints d’adapter leurs routines et leurs
compétences [61]. Une différence majeure entre l’exécution et la supervision porte sur le
contrôle moteur. Le contrôle moteur implique la mise en œuvre de différents types de
tâches, dont la planification, la prise de décision (avec le monitoring des performances),
la sélection de la réponse ou l’implémentation de stratégies. Lors de la supervision, les
opérateurs doivent en revanche traiter les informations le plus souvent passivement. Ils
doivent comprendre les actions du système, anticiper ou détecter ses erreurs, et reprendre
la main lorsque nécessaire [159, 215], parfois sans qu’aucune information ne leur soit
transmise auparavant. Toutes ces tâches impliquent l’exécution d’un grand nombre de
processus cognitifs différents. Ce changement a motivé de nombreuses études portées par
la communauté dite des "Facteurs Humains". Ce fut notamment le cas des travaux menés
par Kaber et Endsley [116]. Ils ont utilisé une tâche de Multi-Attribute Task Battery
(MATB) dans laquelle les participants devaient effectuer de manière concomitante : une
tâche complètement manuelle et une seconde avec différents niveaux d’automatisation.
L’objectif de l’utilisation de ces deux tâches était de mimer des conditions similaires,
en termes de charge physique et mentale, à ce qui peut être demandé aux opérateurs
dans le contexte aéronautique. Pour la première tâche, les participants devaient maintenir
une jauge mobile dans une zone acceptable prédéfinie, à l’aide d’un joystick. Dans la
seconde tâche du MATB, les participants devaient suivre des cibles qui se déplaçaient
dans un environnement de radar aérien et les éliminer à l’aide d’une souris, avant qu’elles
n’entrent en collision entre elles, ou qu’elles ne sortent de la zone radar. Les auteurs ont
introduit dans cette tâche six niveaux d’automatisation allant d’un niveau complètement
manuel, à un niveau complètement automatisé. Durant toute la tâche, les participants
alternaient entre des phases de contrôle manuel, et des phases d’automatisation, selon
l’un des cinq niveaux. L’automatisation de la tâche correspondait à une hiérarchisation
des cibles à éliminer en fonction de leur inter-distance et de leur proximité avec les zones
de sortie de l’écran radar. Pour le niveau manuel, les participants devaient :

i monitorer l’écran radar en continu,

ii hiérarchiser les cibles à éliminer en fonction de leur inter-distance et de leur proximité
avec les zones de sortie de l’écran radar,

iii sélectionner les cibles,

iv les éliminer.
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Dans la condition complètement automatisée, les quatre éléments étaient effectuées par
le système. Dans les conditions intermédiaires, ces quatre éléments étaient répartis entre
l’opérateur et l’automatisme, de sorte que l’opérateur devait effectuer certaines tâches
pendant que l’automatisme en assurait d’autres. Les performances des participants dans
la tâche d’élimination d’obstacles et la tâche de supervision de jauge étaient mesurées, à
travers : (i) le nombre de cibles traitées et éliminées, et (ii) un questionnaire portant sur
la conscience de situation du participant à différents moments de la tâche, mais aussi (iii)
le taux de détection d’erreurs dans la tâche de supervision de jauge (i.e., la jauge n’est
plus dans la zone acceptable).
Cette étude a mis en évidence l’impact de l’automatisation sur les performances des opé-
rateurs. En particulier, alors qu’un niveau intermédiaire d’automatisation engendre de
meilleures performances du couple opérateur-système sur la tâche de détection de cibles
ainsi que sur la tâche de supervision de jauge, une trop grande automatisation engendre
une altération des performances des opérateurs.

Ces données suggèrent que la modification du niveau d’automatisation et donc des
tâches à effectuer par l’opérateur ont un effet délétère sur les performances du couple
opérateur-système. Le retrait du contrôle de l’opérateur sur le système crée un jeu de
difficultés regroupées sous le nom de Phénomène de sortie de boucle de contrôle
(i.e., Out-Of-the(-Control)-Loop performance problem ou OOL) [73, 115, 240, 209].

3.2 Phénomène de sortie de boucle

Le phénomène de sortie de boucle correspond à un état de performance dégradé des
opérateurs lors des interactions avec des systèmes fortement automatisés. Cet état a été
très étudié par la communauté travaillant sur les facteurs humains à travers notamment les
problématiques de contrôle. À partir de la théorie du cycle perceptuel, ou cycle perception-
action, Neisser [161] a proposé que le rassemblement de l’information permettant d’arriver
à l’état désiré est un processus cognitif dynamique de haut niveau qui se réajuste en ligne
à l’aide de feedbacks comparant l’état actuel et l’état désiré, et implémente des mesures
correctives si nécessaire. Cette boucle de contrôle implique donc que l’humain opère sur
le système afin d’être considéré comme étant "dans la boucle". Lorsque c’est un système
automatisé qui déclenche les stratégies correctives, les processus de bas niveau (telle l’im-
plémentation des actions) sont effectués par ce système, tandis que les processus de haut
niveau (telle la détection de défaillances) sont laissés à l’opérateur. La boucle de contrôle
et le cycle perception-action sont rompus. L’opérateur est donc "en dehors de la boucle"
(out-of-the-loop).

Il a été montré que l’automatisation, et la sortie de boucle, modifiait drastiquement les
capacités des opérateurs pour la prise de décision, la sélection et l’analyse d’informations
[184]. Plusieurs processus cognitifs sont impactés par le phénomène de sortie de boucle lors
des interactions avec les systèmes automatisés. Notamment, une perte de la conscience de
situation a été mise en évidence lorsque l’opérateur est en dehors de la boucle de contrôle
du système [72]. Sa perception s’en retrouve réduite. Il en est de même de sa vigilance et
de son attention du fait de :

— l’incapacité des opérateurs humains à maintenir leur attention dirigée durant de
longues périodes de temps [55, 154] ;

— une sur-confiance et une complaisance envers des systèmes souvent extrêmement
fiables [180] ;
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— l’opacité des systèmes qui empêche les opérateurs de comprendre ou prédire les
actions à venir [129].

Cette modification a engendré de nombreuses difficultés pour les opérateurs humains, ca-
ractérisées par une incapacité à percevoir les erreurs du système et à reprendre en main
le système en cas d’incident. De nombreuses études d’ingénierie cognitive ont analysé ce
phénomène de sortie de boucle afin de déterminer les mécanismes impliqués dans son
émergence.

Malheureusement, les différents concepts introduits manquent en général cruellement
de détails quant aux processus psychologiques à l’œuvre lors du phénomène de sortie de
boucle, manque souligné notamment par Billings [17] (cité par [60]) :

"The most serious shortcoming of the situation awarness construct as we have
thought about it to date, however, is that it’s too neat, too holistic and too
seductive. We heard here that deficient SA was a causal factor in many airline
accidents associated with human error. We must avoid this trap : deficient
situation awarness doesn’t cause anything. Faulty spatial perception, diverted
attention, inability to acquire data in the time available, deficient decision-
making perhaps, but not a deficient abstraction !"

Il ressort que la problématique du phénomène de sortie de boucle, bien qu’étudiée, n’a pas
été définie eu égard des mécanismes cognitifs la sous-tendant. Or, il semble que différents
champs des neurosciences cognitives pourraient aider à mieux appréhender le phénomène
de sortie de boucle, en s’intéressant aux processus cognitifs engagés et à leur dégradation.
L’une des caractéristiques du phénomène de sortie de boucle est l’incapacité à détecter
correctement les erreurs du système, puisque notamment, la boucle de feedback sur les
actions en cours n’est plus présente. Il est donc pertinent de mettre en regard les théories
de prise de décision et de monitoring des performances, avec les problématiques opéra-
tionnelles observées lors de la sortie de boucle.

Pour finir, quelques études ont tenté d’adresser ce problème à travers des concepts
issus des sciences cognitives. Deux aspects ont été étudiés principalement : la divagation
attentionnelle [40] et la charge mentale (voir Borghini et coll. [19] pour une revue). Cepen-
dant, la majorité d’entre elles sont restées sur des concepts globaux, regroupant plusieurs
processus cognitifs différents.
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Résumé : Automatisation et phénomène de sortie de boucle

Dans de nombreux secteurs, les technologies d’automatisation ont supplanté
partiellement ou totalement l’homme. Malgré les bénéfices perçus, cette auto-
matisation a profondément modifié nos interactions avec ces technologies et le
rôle de l’opérateur, en le reléguant à un rôle de superviseur de ces systèmes
au lieu d’un rôle d’exécutant. Cette modification de l’activité des opérateurs
est à la base du phénomène de sortie de boucle qui se traduit notamment par
un retrait des opérateurs de la boucle de contrôle des systèmes. Ce phénomène
s’observe particulièrement lors d’interactions avec des systèmes extrêmement
fiables et fortement automatisés dans des situations complexes.

Les études permettant de mieux comprendre cette problématique opérationnelle
restent limitées et ne permettent pas d’identifier les mécanismes cognitifs sous-
jacents. Mieux comprendre ces mécanismes mis en jeu et dégradés lors de la sortie
de boucle constitue donc un préalable pour mieux appréhender ce phénomène.
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Chapitre 4

Problématique du travail de thèse

Dans ce chapitre, nous présentons les questionnements soulevés pour déterminer in
fine les corrélats neuro-fonctionnels du phénomène de sortie de boucle lors de la supervi-
sion de système automatisé eu égard de l’état de l’art sur le monitoring des performances
et son évolution avec l’automatisation. Chacune de ces questions peut être mise en regard
des chapitres expérimentaux qui tentent d’y répondre.

Dans le but de passer de l’étude des corrélats neuronaux du monitoring de nos propres
performances à ceux de la dégradation des performances de supervision lors du phénomène
de sortie de boucle, il est nécessaire de déterminer :

1. Comment l’activité de monitoring des performances évolue dans des tâches de la-
boratoire plus complexes, lors de la supervision de nos propres performances ;

2. Comment l’activité de monitoring des performances évolue lors de tâches de super-
vision, plus ou moins complexes ;

3. Si l’activité de supervision d’un système automatisé diffère de celle d’un agent hu-
main ;

4. Comment l’activité de supervision évolue dans des tâches plus écologiques ;

5. Comment l’activité de supervision se dégrade et se caractérise lors du phénomène
de sortie de boucle.

Différentes études en EEG ont été menées au cours de cette thèse afin de répondre à
chacune de ces questions. Elles sont décrites chronologiquement ci-après. Certains des
questionnements soulevés ont déjà fait l’objet d’étude dans la littérature mais l’applica-
bilité des résultats obtenus aux situations de la vie courante notamment reste limitée.
La méthodologie employée dans chacune des études est donc justifiée au regard de cette
littérature.

4.1 Étude 1 – Impact de la difficulté d’une tâche sur le
monitoring des performances

Dans le cadre de cette thèse, nous avons souhaité pouvoir étudier in fine comment
le processus de monitoring des performances évolue lors d’interactions avec des systèmes
automatisés et fiables dans des situations complexes de la vie courante. Nous nous sommes
donc interrogés sur la manière dont l’activité de monitoring des performances évolue dans
des tâches plus complexes, lors de la supervision de nos propres performances, dans un
premier temps puis lors du monitoring des performances d’un autre agent, humain ou
système.
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La première étude de la thèse a consisté en l’étude de l’impact de la difficulté d’une tâche
sur l’activité cérébrale liée au monitoring de nos propres performances. À des fins de
comparaison avec la littérature, nous avons fait le choix de débuter ce questionnement
en utilisant une version modifiée d’une tâche standardisée de laboratoire classiquement
utilisée dans la littérature pour étudier le processus de monitoring des performances, à
savoir la tâche d’Eriksen. Cette tâche consiste à identifier l’orientation d’une flèche cible
(ici vers le haut ou vers le bas) le plus rapidement et justement possible. Afin de maximiser
les erreurs, une pression temporelle sur la réponse des participants a été appliquée. En
outre, deux niveaux de difficulté ont été considérés. Dans la condition facile, seule la cible
était affichée à l’écran tandis que dans la condition difficile, la flèche cible était entourée
(au-dessus et en dessous) de distracteurs correspondant à d’autres flèches orientées dans
le même sens (congruent) ou dans le sens opposé (incongruent) à celui de la cible. Au
regard de la littérature sur le monitoring des performances, nous avons fait le choix de
manipuler la difficulté perceptuelle plutôt que la difficulté au niveau de la prise de décision
(i.e. manipulant le nombre d’associations stimulus-réponse) qui a déjà été utilisée dans la
littérature [229] et ce, pour une meilleure extension des résultats aux contextes de tâches
complexes les plus couramment rencontrés en situation réelle dans le domaine d’étude de
cette thèse.

De plus, il doit être noté que le monitoring des performances ne se limite pas au moni-
toring des réponses mais s’étend également au monitoring des feedbacks des réponses. Bien
que le processus de monitoring des performances ait été largement étudié (pour revues
voir [216, 92]), quelques questionnements restent en débat, notamment sur la relation
fonctionnelle entre les activités liées aux réponses (décisions d’action) et celles liées au
feedback, et sur leurs rôles relatifs. Peu d’études ont caractérisé ces deux types d’activité
dans un même protocole. Dans le cadre de la thèse, mieux comprendre le rôle fonctionnel
de chacune de ces différentes activités peut permettre de mieux comprendre, par la suite,
les activités liées à la supervision d’autrui sans contrôle moteur du superviseur, et en
regard de l’adéquation des réponses de l’agent supervisé (données en feedback dans une
tâche de supervision) et des attentes du superviseur définies sur la base de son propre
traitement de l’information (propre réponse mentale du superviseur). De plus, une étude
suggère que le traitement du feedback et a fortiori les conséquences de ce feedback sur les
performances de tâche sont modulés par la difficulté de tâche [142]. Toutefois, des incon-
nues subsistent sur le rôle de la difficulté de la tâche dans les activités liées au feedback.
Ainsi, afin d’estimer l’impact de la difficulté d’une tâche sur l’ensemble des activités liées
au monitoring des performances : au moment de la réponse (ERN et Pe), et du feedback
(FRN et P300), nous avons ajouté dans la tâche d’Eriksen utilisée un feedback sur la
performance du participant à la fin de chaque essai (réponse correcte ou erronée).

Cette première étude est présentée dans le chapitre 6.

4.2 Étude 2 – Corrélats neuraux de la supervision et
effet du type d’agent (humain versus système au-
tomatisé)

Afin d’évaluer dans quelles mesures les activités liées au monitoring de nos propres
performances peuvent s’appliquer au monitoring des performances d’autrui, la seconde
étude a consisté à identifier les activités lors de la supervision des performances d’un
autre agent. Un agent humain et un système automatisé ont été considérés afin d’estimer
dans quelle mesure le monitoring des performances d’un système automatisé diffère de
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celui d’un agent humain.
Comme présenté dans le chapitre 2 de nombreuses études suggèrent que l’activité liée au
monitoring des performances d’autrui serait similaire à celle liée au monitoring de nos
propres performances. Néanmoins, les résultats de la majorité de ces études ne sont pas
transposables directement à la supervision de systèmes fortement automatisés. En effet,
l’une des problématiques principales porte sur la composante motrice. Les études sur la su-
pervision d’un agent humain impliquent quasi-systématiquement la présence de cet agent,
en face ou à côté de l’observateur. Or, Manera et coll. [150] ont montré qu’il est possible
de tirer beaucoup d’informations sur le contexte d’interaction à partir de la plus basique
représentation des lois du mouvement humain (modélisée par des points lumineux). De
même, les études réalisées sur la supervision de systèmes impliquent, notamment pour
les ICM, que le sujet effectue un mouvement, ou tout du moins l’imagine [124]. Dans des
conditions de supervision de systèmes critiques fortement automatisés, comme en aéro-
nautique par exemple, il est souvent difficile d’anticiper les actions du système tant ceux-ci
se caractérisent par leur complexité, mais aussi par leur opacité. De plus, ces actions ne
peuvent en général pas être mises en lien avec les mouvements biologiques. Or, les deux
théories principales sur le monitoring des performances et la détection d’erreurs (RL/PRO
et détection de conflits) reposent, à un moment donné, sur l’implication d’une activité ou
d’une entrée motrice :

— la théorie RL/PRO définit que les entrées du processus de monitoring des perfor-
mances, transmises au CCA, viennent des contrôleurs moteurs et représentent une
copie des plans moteurs ;

— la théorie de la détection de conflit a pour base de passer outre la réponse motrice
prépondérante.

Enfin, la source du monitoring des performances est manifestement la ZCR qui se situe
à la fois sur le CCA et sur la pré-SMA [198]. Or, le rôle de la pré-SMA dans la fonction
motrice n’est plus à démontrer.
Par conséquent, il nous est apparu nécessaire d’estimer l’activité de monitoring des per-
formances d’autrui lors d’une tâche de supervision n’impliquant pas d’action motrice de
l’agent supervisé, que ce dernier soit un humain ou un système.

En outre, il est à noter que les études portant sur la supervision d’un agent humain ont
mis en évidence l’impact de nombreux aspects psychosociaux sur l’activité de monitoring
des performances d’autrui telles que la similarité interpersonnelle [35], l’intentionnalité et
le sentiment de contrôle [63, 15, 41, 238], ou l’empathie [53]. Il apparaît donc difficile de
dissocier la part d’influence des paramètres psychosociaux liés à l’implication d’un agent
humain ou assimilé dans les activités observées dans la littérature pour la supervision de
systèmes. Il a été proposé d’ailleurs qu’il puisse contribuer à justifier la similarité des ac-
tivités de monitoring suggéré dans la littérature entre la supervision d’un système et celle
d’un agent humain alors que quelques études suggèrent que l’attribution d’intentions, le
sentiment de contrôle [243, 54, 41, 15, 238, 135] et l’empathie [199] seraient diminués avec
un système hautement automatisé. Par conséquent, afin de pouvoir identifier les activités
liées spécifiquement à la supervision des erreurs de systèmes sans lien avec une activité
humaine, il nous est apparu également nécessaire de comparer la supervision d’un système
et d’un autre agent humain pendant qu’ils réalisent exactement la même tâche.

C’est pourquoi nous avons utilisé, dans cette deuxième étude, une tâche de supervi-
sion dans laquelle les réponses de l’autre agent humain ou du système supervisé étaient
matérialisées de la même manière, à savoir un affichage uniquement des réponses sur un
écran. Aucune information relative aux actions motrices de l’exécutant n’était accessible
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au superviseur ; l’exécutant était placé dans une pièce distincte de celle du participant et
non visible pour le participant. L’agent humain n’a été introduit que de manière succincte
au participant en début d’expérience. Ainsi, seuls les facteurs psychosociaux étaient ici
modulés, tous les autres facteurs susceptibles de modifier l’activité de supervision ont été
fixés.

Par soucis de comparaison avec la première étude, nous avons fait le choix dans un
premier temps d’adapter la tâche d’Eriksen utilisée dans la première étude en une tâche
de supervision durant laquelle les participants devaient observer uniquement les réponses
d’un autre agent, humain ou système automatisé, réalisant la tâche, et devaient ensuite
indiquer pour chaque essai si la réponse de l’agent était correcte ou non. Ils n’étaient en
aucun cas impliqués dans la réponse de l’agent supervisé. Enfin, compte tenu des effets de
difficultés sur le monitoring des performances, les deux niveaux de difficultés considérés
dans la première étude ont été répliqués ici afin d’estimer dans quelle mesure la difficulté
de la tâche affecte l’activité de supervision.

Cette seconde étude est présentée dans le chapitre 7.

4.3 Étude 3 – Corrélats neuraux de la supervision de
système dans un contexte écologique

Afin d’améliorer l’applicabilité des résultats sur la supervision de systèmes aux si-
tuations réelles de la vie quotidienne, l’objectif de la troisième étude a ensuite consisté
à déterminer dans quelle mesure les activités observées dans l’étude 2 lors de la super-
vision d’un système automatisé dans un contexte de tâche standardisée de laboratoire
vont être retrouvées lors de la supervision d’un système automatisé dans un contexte
plus écologique, et notamment dans le contexte de l’aéronautique. Les tâches écologiques
sont généralement caractérisées par une difficulté perceptuelle augmentée par rapport aux
conditions de laboratoire, puisque de nombreux affichages sont présents. En outre, leur
dynamique est bien différente de celle des tâches de laboratoire, bien souvent très sacca-
dées, avec de nombreuses répétitions d’un même événement. Transposer les résultats de
la seconde étude à un contexte écologique n’était donc pas acquis.
Nous avons donc, dans cette troisième étude, demandé à des participants de superviser
les décisions d’un simulateur aéronautique d’évitement d’obstacles (Laboratoire d’Inter-
action Pilote-Système ou LIPS ; voir 5.2). Ils devaient indiquer à chaque essai l’exactitude
de la décision du système automatisé. Comme dans l’étude précédente, seule les décision
du système supervisé étaient visibles et deux niveaux de difficultés perceptuelle étaient
considérés.

Cette troisième étude est présentée dans le chapitre 8.

4.4 Étude 4 - Évolution de l’activité liée au monitoring
des performances lors de la sortie de boucle

Enfin, la dernière question au centre de la problématique de la thèse portait sur l’évolu-
tion de l’activité de supervision des décisions d’un système automatisé lors du phénomène
de sortie de boucle. De nombreuses études ont mis en évidence que la sortie de boucle de
contrôle modifie de manière drastique la façon dont les opérateurs interagissent avec les
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systèmes automatisés [116]. Comme présenté dans le chapitre 3, différents facteurs tels
que la vigilance, la fiabilité accrue du système ou la complaisance tendent à dégrader les
performances des opérateurs lors d’interactions prolongées avec des systèmes fortement
automatisés. Les opérateurs supervisant les systèmes ne sont plus capables de détecter les
erreurs du système lorsqu’il y en a. Or, de nombreux processus ayant été identifiés comme
modulant la sortie de boucle sont aussi impliqués dans les mécanismes de détection d’er-
reurs. Yeung et coll. [246] ont montré à travers des mesures subjectives de l’implication
des participants dans des tâches avec feedback que la FRN est corrélée positivement à la
mesure d’implication. De plus, la confiance envers un autre agent semble aussi impacter
l’activité de monitoring (FRN et P300) des performances lors de tâches de jeux d’argent
en coopération, à travers une diminution de l’onde de différence lorsque le co-agent n’est
pas fiable [138].
Les situations extrêmement complexes au cours desquelles le système ne renvoie pas les
informations sur ses décisions à l’opérateur créent des conditions d’interaction dégradées.
La compréhension de ce phénomène pourrait permettre de faire des systèmes plus coopé-
ratifs et plus adaptés au fonctionnement cognitif des opérateurs. Mais son étude reste
rare dans la littérature et se limite à un niveau descriptif. En outre, l’extrême fiabilité des
systèmes automatisés actuels pousse les opérateurs à sortir de la boucle de contrôle plus
facilement, notamment à travers un phénomène de complaisance [180].
Le processus de détection d’erreurs étant relativement bien identifié, ainsi que ses corrélats
cérébraux et leurs fonctions, il nous a donc paru intéressant de déterminer quel aspect de
la détection d’erreurs est impacté par la sortie de boucle de contrôle afin d’identifier les
corrélats neuro-fonctionnels de ce phénomène.

Afin de répondre à cette question, nous avons donc défini une tâche de supervision du
même système écologique que celui utilisé dans l’étude précédente (LIPS ; voir 5.2). Cette
fois-ci, le niveau de confiance envers le système était modulé, avec dans une condition
un système extrêmement fiable et dans l’autre un système moins fiable, et avons mesuré
l’activité EEG lors de la supervision de ces systèmes.

Cette étude n’a pas pu être finalisée dans les temps. Elle constitue donc une perspective qui
sera finalisée à la suite de cette thèse. Le protocole expérimental est néanmoins présenté
dans l’annexe D.
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Chapitre 5

Méthodologie générale

Ce chapitre présente la méthodologie générale qui nous a permis de répondre aux
questionnements présentés dans le chapitre précédent. Nous présentons : (i) la technique de
mesure physiologique utilisée (l’électroencéphalographie), et (ii) les tâches de stimulation
utilisées (tâche d’Eriksen et tâche d’évitement d’obstacles – Laboratoire d’Interaction
Pilote-Système ou LIPS).

5.1 Électroencéphalographie

Contrairement à d’autres méthodes d’imagerie fonctionnelle et anatomique du cerveau
telles que l’imagerie par résonance magnétique (IRM), l’électroencéphalographie (EEG)
enregistre directement et en temps réel l’activité électrique générée par le fonctionnement
neuronal cérébral avec une excellente résolution temporelle (de l’ordre de la milliseconde)
et une résolution spatiale plus basse (de l’ordre du centimètre) [6]. Après une rapide
description des bases neurophysiologiques des signaux cérébraux mesurés par l’électroen-
céphalographie nous présentons dans ce chapitre, la méthodologie associée au recueil du
signal EEG, au pré-traitement des données et aux différentes analyses en traitement du
signal et statistiques utilisées dans le cadre de cette thèse.

5.1.1 Bases neurophysiologiques du signal EEG

Les neurones sont la source de différentes activités électriques. Le neurone au repos pré-
sente un potentiel d’équilibre trans-membranaire négatif de −70mV lié à un déséquilibre
dans la distribution des charges ioniques entre l’intérieur et l’extérieur de la cellule. Les
ions négatifs prédominent en intracellulaire, tandis que les ions positifs sont majoritaires
dans l’espace extracellulaire. Chaque neurone reçoit de quelques centaines à plusieurs di-
zaines de milliers de contacts synaptiques (connexions entre deux neurones) au niveau
de ses dendrites (prolongements) et de son corps cellulaire. L’excitation d’un neurone à
travers une synapse entraîne l’ouverture de canaux ioniques au niveau de sa membrane.
La répartition des charges ioniques étant différente de part et d’autre de la membrane du
neurone, l’ouverture des canaux ioniques engendre des courants ioniques dits "primaires" à
l’origine de variations de potentiels électriques locaux dans le neurone appelées potentiels
post-synaptiques (PPS). Les courants primaires (ou sources) engendrent également des
courants secondaires extracellulaires appelés courants volumiques, parallèles aux courants
primaires, lesquels sont majoritairement mesurés en EEG de surface. Selon les synapses,
les PPS peuvent être excitateurs (dépolarisants, i.e. réduction de la négativité du poten-
tiel transmembranaire du neurone) ou inhibiteurs (hyperpolarisants, i.e. augmentation de
la négativité du potentiel transmembranaire du neurone). À l’échelle de l’ensemble des
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afférences synaptiques, le neurone va générer plusieurs PPS excitateurs et/ou inhibiteurs
qu’il va intégrer (i.e. sommer) pour donner lieu : (i) à un message sous forme de poten-
tiels d’action (PA) sous réserve d’atteinte du seuil d’excitabilité du neurone, ou (ii) à des
fluctuations du message en PA dans les neurones présentant une activité spontanée. Les
PA sont les porteurs d’informations des neurones. Ceux-ci se propagent le long de l’axone
jusqu’à la terminaison synaptique pour transmettre le message aux cellules cibles (e.g.,
autres neurones).

Les courants électriques mesurables à la surface du cuir chevelu par l’EEG requièrent
la synchronisation dans le temps et l’espace de l’activité électrique de populations d’en-
viron 104 neurones dans quelques millimètres cube de cortex. Sur le plan temporel, le
PPS est une activité de basse fréquence (durée de quelques dizaines de millisecondes)
contrairement au PA (durée de quelques millisecondes), ce qui le rend plus propice à la
synchronisation temporelle à l’échelle du neurone et d’une (de) population(s) de neurones.
Par ailleurs, le PPS se caractérise par un champ électromagnétique dipolaire alors que
le PA génère un champ électromagnétique quadripolaire (dû à deux courants générés en
sens opposé) ; ceci confère au PPS une moindre sensibilité à la distance de conduction du
signal jusqu’à la surface du cuir chevelu [134]. Par conséquent, les activités enregistrées
en surface par l’EEG sont essentiellement des PPS. Sur le plan spatial, les cellules pyra-
midales du cortex cérébral présentent une architecture en colonnes de leur arborisation
dendritique, favorisant ainsi la sommation spatiale des PPS générés au niveau de ces neu-
rones, contrairement aux neurones étoilés du cortex cérébral dont l’activité ne se propage
pas jusqu’à la surface du fait de leur organisation. Les activités des neurones des struc-
tures profondes sont, quant à elles, peu visibles en surface du fait de leur éloignement de
la surface du crâne. Les activités mesurées à la surface en électroencéphalographie corres-
pondent donc essentiellement à la sommation spatio-temporelle des PPS des populations
de cellules pyramidales synchrones du cortex cérébral.

Lorsque les dipôles émis par toutes les cellules pyramidales d’une macro-colonne se
synchronisent, les courants résultants peuvent se modéliser par un macro-dipôle dont la
direction est perpendiculaire à la surface corticale (i.e. celle de l’orientation principale
des dendrites des cellules pyramidales) et dont l’amplitude correspond à l’intégrale des
densités de courants de la macro-colonne considérée. Selon la région corticale, l’orienta-
tion du macro-dipôle peut être radiale quand l’activité est émise d’un gyrus cortical (i.e.
circonvolution) ou tangentielle quand l’activité est issue d’un sulcus cortical (i.e. sillon).
Chaque (macro-)dipôle de courant est à l’origine d’un potentiel positif et d’un potentiel
négatif à chacun de ses pôles (i.e. distribution opposée des potentiels selon une direction
parallèle à celle du dipôle de courant). Dans le cadre d’un montage référentiel (voir 5.1.2
ci-dessous), la topographie des potentiels négatifs et positifs d’une source d’un macro-
dipôle peut être modélisée selon la nature de ce dipôle (radial ou tangentiel). La figure
5.1 illustre les différents types de dipôles et la distribution des potentiels associés.

5.1.2 Mesure de l’activité cérébrale

Les signaux EEG sont mesurés à l’aide d’électrodes (essentiellement des électrodes
Ag/AgCl) qui sont positionnées selon le Système International 10-20 [111] (pour 21
électrodes) ou des systèmes 10-20 améliorés - systèmes 10-10 [44] (système 10%, 74 élec-
trodes) ou 10-5 [173] (système 5%, 345 électrodes) selon le nombre d’électrodes. Les élec-
trodes sont identifiées selon une nomenclature standardisée [111] (voir figure 5.2b). Le
choix d’augmenter le nombre d’électrodes et la couverture de la sphère de tête permet
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correspond à la somme algébrique des signaux recueillis sous chaque électrode active, (2)
soit une électrode de référence dite neutre et commune à toutes les électrodes actives,
auquel cas on parle de montage référentiel ou monopolaire et la ddp mesurée pour chaque
couple correspond en théorie à la valeur absolue du signal recueilli sous la seule électrode
active sous réserve d’une électrode de référence la plus neutre possible (par rapport aux
contaminations extra-cérébrales et aux activités attendues dans le contexte d’étude dé-
fini). La plupart des études en sciences cognitives utilisent un montage monopolaire dans
lequel la référence correspond à la moyenne de deux électrodes situées sur les mastoïdes
(pour maintenir la symétrie), sites limitant les contaminations extra-cérébrales. C’est ce
que nous avons utilisé également dans le cadre des études EEG de cette thèse compte tenu
du contexte d’étude. Il doit être noté que certains logiciels imposent parfois la position
de la référence à l’acquisition ; le re-référencement des données doit donc être fait après
acquisition sous réserve d’avoir recueilli les signaux de la référence choisie. Enfin, le signal
EEG de surface étant de relativement faible amplitude (de l’ordre du micro-volt) en re-
gard du bruit biologique et environnant, ce dernier est amplifié à l’aide d’un amplificateur
différentiel permettant d’accroître les ddp effectivement mesurées. L’emploi d’électrodes
humides (avec gel conducteur) avec pré-amplification (électrodes "actives" par opposition
aux électrodes "passives" sans pré-amplification) permet également d’améliorer le rapport
signal sur bruit. De plus, un soin particulier doit être apporté sur le contrôle d’impédance
des signaux de chaque électrode dont la valeur doit être maintenue inférieure à 10kΩ. Suite
à cette amplification, le signal EEG recueilli est échantillonné le plus souvent à 500Hz ou
1000Hz. L’activité EEG finalement enregistrée mesure quelques dizaines de micro-Volts
et contient des fréquences variant de 0.1 à 300Hz environ.

5.1.3 Pré-traitements et analyses des données

Afin de caractériser l’activité cérébrale associée à des stimulations ou états cognitifs
particuliers, il est nécessaire de pré-traiter les données enregistrées souvent artefactées mal-
gré les précautions prises à l’acquisition. Puis, différentes analyses peuvent être réalisées
selon les objectifs d’études et le contexte expérimental. Les méthodes de pré-traitement
et d’analyse des données qui seront mises en œuvre dans la partie expérimentale (partie
II) de cette thèse, sont décrites dans les sections suivantes 5.1.3.1 et 5.1.3.2.

5.1.3.1 Pré-traitements

Malgré un soin apporté à l’acquisition (i.e. impédance réduite des électrodes, envi-
ronnement électrique réduit, appareillage augmentant le rapport signal/bruit), le signal
EEG brut reste le plus souvent bruité et requiert d’être pré-traité afin d’améliorer sa
qualité en l’isolant du bruit. Les artefacts du signal EEG sont de deux catégories : ceux
d’origine non physiologique tels que du 50Hz lié à un environnement électrique et/ou une
mauvaise impédance de l’électrode, et ceux d’origine physiologique dont les plus courants
dans l’EEG sont issus de variations de potentiel électrique liées à l’activité oculaire (pal-
pébrale, saccadique et micro-saccadique) ou à l’activité musculaire faciale. Une partie de
ces artefacts ne peut être corrigée par un algorithme ou l’est difficilement. La portion
du signal EEG (lors d’analyse globale du signal) ou le segment EEG (i.e. l’essai dans le
cas d’une analyse centrée sur l’essai) contenant l’artefact doit donc être exclu. D’autres
artefacts peuvent être corrigés (extraits et éliminés du signal EEG) par l’application d’al-
gorithmes mathématiques. Parmi les méthodes de correction, nous pouvons distinguer les
filtres fréquentiels (limitant la composition spectrale du signal et éliminant ainsi certains
artefacts présents dans certaines bandes de fréquence du signal EEG : e.g. 50 Hz), les
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corrections basées sur la régression et les analyses en composantes indépendantes (Inde-
pendent Component Analysis ou ICA [62]). Ces méthodes sont classiquement employées
dans la littérature EEG. Plusieurs études ont démontré l’efficacité des méthodes de cor-
rection d’artefacts basées sur l’ICA sans altération notable du signal correspondant à
l’activité cérébrale [141, 69, 102], sous réserve que cette méthode soit appliquée sur un
nombre d’électrodes et une quantité de données non moyennées suffisants, tel qu’indiqué
par Delorme et Makeig [62]. Afin d’améliorer l’identification des composantes associées
aux artefacts, l’analyse ICA peut être couplée à une analyse de régression basée sur des
données électrophysiologiques mesurées en parallèle. L’une des mesures électrophysiolo-
giques la plus systématiquement considérée dans la littérature EEG est celle de l’activité
électro-oculographique. En effet, cette activité rend compte directement des variations de
potentiels liées aux clignements et aux mouvements oculaires verticaux et horizontaux
[141, 189, 26], sources principales d’artefacts sur le signal EEG, et ce, à l’aide d’électrodes
positionnées autour des yeux (2 ou 4 selon les montages) et enregistrées selon un mon-
tage bipolaire (i.e., comparaison 2 à 2). Deux couples d’électrodes électro-oculographiques
sont souvent utilisées pour distinguer l’activité oculaire verticale (EOGv : clignements et
mouvements oculaires verticaux) de l’activité oculaire horizontale (EOGh : mouvements
horizontaux) et donner lieu in fine à une analyse plus fine du signal. Deux électrodes sont
alors positionnées verticalement de part et d’autre d’un œil (gauche ou droite, les 2 étant
normalement synchrones) sur l’axe central de l’œil pour la mesure de l’activité EOGv et
deux autres sont positionnées sur l’axe horizontal au niveau du cathus externe de chaque
œil pour la mesure de l’activité EOGh.

Dans les études expérimentales de cette thèse (chapitre 6 à 8), l’ensemble
de ces méthodes (filtrage, ICA, régression basée sur le signal EOG) a été
considéré, comme dans la majorité des études EEG de la littérature.

5.1.3.2 Analyses des données EEG

Différents types d’analyses peuvent être réalisées sur les données EEG filtrées et net-
toyées de leur artefacts afin de comparer des conditions expérimentales. Dans cette section,
nous décrivons celles que nous avons utilisées dans la partie expérimentale (partie II), à
savoir :

a) une analyse basée sur l’amplitude des potentiels évoqués (PE), qui est classiquement
utilisée dans la littérature EEG et sur le monitoring des performances et qui permet
d’estimer le décours spatio-temporel de l’activité EEG sur l’ensemble des électrodes
enregistrées ;

b) une analyse temps-fréquence, peu utilisée dans la littérature sur le monitoring des
performances [58, 151] et qui permet d’estimer à la fois le décours spatio-temporel et
le contenu fréquentiel de l’activité EEG ;

c) une analyse de densité de sources de courant (Current Source Density ou CSD) basée
sur une transformation en Laplacien de surface pour une meilleure localisation de la
distribution des activités EEG. Cette méthode a été utilisée seulement par quelques
auteurs dans la littérature sur le monitoring des performances [229, 233]

Il doit être noté que, quelle que soit l’analyse considérée, l’ensemble des données ana-
lysées est toujours normalisé à une ligne de base d’activité (baseline) afin que les carac-
téristiques soient comparables à travers les essais et entre les conditions expérimentales
pour un sujet donné et à travers les sujets, quel que soit l’état du sujet à différents mo-
ments de la tâche (en termes de vigilance, d’attention ou d’humeur) et qui que soit le
sujet lui-même.
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a) Analyse en potentiel évoqué Les potentiels dits "évoqués" (PE ou Event-Related
Potential – ERP) traduisent les variations phasiques de l’activité électrique du cerveau
induites par un événement exogène (e.g. une stimulation visuelle) ou endogène (e.g. acte
moteur, attention volontaire), et survenant à une latence quasi-fixe après chaque répétition
de cet événement. Du fait de l’excellente résolution temporelle du signal EEG, l’analyse
des PE permet d’extraire le décours temporel des différentes étapes du traitement céré-
bral (sensorielles et cognitives) impliquées dans une tâche donnée et permet d’identifier
comment l’activité cérébrale associée à ces étapes évolue selon les caractéristiques de la
tâche. Les potentiels mesurés en surface sont, en général, de très faible amplitude (1 à
20µV , comme vu précédemment) et vont être noyés dans l’activité spontanée (i.e. acti-
vité EEG basale indépendante de la tâche réalisée par le sujet). Leur mise en évidence
nécessite donc de répéter la mesure un grand nombre de fois, afin de moyenner ces me-
sures pour chaque condition sur une période donnée (fenêtre temporelle) par rapport à
une même référence temporelle correspondant au moment de survenue de l’événement
(e.g., l’apparition de la stimulation visuelle ou l’exécution d’une réponse du sujet). Cette
méthodologie permet d’atténuer (voire d’éliminer) les variations aléatoires de potentiel
électrique déphasées par rapport à l’événement cible (e.g., l’activité spontanée qui n’est
pas associée au traitement de l’événement cible) et d’isoler de manière relativement fiable
les PE qui sont, quant à eux, quasi-invariants à travers les répétitions de l’événement dans
chaque condition expérimentale. Les PE consistent en une série d’ondes oscillatoires ap-
pelées composantes qui sont définis par : leur polarité (positive ou négative), leur latence
par rapport à l’événement, leur forme, leur amplitude et leur topographie (i.e. localisa-
tion sur le scalp). Certains PE sont également définis selon leur fonction (e.g., ERN =
Error-Related Negativity).
La plupart des analyses de PE utilisées pour comparer des conditions expérimentales se
base sur des mesures d’amplitude des PE. Différentes méthodes ont été utilisées dans la
littérature pour extraire cette mesure d’amplitude, à savoir :

1. Mesure de l’amplitude maximale ou minimale (i.e., le point le plus positif ou le plus
négatif) de chaque composante sur une fenêtre temporelle définie sur la base de
la littérature et de l’observation des grandes moyennes à travers les sujets. Cette
méthode permet d’obtenir une valeur moyenne pour chaque participant dans chaque
condition expérimentale. Elle est utilisée dans un très grand nombre d’études comme
rapporté par Clayson et coll. [49] (plus de 40% des études dans leur méta-analyse) ;

2. Mesure de "pic local" (local peak amplitude) telle que proposée par Luck [141] et
implémentée dans plusieurs logiciels d’analyse EEG, qui consiste à mesurer le maxi-
mum ou le minimum local sur une fenêtre d’analyse réduite du fait de contraintes
ajoutées.

3. Mesure d’amplitude "base-à-pic" (base-to-peak amplitude [141]) qui consiste à consi-
dérer les valeurs des pics précédant et suivant le pic d’intérêt comme ligne de base.
En effet, la contiguïté temporelle de certaines ondes ou le chevauchement de cer-
taines ondes, lié aux problèmes de diffusion de l’activité électrique jusqu’à la surface
de la tête, rend difficile la mesure des valeurs de pics dans certaines études. C’est
le cas, par exemple, de la FRN qui chevauche la P3 dans les études sur le moni-
toring des performances. Pour cette onde, une méthode couplant les mesures de
"base-à-pic" et de "pic local" a été proposée et utilisée à de nombreuses reprises
[171, 247]. Cette méthode consiste (i) à identifier la valeur de pic d’amplitude de la
composante négative de la FRN (Neg1) et des composantes positives précédant et
suivant la FRN (Pos1 et Pos2), puis (ii) à calculer la différence de voltage entre la
valeur obtenue pour Neg1 et la moyenne des valeurs obtenues pour Pos1 et Pos2.
La valeur obtenue correspond à l’amplitude de la FRN.
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4. Mesure d’amplitude moyenne (mean amplitude) qui consiste à calculer l’amplitude
moyenne sur une fenêtre temporelle définie sur la base de la littérature et l’obser-
vation des grandes moyennes à travers les sujets. Cette mesure est moins sensible
au bruit de hautes fréquences, contrairement aux analyses d’amplitude de pic qui
sont parfois contestées pour cette raison [141, 49]. Cette mesure n’est pas non plus
biaisée lorsque le nombre d’essais est différent entre deux conditions expérimentales.
Cependant, elle reste elle aussi sensible à la contiguïté des composantes ou à leur
chevauchement.

5. Mesure d’amplitude de l’onde de différence de deux conditions expérimentales (dif-
ference wave) qui consiste à soustraire le PE associé à la condition 1 de celui associé
à la condition 2, puis à mesurer l’amplitude de l’onde de différence (selon une des
méthodes relatées ci-dessus). Cette méthode permet d’observer l’activité spécifique
d’une condition, tout en faisant fi des activités communes aux deux conditions. Cette
technique est intéressante pour identifier les PE et diminuer le bruit mais supprime
aussi certaines activités pouvant être pertinentes à analyser [141]. Cette méthode
est très souvent utilisée dans les études sur le monitoring des performances pour
identifier l’ERN (associée aux essais erronés) au détriment de l’identification de la
CRN (associée aux essais correctes).

Dans cette thèse, nous avons utilisé la méthode en PE et considéré les mesures
de base-à-pic (pour analyser la FRN uniquement ; voir chapitre 6) dans l’étude
1 ainsi que les mesures d’amplitude moyenne dans les études 1 à 3 (chapitres
6, 7 et 8).

Toutefois, l’utilisation de la méthode en PE ne permet pas de mettre en évidence toutes
les activités neuronales associées à un événement dans le signal EEG. C’est le cas, par
exemple, des activités dites "induites" dont le moment d’occurrence varie à travers la ré-
pétition de l’événement. Ces activités peuvent, par exemple, correspondre à des processus
décisionnels liés à un événement, dont la temporalité peut varier à travers les répétitions
de l’événement en fonction de sa nature et de son contexte. Les tâches plus écologiques
ou en situation réelle constituent notamment des contextes dynamiques pouvant favoriser
ce type d’activités "induites". Les activités induites ne peuvent être évaluées qu’à partir
de l’étude de l’activité oscillatoire du signal EEG telle que l’analyse Temps-Fréquence.

b) Analyse Temps-Fréquence Le signal EEG correspond à une combinaison d’ac-
tivités oscillatoires (sinusoïdales) de fréquence, phase et amplitude spécifiques, qui fluc-
tuent au cours du temps et rendent compte de l’activité cérébrale de l’individu à chaque
instant dans le contexte d’étude considéré. Dans la littérature, différentes bandes de fré-
quences caractéristiques de certaines activités ont été définies telles que les ondes delta
(δ, [0.5− 4]Hz), les ondes thêta (θ, [4− 8]Hz), les ondes alpha (α, [8− 13]Hz), les ondes
bêta (β, [13 − 30]Hz) et les ondes gamma (γ, > 30Hz). Le signal EEG comprend à la
fois les variations d’activité oscillatoire "évoquées" et "induites" liées à un événement
et celles spontanées (sans lien avec l’événement). Les activités évoquées correspondent
aux activités liées temporellement à l’événement et en phase à travers les répétitions de
cet événement. Les activités induites correspondent aux activités liées temporellement à
l’événement mais déphasées à travers les répétitions de l’événement.
Plusieurs méthodes existent pour extraire le contenu fréquentiel du signal EEG. La trans-
formée de Fourrier (FFT – Fast Fourier Transform) et les analyses Temps-Fréquence
(TF) en sont les plus courantes. La FFT, comme les analyses TF, mesure la puissance
spectrale des oscillations du signal pour chacune des fréquences d’intérêt. Cependant,
les analyses TF présentent l’avantage sur la FFT, d’obtenir le décours temporel de ce
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contenu fréquentiel (d’où leur nom), ce qui est particulièrement important pour étudier
les activités transitoires et non transitoires du signal EEG, telles que les activités induites.
Deux approches principales sont utilisées dans la littérature pour les analyses TF : (1) la
transformée de Fourier à fenêtre glissante ou transformée de Fourier à court terme (Short-
Term Fourier Transform – STFT [147]) et (2) la décomposition en ondelettes (wavelet
analysis [219]). L’analyse en ondelettes est le plus souvent considérée dans la littérature
puisqu’elle permet d’outrepasser certains problèmes de la STFT : (i) elle permet de trou-
ver un meilleur compromis entre la résolution temporelle et la résolution fréquentielle en
adaptant la résolution temps-fréquence des ondelettes pour calculer la puissance selon la
fréquence (alors que la fenêtre d’analyse est identique pour toutes les fréquences dans la
STFT [100]), et (ii) elle estime la puissance du signal à chaque échantillon temporel de
la fenêtre définie (alors que la STFT mesure la valeur de puissance au point temporel
central de la fenêtre définie [141]). Certaines études suggèrent toutefois qu’en adaptant
les paramètres de ces deux méthodes de décomposition, les résultats peuvent conver-
ger vers une même conclusion [203]. Différents paramètres sont notamment implémentés
sous EEGLAB [62] sous MATLAB R© (The Mathworks, Inc.). Plusieurs types d’ondelettes
peuvent être utilisés pour décomposer un signal. Les plus utilisés sont les ondelettes de
Morlet, implémentées notamment dans EEGLAB, qui permettent d’adapter la résolution
pour les différentes fréquences et de donner plus de poids aux puissances centrales qu’aux
puissances éloignées du point en cours d’estimation [100]. Afin d’optimiser la résolution
temps-fréquence selon la fréquence, la fenêtre d’analyse et le facteur d’incrémentation des
ondelettes avec l’augmentation des fréquences doit être définie de sorte à pouvoir appli-
quer un minimum de 4 à 8 cycles d’ondelettes pour une fréquence donnée.

L’analyse TF peut être réalisée à l’échelle de l’essai afin de pouvoir identifier les puis-
sances spectrales évoquées et induites. Ces dernières vont ensuite pouvoir être calculées
pour chaque condition expérimentale en sommant les valeurs absolues des TF réalisées
à chaque essai. La réalisation d’une analyse TF sur la moyenne des essais par condition
(réalisée pour les PE) ne donnera uniquement que les puissances évoquées (la moyenne
annulant toutes les activités déphasées par rapport à l’événement). Un changement dans
la puissance oscillatoire à chaque site suite à un événement donné peut résulter d’une
variation dans la taille de la population neuronale à l’origine de l’oscillation ou peut
refléter un changement dans la synchronisation d’une population neuronale donnée. De
cette seconde hypothèse sont apparues les notions de Synchronisation Liée à l’Événe-
ment (Event-Related Synchronization [188]) et de Désynchronisation Liée à l’Événement
(Event-Related Desynchronization) pour définir respectivement des augmentations ou des
diminutions relatives de puissance spectrale dans les bandes de fréquences d’intérêt par
rapport à une période de référence pré-événement. Ces deux phénomènes sont également
regroupés sous le terme de Perturbation Spectrale Liée à l’Evènement (Event-Related
Spectral Perturbation ou ERSP), décrite par Makeig et coll. [148, 147].

Ainsi, outre la possibilité d’observer plus facilement les oscillations à phase aléatoire,
l’analyse temps-fréquence permet aussi d’observer des activités plus dynamiques, en éva-
luant les variations du contenu fréquentiel au cours du temps. Il est de plus possible
d’estimer différents paramètres liés à la phase des ondes et à leur cohérence (cohérence
inter-essais, ou entre les PE) [141].

Cette technique d’analyse a été utilisée dans l’étude 3 de cette thèse (chapitre
8) compte tenu de la tâche écologique et dynamique utilisée dans cette étude.
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c) Analyse de densité de sources de courant basée sur une transformation
par Laplacien de surface Il convient de noter que l’étude des variations du signal
EEG de surface peut être biaisée par leur faible résolution spatiale. Le Laplacien de sur-
face (Surface Laplacian) est une technique de traitement des données EEG monopolaires
permettant d’isoler (localiser) plus précisément les activités générées en éliminant le bruit
créé par la diffusion de courant électrique vers le scalp (liée aux couches traversées de
conductivité différente). Grâce à cette technique, le bruit spatial est réduit, et la résolu-
tion spatiale augmentée [221, 229]. Elle correspond à estimer la dérivée seconde, spatiale,
d’un potentiel en un point [38]. L’analyse par Laplacien est aussi appelée analyse de
densité de source de courant (Current Source Density ou CSD). Cette analyse a, entre
autres, pour caractéristique de ne nécessiter aucune supposition quant à la distribution
des données ; elle ne requiert aucune modélisation de la conduction du courant sur la boite
crânienne ni aucune spécification préalable sur les sources émettrices de courant. Ensuite,
contrairement aux données habituellement analysées en EEG, le Laplacien de surface
permet d’obtenir un signal ne dépendant pas d’une référence. Des études suggèrent que
le Laplacien de surface peut fournir une approximation juste du corticogramme (i.e., de
l’activité électrique à la surface corticale) [95, 166], en raison de sa relation directe avec
l’activité électrique à la surface de la dure-mère (i.e., sous la boite crânienne) [166]. Seule
une isotropicité locale du scalp est nécessaire pour arriver à cette estimation.
Différents algorithmes ont été développés afin d’estimer le Laplacien de surface. La mé-
thode par Spline 1 sphérique [186] est actuellement la méthode la plus populaire pour
l’analyse des données EEG (pour détails, voir Annexe A). Elle a notamment été implé-
mentée dans la toolbox CSD de MATLAB R© (The Mathworks, Inc.)[221, 119]. Suite à
l’application du Laplacien de surface, les données obtenues sont une mesure de densité de
courant émise par une source (CSD) exprimée en µV.cm−2. Il est à noter que les valeurs
numériques sont généralement plus élevées que celles habituellement observées pour les
PE.

Fait intéressant, cette technique s’est révélée très efficace pour dissocier et localiser des
PE associés au monitoring des performances [3, 229, 232]. Elle a d’abord permis à Vidal
et coll. [233, 232] de montrer l’existence de la CRN et de la Pc associées aux réponses
correctes. Elle a également permis plus récemment d’isoler deux composantes de la Pe,
une Pe précoce et une Pe tardive [229]), sensibles à des paramètres différents au même
titre que la P3a et la P3b. Enfin, Burle et coll. [32] ont démontré à travers des simulations
et des mesures expérimentales que le Laplacien de surface n’améliore pas uniquement la
résolution spatiale, mais aussi la résolution temporelle des potentiels évoqués. Par consé-
quent, cette méthode semble pertinente pour mieux définir et isoler les sources d’activité
électroencéphalographique à la fois au niveau spatial et temporel. Il semble de plus qu’elle
puisse permettre d’identifier plus précisément le rôle fonctionnel de certains PE, comme
cela a été le cas avec la P300 ou la Pe/Pc.

La transformation par Laplacien de surface a été appliquée sur les données
de potentiels évoqués dans la première et la deuxième étude de cette thèse
(chapitre 6 et 7).

d) Analyses statistiques des PE et TF L’ensemble des données PE et TF re-
cueillies pour chaque participant nécessite d’être comparé statistiquement selon les diffé-

1. Une spline est une fonction d’interpolation définie par morceaux, entre des nœuds de valeurs
connues, par des polynômes qui peuvent être de degrés différents. Le plus haut degré de polynôme définit
le degré de flexibilité de la spline (m).
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rentes conditions expérimentales. Deux types d’analyse ont été considérés dans le cadre
de cette thèse : (1) une analyse classique de variance (ANOVA à mesures répétées) à
partir des moyennes des essais par condition pour chaque participant, et (2) une analyse
moins classique par permutation basée sur les clusters (cluster-based permutation test ou
CBPT).
L’analyse de variance étant relativement bien connue, elle ne fera pas l’objet d’une des-
cription ici.
L’analyse par permutation basée sur des clusters, quant à elle, est une technique d’analyse
statistique non paramétrique qui, à partir des données fournies (e.g., les PE), identifie des
groupes (clusters) de données spatio-temporelles activées de manière identique, et présen-
tant une différence significative pour un contraste de conditions donné. Elle permet ainsi
de comparer les données analysées dans différentes conditions expérimentales et d’isoler
les clusters différenciant ces conditions. Elle peut être appliquée sur des données tempo-
relles, telles que les PE, ou sur des données fréquentielles, telles que les mesures TF. Cette
analyse non paramétrique a, dans un premier temps, été utilisée sur des données d’IRM
fonctionnelle [27], puis a été étendu à l’étude de l’activité électromagnétique (magnéto-
encéphalographie ou MEG [45]) et enfin à l’activité électrique (EEG [153]). Appliquée
aux données EEG, elle permet d’identifier plus précisément les potentiels évoqués, leur
latence et leur localisation. Dans un premier temps, nous décrivons le déroulement de
cette méthode [153], puis nous en présenterons les avantages et les problèmes posés.

L’analyse par permutation basée sur les clusters utilisée sur l’activité EEG peut être
découpée en deux étapes : (1) l’identification des clusters spatio-temporels significatifs, et
(2) le test statistique par permutation. Ces deux étapes sont présentées dans la figure 5.3
et décrites dans les paragraphes suivants pour une analyse intra-sujets.

1. Identification des clusters d’activité : Les données EEG spatio-temporelles moyen-
nées (PE ou TF) pour chaque condition expérimentale et pour chaque sujet sont
redéfinies sous forme de matrices où chaque élément, appelé échantillon (sample),
correspond à une valeur identifiant un point temporel à une localisation (électrode)
donnée. Par exemple, pour des essais de 500ms échantillonnés à 500Hz avec un
montage de 64 électrodes, la matrice pour chaque sujet pour chaque condition ex-
périmentale est de taille 64× 250 et possède donc 16000 échantillons. Pour chaque
échantillon, les valeurs moyennes sont comparées entre deux conditions expérimen-
tales à l’aide d’un test de Student. Chaque échantillon pour lequel la valeur de statis-
tique de test dépasse un seuil prédéfini (généralement α = .05, ou α = .025 pour un
test bilatéral) est sélectionné pour être groupé dans un sous-ensemble d’échantillons
possédants des caractéristiques similaires (en terme de signe – positif ou négatif
– et de sens vers lequel elle se dirige). Deux paramètres doivent être définis pour
considérer que des échantillons adjacents forment un cluster : (i) sa durée minimale,
et (ii) le nombre minimum d’électrodes voisines qu’il doit inclure. Dans notre cas,
nous avons considéré un minimum de deux électrodes adjacentes, significatives pen-
dant au minimum 20ms, pour pouvoir former un cluster. Un fois ceux-ci définis, les
statistiques observées (tobs) sont calculées pour chaque cluster en faisant la somme
des statistiques de test de tous les échantillons inclus dans ces clusters. Ceci amène
à la seconde étape du test.

2. Test par permutation : Le test par permutation est un test statistique non-paramétrique,
i.e. ne nécessitant pas de suppositions quant à la distribution des données (loi nor-
male, homoscédasticité, etc.) ou à leur échantillonnage. Il permet de définir une
distribution de référence à partir des données elles-mêmes, à laquelle vont être com-
parées les valeurs de statistique de test observées. Cette distribution est définie sous
l’hypothèse H0 – i.e., les données dans les deux conditions proviennent de la même

58



Ch. 5 : Méthodologie générale Bertille Somon

distribution de probabilité et ne peuvent pas être distinguées. Pour cela, les grandes
moyennes sont calculées pour chaque participant pour chaque condition expérimen-
tale, puis attribuées de manière aléatoire à l’un des sous-ensembles, pour chaque
participant. Ces sous ensembles sont appelés des partitions aléatoires (random par-
titions). Deuxièmement, les échantillons de ces partitions aléatoires sont comparés
deux à deux à l’aide d’un test statistique. Troisièmement, des clusters sont identi-
fiés, avec les mêmes contraintes spatio-temporelles que dans l’étape d’identification
des clusters sur les données observées. La quatrième étape consiste à sélectionner
le cluster dont la statistique globale (la somme de toutes les valeurs de statistiques
de test des échantillons de ce cluster) est la plus élevée (tdist). D’autres critères de
sélection, tel que la taille du cluster par exemple, peuvent être utilisés à cette étape.
Cinquièmement, d’autres partitions aléatoires sont tirées des données et analysées
de la même manière. Ces étapes (étapes 2, 3 et 4, voir figure 5.3) sont répétées un
très grand nombre de fois (500 à 1000 en général [153]), ce qui crée une procédure de
randomisation non-paramétrique de Monte-Carlo. Les valeurs des statistiques tdist
sont utilisées pour définir un histogramme représentant la distribution des données
empiriques sous H0.
L’étape finale consiste à comparer les valeurs des statistiques des clusters observées
(tobs) avec les valeurs de l’histogramme, et à calculer la p-value pour chaque cluster
comme la proportion de partitions aléatoires ayant abouti à une statistique glo-
bale supérieure à celle observée. Les clusters dont la p-value est inférieure au seuil
α prédéfini (généralement α = .05) sont considérés comme étant significativement
différents entre les deux conditions expérimentales.

Le test par permutation basé sur les clusters possède plusieurs avantages. Tout d’abord,
il définit la distribution sous H0 sur les données elles-mêmes : il ne nécessite pas d’hypo-
thèse sur la répartition des données. Ensuite, différentes statistiques de test peuvent être
utilisées pour comparer les données (un test de Student apparié ou non, un F-test, etc.).
Troisièmement, ce test non-paramétrique permet de résoudre le problème des comparaison
multiples inhérent à l’étude des données EEG qui sont multi-dimensionnelles (a minima
deux dimensions : spatiale et temporelle), ce qui suppose qu’un très grand nombre de
données doit être comparé, et qu’il n’est pas possible de contrôler la proportion de fausses
alarmes. Or lorsqu’on utilise les statistiques non-paramétriques du test par permutation,
on n’évalue plus la différence entre les conditions à l’échelle de l’échantillon, mais sur
l’ensemble de la grille spatio-temporelle à l’aide d’une seule valeur statistique : la statis-
tique globale du cluster. Les comparaisons multiples sont donc remplacées par une unique
comparaison. Enfin, ce test permet de s’affranchir de la définition des paramètres de com-
paraison a priori des données EEG : les latences et localisations spécifiques à comparer.
Avec cette analyse, toutes les latences et localisations à analyser sont définies sur la base
des données elles-même.
Cependant, il faut être précautionneux avec ce test. En effet le résultat final dépend beau-
coup du seuil de significativité utilisé dans la première étape du test, pour l’identification
des échantillons qui vont définir les clusters. Or la manière de définir ce seuil n’est pas
certaine.
Nous avons utilisé cette analyse statistique dans les études 2 et 3 de la thèse
(chapitres 7 et 8) car nous ne souhaitions pas avoir d’a priori sur les données
EEG à analyser.

59





Ch. 5 : Méthodologie générale Bertille Somon

Résumé : Matériel et méthodes EEG utilisés dans la thèse

Dans le cadre de la thèse, l’activité EEG du participant a été enregistrée
selon un montage référentiel à l’aide d’un casque ActiCap (Brain Products
agréé CE recherche) équipé de 64 à 75 électrodes actives d’Ag/AgCl (selon
l’étude) positionnées selon le système 10-20 amélioré [44] et remplies de gel
conducteur. Les électrodes de référence et de masse correspondaient respec-
tivement aux électrodes Fpz et AFz (i.e. celles imposées par le système ActiCap).

Les activités électro-oculographiques associées aux clignements palpébraux et
aux mouvements oculaires, sources d’artefacts dans le signal EEG, ont été
également enregistrées à l’aide de quatre électrodes d’argent (Brain Products
agréé CE recherche) positionnées selon la méthode classique décrite dans ce
chapitre.

Les signaux ont été amplifiés à l’aide d’un système d’acquisition actiCHampTM

(Brain Products agréé CE recherche) et numérisés avec une fréquence d’échan-
tillonnage de 1000Hz, une résolution de 0.1µV et une constante de temps de 10s.
Les données EOG ont été recueillies à l’aide des adaptateurs BIP2AUX (Brain
Products agréé CE recherche) permettant de synchroniser l’enregistrement de
mesures bipolaires avec les données EEG.

Toutes les analyses de données EEG ont été effectuées à l’aide des toolboxes
EEGLAB [62] et FieldTrip [172] sous le logiciel MATLAB R© (The Mathworks,
Inc.). Après un prétraitement classique des données, deux types d’analyses ont
été considérés à travers les études : une analyse en potentiels évoqués (PE, pour
les études de 1 à 3 – chapitres 6 à 8) et une analyse en temps-fréquence (TF pour
l’étude 3 – chapitre 8). Pour les études 1 et 2, afin d’améliorer la localisation
des PE, une analyse des densités des sources de courant (CSD) a été également
réalisée. Les données ont été analysées statistiquement, pour les trois études, à
l’aide d’une analyse de variance classique et à l’aide d’une analyse par permuta-
tion basée sur les clusters. Afin d’éviter les redondances dans la présentation des
résultats, seuls les plus relevants seront exposés dans ce manuscrit.
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5.2 Protocoles

Dans cette section, nous décrivons succinctement les protocoles utilisés pour les ex-
périmentations de cette thèse. Ces protocoles sont ensuite plus détaillés dans la partie
expérimentale. Deux types de tâches ont été utilisés :

1. une tâche de laboratoire : la tâche d’Eriksen [76], très répandue pour l’étude du
monitoring des performances et de la prise de décision, que nous avons modifiée ;

2. une tâche de supervision d’un simulateur d’évitement d’obstacles : le Laboratoire
d’Interaction Pilote-Système (LIPS), permettant d’étudier le monitoring des perfor-
mances lors de la supervision d’un système dans des conditions plus écologiques.

5.2.1 La tâche d’Eriksen

La tâche d’Eriksen, aussi appelée tâche de distracteurs d’Eriksen (Eriksen flanker task)
[76] est une tâche de prise de décision rapide permettant d’évaluer la capacité d’un sujet
à inhiber des réponses inappropriées dans un contexte particulier. Elle est utilisée dans
de nombreux domaines de la psychologie cognitive pour étudier notamment le traitement
de l’information, l’attention sélective, la détection de conflits ou la détection d’erreurs.
Dans cette tâche, le participant doit identifier une cible centrale parmi des distracteurs
qui peuvent être congruents (i.e. très similaires ou identiques) ou incongruents (i.e. diffé-
rents) avec la cible. Dans leur paradigme initial, Eriksen et Eriksen [76] ont utilisé comme
stimuli sept lettres alignées horizontalement, dont la lettre cible qui était située au centre.
Les participants devaient effectuer une réponse directionnelle (à droite ou à gauche) en
fonction de la cible. Cette étude a montré que l’incongruence des distracteurs augmentait
les temps de réaction et les taux d’erreurs des participants. Ce paradigme a été utilisé
dans de nombreuses études [212, 79, 196, 143] et modifié dans d’autres [20, 230] afin
d’identifier les corrélats neuraux associés à cet effet d’incongruence, ou plus généralement
à la détection d’erreurs [90].

Dans la thèse, nous avons utilisé une version modifiée de la tâche d’Eriksen dans
les deux premières études (chapitres 6 et 7). Plusieurs niveaux de modifications ont été
réalisés par rapport à la version initiale de la tâche afin d’adapter le protocole au domaine
d’étude et répondre aux questionnements expérimentaux posés :

— au niveau des stimuli : pour les études 1 et 2, les lettres horizontales ont été
remplacées par des chevrons verticaux ;

— au niveau de la tâche : pour les études 1 et 2, deux niveaux de difficulté de la tâche
ont été considérés ;

— au niveau du paradigme : dans l’étude 1, nous avons ajouté un feedback au partici-
pant sur sa performance à la fin de chaque essai ; dans l’étude 2, la tâche d’Eriksen
a été modifiée en une tâche de supervision, la réponse à la tâche devenant celle de
l’agent supervisé par le participant – celui-ci étant soit un humain, soit un système
automatisé.

Le détail des protocoles des études 1 et 2 ainsi que leur justification sont présentés res-
pectivement dans les chapitres 6 et 7. f

5.2.2 La tâche d’évitement d’obstacles

Les études 3 et 4 de la thèse ont été réalisées sur le Laboratoire d’Interaction Pilote-
Système. Ce dernier est un simulateur développé par le LABSIM (LABoratoire de SI-
Mulation) de l’ONERA. Il permet de faire interagir plusieurs protagonistes sur un même
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terrain aéronautique dans des conditions se rapprochant de conditions écologiques. L’une
des fonctions du LIPS est la simulation de prises de décision dans des situations d’évi-
tement d’obstacles. Ce simulateur est composé d’un écran radar sur fond noir au centre
duquel est situé un aéronef. Cet aéronef avance tout droit de manière autonome et est
confronté régulièrement à des obstacles sur sa trajectoire. Le simulateur doit prendre la
décision d’éviter ces obstacles par la droite ou par la gauche et en informer le participant.
Le participant doit ensuite indiquer, en fonction de l’environnement aérien affiché sur l’en-
semble de l’écran radar, si le sens d’évitement choisi est une erreur ou une réponse correcte.

Nous avons utilisé ce simulateur en y introduisant des caractéristiques particulières. En
effet, même s’il permet d’étudier des conditions plus écologiques, nous avons souhaité pou-
voir comparer les résultats obtenus lors de l’étude de la supervision de ce simulateur avec
ceux obtenus dans la tâche de laboratoire. Pour cela, nous avons ici aussi introduit deux
niveaux de difficulté pour les évitements. En fonction de l’environnement aérien présenté
sur l’écran radar au moment de l’évitement, il est plus ou moins difficile d’identifier si
l’évitement correspond à une erreur ou une réponse correcte. De même, à chaque essai,
nous avons ajouté après l’évitement un feedback renvoyé au participant indiquant si l’évi-
tement est réussi ou non. Cette tâche est utilisée pour la première fois lors d’une étude
EEG et présentée dans l’étude 3 (chapitre 8).

Enfin, dans une deuxième étude sur ce simulateur (étude 4), nous avons complètement
automatisé la tâche. Plus aucune réponse systématique n’a été demandée au participant :
il lui était demandé de superviser le système, et de ne signaler que les erreurs du système
par un appui bouton. Deux types de systèmes ont été considérés, par rapport à leur taux
d’erreurs, et comparés : un système très fiable qui ne fait pas d’erreurs et un système
moins fiable qui fait 40% d’erreurs. Par ailleurs, seule la condition d’étude difficile a
été conservée. Ces choix méthodologiques ont été faits de sorte à étudier une tâche de
supervision dans des conditions plus proches de la réalité et pour favoriser l’émergence du
phénomène de sortie de boucle. Cette tâche fait l’objet de la dernière étude expérimentale
que nous avons mis en place durant cette thèse. Cette étude n’a pas pu être finalisée dans
les temps, c’est pourquoi elle constitue une perspective de ce travail (annexe D). Cette
étude sera complétée à la suite de cette thèse.
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Chapitre 6

Étude 1 : Impact de la difficulté d’une
tâche sur l’activité EEG de monitoring
de ses propres performances

L’objectif de la première étude réalisée en EEG consistait à déterminer l’influence de
la difficulté de la tâche sur les composantes évoquées associées au monitoring des per-
formances. Dans un premier temps, nous rappelons succinctement le contexte et l’intérêt
de cette étude ainsi que les résultats attendus. Puis, l’expérimentation réalisée et les me-
sures effectuées sont détaillées. Nous utilisons une tâche classique de laboratoire, la tâche
d’Eriksen, que nous avons modifiée afin d’y introduire deux niveaux de difficulté. Enfin,
les résultats obtenus sont présentés et discutés de manière critique.

Cette étude a été validée par le Comité d’Ethique pour les Recherches Non Intervention-
nelles du Pôle Grenoble Cognition (avis n◦IRB00010290− 2016− 09− 13− 12).
Cette première étude a donné lieu à un article publié dans le journal Brain Research (doi :
10.1016/j.brainres.2018.10.007).

6.1 Contexte

Le processus de monitoring de nos propres performances est primordial dans notre
vie quotidienne puisqu’il permet entre autre de réajuster nos actions en temps réel, mais
aussi d’apprendre de nos erreurs [105]. Comme présenté, dans le chapitre 1, les poten-
tiels cérébraux évoqués associés à ce processus peuvent être organisés en deux catégories
aux rôles fonctionnels distincts : (1) ceux mesurés au moment de l’exécution de l’action
(response-locked ERPs – ERN/CRN et Pe/Pc) associés au processus de détection d’er-
reurs d’exécution ou de réponses correctes à proprement parler [92] ; et (2) ceux mesurés
au moment du feedback (feedback-locked ERPs – FRN et P300) associés à la désambiguï-
sation du résultat de l’action [94].
Des études récentes ont mis en évidence que cette activité de monitoring des performances
peut être modulée par la difficulté de la tâche. Cet effet serait toutefois différentiel selon
la catégorie considérée des potentiels évoqués associés au monitoring des performances,
suggérant un rôle différentiel de ces derniers. En effet, dans une tâche prise de décision à
choix multiples, Van der Borght et coll. [229] ont aussi démontré que les composantes liées
à la réponse sont particulièrement impactées par la difficulté de la tâche, modulée ici par
le nombre d’associations stimulus-réponse. Ces auteurs ont ainsi montré que l’amplitude
de l’onde de différence entre l’ERN et la CRN (erreurs vs. essais corrects) est significati-
vement plus élevée dans la condition facile par rapport à la condition difficile. Ils ont par
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ailleurs observé que la Pe précoce est impactée par la difficulté de la tâche, suggérant un
rôle fonctionnel similaire à celui de l’ERN, tandis que la Pe tardive ne l’est pas.
Cependant, il est à noter que ces auteurs ont manipulé la difficulté de tâche en modi-
fiant le nombre d’associations stimulus-réponse (i.e., la difficulté de prise de décision).
Or, beaucoup de tâches complexes de supervision de systèmes impliquent des difficultés
d’ordre plutôt perceptuel. De plus, cette étude ne permet pas d’analyser les PE liés au
feedback. Peu est connu sur l’impact de la difficulté de la tâche sur ces composantes.
Seule une étude comportementale laisse suggérer un tel effet [142]. Cet impact n’a pas
été étudié sur les composantes de l’activité cérébrale. Enfin, le lien entre les différents
potentiels évoqués associés au monitoring de ses propres performances n’est pas encore
clairement établi puisque la plupart des études a mesuré ces deux types d’activités de
manière distincte. Seuls quelques chercheurs ont exploré ce lien à l’aide de protocoles
d’étude couplant la réponse du participant et un feedback [94] (voir chapitre 1) mais le
feedback ne correspondait pas forcément à la réponse du participant. De récentes études,
expérimentales et de simulation, tendent à montrer que ces deux activités correspondent
à un seul et même processus [226].

Le but de cette première étude en électroencéphalographie était d’identifier l’influence
de la difficulté de la tâche sur les potentiels évoqués liés à la réponse (correcte ou erronée)
et au feedback, et d’étudier les liens fonctionnels entre ces potentiels. Pour cette étude,
les participants ont réalisé une version modifiée de la tâche des distracteurs d’Eriksen [76]
(voir chapitre 5.2) permettant l’étude des activités cérébrales associées à la réponse et
au feedback dans un même essai. Dans cette version, les participants devaient identifier
l’orientation d’un stimulus cible présenté rapidement et consistant en un chevron orienté
vers le haut ou vers le bas. Ce chevron était présenté individuellement ou entouré de
quatre autres chevrons distracteurs (orientés dans le même sens que la cible, ou dans
le sens opposé) afin d’introduire deux niveaux de difficulté dans le protocole en vue de
mieux comprendre le(s) rôle(s) fonctionnel(s) des potentiels évoqués liés à la réponse et
au feedback [229].

Hypothèses
Effet de l’exactitude Un effet de l’exactitude de la réponse (correcte ou erronée) était
attendu à la fois sur les PE liés à la réponse (ERN/CRN, Pe/Pc) et ceux liés au feedback
(FRN). Conformément à la littérature [92, 105, 229], nous avons supposé que les potentiels
liés aux erreurs (i.e., ERN, Pe) seraient d’amplitude supérieure aux potentiels liés aux ré-
ponses correctes (i.e., CRN, Pc). Concernant les PE liés au feedback, une augmentation
de la FRN était attendue pour les feedbacks d’erreurs comparés aux feedbacks de réponses
correctes, comme démontré dans la littérature avec de nombreuses tâches [42, 144, 158].
En revanche, aucun effet de l’exactitude n’était attendu sur la P300. En effet, plusieurs
études suggèrent que cette composante n’est pas modulée par la valence du feedback (i.e.,
feedback positif ou négatif) [210, 245, 207]. De plus, il est supposé que la P300 soit modu-
lée par le traitement de l’information et/ou l’attribution de l’attention [212]. Or, le type
d’informations visuelles fournies par les feedbacks d’erreurs et de réponses correctes était
identique dans notre étude.

Effet de la difficulté Concernant l’effet de la difficulté sur les PE liés aux réponses, nous
avons prévu une diminution de l’ERN et de la Pe, ainsi qu’une augmentation de la CRN
dans la condition difficile par rapport à la condition facile. En effet, plusieurs études
suggèrent une influence du degré d’incertitude sur les potentiels de monitoring des per-
formances [229, 177, 71]. Dans notre étude, le degré d’incertitude est augmenté dans la
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condition difficile en raison de la complexité visuelle et de la durée d’affichage du stimulus,
mais également en raison du délai de réponse imposé au participant. De ce fait, nous avons
supposé que la différence d’amplitude entre l’ERN et la CRN ainsi qu’entre la Pe et la Pc
(i.e., entre les erreurs et les réponses correctes) serait diminuée par une augmentation du
degré de difficulté.
Nous avons aussi anticipé un effet de la difficulté de la tâche sur les composantes liées au
feedback. En effet, il est largement accepté qu’une augmentation de la difficulté diminue
la certitude des réponses et les capacités de prédiction des feedbacks à venir. Des études
montrent par ailleurs que l’amplitude de la FRN est augmentée lorsque le feedback est
inattendu ou pire que prévu (voir chapitre 1). Nous avons donc supposé que l’amplitude
de la FRN serait augmentée dans la condition difficile par rapport à la condition facile.
Enfin, conformément à la littérature [212], nous avons aussi envisagé une augmentation
de l’amplitude de la P300 avec l’augmentation du degré d’incertitude dans la condition
difficile par rapport à la condition facile. Cette augmentation de l’amplitude de la P300
illustrerait une plus grande pertinence du feedback.

Lien entre les différents PE Concernant l’étude des modulations relatives des différents
potentiels, peu de littérature est identifiable à ce sujet. Sur la base des théories fonc-
tionnelles de ces potentiels, présentées dans le chapitre 1, nous avons envisagé qu’une
augmentation de la composante Pe/Pc serait associée à une diminution des FRN et P300.
En effet, une augmentation de la sensibilité à l’erreur conduit à une rétroaction moins
surprenante (diminution de la FRN), et moins pertinente (diminution de la P300). De
même, nous nous sommes attendus à ce qu’une augmentation de l’ERN/CRN conduise à
une diminution à la fois de la FRN et de la P300, car une meilleure évaluation du stimu-
lus et de la réponse effectuée conduira à un retour attendu (plus petite FRN) et à moins
d’informations issues de ce stimulus de rétroaction (P300 plus petite).

Cependant, l’étude des variations des potentiels peut être biaisée par la faible résolu-
tion spatiale des PE de surface. Dans le but de mieux différencier les variations des PE,
nous avons analysé ceux-ci à l’aide d’une technique particulière d’analyse du signal EEG :
le Laplacien de Surface [38, 95, 221]. Cette technique (décrite dans la section 5.1.3.2) per-
met notamment de mesurer la densité de courant (Current Source Density ou CSD) en
un point donnée, et par conséquent d’isoler les activités spécifiques plus facilement [32].
Son impact positif sur les PE de la prise de décision liés à la réponse a déjà été démontré
à plusieurs reprises [3, 229, 233]. Cette technique pourrait notamment nous permettre de
mieux identifier les relations des PE entre eux en augmentant à la fois la résolution spatiale
et temporelle du signal EEG [32, 38, 221] ; mais aussi de les identifier plus précisément et
donc de les discerner plus facilement dans des tâches écologiques. Particulièrement, nous
envisageons que cette technique aura un impact positif sur la Pe/Pc et la P300 qui sont
des composantes très étendues.

6.2 Méthodologie

6.2.1 Expérimentation

6.2.1.1 Participants

Dix-sept participants sains (12 hommes ; 27, 5±4, 78 ans), droitiers (87, 06±4, 54% au
Edimburg Inventory test [170]) ont été recrutés dans la population générale pour participer
à cette expérimentation. Ce nombre a été défini sur la base de la taille moyenne des
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échantillons de population rapportés dans la littérature du monitoring des performances
[105, 171] mais également sur des analyses de puissance réalisées sur des données de la
littérature (suggérant un échantillon minimum de 7 participants exploitables pour détecter
les PE d’intérêt avec une significativité α = 0.05, une puissance 1 − β = 0.8, une taille
d’effet η2

P
= 0.84 d’où f = 2.29 ; [229]). Les participants étaient naïfs à la tâche. Ils avaient

une vision et une audition normales ou corrigées à la normale, ne présentaient aucun
trouble neurologique ou psychiatrique et ne prenaient aucun traitement médicamenteux.
Ils ont signé un consentement éclairé écrit et ont reçu une compensation financière.

6.2.1.2 Protocole expérimental

a) Stimuli
Les stimuli étaient présentés en blanc sur fond noir, à l’aide du logiciel E-Prime 2.0 (Psy-

chology Software Tools, Inc., Pittsburg, USA) sur un écran cathodique (CRT – Cathode
Ray Tube – résolution de 1024 × 768 pixels avec un taux de rafraîchissement de 100Hz)
situé à une distance de 46cm du participant plongé dans une salle noire. Ils consistaient
en cinq chevrons orientés et alignés verticalement (angle visuel de 2.8◦×0.6◦), et incluant
une cible (le chevron central) et quatre distracteurs (deux chevrons au-dessus et deux en
dessous). Deux niveaux de difficulté étaient considérés. Dans la condition facile, seule la
cible était présentée au participant (angle visuel de 0.5◦ × 0.6◦). Elle pointait soit vers
le haut soit vers le bas. Dans la condition difficile, les cinq chevrons étaient affichés. Les
distracteurs étaient tous orientés dans le même sens mais pouvaient être soit congruents
(dans le même sens) soit incongruents (dans le sens opposé) avec la cible. La figure 6.1
illustre les différents stimuli.
Trois types de feedbacks (voir figure 6.1) pouvaient être renvoyés au participant :

— un feedback positif représentant la réponse attendue entourée d’un rectangle vert
(angle visuel de 8.26◦ × 10.9◦),

— un feedback négatif représentant la réponse attendue entourée d’un rectangle rouge
(angle visuel de 8.26◦ × 10.9◦),

— un feedback de retard (le mot ! ! !RETARD ! ! ! ) si le participant ne répondait pas
dans le délai imparti de 550ms.

b) Protocole Lors de cette étude, les participants devaient réaliser une tâche d’Erik-
sen [76] modifiée qui consistait à identifier la direction d’une flèche cible au milieu de
quatre flèches distractrices. Le principe général de cette tâche est présenté dans la section
5.2. Ils devaient identifier l’orientation de la cible centrale (vers le haut ou le bas) le plus
rapidement et le plus exactement possible. Leurs réponses étaient enregistrées à l’aide
de boutons placés au-dessus l’un de l’autre, sur un boîtier de réponse Chronos R© (Psy-
chology Software Tools Inc., Pittsburg, USA). L’expérimentation était divisée en deux
sessions (pour les deux niveaux de difficulté) composées chacune de dix blocs expérimen-
taux entrecoupés de pauses. Pour la condition facile, chaque bloc comprenait 72 essais (36
vers le haut) présentés pseudo-aléatoirement. Chaque bloc de la condition difficile com-
prenait 48 essais (répartis uniformément selon les quatre types de stimuli) et présentés
de manière pseudo-aléatoire. L’expérimentation représentait donc un total de 1200 essais
(720 faciles et 480 difficiles) pour une durée d’environ 1h.
Chaque essai commençait par l’affichage d’un cadre de fixation (angle visuel de 4.85◦ ×
1.9◦ ; 1 ± 0.25s) suivi par l’affichage du stimulus pendant 10ms 1, puis par un point de
fixation pendant 540ms. Le participant avait au maximum 550ms pour répondre (stimu-

1. Ces paramètres temporels, ainsi que la taille des affichages et le nombre d’essais dans chaque
condition, ont été définis en amont lors d’une phase de pré-test (voir l’annexe B.1 page 165).

68

https://pstnet.com/welcome-to-e-prime-2-0/
https://pstnet.com/welcome-to-e-prime-2-0/




https://pstnet.com/welcome-to-e-prime-2-0/


Ch. 6 : Difficulté de la tâche et monitoring Bertille Somon

l’écart standard à la moyenne). Le seuil de significativité était fixé à α = 0.05.

6.2.2.3 Mesures electroencéphalographiques

L’activité EEG ainsi que l’activité électro-oculographie ont été enregistrées en continu
pendant toute la durée de la séquence expérimentale en utilisant le matériel et la pro-
cédure tels que défini en fin du chapitre 5.1. 75 électrodes actives d’Ag/AgCl ont été
considérées dans cette étude, incluant le montage habituel de 65 électrodes auxquelles
nous avons ajouté les électrodes F9, F10, P9, P10, PO9, PO10, 09, O10, M1 et M2. Les
électrodes de masse et de référence correspondaient respectivement aux électrodes AFz et
Fpz. L’électrode de masse pour les données EOG a été positionnée sur le lobe de l’oreille
droite. De plus, les participants avaient pour consigne de limiter les clignements et les
mouvements oculaires. L’impédance des signaux ainsi que la qualité du signal de chaque
électrode ont été contrôlées et améliorées pour maintenir une impédance inférieure à 10kΩ
pour toutes les électrodes. Pour rappel, les signaux ont été amplifiés et numérisées avec
une fréquence d’échantillonnage de 1000Hz, une résolution de 0.1µV et une constante de
temps de 10s.
Les données EOG ont été recueillies à l’aide des adaptateurs BIP2AUX (Brain Products
agréé CE recherche) permettant de synchroniser l’enregistrement de mesures bipolaires
avec les données EEG.

Toutes les analyses de données EEG ont été effectuées à l’aide des toolboxes EEGLAB
[62] et Fieldtrip [172] sous le logiciel MATLAB R© (The Mathworks, Inc.).
La séquence des différentes étapes de pré-traitement des données EEG est décrite sur la
figure 6.3. Tout d’abord, les données brutes EEG ont été re-référencées aux mastoïdes. Puis
le signal a été segmenté en périodes de 3000ms à partir du début de l’essai ; chaque segment
incluait à la fois l’activité cérébrale liée à la réponse et celle liée au feedback. Le signal a
été ensuite sous-échantillonné à 500Hz puis filtré à l’aide d’un filtre Butterworth passe-
bande entre 0.5 et 30Hz. Tous les segments contaminés par de l’activité musculaire et/ou
des artefacts non-physiologiques ont été éliminés après inspection visuelle. Les artefacts
liés à l’activité oculaire (clignements et mouvements oculaires) ont ensuite été corrigés en
utilisant une ICA [62].
Enfin, les données ont été re-segmentées afin d’analyser d’une part, les potentiels liés à
la réponse du participant (i.e., à l’appui bouton), d’autre part, les potentiels évoqués liés
à l’affichage du feedback. Les essais "retard" (i.e., ceux pour lesquels le sujet a répondu
au-delà des 550ms post-stimulus) ont été exclus de l’analyse des données. Pour toutes les
analyses, les essais congruents et incongruents dans la condition difficile ont été rassemblés
à des fins de robustesse de l’analyse EEG.

a) PE au moment de la réponse
Pour les PE liés à réponse, les essais de 3 secondes ont été re-segmentés en périodes cen-

trées sur la réponse allant de 500ms avant la réponse jusqu’à 600ms après la réponse. Les
données ont ensuite été corrigées à la ligne de base prise sur l’ensemble de la période de
500ms précédent la réponse. Il doit être noté que l’utilisation de cette période de ligne de
base est usitée dans la littérature sur le monitoring des performances [122]. Toutefois, afin
de s’assurer de sa validité du fait d’un possible impact des composantes pré-motrices sur
les PEs liés à la réponse dont les sources sont proches des aires motrices et pré-motrices,
les mêmes segments de données EEG ont été parallèlement corrigés à une autre ligne de
base prise lors de la croix de fixation précédent l’apparition du stimulus (i.e. de 900ms à
600ms avant la réponse), durant laquelle l’activité cérébrale est plus réduite. Les résultats
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Les essais corrigés avec la ligne de base classique ont ensuite été analysés en se focali-
sant sur deux potentiels évoqués par le feedback : la FRN et la P300 identifiées à partir
des grandes moyennes (i.e., moyenne de l’ensemble des essais pour tous les participants
pour chaque condition et chaque électrode). Une illustration de ces potentiels pour chaque
condition à travers les différentes électrodes est disponible dans l’annexe B.2.

La FRN a été mesurée par une méthode "base-à-pic", définie notamment par Oliveira
et coll. [171] sur la base d’un complexe observé entre 160ms et 500ms post-feedback et
maximal à l’électrode FCz, en accord avec la littérature [68, 207, 250]. L’analyse base-à-
pic est décrite dans la section 5.1.3.2. Cette méthode consiste (i) à identifier les valeurs
des pics d’amplitude de la composante négative de la FRN (Neg1 ) et des composantes
positives (Pos1 et Pos2 ) sur une fenêtre allant de 160 à 500ms post-feedback ; puis (ii)
à calculer la différence de voltage entre la valeur obtenue pour Neg1 et la moyenne des
valeurs obtenues pour Pos1 et Pos2. La valeur obtenue correspond à l’amplitude de la
FRN. Les valeurs des pics d’amplitude des différentes composantes de la FRN ont été
identifiées à l’aide de la toolbox ERPLAB (v7.0) [139] de MATLAB R© (The Mathworks,
Inc.) et de la fonction de caractérisation de pics locaux (avec le paramètre de voisinage –
Neighborhood – fixé à 2). Pour chaque participant, l’amplitude moyenne de la FRN a été
calculée au niveau de l’électrode FCz en fonction de l’exactitude de la réponse (feedback
correct et d’erreur – les réponses tardives ne sont pas prises en compte ici) et du niveau
de difficulté (facile et difficile). La méthode base-à-pic permet de mieux délimiter la FRN
qui peut parfois être noyée par la P300.

La P300, quant à elle, a été mesurée entre 200 et 400ms post-feedback au niveau de
l’électrode CPz, en accord avec la littérature [245] (et par soucis de comparaison avec les
composantes Pc/Pe liées à la réponse) et au niveau de l’électrode Pz où l’amplitude de la
composante P300 était maximale dans notre étude.
Pour chaque participant, l’amplitude moyenne de la P300 a été mesurée comme la moyenne
entre 200 et 400ms post-feedback et aux électrodes CPz et Pz pour les feedbacks corrects
ou d’erreurs – et pour chaque niveau de difficulté – condition facile ou difficile.

c) Traitement du signal
Dans cette étude, nous avons traité les données de deux manières différentes. Dans un

premier temps, nous avons analysé les PE monopolaires classique. Dans un second temps,
nous avons analysé les PE après application d’une transformation par Laplacien de sur-
face afin de mieux définir les PE associés au monitoring des performances [3, 229, 232].
Comme indiqué dans la section 5.1.3.2, cette transformation réduit la diffusion de cou-
rant induite par le crâne. Elle diminue le bruit spatial et accroît la résolution spatiale
et temporelle du signal [38, 221, 32]. Pour chaque participant, le Laplacien de surface
est calculé à l’aide d’un algorithme de spline sphérique [186] implémenté dans la tool-
box CSD [119] de MATLAB R© (The Mathworks, Inc.) avec les paramètres suivants : la
constante de lissage (λ) = 1.10−5, le rayon de la tête (r) = 10cm et la flexibilité de la
spline (m) = 5. Ces paramètres sont les paramètres par défaut utilisés par la toolbox CSD.

Les amplitudes moyennes des PE, monopolaires et après transformation par Laplacien
de surface, ont été analysées statistiquement à l’aide d’une analyse de variance à mesures
répétées avec l’exactitude de la réponse/du feedback (correct vs. erreur) et la difficulté
(facile vs. difficile 2). Les valeurs d’étas carrés partiels ont été reportées comme mesure de

2. Compte tenu du relativement faible nombre d’erreurs par condition de difficulté, les essais
congruents et incongruents dans la condition difficile ont été considérés ensemble dans les analyses sta-
tistiques afin qu’elles soient suffisamment robustes. Cependant, à des fins de vérification, nous avons tout
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la taille d’effet. Enfin, les comparaisons de moyennes ont été effectuées à l’aide d’un test
post-hoc de Bonferroni (pour les comparaisons multiples). Le seuil de significativité choisi
était de 0.05.
Une analyse robuste par permutation basée sur les clusters a aussi été réalisée sur les
moyennes des PE monopolaires et après transformation par Laplacien de surface. Néan-
moins, les résultats obtenus étant équivalents, nous ne reportons ici que ceux de l’analyse
classique.

d) Corrélations
L’une des plus-values de cette étude est l’analyse des co-variations entre les différents PE

du monitoring des performances. Notamment, nous avons souhaité étudier les corrélations
entre l’amplitude des potentiels liés à la réponse et celle des potentiels liés au feedback. Les
tests de corrélation ont été effectués avec un coefficient de Spearman calculé sur la moyenne
des amplitudes de chaque composante, pour tous les participants.Les corrélations ont été
réalisées à l’aide du logiciel R [192] sur les données monopolaires (grandes moyennes)
d’une part et sur les densités de courant d’autre part. Le seuil de significativité a été fixé
à 0.05.

6.3 Résultats

Dans ce chapitre, nous décrivons ci-dessous les résultats obtenus avec la méthode
décrite dans la section précédente. Nous présentons, dans un premier temps, les résultats
comportementaux. Puis, nous donnons les résultats des analyses obtenus pour les PE liés
à la réponse du participant (section 6.3.3.1) et au feedback (section b)). Pour chaque
composante, nous présentons les résultats avant et après transformation par le Laplacien
de surface.

6.3.1 Données subjectives

6.3.1.1 État de vigilance

L’état de vigilance des participants est modulé par le moment de l’expérimentation
(t(16) = 5.56, p < .001).
La comparaison des moyennes indique que les participants étaient significativement moins
vigilants à la fin de l’étude (4.88± 0.39) qu’au début (3.24± 0.30).

6.3.1.2 État émotionnel

Concernant l’état émotionnel des participants, aucun effet du moment de l’expérimen-
tation n’est observé sur aucune des variables considérées (Calme/appaisement, Stress,
Joie, Ennui).

6.3.2 Données comportementales

Les valeurs des TR et TE moyens sont reportés dans le tableau 6.1.

de même effectué une analyse de variance comparant les essais congruents et incongruents. Nous n’avons
observé aucune différence de résultats entre les deux conditions. Les résultats de cette analyse, ainsi que
le décours temporel des PE, sont présentés dans l’annexe B.2.3.
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6.3.2.1 Temps de réaction

Le temps de réaction moyen (mTR) est significativement modulé par l’exactitude
(F (1, 16) = 11.12, p < .005, η2

P
= 0.41) et la difficulté (F (2, 32) = 33.99, p < .001, ǫGG =

0.997, η2
P
= 0.68). En particulier, les temps de réaction sont significativement plus courts

pour les erreurs que pour les réponses correctes (voir tableau 6.1). Concernant l’effet de
la difficulté, les résultats révèlent (i) des mTR plus courts dans la condition facile que
dans les conditions difficiles congruente (p < 0.001) et incongruente (p < 0.001), et (ii)
des mTR plus courts dans la condition difficile congruente que dans la condition difficile
incongruente (p < 0.01).

6.3.2.2 Taux d’erreurs

Le taux d’erreurs moyen (mTE) est aussi modulé par la difficulté de la tâche (F (2, 32) =
47.86, p < 0.001, ǫGG = 0.589, η2

P
= 0.75). En particulier, le mTE est plus faible dans la

condition facile que dans la condition difficile incongruente (p < 0.001). Le mTE est éga-
lement réduit dans la condition difficile congruente par rapport à la condition difficile
incongruente (p < 0.001). Le taux d’erreurs moyen ne diffère pas entre la condition facile
et la condition difficile congruente.
Les valeurs sont présentées dans le tableau 6.1.

Toutes
conditions

Facile Difficile
congruente

Difficile in-
congruente

TR moyens Erreurs 373± 7 337± 10 384± 4 397± 8
(ms) Réponses

correctes
393± 4 367± 6 391± 5 420± 6

TE moyens (%) 15.14± 1.82 4.94± 0.97 6.76± 1.63 33.70± 4.14

Table 6.1 – Temps de réaction (TR) et taux d’erreurs (TE) moyens pour la tâche d’Erik-
sen modifiée, dans les trois conditions de difficulté.

6.3.3 Données électroencéphalographiques

6.3.3.1 Potentiels liés à la réponse

Ce paragraphe présente les résultats des effets de l’exactitude de la réponse et de la
difficulté de la tâche sur les grandes moyennes des potentiels évoqués avant (activité mo-
nopolaire) et après application d’une transformation par Laplacien de surface (densités
de courant). Nous rappelons que les essais congruents et incongruents dans la condition
difficile ont été moyennés ensemble dans les analyses statistiques afin qu’elles soient suf-
fisamment robustes. Une analyse distinguant les deux conditions de difficulté a toutefois
été réalisée à titre illustratif et est disponible dans l’annexe B.2.3.

Activité monopolaire

a) ERN/CRN
L’amplitude de la composante négative est significativement modulée par l’exactitude

de la réponse du participant (F (1, 16) = 68.76, p < .001, η2
P
= 0.81) et par l’interaction

entre l’exactitude et la difficulté (F (1, 16) = 8.99, p < .01, η2
P
= 0.36). Les comparaisons

de moyennes révèlent que l’amplitude de l’ERN (i.e., pour les essais erronés) est signifi-
cativement plus élevée que l’amplitude de la CRN (i.e., pour les essais corrects) dans les
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conditions difficile (p < .001) et facile (p < .001). En revanche, aucune différence d’am-
plitude n’est observée entre les conditions facile et difficile, ni pour l’ERN associée aux
erreurs ni pour la CRN associée aux réponses correctes. Cependant, l’effet d’interaction
est observable dans le fait que l’amplitude de l’onde de différence (ERN moins CRN ; i.e.,
la différence d’amplitude des PE entre les erreurs et les essais corrects) est significative-
ment plus élevée dans la condition facile (−8.10± 1.00µV ) que dans la condition difficile
(−5.26± 0.86µV ; t(16) = −2.62, p < .05).
Ces résultats sont observables sur la figure 6.4a.

b) Pe/Pc
Concernant les effets sur les composantes Pe/Pc, nous observons que leur amplitude est

modulée par l’exactitude (F (1, 16) = 34.66, p < .001, η2
P
= 0.68), la difficulté (F (1, 16) =

6.30, p < .05, η2
P

= 0.28) et l’interaction exactitude x difficulté (F (1, 16) = 11.40, p <

.005, η2
P
= 0.42). Les comparaisons de moyennes montrent que l’amplitude moyenne de la

Pe (i.e., pour les essais erronés) est significativement plus élevée que l’amplitude moyenne
de la Pc (i.e., pour les essais corrects) dans les conditions facile (p < .001) et difficile
(p < .05). De plus l’amplitude de la Pe est significativement réduite dans la condition
difficile par rapport à la condition facile (p < .05). L’amplitude de la Pc, quant à elle, ne
diffère pas entre les deux conditions de difficulté. Enfin, comme pour l’ERN/CRN, l’effet
d’interaction est observable dans le fait que l’amplitude de l’onde de différence (Pe moins
Pc ; i.e., la différence d’amplitude de PE entre les erreurs et les essais corrects) est signi-
ficativement plus grande dans la condition facile (6.01 ± 0.87µV ) que dans la condition
difficile (3.01 ± 0.90µV ; t(16) = −3.38, p < 0.005). Ces résultats sont observables sur la
figure 6.4b.

Les topographies des différents potentiels évoqués liés à la réponse selon les différentes
conditions expérimentales sont également illustrées dans la figure 6.4c.

Densités de courant après transformation par Laplacien de surface

a) ERN/CRN
Tout d’abord, nous pouvons observer sur la figure 6.5a, comparativement à la figure

6.4a, que les décours temporels des potentiels évoqués obtenus dans les quatre conditions
après application de la transformation de Laplace sur l’activité liée à la réponse sont dif-
férents de ceux observés pour l’activité monopolaire sans transformation. En effet, nous
observons que l’onde positive interrompant la CRN et l’ERN disparaît après l’application
du Laplacien de surface comme précédemment reporté par Allain et coll. [3] et par Van
der Borght et coll. [229]. Nous observons aussi une meilleure définition des composantes
évoquées sur les topographies 6.5a.
L’analyse statistique réalisée sur l’amplitude des densités de courant de l’ERN/CRN
montre un effet principal de l’exactitude (F (1, 16) = 30.35, p < .001, η2

P
= 0.65). Comme

pour l’analyse sur l’amplitude des composantes monopolaires, aucun effet principal de la
difficulté n’est observé sur l’amplitude des densités de courant de l’ERN/CRN. De ma-
nière intéressante, l’effet d’interaction exactitude x difficulté disparaît avec l’application
de la transformation de Laplace (F (1, 16) = 2.72, p = .12).

b) Pe/Pc
Nous pouvons observer ici aussi sur les figures 6.5b et 6.5c, comparativement aux fi-

gures 6.4b et 6.4c, que l’application du Laplacien de surface définit les potentiels plus
clairement, en enlevant l’activité liée à la diffusion du signal EEG. Ici c’est l’activité
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Activité monopolaire Densité de courant
ERN /
CRN

Pe / Pc FRN ERN /
CRN

Pe / Pc FRN

ERN/CRN – – – – – – ERN/CRN
Pe/Pc -0.15 – – -0.03 – – Pe/Pc

p=.20 p=.78
FRN -0.15 0.06 – -0.17 0.20 – FRN

p=.24 p=.63 p=.18 p=.11
P300 0.19 -0.33 -0.25 0.15 -0.23 -0.10 P300

p=.12 p<.01 p<.05 p=.22 p=.06 p=.42

Table 6.2 – Coefficients de corrélation de Spearman et p-values des comparaisons entre
les amplitudes des potentiels liés à la réponse et ceux liés au feedback pour les PE mono-
polaires (colonnes de gauche) et les PE transformés par le Laplacien de surface (densité
de courant ; colonne de droite). Les valeurs en gras correspondent aux corrélations signi-
ficatives.

6.4 Discussion

Le but de cette première étude en EEG était : (i) de mesurer l’effet de la difficulté
d’une tâche sur les potentiels évoqués liés au monitoring des réponses du participant
(ERN/CRN et Pe/Pc) et ceux liés au monitoring des feedbacks (FRN et P300), et (ii)
de mieux comprendre le rôle fonctionnel de ces différents potentiels évoqués. Nous avons
utilisé une tâche d’Eriksen modifiée [76] avec feedback. Le niveau de difficulté a été ma-
nipulé en introduisant des distracteurs autour de la cible à identifier dans la condition
difficile, alors qu’ils étaient absents dans la condition facile. La difficulté était accentuée
par une présentation rapide des stimuli ainsi qu’une pression temporelle élevée dans les
deux conditions afin de maximiser les erreurs. Nous avons entre-autres montré grâce à
cette étude :

1. une influence de la difficulté de la tâche sur les performances et sur les PE associés
au monitoring des réponses (ERN/CRN et Pe/Pc) ;

2. une influence différentielle de l’exactitude et de la difficulté de la tâche sur les PE
fronto-centraux et centro-pariétaux ;

3. une modulation corrélative entre les PE centro-pariétaux (i.e., Pe/Pc et P300), et
non entre les PE fronto-centraux (i.e., ERN/CRN et FRN) ;

4. la pertinence de l’utilisation de la transformation par Laplacien de surface pour
étudier les PE associés au monitoring des performances, notamment afin d’affiner
les analyses sur leur sensibilité et leurs rôles fonctionnels.

Ces résultats sont discutés dans les paragraphes qui suivent.

6.4.1 Effet de la difficulté de la tâche sur les mesures comporte-
mentales

Les différents résultats comportementaux obtenus dans cette étude sont similaires à
ceux rapportés généralement dans la littérature avec des tâches d’Eriksen plus communes
[22, 229]. Notamment, nous avons observé que les participants répondent plus rapidement
lorsqu’ils commettent des erreurs, que lorsqu’ils répondent correctement. Ils ont aussi ré-
pondu plus rapidement pour les essais congruents que pour les essais incongruents dans
la condition difficile. De plus, un effet de la difficulté de la tâche est également observé
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sur les performances. En effet, les temps de réaction sont plus longs dans la condition dif-
ficile (essais congruents et incongruents) que dans la condition facile. Les participants ont
commis également plus d’erreurs dans la condition difficile incongruente comparativement
aux conditions facile et difficile congruente. Il est intéressant de noter que les résultats
obtenus, bien qu’anticipés au vu de la littérature, nécessitaient d’être démontrés avec la
tâche utilisée que nous avions adaptée.

6.4.2 Influence de la difficulté de la tâche sur les PE liés à la
réponse du participant

Concernant l’effet de la difficulté sur les potentiels évoqués liés à la réponse du parti-
cipant, nous avons reproduit partiellement les résultats rapportés par Van der Borght et
coll. [229]. Nous avons observé un effet principal de la difficulté de la tâche sur l’amplitude
de la composante positive centro-pariétale Pe/Pc avec une plus grande amplitude dans
la condition facile que dans la condition difficile. Nous avons montré, par ailleurs, que
l’amplitude des composantes négatives ERN/CRN et positives Pe/Pc est modulée par
l’interaction entre l’exactitude et la difficulté de la tâche. L’analyse de cette interaction a
montré que, de manière similaire, les ondes de différence entre les erreurs et les réponses
correctes pour la composante négative et la composante positive sont toutes deux signi-
ficativement plus élevées dans la condition facile que dans la condition difficile. Enfin,
l’amplitude de la composante Pe associée aux erreurs est plus élevée dans la condition
facile que dans la condition difficile.
À première vue, ces différents résultats peuvent être expliqués par la saillance des erreurs.
En effet, les erreurs peuvent être considérées comme plus saillantes dans la condition facile
par rapport à la condition difficile, puisqu’elles sont plus rares. Or, plusieurs études ont
montré une influence de la saillance des erreurs sur l’ERN et sur la Pe/Pc, mais pas sur
la CRN [98, 200]. L’effet de saillance pourrait donc se refléter dans notre étude par l’aug-
mentation des ondes de différence en FCz (ERN moins CRN) et CPz (Pe moins Pc) dans
la condition facile par rapport à la condition difficile. Nos résultats peuvent également
être expliqués en termes d’incertitude. En effet, plusieurs études suggèrent que l’augmen-
tation de l’incertitude associée à une difficulté perceptuelle atténue l’amplitude de l’ERN
et augmente l’amplitude de la CRN [177, 105]. D’autres auteurs rapportent également
une atténuation de la composante Pe/Pc avec l’augmentation de la difficulté perceptuelle
[71], conformément aux résultats que nous avons obtenus avec les mesures de l’activité
monopolaire.

Cependant, un autre schéma semble se dessiner lorsqu’on analyse l’effet de la difficulté
sur les densités de courant, après application sur les données EEG d’une transformation
par Laplacien de surface. Il apparaît que seul l’effet d’interaction entre l’exactitude et la
difficulté sur la composante Pe/Pc est maintenu. L’effet principal de la difficulté de la
tâche sur cette composante Pe/Pc a disparu. Il en est de même de l’effet d’interaction sur
la composante ERN/CRN pour laquelle aucun effet de la difficulté n’est observé. Comme
indiqué dans le chapitre 5.1.3.2, la transformation par Laplacien de surface permet de
filtrer spatialement les données EEG et améliore ainsi la définition et la localisation des
potentiels évoqués, en réduisant les diffusions dû à la conduction du signal jusqu’au crâne
(augmentant à la fois la résolution spatiale et temporelle) [32, 221, 38]. Appliquée à nos
données, cette méthode a permis d’éliminer l’onde positive apparaissant au moment de
l’ERN/CRN : la Pe/Pc précoce [229]. Van der Borght et coll. [229] ont montré que cette
composante était sensible à la difficulté de la tâche. La perte de la composante Pe/Pc
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précoce pourrait donc expliquer la disparition de l’effet d’interaction entre l’exactitude
et la difficulté de la tâche sur l’ERN/CRN et de l’effet principal de la difficulté de la
tâche sur la Pe/Pc tardive. En revanche, conformément à l’analyse des PE monopolaires
dans l’interaction entre exactitude et difficulté, une amplitude plus grande des densités
de courant de la Pe est observée après transformation par le Laplacien de surface pour les
réponses erronées dans la condition facile par rapport à la condition difficile. La différence
d’amplitude des densités de courant entre les composantes Pe et Pc est également apparue
plus ample dans la condition facile que dans la condition difficile.

Ces résultats semblent aller à l’encontre de la plupart des études sur l’effet de la
saillance des erreurs et de l’incertitude sur les potentiels évoqués liés à la réponse. Cepen-
dant, dans la majorité des études, seuls les signaux monopolaires ont été analysés, ce qui
suggère que celles-ci ont en réalité évalué l’effet de la difficulté de la tâche sur l’amplitude
de la Pe/Pc précoce, plutôt que sur l’ERN/CRN ou sur la Pe/Pc. Néanmoins, nos résul-
tats sont aussi partiellement contradictoires avec ceux de Van der Borght et coll. [229] qui
ont également utilisé la transformation par Laplacien de surface. Ceci peut être justifié
par une partielle différence dans la manipulation de la difficulté de la tâche. Dans l’étude
de Van der Borght et coll., la difficulté liée aux associations stimulus/réponse et possi-
blement la difficulté perceptuelle ont été manipulées. Dans notre étude, seule la difficulté
perceptuelle a été considérée.

Prises ensembles, les données suggèrent que :

i les composantes ERN et CRN ne sont pas modulées par la difficulté perceptuelle de
la tâche, contrairement à la composante Pe ;

ii l’effet de difficulté sur la composante Pe peut être expliqué par une plus grande
saillance et certitude des erreurs dans la condition facile par rapport à la condition
difficile, l’effet de ces facteurs ne s’appliquant pas pour les composantes ERN/CRN ;

iii l’utilisation du Laplacien de surface pour l’analyse des potentiels évoqués liés à la
réponse semble être pertinente pour améliorer notre compréhension de leur rôle fonc-
tionnel.

6.4.3 Impact de la difficulté de la tâche sur les PE liés au feedback

L’impact de la difficulté d’exécution d’une tâche sur l’activité cérébrale liée au feedback
n’a que très peu été étudié et constituait une question majeure de notre étude. Celle-ci a
révélé que le complexe FRN-P300 semble répondre de la même manière que le complexe
ERN-Pe. En effet, nous observons que la composante fronto-centrale FRN est modulée
par l’exactitude (feedback correct vs feedback d’erreur) et non par la difficulté, que ce
soit sur l’activité monopolaire ou sur les densités de courant (i.e., après le Laplacien de
surface). Ce résultat est cohérent avec de nombreuses études qui ont montré que la FRN
répondait aux feedbacks "pire qu’attendus" [68, 106, 171]. À notre connaissance, aucun
effet de la difficulté de la tâche n’a été démontré sur le FRN. Ce résultat est cohérent avec
les théories de l’apprentissage par renforcement (Reinforcement Learning ; [105, 226]) et
de la RewP. En effet, les stimuli de rétroaction sont équivalents dans les deux conditions de
difficulté et aucune récompense monétaire ne leur est associée. Ainsi, nous observons soit
une activité négative liée à une réponse plus mauvaise que prévue (rétroaction négative),
soit une activité positive liée à une bonne réponse. À l’opposé, le potentiel centro-pariétal
P300 est modulé par la difficulté de la tâche et non par l’exactitude du feedback, que
ce soit sur l’activité monopolaire ou sur les densités de courant (i.e., après transforma-
tion par le Laplacien de surface). Ce résultat est cohérent avec la théorie d’un lien étroit
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entre l’amplitude de la P300 et la quantité d’extraction d’information [113, 210]. En effet,
lorsque la tâche est plus difficile, le feedback devient plus utile pour déterminer l’exacti-
tude de la réponse. Par conséquent, plus d’informations seraient extraites de ce feedback
dans la condition difficile, ce qui justifierait une augmentation de la P300.
Enfin, il semble que l’apport de la méthode du Laplacien de surface soit moins impor-
tant sur les potentiels liés au feedback, bien que nous ayons observé des potentiels plus
accentués à l’électrode FCz.

6.4.4 Relations entre les potentiels du monitoring des perfor-
mances

L’une des plus-values de notre étude est l’analyse des co-variations des composantes
du monitoring des performances. En effet, la relation entre ces quatre composantes reste
mal comprise car peu de recherches ont étudié à la fois les composantes liées à la réponse
et celles liées au feedback, dans un même essai. Après la transformation par laplacien
de surface, notre étude montre que les PE fronto-centraux liés à la réponse (ERN/CRN)
ou liés au feedback (FRN) semblent avoir un rôle fonctionnel similaire et sont modulés
uniquement par l’exactitude (exactitude de la réponse ou du feedback). De même, les
PE centro-pariétaux liés à la réponse (Pe/Pc) ou liés au feedback (P300) semblent être
fonctionnellement équivalents mais sont modulés uniquement par la difficulté de la tâche
(par un effet d’interaction pour la Pe et un effet principal pour la P300).
Cependant, les analyses de corrélation de Spearman ne nous ont pas permis de formaliser
ce lien puisqu’aucune corrélation significative n’a été observée après transformation par le
Laplacien de surface. Seule l’amplitude de la Pe/Pc tend à être corrélée à l’amplitude de
la P300. Néanmoins, bien que l’absence de corrélation (ou que tendancielle) suggère qu’il
n’y a pas de dépendance directe entre les modulations des potentiels au niveau quantitatif,
cela n’exclut pas que les composantes puissent être modulées conjointement par un même
facteur, c’est-à-dire qu’elles puissent contribuer à un rôle fonctionnel commun. En effet,
différents auteurs suggèrent, par exemple, une dualité entre l’ERN et la FRN [94, 225].
L’ERN et la FRN pourraient varier de manière inversement proportionnelle, comme pro-
posé par Gentsch et coll. [94] qui suggèrent que la FRN serait déclenchée lorsque la
détection interne de l’erreur liée au conflit entre la réponse correcte et la réponse erronée
ne fournit pas assez d’informations (i.e., incertitude) à propos du résultat de l’action. Ces
auteurs ont, en l’occurrence, montré une relation inversement proportionnelle entre l’ERN
et la FRN. Ceci n’est pas notre cas. Mais, il faut noter que leur tâche différait de la nôtre
puisqu’aucun feedback n’était renvoyé lors des réponses correctes, ce qui rendait le feed-
back d’erreur plus saillant. D’autres études de simulation ont aussi proposé que l’ERN et
la FRN soient deux aspects d’un même processus fonctionnel. Ullsperger et coll. [225] ont
notamment émis l’hypothèse que ces PE, associés à la N200, sont trois représentations
d’un processus unique se produisant à différentes étapes du comportement ciblé et de
prise de décisions.

Concernant les potentiels positifs centro-pariétaux, nos résultats tendent à montrer un
potentiel lien entre la Pe/Pc et la P300. Ce résultat est cohérent avec différentes recherches
et les théories fonctionnelles supposées pour ces deux potentiels. D’un côté, il est suggéré
que la composante Pe/Pc pourrait correspondre à une composante P300 spécifique au mo-
nitoring des performances [78, 168], elle représenterait la quantité d’informations extraite
d’un stimulus lors de prises de décision. Ce rôle fonctionnel expliquerait le fait que la
composante P300 ne soit pas modulée par l’exactitude de la réponse (feedback correct ou
d’erreur) puisque les informations visuelles de ces deux stimuli sont identiques, contraire-
ment à la composante Pe/Pc. Cependant, ces théories n’expliquent pas tout. L’hypothèse
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selon laquelle la composante Pe/Pc correspondrait à une composante P300 supposerait
qu’il y ait un effet de la difficulté de la tâche sur la composante Pe/Pc, puisque la quantité
d’informations perceptuelles extraite des stimuli serait plus importante dans la condition
difficile que dans la condition facile. Ce n’est pas le cas dans notre étude.
La seconde théorie fonctionnelle sur la Pe/Pc suggère que celle-ci correspondrait plutôt à
une manifestation de la prise de conscience d’une erreur [163, 226]. Cette théorie apparaît
plus cohérente avec les résultats que nous avons observés sur l’amplitude de la CSD dont
la valeur est plus élevée dans la condition facile que dans la condition difficile et pour
les erreurs par rapport aux essais corrects. En effet, l’augmentation de la difficulté de la
tâche introduit une diminution de la saillance de l’erreur, qui peut elle-même créer une
diminution de la prise de conscience de l’erreur. Cette diminution peut donc déclencher
une baisse de l’amplitude de la CSD de la Pe, sans moduler la Pc.

Pris ensemble, nos résultats de corrélations suggèrent que la complémentarité entre les
potentiels liés à la réponse et ceux liés au feedback repose principalement sur les compo-
santes Pe/Pc et P300. Toutefois, il a été observé que les PE fronto-centraux (ERN/CRN
et FRN) sont uniquement modulés par l’exactitude de la réponse alors que les potentiels
centro-pariétaux (Pe/Pc et P300) sont modulés par la difficulté de la tâche. Afin de par-
venir à une conclusion plus claire sur les relations entre l’ERN/CRN et la FRN et sur
la dualité entre la Pe/Pc et la P300, il pourrait donc être pertinent d’étudier celles-ci à
l’échelle de l’essai.

Grâce à cette première étude, nous avons montré que la difficulté d’une tâche avait
un impact différentiel sur les potentiels liés au monitoring de nos propres performances et
que cet effet se traduisait par une diminution de l’activité cérébrale de monitoring avec
l’augmentation de la difficulté. L’utilisation de la méthode de laplacien de surface nous a
permis d’améliorer notre compréhension du rôle fonctionnel relatif des différents poten-
tiels évoqués associés au monitoring des performances. De plus, il a permis de les isoler et
de définir plus précisément leurs caractéristiques en termes de latence et de localisation.
Ceci peut permettre de retrouver plus facilement ces composantes dans des conditions dé-
gradées. Enfin, nous avons constaté que ces PE pouvaient être classés en deux catégories
selon leur topographie et leur sensibilité : les PE fronto-centraux (ERN/CRN et FRN), qui
sont modulés par l’exactitude des réponses, et les potentiels centro-pariétaux (Pe/Pc et
P300), qui répondent davantage à la difficulté de la tâche. Toutefois, le lien de corrélation
restant faible entre les composantes d’une même catégorie, des études complémentaires
seraient nécessaires pour mieux appréhender ces relations.

Quelques recherches récentes tendent à montrer que l’activité de monitoring des per-
formances ne se réduit pas à la supervision de nos propres performances, mais s’étend aussi
aux performances d’un autre agent, humain ou système [216, 230]. Cette problématique
constitue l’objectif principal de l’étude qui suit.

6.5 Points notables

Le but de cette étude en EEG était de déterminer l’impact de la difficulté d’une tâche
sur les activités cérébrales de monitoring des performances et de mieux comprendre les
relations entre les différentes composantes liées à la réponse et au feedback. Les bénéfices
de cette expérimentation sont observables :

au niveau théorique puisque l’étude de l’impact de la difficulté de la tâche sur les PE
liés au monitoring des performances à la fois lors de la réponse et du feedback a
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permis d’identifier plus précisément le rôle fonctionnel de chaque composante ;

au niveau technique puisque l’utilisation de la méthode du Laplacien de Surface pour
les analyses EEG, a permis une meilleure discrimination des PE ;

au niveau applicatif puisque l’identification des caractéristiques (fonctionnelles, tem-
porelles et spatiales) des PE, permettrait de sélectionner ceux qu’il serait possible
et pertinent de détecter dans des conditions écologiques en sortie du laboratoire.
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Chapitre 7

Étude 2 : Monitoring des performances
en supervision d’un agent humain et
d’un système

Dans le but d’aborder les questionnements liés à la neuro-ergonomie et par consé-
quent à l’étude des interactions avec des environnements fortement automatisés, nous
avons mené une étude portant sur l’identification des corrélats neuro-fonctionnels de la
supervision de systèmes automatisés. Pour ce faire, nous avons souhaité identifier l’ac-
tivité électroencéphalographique du monitoring des performances d’un autre agent lors
d’une tâche de laboratoire plus ou moins difficile. Dans un premier temps, nous rappelons
succinctement le contexte de cette étude, son intérêt et les résultats attendus. Puis l’expé-
rimentation réalisée et les mesures effectuées sont détaillées. Nous avons utilisé la même
tâche que dans l’étude précédente, que nous avons adaptée à un contexte de supervision.
Enfin, les résultats obtenus sont présentés et discutés de manière critique.

Cette étude a été validée par le Comité d’Ethique pour les Recherches Non Intervention-
nelles du Pôle Grenoble Cognition (avis n◦IRB00010290− 2016− 09− 13− 12).
Cette deuxième étude a donné lieu à un article publié dans le journal NeuroImage (doi :
10.1016/j.neuroimage.2018.11.013).

7.1 Contexte

Le processus de monitoring des performances, présenté dans le chapitre 1 et examiné
dans l’étude 1 pour nos propres actions est également primordial dans notre vie quo-
tidienne lors d’interactions avec les autres [226]. L’efficience de ces interactions sociales
reposerait sur notre capacité à anticiper les actions d’autrui, mais aussi à apprendre de ces
actions et à réajuster nos comportements en temps réel [223]. Bien que les corrélats neu-
ronaux liés au monitoring de nos propres performances soient relativement bien connus,
l’activité cérébrale associée au monitoring des performances d’autrui reste encore très peu
étudiée. Quelques études récentes suggèrent que les corrélats cérébraux liés à la détection
des erreurs d’autrui seraient similaires à ceux associés à la détection de ses propres erreurs
(voir chapitre 2).
Lors de tâches de supervision, diverses études en électroencéphalographie ont montré que
la détection des erreurs d’un autre agent humain induit une composante négative suivie
d’une déflexion positive dans les régions fronto-centrales. Ces composantes, nommées "né-
gativité d’observation liée aux erreurs" ("observation Error-Related Negativity" ou oERN
[230, 57, 47]) et "positivité d’observation liée aux erreurs" ("observation error Positivity"
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ou oPe [35, 238, 122]) seraient assimilées selon la plupart des auteurs aux composantes né-
gative (ERN) et positive (Pe) liées au monitoring de nos propres erreurs ([122, 164, 230]).
De plus, des études d’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) ont mon-
tré que les mêmes régions cérébrales semblent activées lors de la détection de nos propres
erreurs et celles d’autrui [164, 64, 53, 63].

Parallèlement, quelques études de neuro-imagerie se sont intéressées à la détection
des erreurs d’un système. Différents types d’erreurs de système ont été étudiées : des
dysfonctionnement de systèmes déclenchés par des actions d’agents humains [64, 94], des
classifications erronées dans le cadre des IHM [46, 47, 80], l’observation d’erreurs d’avatars
[185], etc. Ces études ont montré, de manière consistante, l’existence des mêmes potentiels
que ceux décrits lors de la supervision d’un agent humain avec une même topographie :
une onde négative environ 250ms après la réponse du système, suivi d’une onde positive
plus ample entre 250 et 500ms après la réponse du système, localisées dans les régions
fronto-centrales (i.e., électrodes FCz, Fz, Cz). Néanmoins plusieurs études ont identifié
une autre composante, dans les régions fronto-centrales (FCz,Cz), lors de l’observation
d’erreurs commises par un système : la N400 [176, 185, 81]. Cette onde habituellement
enregistrée dans les régions centro-pariétales (CPz) lors de l’observation d’aberrations
sémantiques semble également être observée à des localisations plus frontales, lors de l’ob-
servation d’aberrations dans la "sémantique de mouvements" (séquences de mouvements ;
[9, 176]). Cependant, il apparaît que ce potentiel est observé uniquement lorsque le su-
perviseur observe un mouvement du système IHM ou de l’avatar.

Bien que l’ensemble de la littérature sur la supervision de système suggère des corrélats
similaires à ceux observés lors de la supervision d’un agent humain, différentes critiques
peuvent être émises. La première critique concerne le fait que la majorité des études ont
évalué des dysfonctionnements de systèmes induits par des actions/mouvements d’agents
humains (le participant ou autre agent humain visible par le participant) ou en utilisant
des avatars humains. Or, de nombreuses dimensions psychosociales semblent jouer un rôle
dans le processus de monitoring des performances d’un autre agent humain, telles que la
rivalité (compétition ou coopération) [122, 57], la similarité interpersonnelle [35], l’em-
pathie [162], l’intentionnalité [63], l’agentivité [53], la représentation motrice [230]. Dans
les composantes évoquées décrites dans la majorité des études sur la supervision de sys-
tèmes, associant systématiquement une activité humaine, il est donc difficile de dissocier
la part d’influence de ces paramètres psychosociaux. Par ailleurs, la plupart de ces dimen-
sions psychosociales ne peuvent pas être développées avec un système artificiel automatisé
comme elles le peuvent avec un autre agent humain ou assimilé [199, 243]. Les autres cri-
tiques reposent sur le fait qu’aucune étude, à notre connaissance, n’a comparé directement
la supervision d’un agent humain et d’un agent artificiel automatisé exécutant une même
tâche. À notre connaissance, aucune étude EEG n’a évalué non plus l’activité cérébrale
associée à la détection d’erreurs d’un système artificiel automatisé effectuant une tâche
humaine alors que beaucoup de systèmes de la vie courante ont remplacé l’humain sur
des tâches humaines (e.g., le pilotage automatique en aéronautique).

La présente étude EEG visait à caractériser les corrélats cérébraux liés à la super-
vision des performances d’un agent humain ou d’un système automatisé, dans le même
paradigme expérimental. À cette fin, les participants ont pris part à une tâche d’Erik-
sen analogue à celle utilisée dans l’étude 1 (chapitre 6 de la thèse) mais dans laquelle ils
devaient cette fois-ci superviser un agent humain et un agent artificiel pendant que ces
derniers exécutaient la tâche. Cette étude n’impliquait aucune visualisation d’action mo-
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trice associée à la décision de l’agent afin d’éviter tout biais lié à cette dimension absente
lors de la supervision d’un système automatisé. Cette procédure expérimentale permet-
tait de superviser à la fois les agents humains et artificiels qui effectuaient exactement
la même tâche, modulant ainsi uniquement le type d’interaction que le participant déve-
loppe avec chaque agent. De plus, il a été montré dans l’étude 1 de la thèse et d’autres
études de la littérature [177, 229] que les potentiels associés au monitoring de nos propres
performances sont modulés par la difficulté de la tâche. Qu’en est-il de l’influence de la
difficulté de la tâche sur la supervision d’un autre agent, humain ou artificiel ? La réponse
à cette question reste encore largement mal connue. Deux niveaux de difficulté (facile et
difficile) ont donc été considérés dans notre étude afin d’évaluer l’influence de la difficulté
de la tâche sur l’activité de supervision et mieux comprendre le rôle des activités céré-
brales associées à la supervision des performances d’autrui, que l’agent soit humain ou
un système artificiel. Le niveau de difficulté de la tâche d’Eriksen utilisée a été manipulé
en utilisant, comme dans l’étude 1, des distracteurs (condition difficile) ou non (condition
facile) autour de la cible que devait identifier l’autre agent humain ou le système. Une des
particularités de notre étude par rapport à d’autres études de la littérature [230] est le
fait que le participant comme l’exécutant (autre agent humain ou système) ont visualisé
les mêmes stimuli quelle que soit la condition de difficulté de la tâche afin d’évaluer le
processus de supervision des performances dans un même contexte expérimentale.

Enfin, afin d’identifier l’activité cérébrale spécifiquement liée au suivi de la performance
d’un autre agent sans notions préconçues sur leurs caractéristiques spatio-temporelles, les
données EEG ont été analysées statistiquement à l’aide d’un test non paramétrique et
robuste de permutation basé sur des clusters (Cluster-based permutation test ; [153]). Cette
analyse, décrite en détail dans la section 5.1.3.2, a été utilisée initialement sur des données
d’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) et ne nécessite pas, à l’opposé
des techniques d’analyse habituelles des données EEG, de choisir une fenêtre temporelle
ni une électrode particulière pour analyser les données. À notre connaissance, ce type
d’analyse n’a jamais été appliqué auparavant sur des données d’activité cérébrale associée
au monitoring des performances. L’utilisation de ce type d’analyse permet d’évaluer, de
manière plus objective et sans a priori, l’ensemble des activités spatio-temporelles associées
au monitoring des performances d’autrui. Dans cette étude, nous présentons à la fois les
analyses habituelles de la littérature (ANOVA sur le pic d’amplitude des PE moyens
sur des électrodes données) et les résultats de cette analyse par cluster, à des fins de
comparaison.

Hypothèses
PE associés à la supervision des performances Nous supposons que les potentiels évoqués
associés à la supervision des performances d’autrui seront similaires à ceux décrits dans
la littérature, à savoir une oERN et une oPe dans les régions fronto-centrales, et ce pour
la supervision d’un agent humain ou d’un système automatisé. De plus, quel que soit le
type d’agent, l’amplitude de ces deux composantes devraient être plus élevée pour la dé-
tection d’erreurs que pour la détection de réponses correctes, en accord avec la littérature
[164, 216].

Impact du type d’agent Concernant l’influence du type d’agent, la question fait débat
compte tenu des effets différentiels des dimensions psychosociales sur l’activité de monito-
ring des performances [133, 199]. Certains auteurs montrent notamment une augmentation
de l’activité EEG de supervision avec la diminution de la similarité interpersonnelle au
niveau des croyances [35]. Cependant, d’autres auteurs montrent une diminution de l’ac-
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tivité EEG de supervision avec (i) une diminution de l’intentionnalité [63] et (ii) une
diminution de la représentation motrice [230].
Dans notre étude, les participants ne seront pas confrontés physiquement à l’autre agent
lors de l’expérimentation (ils ne visualiseront que la réponse résultante de la décision
de l’agent sur un écran), et ils ne seront présentés à lui que de manière formelle. Par
conséquent, nous supposons que la similarité interpersonnelle et la représentation motrice
n’auront aucun effet dans notre étude. Seule l’intentionnalité devrait affecter l’activité de
monitoring. C’est pourquoi nous émettons l’hypothèse que l’oERN sera diminué lors de la
supervision du système automatisé du fait d’une diminution d’intentionnalité par rapport
à l’agent humain.

Impact de la difficulté Enfin, concernant l’effet de la difficulté de la tâche sur les potentiels
de supervision, plusieurs études ont montré un effet de l’incertitude et de la difficulté de
la tâche sur les PE du monitoring des performances [229, 177, 71] (voir aussi l’étude 1
dans le chapitre 6). Le degré d’incertitude est augmenté dans la condition difficile de
notre étude du fait de la complexité perceptuelle du stimulus. Nous nous attendons donc
à observer une diminution de l’amplitude des potentiels de supervision (oERN et oPe)
dans la condition difficile par rapport à la condition facile.

7.2 Méthodologie

7.2.1 Expérimentation

7.2.1.1 Participants

Les participants recrutés pour cette étude étaient les mêmes que ceux de l’étude 1
pour une adaptabilité adéquate de la tâche de supervision aux participants (perception
réaliste : les temps de réaction des autres agents de la tâche de supervision ayant été basés
sur les temps de réaction réels des participants de l’étude 1).
Les dix-sept participants sains (12 hommes ; 27.5± 4.78 ans), droitiers (87.06± 4.54% au
Edimburg Inventory test [170]) de la première étude ont donc pris part à cette seconde
étude. Ils ont signé un consentement éclairé écrit et ont reçu une compensation financière.

7.2.1.2 Protocole expérimental

a) Stimuli
Lors de cette étude, les stimuli présentés aux participants étaient les mêmes que dans

l’étude 1 (voir paragraphe 6.2a)). Pour rappel succinct, une flèche cible était présentée au
centre de l’écran, entourée de quatre distracteurs (deux au-dessus et deux en dessous).
Deux niveaux de difficulté étaient considérés : (i) une condition facile sans les distracteurs,
et (ii) une condition difficile avec les distracteurs (voir figure 7.1). Le chevron cible pointait
soit vers le haut, soit vers le bas ; et les distracteurs pointaient soit dans le même sens
que la cible (condition congruente), soit dans le sens opposé (condition incongruente ; voir
figure 7.1a). Puis, le stimulus était suivi par l’affichage de la réponse de l’agent, représentée
par un chevron central orienté vers le haut ou vers le bas (voir figure 7.1b).

b) Procédure
Lors de cette étude, les participants devaient superviser un agent, humain ou un système

automatisé, qui exécutait la tâche d’Eriksen [76] modifiée. Ils devaient indiquer l’exacti-
tude de la réponse de l’autre agent, en fonction du stimulus observé. Leurs réponses étaient
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tâche difficile et ne sont, par conséquent, pas inclus dans cette analyse.

Enfin, pour une partie des participants (11 sur les 17), nous avons estimé la ma-
nipulation expérimentale sur le type d’agent à la fin des deux passations à l’aide d’un
questionnaire évaluant :

— s’il est plus simple de superviser l’ordinateur ou l’agent humain : sur une échelle
de −5 (ordinateur) à +5 (humain) ;

— le niveau de confiance des participants envers l’ordinateur : sur une échelle de 0
(pas du tout confiant) à 10 (extrêmement confiant) ;

— le niveau de confiance des participants envers l’agent humain : sur une échelle de
0 (pas du tout confiant) à 10 (extrêmement confiant) ;

Puis une question ouverte était posée, leur demandant d’indiquer la différence principale
observée entre l’ordinateur et l’opérateur humain, s’il y en a une. Les résultats de ces
questionnaires ont été reportés de manière qualitative et consultative, puisqu’il n’est pas
possible d’effectuer des analyses statistiques pertinentes sur cet échantillon non complet.

7.2.2.2 Mesures comportementales

Les réponses des participants liées à l’identification de la réponse de l’agent ont été
enregistrées à l’aide du logiciel E-Prime 2.0 (Psychology Software Tools, Inc., Pittsburg,
USA). Pour chaque participant, les taux de détection d’erreurs faites par l’agent (TDE)
ont été calculés dans chaque condition expérimentale (niveau de difficulté et type d’agent)
comme le ratio entre le nombre d’erreurs correctement détectées par le participant et
le nombre total d’erreurs dans la condition donnée (i.e., 240 par type d’agent dans la
condition facile et 160 par type d’agent dans la condition difficile).
De plus, la discriminabilité des stimuli a été mesurée dans chaque condition expérimentale
à travers le coefficient d’. Ce coefficient correspond à la détectabilité d’un signal donné
pour un observateur donné [218]. Il est mesuré par :

d′ = zReconnaissances − zFaussesAlarmes (7.1)

avec z le z − score pour chaque type de réponse (i.e., l’air sous la courbe de la loi nor-
male au-dessus de cette valeur de z correspond au taux de reconnaissances ou de fausses
alarmes). Dans notre cas, le taux de reconnaissances correspond au taux d’erreurs correc-
tement détectées, et le taux de fausses alarmes au taux de réponses correctes identifiées
comme des erreurs. La valeur du d′ peut être négative, nulle ou positive. Un d′ égal à 0
signifie que le participant détecte 50% des essais, i.e. cela correspond au niveau de hasard.
Une valeur de d′ positive signifie une détection au-dessus du hasard, et inversement pour
une valeur de d′ négative.

Les TDE et valeurs de d′ ont été analysés à l’aide du logiciel R [192] (v.3.3.2) avec une
ANOVA à mesures répétées comprenant le type d’agent (agent humain vs. système) et la
difficulté de la tâche (condition facile vs. condition difficile) comme facteurs intra-sujets 2

Les valeurs d’étas carrés partiels ont été reportées comme mesure des tailles d’effet. Les

2. Les TDE ont été initialement analysés en prenant en compte la congruence des essais dans le niveau
de difficulté de la tâche – i.e., trois niveaux de difficulté qui sont facile vs. difficile congruent vs. difficile
incongruent. N’observant pas d’effet de la difficulté (F (2, 32) = 2.72; p = .08), et pour des questions de
puissance statistique, nous avons décidé de regrouper les essais difficiles congruents et incongruents à la
fois pour l’analyse des données comportementales mais aussi pour l’analyse des données EEG. De plus,
l’étude précédente dans laquelle les participants ont dû effectuer la même tâche que les agents dans celle-ci,
n’a montré aucun effet significatif de la congruence des essais sur les PE de monitoring des performances
dans la condition difficile (F (1, 16) = 0.97; p = .34).
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comparaisons de moyennes ont été effectuées à l’aide du test post-hoc de Bonferroni.
Enfin, les temps de réaction des participants à la question "ERREUR?" n’ont pas été
analysés ici puisque les participants n’avait pas pour consigne de répondre le plus rapide-
ment possible. Aucune contrainte temporelle n’était imposée dans le protocole.

Tous les résultats sont reportés en moyenne ± ESM. Le niveau de significativité a été
placé à α = .05.

7.2.2.3 Mesures électroencéphalographiques

Les activités EEG et EOG ont été enregistrés en continu à l’aide des mêmes dispositifs
que ceux utilisés dans la précédente étude (voir la fin du chapitre 5.1 et la section 6.2.2.3
p.71).

Les données électrophysiologiques ont été pré-traitées selon la même procédure que
celle employée dans l’étude 6 (section 6.2.2.3). La seule différence réside dans le moment
d’analyse. La séquence des différentes étapes de pré-traitement des données EEG est dé-
crite dans la figure 6.3 et ces étapes sont rappelées succinctement ici. Toutes les analyses
EEG ont été effectuées à l’aide des toolboxes EEGLAB [62] et FieldTrip [172] sous le
logiciel MATLAB R© (The Mathworks, Inc.).
Les données brutes EEG ont été re-référencées aux mastoïdes. Puis, le signal a été seg-
menté en périodes de 3 secondes à partir du début de l’essai. Le signal a été ensuite
sous-échantillonné à 500Hz puis filtré à l’aide d’un filtre Butterworth passe-bande entre
0.5 et 30Hz. Tous les segments contaminés par de l’activité musculaire et/ou des artefacts
non-physiologiques ont été éliminés après inspection visuelle. Les artefacts liés à l’activité
oculaire (clignements et mouvements oculaires) ont ensuite été corrigés en utilisant une
ICA (sur 72 composantes indépendantes, 1.29 ± 0.11 composantes ont été enlevées par
sujet) [62].
Finalement, les données ont été re-segmentées sur une fenêtre de −200 à 750ms centrée
sur l’affichage de la réponse de l’agent (humain ou automatisé).
Les données ont ensuite été corrigées à la ligne de base prise sur la période de 200ms

précédant la réponse de l’agent. Enfin, pour chaque participant et chaque électrode, les
potentiels évoqués induits dans chaque essai ont été moyennés en fonction de l’exactitude
de la réponse de l’agent (erreur et réponse correcte), du type d’agent (humain et système)
et de la difficulté de la tâche (facile et difficile). Les essais mal classifiés par le partici-
pant (i.e., les fausses alarmes, faux négatifs et omissions) ont été exclus des analyses EEG.

Sur la base des grandes moyennes, plusieurs potentiels évoqués ont été visuellement
identifiés dans les régions fronto-centrales avec un maximum sur l’électrode FCz en accord
avec la littérature. Nous avons tout d’abord observé une onde positive entre 200 et 300ms

après l’affichage de la réponse de l’agent. Cette onde correspond aux caractéristiques de
la P2 [187]. Elle est suivie par un complexe composé d’une onde négative s’étendant
jusqu’à 350ms puis d’une onde positive entre 300 et 500ms post-réponse de l’agent. Dans
la littérature, ce complexe a été identifié comme étant un complexe N2-P3 [74, 89] ou
comme étant l’ERN d’observation (oERN) suivie de la Pe d’observation (oPe). Cependant,
ces deux complexes ont des caractéristiques similaires et plusieurs chercheurs ont émis
l’hypothèse qu’ils représenteraient le même processus cognitif émergeant à des moment
différents de la prise de décision [226]. Au vu du décours temporel de ce complexe dans
nos données et des données de la littérature à ce sujet, nous avons choisi d’utiliser la
nomenclature N2-P3.
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Les valeurs au pic d’amplitude des composantes P2, N2 et P3 (en FCz) ont été me-
surées comme dans l’étude précédente, à l’aide du logiciel ERPLAB (v7.0) [139] et de
la fonction d’identification de pics locaux (avec un paramètre de voisinage égal à 2 ; voir
section 5.1.3.2). L’amplitude moyenne du pic de chaque composante a ensuite été analysée
statistiquement à l’aide d’une ANOVA à mesures répétées avec l’exactitude de la réponse
de l’agent (réponse correcte vs. erreur), le type d’agent supervisé (humain vs. système) et
le niveau de difficulté de la tâche (facile vs. difficile) comme facteurs intra-sujets.
Comme indiqué dans la section 7.2.2.2, les essais pour la condition difficile congruente et
incongruente ont été moyennés à des fins de robustesse statistique.

Dans le but d’identifier les activités cérébrales associées au monitoring des perfor-
mances d’autrui, sans a priori sur leurs caractéristiques spatio-temporelles, les données
de potentiels évoqués ont également été analysées statistiquement à l’aide du test de per-
mutation basé sur des clusters (Cluster-based permutation test). Ce test, décrit en détail
dans la section 5.1.3.2, est implémenté dans la toolbox FieldTrip de MATLAB R© (The
Mathworks, Inc.)[172].
Cette méthode identifie dans les données PE des clusters spatio-temporels qui permettent
de différencier significativement les deux conditions expérimentales comparées. Deux points
clés de cette analyse sont :

1. qu’il n’est pas nécessaire de définir de latence ni de localisation à étudier,

2. qu’il n’est pas non plus nécessaire de corriger les statistiques pour les comparaisons
multiples.

Les résultats de l’analyse classique et de l’analyse par permutation sont reportés dans
la section suivante 3.

7.3 Résultats

7.3.1 Données subjectives

7.3.1.1 État de vigilance

Aucun effet de la difficulté de la tâche n’est observé sur l’état de vigilance des par-
ticipants. L’état de vigilance est cependant modulé par le moment de l’expérimentation
(F (1, 16) = 18.62, p < .001, η2

P
= .54).

La comparaison des moyennes indique que les participants étaient significativement moins
vigilants à la fin de l’étude (5.10± 0.28) qu’au début (3.68± 0.23).

7.3.1.2 État émotionnel

Concernant l’état émotionnel des participants, aucun effet de la difficulté de la tâche
n’est observé sur aucune des variables considérées (Calme/appaisement, Stress, Joie, En-
nui).
Cependant, les mesures d’ennui et de calme sont toutes les deux modifiées par le mo-
ment de l’expérimentation (respectivement F (1, 16) = 9.41, p < .01, η2

P
= .37 ; F (1, 16) =

5.76, p < .05, η2
P
= .27).

La comparaison des moyennes indique que les participants sont significativement plus en-
nuyés et moins calmes en fin d’étude (respectivement 3.41 ± 0.38 et 6.26 ± 0.43) qu’en

3. Ces deux analyses ont par ailleurs été effectuées sur les donées après transformation par Laplacien
de surface. Les résultats étant équivalents, seules les données monopolaires seront présentées ici.
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7.3.3 Données électroencéphalographiques

Ce paragraphe présente les résultats des effets de l’exactitude de la réponse, de la
difficulté de la tâche et du type d’agent supervisé sur les grandes moyennes des potentiels
évoqués. Nous présentons séparément les résultats des deux analyses statistiques réalisées
sur les PE, i.e., analyse de variance sur l’amplitude des pics – section 7.3.3.1 – et test
de permutation basé sur les clusters – section 7.3.3.2). Nous rappelons que les essais
congruents et incongruents dans la condition difficile ont été moyennés ensemble dans les
analyses statistiques afin qu’elles soient suffisamment robustes.

7.3.3.1 ANOVA sur l’amplitude des pics

a) P2 L’analyse statistique classique ne montre pas d’effet du type d’agent (F (1, 16) =
0.38, p = .55), ni d’interaction des autres facteurs avec cet effet, sur l’amplitude de la P2.
L’amplitude de la P2 est significativement modulée par l’exactitude de la réponse de
l’agent (F (1, 16) = 4.97, p < .05, η2

P
= 0.24) et par le niveau de difficulté de la tâche

(F (1, 16) = 5.24, p < .05, η2
P
= 0.25 ; voir figure 7.4 et 7.4) et tend à être modulée par

l’interaction exactitude x difficulté (F (1, 16) = 4.21, p = .057, η2
P
= 0.21).

Les comparaisons des moyennes montrent que l’amplitude de la P2 est plus élevée pour
les erreurs détectées que pour les réponses correctes détectées et dans la condition facile
par rapport à la condition difficile (voir figure 7.4).

b) N2 L’ANOVA sur l’amplitude de la N2 ne révèle pas non plus d’effet du type
d’agent (F (1, 16) = 3.7 × 10−3, p = .95) sur cette composante, ni d’interaction avec ce
facteur. Néanmoins, l’amplitude de la N2 tend à être modulée par l’exactitude de la ré-
ponse de l’agent (F (1, 16) = 4.40, p = .052, η2

P
= 0.22) et est significativement modulée

par la difficulté de la tâche (F (1, 16) = 4.60, p < .05, η2
P
= 0.22) et par l’effet d’interaction

exactitude x difficulté (F (1, 16) = 4.61, p < .05, η2
P
= 0.22 ; voir figure 7.4).

Les comparaisons des moyennes montrent que l’amplitude de la N2 est plus élevée (va-
leurs plus négatives) dans la condition difficile que dans la condition facile. En outre,
l’effet d’interaction est retrouvé dans le fait que l’amplitude de la N2 associée aux erreurs
détectées dans la condition difficile est plus élevée que dans toutes les autres conditions
(tous les p < .005). Aucune différence n’est cependant observée entre les erreurs détectées
et les réponses correctes détectées dans la condition facile, ni entre les conditions facile et
difficile pour les réponses correctes.

c) P3 L’analyse statistique classique ne montre aucun effet du type d’agent, ni d’effet
d’interaction avec ce facteur sur l’amplitude de la P3. L’amplitude de la P3 est par
contre significativement modulée par l’exactitude de la réponse de l’agent (F (1, 16) =
69.42, p < .005, η2

P
= 0.81), par la difficulté de la tâche (F (1, 16) = 15.77, p < .005, η2

P
=

0.50) et par l’interaction exactitude x difficulté (F (1, 16) = 11.07, p < .005, η2
P
= 0.41).

Les comparaisons de moyennes révèlent que l’amplitude de la P3 est significativement
plus élevée pour les erreurs détectées que pour les réponses correctes, à la fois dans la
condition facile (p < .005) et dans la condition difficile (p < .005 ; voir figure 7.4). L’effet
d’interaction est reflété dans le fait que les erreurs détectées dans la condition facile
déclenchent une P3 de plus grande amplitude que dans la condition difficile pour les
erreurs détectées seulement (p < .005).
Les topographies au pic d’amplitude de la P3 pour les deux niveaux de difficulté sont
données dans la figure 7.4 et se caractérisent par une activité positive fronto-centrale.
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fois dans la condition facile de 340 à 750ms post-réponse de l’agent (p < .005) et dans
la condition difficile de 350 à 750ms post-réponse de l’agent (p < .005). Pour les deux
niveaux de difficulté, l’activité cérébrale liée à la supervision des erreurs du système appa-
raît significativement plus élevée que celle liée à la supervision de leurs réponses correctes
(voir figure 7.5b).
Ce cluster et ce résultat sont similaires à ceux observés pour la supervision d’un agent hu-
main comme illustré par la figure 7.5. En raison de ses caractéristiques spatio-temporelles,
nous estimons que ce cluster correspond à la P3.
Pour la supervision d’un système, et dans la condition difficile uniquement, la comparaison
des réponses correctes et des erreurs détectées fait ressortir un cluster significatif associé
à un potentiel négatif différenciant significativement ces deux conditions dans la région
centrale droite de 240 à 370ms post-réponse de l’agent (p < .05). Ce potentiel négatif est
significativement plus ample lors de l’observation d’erreurs du système comparativement
à l’observation de ses réponses correctes et peut être assimilé à la N2 du complexe N2-P3
(voir figure 7.6a). La topographie représente l’activité du cluster et met en évidence la
latéralisation de cette activité.

La comparaison d’activité cérébrale entre la supervision d’un agent humain et d’un
système selon l’exactitude des réponses a permis de mettre en évidence un cluster fronto-
centro-pariétal significatif associé à un potentiel positif différenciant la supervision des
deux types d’agent entre 400 et 500ms post-réponse de l’agent. Ce cluster significatif est
obtenu seulement pour l’observation d’erreurs lorsque les deux niveaux de difficultés sont
groupés et est associé à une activité plus ample pour la détection d’erreurs humaines
que pour la détection d’erreurs système (p < .05). Du fait de ses caractéristiques spatio-
temporelles, ce cluster est considéré comme correspondant à la P3 du complexe N2-P3
(voir figure 7.6b).

Enfin, la comparaison entre la condition facile et la condition difficile selon l’exactitude
des réponses de l’agent révèle un cluster fronto-central significatif associé avec une activité
positive entre 180 et 590ms post-réponse. Ce cluster significatif est obtenue seulement
pour l’observation d’erreurs lorsque les deux types d’agent sont groupés p < .005) et est
associé à une activité plus ample dans la condition facile que dans la condition difficile. Il
est considéré comme correspondant à un complexe regroupant les ondes P2 et P3.

7.4 Discussion

Le but de cette étude en EEG était de caractériser les activités cérébrales associées au
monitoring des performances lors de la supervision d’un autre agent, humain et système
automatisé. À cette fin, 17 participants ont pris part à une version modifiée de la tâche
d’Eriksen, dans laquelle ils devaient identifier le plus précisément si la réponse d’un autre
agent à cette tâche était correcte ou erronée. Afin d’évaluer l’influence de la difficulté de la
tâche sur l’activité de supervision, deux niveaux de difficulté des tâches ont été également
examinés. Enfin, les activités liées au monitoring des performances d’un autre agent ont
été analysées à l’aide (i) d’une analyse classique de variance sur l’amplitude maximale
des PE moyennés et (ii) d’une méthode plus robuste ne requérant pas d’a priori sur les
caractéristiques spatio-temporelles de l’activité cérébrale pour identifier les différences
entre les conditions expérimentales, à savoir le test de permutation basé sur les cluster.
Cette méthode nous a permis de répondre à nos trois questions d’intérêt :

1. Est-il possible d’observer une activité cérébrale de monitoring des performances dans
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dans la compréhension de ce processus. En effet, nous montrons qu’il existe une activité
cérébrale spécifique à la détection d’erreurs commises par un autre agent, qu’il soit hu-
main ou automatisé. Cette activité, apparaissant entre 200 et 750ms, est mesurée dans
la région fronto-centrale et partage les caractéristiques d’un complexe bien connu : le
complexe N2-P3. Dans notre étude, ce complexe est précédé par une autre onde posi-
tive : la P2. Les études sur la supervision [35, 57, 81, 82] d’autrui ont révélé un complexe
similaire à celui que nous avons obtenu pour l’observation d’erreurs d’autrui, possédant
les mêmes caractéristiques spatiales et temporelles. Ce complexe, une onde négative sui-
vie d’une onde positive, est nommé "interaction Error-related Potential" ou "iErrP" par
Ferrez and Millan [81] lors d’interactions homme-machine, mais il est aussi rapproché du
complexe ERN-Pe d’observation dans plusieurs études (i.e., oERN et oPe ; [11, 122, 230]).
Certaines études ont souligné la présence de différences entre le complexe observé lors du
monitoring d’autrui et ce complexe N2-P3. Cependant, la nature des tâches utilisées (e.g.,
Go-NoGo) de même que le type de supervision étudiées (e.g., coopération/compétition,
place du participant par rapport à l’agent, différences entre l’observateur et l’agent, etc.)
peuvent expliquer ces résultats a priori contradictoires. Fait intéressant, différentes études
ont suggéré que la N2-P3 pourrait représenter le même processus cognitif que l’ERN-Pe,
à des moments différents du monitoring des performances. Ullsperger et coll. [226] ont
suggéré, sur la base d’expérimentations et de simulations, que l’ERN, la N2 et la FRN
représentaient trois aspects du même processus de prise de décision lors d’actions dirigées.
De même, ils défendent l’idée selon laquelle la Pe et la P3b sont deux représentations d’un
même processus d’accumulation d’informations sur le signal envoyé, pour la prise de dé-
cision [169]. Nos résultats vont dans le sens de ces théories. Nous obtenons un complexe
N2-P3 lors de l’observation d’erreurs d’autrui.

De plus, l’analyse par clusters a révélé le même schéma de résultats avec un pic négatif
suivi d’une onde positive plus étendue. Cependant, la puissance statistique de cette ana-
lyse est bien plus élevée puisqu’elle considère l’ensemble des points au niveau spatial et
temporel (72 électrodes × 475 points temporels). De plus, cette analyse est plus robuste
puisqu’elle définit la loi de distribution des données sur la base des données elles-mêmes.
Sans définir de fenêtre temporelle d’analyse ni de localisation spécifique a priori [153],
cette analyse prend tout de même en compte la proximité des points au niveau spatial et
temporel. Elle révèle le même complexe composé d’une P2 puis du complexe N2-P3. La
P3 de ce complexe est de plus significativement plus élevée pour les erreurs que pour les
réponses correctes quel que soit le type d’agent.
De même, la comparaison entre la supervision des erreurs et des réponses correctes a per-
mis d’identifier un cluster significativement plus élevé pour la supervision du système dans
la condition difficile. Ce cluster d’activité est observé dans la région centrale droite entre
240 et 370ms après la réponse du système. Ce cluster est identifié comme correspondant
à la N2 mesurée à l’électrode FCz sur les grandes moyennes, en accord avec la littérature.

7.4.2 Supervision et type d’agent

L’analyse de variance classique (ANOVA) n’a révélé aucun effet du type d’agent sur
l’amplitude des potentiels sur les grandes moyennes (pour P2, N2 et P3). De plus, aucune
interaction avec ce facteur n’a été observée. En revanche, l’analyse des clusters par permu-
tation a mis en évidence un cluster permettant de différencier de manière significative la
détection des erreurs commises par un agent humain et par un système automatisé. Nous
avons observé un cluster associé à une onde positive, dans la région fronto-centro-pariétale
entre 400 et 500ms après l’affichage de la réponse de l’agent, avec une amplitude plus élevée
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lors de la détection d’erreurs faites par un agent humain plutôt qu’un système, indépen-
damment du niveau de difficulté de la tâche. Cette différence d’amplitude est extrêmement
faible, ce qui peut expliquer qu’elle n’ait pas été observée avec l’ANOVA classique. Ceci
démontre la pertinence du test par permutation basé sur les clusters. Comme présenté
dans la section 7.2.2.1, une partie des participants a rempli un questionnaire après avoir
passé les deux phases expérimentales. De manière intéressante, les résultats (au niveau
qualitatif) indiquent qu’ils reportent tous que la supervision du système automatisé était
différente de la supervision de l’agent humain sur au moins un aspect. Par exemple, sept
d’entre eux (sur un total de onze) indiquent de manière spontanée que l’agent humain
tend à faire plus d’erreurs, ou plus d’erreurs d’affilées, que le système. Peu de littérature
s’est intéressée à cette différence, et cette comparaison n’a, à notre connaissance, jamais
été réalisée. Même si plusieurs études tendent à montrer que l’activité cérébrale de super-
vision d’un agent humain et d’un système sont similaires, nos résultats semblent indiquer
que cette activité est en partie altérée (i.e., amplitude atténuée) lors des interactions avec
un agent artificiel.

Plusieurs facteurs peuvent expliquer cette atténuation. Tout d’abord, Carp et coll.
[35] ont montré, par exemple, que la similarité interpersonnelle pouvait moduler l’acti-
vité de supervision d’autrui. Elle est corrélée négativement avec l’oERN (pic négatif) et
positivement avec l’oPe (pic positif). Cependant, dans leur étude, Carp et coll. [35] ont
définit cette similarité par rapport aux croyances et aux opinions. Or, dans notre étude,
le participant n’était présenté que de manière superficielle à l’agent humain. Il semble
donc difficile d’anticiper qu’ils aient pu estimer cette similarité interpersonnelle, au sens
proposé par Carp et coll.
En revanche, il a été démontré que la similarité physique pouvait moduler l’empathie
[199]. Or, Shane et coll. [213] et Newman-Norlund et coll. [162] ont montré que l’empathie
pouvait avoir un effet sur l’activité du CCA et des études sur des populations patholo-
giques tendent à supporter ces résultats [85]. L’empathie pour le partenaire humain dans
notre tâche pourrait ainsi expliquer la modulation de l’activité de monitoring.

La modulation du niveau de confiance en fonction du type d’agent pourrait également ex-
pliquer les résultats obtenus. La confiance a, en effet, un rôle prépondérant dans les interac-
tions homme-système et a été largement étudiée dans les dernières décennies [130, 70, 146].
Lewandowsky et coll. [133] montrent que les opérateurs humains considèrent les système
plus dignes de confiance que d’autres opérateurs humains lors de tâches d’allocation de
tâches. Or, il a été démontré que cette sur-confiance envers les systèmes pouvait engendrer
une altération du traitement des informations dans une tâche de supervision (phénomène
dit de complaisance). De plus, des études ont montré que ce phénomène de complaisance
est souvent associé à une baisse de l’attention, elle-même démontrée comme déclenchant
une baisse de l’amplitude de la P300 [113, 66]. Par conséquent, une augmentation de la
confiance envers le système automatisé peut expliquer la diminution de l’amplitude de la
P300 que nous avons observée avec l’analyse par cluster lors de la supervision des réponses
du système.

Enfin, un autre facteur pourrait justifier la différence d’amplitude lors de la supervision
du système par rapport à la supervision de l’agent humain : l’intentionnalité. Au niveau
comportemental, Wohlschläger et coll. [243] ont démontré qu’il était plus difficile d’attri-
buer de l’intentionnalité à un agent artificiel qu’à un autre agent humain. Or, Desmet et
Brass [63] ont montré que l’intentionnalité et le fait qu’une action soit usuelle ont un effet
significatif sur l’activité dans le cortex pré-frontal médian lors de la supervision d’autrui.
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Une diminution de l’intentionnalité peut être à l’origine d’une baisse de l’activité dans le
cortex pré-frontal médian antérieur et donc du cluster associé à la P3 lors de la supervision
de système, par rapport à la supervision d’un agent humain.

7.4.3 Supervision et difficulté de la tâche

L’ANOVA classique a montré une P300 diminuée dans la condition difficile par rapport
à la condition facile, lors de la détection d’erreurs. Cet effet semble robuste puisqu’il a
aussi été observé avec le test par permutation basé sur des clusters. De nombreuses études
semblent indiquer un lien entre la P2 ou la P3 et les processus attentionnels. Nos résultats
semblent supporter l’idée que l’amplitude de la P300 reflète les processus de catégorisation
de stimuli, ou la saillance de la cible [128] : la P3 diminue avec l’augmentation de l’incerti-
tude sur la catégorisation et la diminution de la saillance de la cible. Or, dans la condition
difficile de notre étude, l’introduction des distracteurs diminue la saillance de la cible et
augmente l’incertitude sur la catégorisation. Par conséquent, l’amplitude plus faible de la
P3 dans cette condition par rapport à la condition facile n’est pas surprenante. De plus
ce résultat est confirmé par l’analyse sur les clusters, qui va plus loin en montrant un effet
de la difficulté sur l’amplitude de la P2 (0 à 110ms), et lors de la comparaison de la détec-
tion d’erreurs pour la condition facile et la condition difficile, de 180 à 590ms post-réponse.

Pour résumer, cette étude EEG montre que la détection d’erreurs d’autrui est carac-
térisée par l’apparition d’un complexe P2-N2-P3, modulé par la difficulté de la tâche en
cours. Les analyses statistiques plus robustes, telles que l’analyse par permutation ba-
sée sur des clusters, permettent de mieux caractériser ce processus en faisant ressortir
des différences qui ne sont pas visibles avec les analyses classiques. Néanmoins, certaines
questions restent en suspens. Tout d’abord, il est impossible dans cette étude de détermi-
ner si la différence d’amplitude de l’activité cérébrale entre les deux niveaux de difficulté
vient d’une augmentation de la difficulté de la tâche d’Eriksen ou d’une augmentation de
la difficulté de supervision. De plus, ces résultats doivent être répliqués avec d’autres pa-
radigmes expérimentaux. Notamment, étendre ces résultats à des tâches plus écologiques
peut nous permettre de mieux appréhender des difficultés d’interaction homme-système,
telles que le phénomène de sortie de boucle. Cette caractérisation est l’objet de l’étude
qui suit.

7.5 Points notables

Cette étude en EEG visait à caractériser les composantes cérébrales liées à la super-
vision des performances d’autrui, et à évaluer l’impact du type d’agent supervisé et de la
difficulté de la tâche sur ce processus de supervision. Les bénéfices de cette expérimenta-
tion sont observables :

au niveau théorique puisque les mécanismes cérébraux sous-tendant le processus de su-
pervision des performances d’autrui restaient encore mal connus (i.e., les PE comme
leurs rôles fonctionnels ne sont pas clairement identifiés). Notre étude a permis de
mieux caractériser les PE et leur(s) rôle(s), à travers l’utilisation de deux variables
qui sont le type d’agent (humain et artificiel) et la difficulté de la tâche, ainsi que
l’utilisation d’un paradigme expérimental adapté aux facteurs étudiés.

au niveau technique puisque l’utilisation du test statistique par permutation basé sur
les clusters a permis d’identifier sans aucun a priori toutes les activités cérébrales
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spatio-temporelles associées au monitoring des performances d’autrui, tout en conser-
vant une puissance statistique élevée. À notre connaissance, cette méthode n’avait
jamais été utilisée pour étudier l’activité associée au monitoring des performances.

au niveau applicatif puisque l’identification des caractéristiques fonctionnelles, tem-
porelles et spatiales des PE de supervision, et des paramètres susceptibles de les
dégrader (la difficulté de la tâche et l’humanité de l’agent) pourrait contribuer à
améliorer les interactions homme-système au quotidien.
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Chapitre 8

Étude 3 : Supervision d’un système
écologique

L’étude précédente nous a permis d’identifier des potentiels évoqués liés à la super-
vision des erreurs d’un agent humain et d’un système automatisé lors d’une tâche stan-
dardisée de laboratoire, à savoir un complexe N2-P3 dans des régions fronto-centrales
analogues. Une sensibilité spécifique de la P3 au type d’agent a toutefois été observée,
avec une réduction de cette composante lors de la supervision d’un système automatisé.
Enfin, il apparaît que ces potentiels peuvent être modulés par la difficulté de la tâche en
cours, avec une réduction de l’activité en condition difficile par rapport à la condition
facile.

L’objectif de cette troisième étude réalisée en EEG était de déterminer si le pattern
spatio-temporel des potentiels associés à la supervision d’un système automatisé peut
être retrouvé dans des tâches plus écologiques, se rapprochant de la vie courante. Nous
allons, dans un premier temps, décrire le contexte dans lequel a été développée cette étude
ainsi que l’intérêt qu’elle apporte notamment pour l’exploration des interactions homme-
système. Puis nous décrivons ensuite le protocole expérimental permettant d’étudier la
supervision d’un système automatisé dans un contexte plus écologique. Ce protocole com-
prend une tâche de supervision d’un simulateur radar d’évitement d’obstacles (décrite
dans la section 5.2) afin d’évaluer l’activité EEG lors de la détection d’erreurs et de ré-
ponses correctes d’un système automatisé écologique. Les résultats de cette étude sont
ensuite présentés et discutés de manière critique.

Cette étude a été validée par le Comité d’Éthique pour les Recherches Non Intervention-
nelles du Pôle Grenoble Cognition (avis n◦ IRB00010290-2017-07-04-20-CERNI_AvisConsultatif-
2017-06-13-04).

8.1 Contexte

Nous avons abordé dans les études précédentes différentes étapes permettant de se
rapprocher de la problématique de caractérisation du phénomène de sortie de boucle. Ce
phénomène qui induit une dégradation des performances du couple opérateur-système
au cours du temps, se manifeste dans des tâches de supervision de systèmes fortement
automatisés [115, 73]. Nous avons abordé l’étude de ce phénomène au travers de la ca-
ractérisation de l’activité de monitoring des performances. En effet, lors de la sortie de
boucle, les opérateurs ne sont plus capables de détecter les erreurs du système. Fort heu-
reusement, le processus cognitif associé à la détection d’erreurs est extrêmement étudié
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[92, 225, 226]. Nous avons notamment montré dans l’étude précédente (chapitre 7) qu’un
complexe N2-P3 associé à la détection d’erreurs d’autrui dans des conditions de laboratoire
apparaissait sur l’activité EEG dans les régions fronto-centrales. Ce complexe est observé
à la fois lors de la supervision d’un autre agent humain et lors de la supervision d’un
système. Il prend la forme d’une onde négative, suivie d’une onde positive plus ample
dans la région fronto-centrale. En lien avec la littérature du monitoring de ses propres
performances [92, 230], ce complexe a été nommé oERN-oPe (pour ERN d’observation
et Pe d’observation). D’autres auteurs, et c’est notre cas, ont choisi de parler plutôt de
complexe N2-P3 compte tenu de la similarité de leurs caractéristiques (décours temporel,
amplitude et topographie) avec celles du complexe N2-P3 bien décrit dans la littérature.
Dans ce sens, plusieurs auteurs [226, 42] ont émis l’hypothèse que ces deux complexes
représenteraient deux aspects d’un même processus, déclenchés à des moments différents
de la mise en place du processus de prise de décision.

Ce complexe a déjà été identifié dans la littérature pour la supervision, aussi bien d’un
agent humain [230, 122, 57, 238] que d’un système automatisé [46, 81, 176, 185]), mais
de manière indépendante et en utilisant des tâches différentes (voir [216] pour une revue
de la littérature sur ce sujet). Dans le contexte de notre précédente étude couplant la su-
pervision d’un agent humain et d’un système automatisé réalisant une même tâche, nous
avons mis en évidence que, bien que le complexe soit similaire pour la supervision de ces
deux types d’agents, l’amplitude de ce complexe est inférieure lors de la supervision d’un
système par rapport à la supervision d’un agent humain. Ce résultat a été mis en évidence
à l’aide d’une analyse de données non-paramétrique (le test par permutation basé sur les
clusters, voir section 5.1.3.2) plus robuste que les analyses classiquement utilisées. De plus,
nous avons montré que cette activité associée au monitoring des performances d’autrui
est modulée par la difficulté de la tâche, et possède une amplitude significativement infé-
rieure lorsque la tâche est plus difficile. Dans ce contexte, il est possible de se questionner
sur l’émergence de ces mesures de monitoring des performances dans des conditions opé-
rationnelles. En effet, notre étude précédente, comme la plupart des recherches portant
sur le processus de monitoring des performances, a utilisé une tâche standardisée de la-
boratoire. Eu égard de ces résultats, et dans le but de comprendre la dégradation de la
détection des erreurs d’un système lors du phénomène de sortie de boucle, nous avons
souhaité étudier le monitoring des performances d’un système dans des conditions plus
écologiques, se rapprochant de la vie courante.

La présente étude en EEG visait à déterminer si les corrélats cérébraux de la su-
pervision d’un système automatisé identifiés dans l’étude précédente (complexe N2-P3),
peuvent être retrouvés dans des conditions plus écologiques. À cette fin, les participants
ont pris part à une tâche de supervision d’un simulateur d’évitement d’obstacles dans un
contexte aéronautique. Le principe de cette tâche est décrit dans la section 5.2 de cette
thèse. Dans cette tâche, un aéronef au centre d’un écran radar se déplaçait dans un envi-
ronnement aérien simple. Des obstacles pouvaient apparaître dans cet environnement. Si
ces obstacles représentaient un potentiel conflit avec l’aéronef, le simulateur devait déci-
der de la direction prise par l’aéronef pour les éviter. Le participant devait indiquer si cet
évitement était correct ou erroné compte tenu de l’environnement aérien global. Dans le
but de mettre en regard les résultats de cette tâche avec ceux de l’étude précédente (voir
chapitre 7), nous avons à nouveau introduit ici deux niveaux de difficulté (une condition
facile et une condition difficile), lesquels différaient par la répartition des obstacles à évi-
ter. Enfin, un feedback était envoyé au participant lui indiquant si le simulateur avait
correctement résolu le conflit potentiel ou non.
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Comparativement aux tâches de laboratoire classiques, ce type de tâche est beaucoup
plus dynamique car elle nécessite une mise à jour du traitement de l’information qui peut
évoluer dans le temps. Cette dynamique peut contribuer à une détection plus difficile des
erreurs du système et peut exiger une prise d’informations plus importante et plus disper-
sée dans le temps et l’espace, même si le nombre d’erreurs et de réponses correctes dans
cette étude a été fixé par l’expérimentateur. Par conséquent, comme nous l’avons montré
dans les études précédentes, il est nécessaire d’adapter les techniques d’analyse du signal
EEG en fonction de la tâche effectuée. Ici, la tâche est plus dynamique et par conséquent
le moment exact de la détection de l’erreur du système par le participant (superviseur)
peut être variable au travers des essais et des participants bien que nous ayons essayé de
contrôler cela dans le paradigme utilisé. Par conséquent, nous avons réalisé une analyse
temps-fréquence (décrite dans la section 5.1.3.2) moyenne et une analyse temps-fréquence
essai par essai, afin de prendre en considération cette dynamique de l’activité cérébrale
liée au monitoring des performances dans le contexte d’étude considéré. L’analyse temps-
fréquence décompose l’activité fréquentielle du signal EEG au cours du temps par rapport
à un événement donné. Réalisée essai par essai, elle permet à la fois d’identifier les acti-
vités dites évoquées (stationnaires) et les activités dites induites (non stationnaires) par
rapport à l’événement considéré, à savoir, ici, l’affichage de la décision du système.
Par soucis de comparaison avec les précédentes études de cette thèse, nous avons également
compléter nos analyses temps-fréquence avec une analyse plus classique des potentiels évo-
qués par rapport à l’affichage de la décision du système.

Toutefois, il doit être noté que, dans le cadre de cette étude, nous avons été confrontés
à une seconde problématique liée aux études écologiques à savoir celle portant sur la durée
des essais. En effet, les tâches de laboratoire de supervision reposent le plus souvent sur
des affichages de stimuli extrêmement rapides, de l’ordre de quelques dizaines à quelques
centaines de millisecondes. Dans les tâches plus écologiques de supervision, le décours
temporel des essais est souvent beaucoup plus long, de l’ordre de quelques secondes, voir
de la minute. Ceci implique donc que le nombre d’essais enregistrés est significativement
réduit par rapport aux tâches de laboratoire, avec pour conséquence un rapport signal sur
bruit plus faible. Un des dilemmes de notre étude que nous avons dû résoudre a donc été
d’obtenir le meilleur rapport signal/bruit possible tout en limitant la durée d’expérimen-
tation afin d’éviter des biais liés à une dégradation de la vigilance et de l’attention trop
importantes avec le temps.

Hypothèses En termes d’hypothèses concernant les analyses PE, nous supposons que
les potentiels évoqués associés à la supervision des performances d’un système seront si-
milaires à ceux observés dans l’étude précédente, à savoir un complexe N2-P3 dans les
régions fronto-centrales lors de la supervision de la décision du système. Cette activité
sera plus élevée pour les erreurs que pour les réponses correctes. De plus, comme dans les
précédentes études, nous anticipons que ce complexe aura une amplitude inférieure dans
la condition difficile par rapport à la condition facile. Cependant, nous estimons qu’il sera
plus difficile de détecter les maxima d’amplitude de ce complexe au niveau des grandes
moyennes, du fait d’un rapport signal/bruit plus faible.

Concernant l’analyse temps-fréquence, nous supposons que le complexe N2-P3 se ca-
ractérisera par une composante dans la bande de fréquences θ (4 − 8Hz) et par une
composante dans la bande de fréquences δ (< 4Hz), avec une puissance plus élevée pour
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les erreurs que pour les réponses correctes. En effet, plusieurs études sur les composantes
du monitoring des performances ont caractérisé l’onde négative dans les fréquences θ

[226, 225, 248, 143, 42] et l’onde positive par une fréquence δ [78, 175, 248]. De plus,
nous supposons que la puissance de ces activités sera réduite avec l’augmentation de la
difficulté de la tâche. En outre, compte tenu de la dynamique du contexte expérimental
et de sa possible influence sur la supervision des décisions du système, nous supposons
que des activités induites seront générées suite à la décision du système dans les bandes
de fréquence θ et δ dans les régions fronto-centrales liées au monitoring des performances.
D’autres activités liées aux états de conscience de l’erreur et d’attention sont susceptibles
d’apparaître. Sur ce dernier point, il peut être supposé que ces activités seront modulées
par la difficulté de la tâche.

Enfin, nous anticipons que le moment de la phase expérimentale (début vs. fin) pourra
aussi avoir un impact sur l’activité de monitoring. Dans les régions fronto-centrales, nous
anticipons une diminution de l’amplitude des PE associée à une baisse de l’activité θ et δ
du fait d’une dégradation des performances de détection d’erreurs associée à une vigilance
plus réduite. De plus, nous anticipons la possibilité d’une baisse de l’activité β et d’une
augmentation de l’activité α et θ au cours du temps de tâche, puisque ces modulations
ont été démontrées lors d’une baisse de vigilance dans des tâches de supervision d’un
simulateur de conduite automobile [24] ou dans des tâches de vigilance [33].

8.2 Méthodologie

8.2.1 Expérimentation

8.2.1.1 Participants

Vingt participants sains (13 hommes ; 27, 75 ± 6, 36 ans), droitiers ont été recrutés
dans la population générale pour participer à cette expérimentation. Ce nombre a été
défini sur la base de la taille moyenne des échantillons de la population reportés dans la
littérature du monitoring des performances en supervision [230, 176] mais également sur
la base de notre précédente étude (suggérant un échantillon minimum de 7 participants
exploitables pour détecter la P300 en supervision avec une significativité α = 0.05, une
puissance 1 − β = 0.8, une taille d’effet η2

P
= 0.81 d’où f = 2.07). Les participants

étaient naïfs à la tâche. Ils avaient une vision et une audition normales ou corrigées à la
normale, ne présentaient aucun troubles neurologiques ou psychiatriques et ne prenaient
aucun traitement médicamenteux. Ils ont signé un consentement éclairé écrit et ont reçu
une compensation financière.
Deux participants ont été exclus de l’analyse du fait de données EEG de mauvaise qualité.

8.2.1.2 Protocole

a) Stimuli Nous avons utilisé un simulateur d’évitement d’obstacles prenant la forme
d’un aéronef situé au centre d’une zone radar, et restant toujours au centre de cette zone.
Cet aéronef se déplace en ligne droite à une vitesse constante de 200m.s−1. Il est affiché sur
un écran CRT de 19 pouces (résolution 1024×768 pixels avec un taux de rafraîchissement
de 100Hz) placé à une distance de 46cm du participant situé dans une salle noire. Des
obstacles peuvent apparaître dans la zone de radar. Ils sont matérialisés par des ronds
jaunes. Deux types d’obstacles sont à différencier :
- les obstacles primaires qui apparaissent sur la trajectoire de l’aéronef et représentent

un risque de collision ;
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- les obstacles secondaires qui apparaissent sur les côtés et permettent de contextua-
liser la tâche.

Comme dans les études précédentes, deux niveaux de difficulté ont été considérés dans
cette tâche. Dans la condition facile, cinq obstacles secondaires sont alignés verticalement
au même niveau que l’obstacle primaire mais à distance de la trajectoire de l’aéronef sur
son flanc droit ou gauche (voir figure 8.1a). Dans la condition difficile, les cinq obstacles
secondaires sont répartis sur l’ensemble de la partie haute de la zone radar de manière
aléatoire (voir figure 8.1b).
Lors des évitements, un stimulus d’amorce est envoyé au participant indiquant la direc-
tion (droite ou gauche) prise par l’aéronef pour éviter l’obstacle primaire. Cette amorce
correspond au mot "évitement" en rouge en anglais suivi d’une flèche orientée vars la
gauche ou vers la droite ("AVOID տ" et "AVOID ր" respectivement).
Deux types de feedbacks peuvent être renvoyés au participant après l’évitement (voir
figure 8.1c) :

— un feedback positif indiquant que la direction prise par le système pour éviter
l’obstacle primaire était la bonne : "RESOLVED" écrit en jaune sous l’aéronef ;

— un feedback négatif indiquant que le système n’a pas pris la bonne direction pour
éviter l’obstacle primaire : "NOT RESOLVED" écrit en jaune sous l’aéronef.

Quatre types de stimuli peuvent donc être présentés au participant, en fonction de l’exac-
titude (erreur vs. correct) et de la difficulté de la tâche (facile vs. difficile). La figure 8.1
illustre tous ces stimuli pour des évitements par la gauche (les évitements par la droite
étant le symétrique).

b) Protocole Lors de cette étude, les participants devaient réaliser une tâche de su-
pervision d’un système écologique prenant la forme d’un simulateur d’évitement d’obs-
tacles (LIPS, décrit dans la section 5.2). Dans cette tâche, un aéronef situé au centre
d’une zone radar se déplaçait en ligne droite, en restant toujours au centre de l’écran. Des
obstacles primaires et secondaires apparaissaient dans cette zone radar. Si les obstacles
primaires représentaient un danger de collision, le simulateur les détectait et prenait la
décision de les éviter. Un message était alors affiché au participant lui indiquant le sens
d’évitement de l’obstacle primaire. Le rôle du participant était d’indiquer, à ce moment là,
si la décision du simulateur était correcte ou erronée en fonction du contexte environnant
l’aéronef. Deux niveaux de difficulté (facile et difficile) étaient inclus dans cette tâche et
le contexte variait en fonction du niveau de difficulté de la tâche. Les réponses des partici-
pants étaient recueillies à l’aide d’une souris dont les boutons étaient labellisés "Correct"
ou "Erreur" et contrebalancés au travers des participants. L’expérimentation était divisée
en deux sessions se déroulant sur deux jours différents. Chaque session était divisée en
six blocs expérimentaux : trois blocs de la condition facile et trois blocs de la condition
difficile (i.e., six blocs pour chaque niveau de difficulté in fine). L’ordre des blocs était
randomisé pour chaque participant. Ils étaient entrecoupés de pauses. Chaque bloc était
composé de 25 essais. 40% des essais (10 essais par bloc, 5 à gauche et 5 à droite) étaient
erronés. Les essais étaient présentés de manière aléatoire. L’expérimentation représentait
donc un total de 300 essais (150 par session, 75 pour chaque niveau de difficulté) pour
une durée d’environ 1h15.
Chaque essai commençait sur un fond noir avec l’aéronef au centre de l’écran et de la
zone radar, se déplaçant en ligne droite. Puis, des obstacles apparaissaient dans la partie
supérieure de la zone radar : un obstacle primaire et cinq obstacles secondaires. Lorsque
le simulateur détectait l’obstacle primaire (environ 7.45s avant son conflit éventuel), il
envoyait un message au participant en lui indiquant qu’un potentiel conflit était détecté
("CONFLICT AHEAD"). Le simulateur enclenchait alors un mode d’évitement de ce
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8.2.2 Mesures et analyses

8.2.2.1 Mesures subjectives

L’état de vigilance, l’état émotionnel ainsi que la difficulté de la tâche ont été évalués
pour chaque session expérimentale. Au début et à la fin de chaque session expérimentale
l’état de vigilance a été évalué à l’aide de l’échelle de Somnolence de Karolinska, sur une
échelle allant de 1 (Très éveillé(e)) à 9 (Très somnolent(e)). Différentes dimensions émo-
tionnelles des participants (Calme/Apaisement, Stress, Joie, Ennui) ont également été
mesurées en début et fin de chaque session expérimentale à l’aide d’échelles de Likert.

L’état de vigilance ainsi que les valeurs subjectives d’état émotionnel des participants
ont été ensuite analysés à l’aide d’une ANOVA à mesures répétées avec pour facteurs
intra-sujets le moment de l’expérimentation (début vs. fin de l’expérimentation) et la ses-
sion expérimental (session 1 ou 2). Les moyennes ont été comparées à l’aide d’un test
post-hoc avec correction de Bonferroni.

La difficulté de la tâche a également été évaluée à la fin de chaque bloc expérimental,
sur une échelle de Likert allant de 0 – Facile – à 10 – Difficile – afin de confirmer nos
conditions expérimentales. La difficulté de la tâche a été analysée statistiquement à l’aide
d’un test de Student apparié, avec le niveau de difficulté (facile vs. difficile) comme facteur
intra-sujet.

Tous les résultats sont reportés comme moyenne ± ESM. Le seuil de significativité a
été placé à α = .05.

8.2.2.2 Mesures comportementales

Les temps de réaction des participants ont été enregistrés pour chaque essai mais n’ont
pas été analysé compte tenu du moment de réponse imposé aux participants.

8.2.2.3 Mesures électroencéphalographiques

Les activités EEG et EOG ont été enregistrées en continu à l’aide de dispositifs simi-
laires à ceux des études précédentes. Dans cette étude, seul le nombre d’électrodes a été
réduit par rapport aux études précédentes. Nous avons utilisé ici 64 électrodes EEG.
Les données électrophysiologiques ont été pré-traitées selon une procédure analogue à
celle employée dans les études 6 et 7 (voir figure 6.3 p.72). Seuls le filtrage et le moment
de l’analyse ont été adaptés pour l’analyse temps-fréquence que nous avons réalisée dans
cette troisième étude. Toutes les analyses EEG ont été effectuées à l’aide des toolboxes
EEGLAB [62] et FieldTrip [172] sous le logiciel MATLAB R© (The Mathworks, Inc.). Nous
rappelons ici succinctement les différentes étapes du pré-traitement.
Les données brutes EEG ont été re-référencées aux mastoïdes.Puis, le signal a été sous-
échantillonné à 500Hz et segmenté en périodes de 30 secondes à partir du début de l’essai.
Ensuite, les données ont été filtrées à l’aide d’un filtre Butterworth passe-bande entre 0.5
et 40Hz. Tous les segments contaminés par de l’activité musculaire et/ou des artefacts
non-physiologiques ont été éliminés après inspection visuelle. Les artefacts liés à l’activité
oculaire (clignements et mouvements oculaires) ont ensuite été corrigés en utilisant une
ICA sur 62 composantes indépendantes [62]. Puis, les données ont été re-segmentées sur
une fenêtre de −1500 à 2000ms par rapport à l’affichage de la réponse du système. Les
données ont ensuite été corrigées à la ligne de base prise sur la période de −500 à 0ms

précédant la réponse du système.
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Dans un premier temps, deux analyses PE ont été réalisées. Pour chaque participant et
chaque électrode, les potentiels évoqués induits par la réponse du système ont été moyen-
nés

1. en fonction de l’exactitude de la réponse du système (erreurs et réponses correctes)
et de la difficulté de la tâche (facile et difficile), afin d’évaluer l’activité de monitoring
des performances du système en fonction des différentes conditions ;

2. en fonction de l’exactitude de la réponse du système (erreurs et réponses correctes)
et du moment d’expérimentation (début et fin), afin d’évaluer dans quelle mesure
l’activité cérébrale de monitoring des performances évolue avec la durée de la tâche.
Dans cette analyse, les deux blocs d’essais du début et de la fin de chaque session ex-
périmentale ont été moyennés pour chaque participant, indépendamment du niveau
de difficulté de la tâche.

Les essais mal classifiés par le participant (i.e., les fausses alarmes, faux négatifs et
omissions) ont été exclus des analyses EEG.

Sur la base des grandes moyennes, plusieurs potentiels évoqués ont été identifiés visuel-
lement dans les régions fronto-centrales dont une onde négative suivie d’une onde positive
culminant respectivement vers 350ms et 800ms après la réponse du système.
Comme dans l’étude précédente, afin d’identifier les activités cérébrales liées au moni-
toring des performances pour un contraste de conditions donné, sans aucun a priori sur
leurs caractéristiques spatio-temporelles, les données de potentiels évoqués ont été ana-
lysées statistiquement à l’aide de l’analyse par permutation basée sur des clusters selon
la même procédure que celle utilisée dans l’étude précédente (et décrite dans la section
5.1.3.2). Les contrastes statistiques ont été réalisés en fonction de l’exactitude de la ré-
ponse du système (erreur vs. réponse correcte), de la difficulté de la tâche (condition facile
vs. difficile) et du moment d’expérimentation (début vs. fin).

Dans un deuxième temps, nous avons réalisé une analyse temps-fréquence des ERSP
(Event-Related Spectral Perturbations, décrite dans la section 5.1.3.2) sur les données seg-
mentées de [−1500; 2000]ms par rapport à l’affichage de la décision du système, à l’aide
du logiciel EEGLAB [62]. Suite au prétraitement des données, une transformation en on-
delettes a été appliquée à chaque essai et pour chaque électrode EEG, en utilisant une
famille d’ondelettes de Morlet complexes. Ceci a permis d’estimer la puissance du signal
à chaque échantillon temporel et à chaque fréquence entre 0.5 et 40Hz. Il est important
de noter que la résolution temps-fréquence des ondelettes dépend de la fréquence. Afin
d’optimiser cette résolution temporelle, les cycles d’ondelettes ont été fixés à 3 cycles pour
les fréquences les plus basses, et augmentés (d’un facteur 0.8) jusqu’à 8 cycles pour les
fréquences les plus élevées. Les données temps-fréquence ont ensuite été corrigées à la
ligne de base (ligne de base moyenne sur EEGLAB) puis moyennées sur les essais pour
chacune des conditions et pour chaque participant.
Nous avons ensuite comparé les cartes temps-fréquence en fonction de : (i) l’exactitude de
la réponse du système (erreur vs. réponse correcte) et de la difficulté de la tâche (condition
facile vs. difficile), puis (ii) l’exactitude de la réponse du système (erreur vs. réponse cor-
recte) et du moment d’expérimentation (début vs. fin). Ces comparaisons ont été réalisées
à l’aide de tests par permutation non paramétriques avec une correction FDR pour les
comparaisons multiples. Les résultats sont reportés sous forme de cartes en fonction de la
bande de fréquences et du temps.
Après inspection visuelle des cartes temps-fréquence, nous avons aussi calculé les puis-
sances moyennes sur les bandes de fréquence α basse et θ habituelles, i.e. [8 − 10]Hz et
[4 − 8]Hz respectivement. Pour chaque sujet, nous avons moyenné les valeurs à chaque
échantillon temporel sur la période [−1500; 2000]ms dans chaque condition. Nous avons
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ensuite comparé les valeurs moyennes des différentes conditions pour les bande de fré-
quences α basse et θ à l’aide d’un test par permutation basé sur les clusters, comme pour
l’analyse PE précédente à l’exception qu’ici, les valeurs d’échantillons sont des points
spatio-temporels pour une bande de fréquences donnée. Comme dans les analyses pré-
cédentes, ces donnés ont été analysées : (i) en fonction de l’exactitude de la réponse du
système (erreur et réponse correcte) et de la difficulté de la tâche (condition facile et
difficile) ; et (ii) en fonction de l’exactitude de la réponse du système (erreur et réponse
correcte) et du moment d’expérimentation (début et fin). Les clusters permettant de dif-
férencier significativement les conditions, et leurs caractéristiques spatio-temporelles sont
rapportés.
Enfin, afin de rendre compte de la variance au cours des essais dans le contexte de tâche
dynamique de cette étude, une analyse temps-fréquence sur les essais triés a été réalisée.
Cette analyse mesure pour chaque participant l’évolution de l’activité EEG spectrale pour
une bande de fréquences fixée, au cours des essais. Pour cette analyse, un critère sur le
nombre d’essais par condition et par participant est fixé. Une moyenne glissante permet
ensuite d’atteindre ce nombre pour chaque condition. Chaque ligne des cartes topogra-
phiques correspond à un essai, et non plus à une fréquence. Cette analyse est de plus en
plus utilisée en EEG puisqu’elle permet d’observer l’évolution de l’activité à travers les
essais sans forcément définir un événement de référence lié à la tâche tels que l’affichage
d’un stimulus ou la réponse du participant. À partir d’un critère, elle permet de trier les
essais. Ce critère peut être par exemple un critère de performance telle que le temps de
réaction du participant ou un critère inhérent à l’activité EEG (e.g. la puissance maximale
du signal, le moment où les activités sont le plus en phase, etc.). Pour cette étude, nous
avons fixé l’analyse essai par essai sur la fréquence θ, puisque cette activité est censée
être liée à la prise de décision et au monitoring des performances. Nous avons de plus
trié les essais en les alignant au pic maximum de la phase pour cette onde θ entre 4 et
8Hz au moment du pic. Enfin, nous avons mené une analyse statistique par permutation
avec correction FDR, comme implémentée dans EEGLAB afin d’estimer l’impact de : (i)
l’exactitude de la réponse du système, (ii) l’effet de la difficulté, et (iii) l’effet du moment
de l’expérimentation, sur cette activité et son décours.
Pour finir, nous avons calculé la cohérence inter-essais (Inter-Trial Coherence ou ITC)
pour toutes les conditions. Cette mesure permet d’identifier à quel point l’activité EEG
dans les différents essais pour une condition est en phase pour une fréquence et un point
temporel donné. Par exemple, une activité évoqué par un stimulus peut montrer une ITC
très élevée à son pic. L’ITC est fréquemment mise en regard des cartes temps-fréquence
afin de déterminer si les pics d’activité en fréquence sont associés une activité évoquée ou
induite (voir section 5.1.3.2).

Pour toutes ces analyses, le seuil de significativité est fixé à α = .05.

8.3 Résultats

8.3.1 Données subjectives

8.3.1.1 État de vigilance

L’état de vigilance est modulé significativement par le moment de l’expérimentation
(F (1, 17) = 47.95, p < .005, η2

P
= 0.76), la session expérimentale (F (1, 17) = 6.9, p <

.05, η2
P
= 0.29) et l’interaction moment d’expérimentation × session (F (1, 17) = 4.53, p <

.05, η2
P
= 0.21). La comparaison des moyennes indique que les participants sont significa-
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tivement plus vigilants en début de session (3.69± 0.21) qu’en fin de session (6.03± 0.26,
p < .005). De manière surprenante, ils sont aussi significativement moins vigilants pour
la première session (5.22 ± 0.32) que pour la deuxième session (4.50 ± 0.28, p < .005).
Enfin, l’interaction est observable dans le fait que l’état de vigilance des participants
est plus faible en fin de première session (6.56 ± 0.33) qu’en fin de la deuxième session
(5.50± 0.36, p < .05).

8.3.1.2 État émotionnel

Concernant l’état émotionnel des participants, aucun effet de la session (1 ou 2) n’est
observé sur aucune des variables considérées (Calme/Apaisement, Stress, Joie, Ennui).
Cependant, l’ennui et le stress sont modulés significativement par le moment d’expéri-
mentation (F (1, 17) = 50.40, p < .005, η2

P
= 0.75 et F (1, 17) = 4.67, p < .05, η2

P
= 0.22).

La comparaison des moyennes indique que les participants sont significativement plus
ennuyés à la fin des sessions (6.28± 0.40) qu’au début (4.11± 0.36), mais aussi significa-
tivement moins stressés à la fin (1.69± 0.34) qu’au début (2.22± 0.41) des passations.
Enfin un effet d’interaction session × moment est observé sur la joie (F (1, 17) = 4.64, p <

.05, η2
P
= 0.21). Les comparaisons de moyennes indiquent que les participants sont plus

contents à la fin de la seconde passation (6.5± 0.45) qu’au début (5.94± 0.42).
Le calme n’est, quant à lui, impacté par aucun des facteurs.

8.3.1.3 Difficulté de la tâche

Les participants ont reporté que les essais difficiles étaient significativement plus dif-
ficiles à superviser (2.12± 0.15) que les essais facile (1.07± 0.13, p < .005).

8.3.2 Données électroencéphalographiques

8.3.2.1 Analyse en potentiels évoqués

Analyse 1 – Effets de l’exactitude et de la difficulté
L’analyse par cluster a permis d’identifier un cluster de 59 électrodes différenciant de
manière significative l’activité liée aux erreurs de celle liée aux réponses correctes, in-
dépendamment du niveau de difficulté. Ce cluster est associé à une onde positive dans
une large région fronto-centro-temporale qui s’étend de 530 à 610ms suite à l’affichage de
la décision du système. L’amplitude de l’activité de ce cluster est significativement plus
faible pour les erreurs que pour les réponses correctes du système.
Dans la condition facile, la comparaison entre les erreurs et les réponses correctes du
système sur la base de l’analyse par permutation a révélé un cluster significatif de 57
électrodes équivalent à celui précédemment décrit sans distinction de difficulté. Ce cluster
s’étend de 540 à 600ms post-réponse du système, dans une large région fronto-centro-
temporale. Le potentiel positif associé présente une amplitude significativement plus faible
pour les erreurs que pour les réponses correctes. Ces clusters ainsi que leurs topographies
sont présentés dans la figure 8.3.
Dans la condition difficile, aucun cluster différenciant significativement les erreurs et les
réponses correctes du système n’est observé. De même, aucun cluster significatif différen-
ciant la condition difficile de la condition facile n’est observé, quelle que soit l’exactitude
de la réponse du système.
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présenté dans la figure 8.5c.
Pour les réponses correctes seulement, nous observons un cluster de 31 électrodes diffé-
renciant significativement l’activité α du début et de la fin de session expérimentale, dans
la période de 460 à 750ms après l’affichage de la réponse du système. Il a une localisation
fronto-centrale, et est associé à une réduction plus importante de la puissance de l’activité
α en début qu’en fin de session expérimentale (voir figure 8.5c).
Enfin, pour en début de session, un cluster similaire d’activité α, regroupant 29 électrodes,
permet d’identifier une différence significative entre l’activité associée aux réponses cor-
rectes détectées et celle associée aux erreurs détectées, sur une fenêtre temporelle de 320
à 730ms après l’affichage de la réponse du système. Ce cluster, localisé dans les régions
fronto-centrales, est associé à une réduction plus importante de la puissance de l’activité
α pour les réponses correctes par rapport aux erreurs.

8.3.2.3 Analyse temps fréquence sur les essais triés

Analyse 1 – Effets de l’exactitude et de la difficulté
L’analyse essai par essai en fonction de l’exactitude et du niveau de difficulté n’a pas
permis de mettre en évidence de différence significative entre les quatre conditions (er-
reur vs. réponse correcte – facile vs. difficile). Néanmoins, nous pouvons observer sur les
cartes temps-fréquence que l’activité θ fixée sur la phase maximum au moment du pic
d’amplitude (i.e., 500ms après l’affichage de la décision du système) semble être de na-
ture évoquée (et non induite), i.e. synchronisée en phase par rapport à l’affichage de la
décision, compte tenu de l’alignement de la distribution des activités θ à travers l’essai
sur le moment d’affichage de la réponse du système. Cependant, la mesure de cohérence
inter-essais n’a pas montré de cohérence forte au travers des essais sur cette bande de
fréquence. Ces résultats sont présentés dans la figure 8.6a.

Analyse 2 – Effet de l’exactitude et du moment d’expérimentation
L’analyse essai par essai en fonction de l’exactitude et du moment d’expérimentation n’a
pas permis de mettre en évidence de différence significative entre les quatre conditions
(erreur vs. réponse correcte – début vs fin de session expérimentale). De même que pour
l’analyse avec les facteurs précédents, la cohérence inter-essais n’a pas montré de valeur
forte au moment de l’observation de la décision du système. Ce résultat est observable
dans la figure 8.6b.
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8.4.1 Activité de supervision d’un système écologique et difficulté
de la tâche

L’activité cérébrale de monitoring des performances d’autrui a été peu étudiée, et d’au-
tant moins pour la supervision de systèmes dans des conditions écologiques. Les quelques
études de la littérature ont montré l’existence d’une activité liée à la détection des erreurs
d’un système, sous la forme d’un complexe oERN-oPe [81, 176]. Notre étude précédente
a permis de mettre en évidence une activité similaire (un complexe N2-P3) dans des
conditions de supervision "pure" (i.e. sans observation de l’autre agent ou de ses actions).
Dans la présente étude, nous avançons à nouveau dans la compréhension du processus de
monitoring des performances. En effet, nous montrons qu’il est possible d’identifier des ac-
tivités cérébrales spécifiques à la détection d’erreurs commises par un système automatisé
en contexte écologique. Une composante évoquée positive a ainsi été identifiée par l’ana-
lyse en cluster dans la région fronto-centro-temporale entre 530 et 610ms après l’affichage
de la décision du système. Bien que la période de significativité de cette composante soit
relativement courte, compte tenu de sa temporalité et sa topographie, cette composante
pourrait être assimilée à une composante FRN interrompant une P300 tardive, ou à une
composante RewP. Les résultats de notre étude tendent à appuyer l’idée d’une RewP. En
effet, l’amplitude de la composante positive obtenue apparaît plus élevée lors de la super-
vision des réponses correctes du système par rapport à celle de ses erreurs. Or, certains
auteurs suggèrent que cette onde de feedback RewP serait générée uniquement lors d’un
feedback positif. Dans le contexte de notre étude de supervision, la réponse correcte du
système pourrait venir conforter la réponse estimée du superviseur (sur la base de son
propre traitement du stimulus) et/ou sa confiance en vers le système. Sans qu’elle puisse
forcément être nommée, l’onde décrite dans cette étude 3 partage les caractéristiques du
processus de monitoring des performances. Outre le fait qu’elle soit sensible à l’exactitude
de la décision du système, sa topographie rappelle aussi celle observable lors de l’exécution
d’erreurs, au moment de l’ERN et de la Pe précoce. Elle pourrait donc être le fruit d’une
activité fronto-centrale négative, associée à une activité centro-pariétale plus vaste posi-
tive comme suggéré précédemment (voir [226] et l’étude 1 de la présente thèse). Toutefois,
tout ceci ne reste que des hypothèses et il serait nécessaire d’améliorer la discrimination
des activités. Il apparaît ainsi que l’analyse à l’échelle du potentiel évoqué reste limitée
dans le contexte écologique compte tenu du peu de résultats obtenus.

En regard de ces potentiels évoqués, les analyses au niveau spectral apparaissent par-
ticulièrement intéressantes et plus riches d’informations. Au niveau spectral, l’activité de
monitoring des performances se traduit dans notre étude par l’apparition d’un cluster
significatif au niveau des régions fronto-centrales dans la bande de fréquences θ entre 160
et 450ms après l’affichage de la décision du système. Ce cluster est associé à une augmen-
tation significative de la puissance spectrale dans la bande θ pour les erreurs par rapport
aux réponses correctes. Ce résultat tend à conforter les résultats de la littérature stipulant
que l’activité de monitoring des performances est associée à une activité dans la bande θ

principalement [42, 92]. L’augmentation de l’activité θ lors des erreurs traduirait donc ici
une augmentation de l’activité de monitoring des performances [143, 127]. Initialement
identifiée dans des contextes de tâches de laboratoire, notre étude permet ainsi de valider
l’extension de ce résultat aux tâches plus écologiques. Par ailleurs, compte tenu des ana-
lyses temps-fréquence sur les essais triés, l’activité observée dans la bande de fréquences
θ serait plutôt de nature évoquée, mise en phase au moment de l’affichage de la décision
du système. La faible cohérence inter-essais limite toutefois cette affirmation.
Ce cluster dans la bande θ est suivi temporellement par un autre cluster significatif au
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niveau des régions fronto-centrales dans la bande de fréquences α entre 320 et 730ms

après l’affichage de la décision du système en début de session. Ce deuxième cluster se
traduit par une réduction de la puissance dans la bande de fréquences α, réduction qui
apparaît significativement plus grande pour les erreurs que pour les réponses correctes
détectées. Il est actuellement largement accepté que l’augmentation de puissance dans la
bande de fréquences α traduit généralement une hypovigilance [127, 33]. Une atténuation
de cette activité α refléterait donc un meilleur état de vigilance et ce particulièrement lors
des réponses correctes du système.
Compte tenu de leur temporalité, leur topographie et leur fonctionnalité, les activités dans
les bandes θ et α pourraient être mises en parallèle avec le complexe d’ondes évoquées
N2-P3 observé dans notre précédente étude sur la supervision d’un système automatisé
dans le contexte d’une tâche de monitoring des performances standardisée de laboratoire.
En effet, lors de cette étude, des clusters significatifs associés à ce complexe N2-P3 ont
été identifiés dans les mêmes régions fronto-centrales entre 160 et 340ms (pour la N2) et
entre 340 et 750ms (pour la P3), i.e. à des temporalités analogues à celles que nous avons
mesurées dans l’étude 3 dans l’analyse spectrale. Pris ensemble, ces résultats suggèrent
que les activités θ et α obtenues en fronto-central dans cette étude 3 pourraient représen-
ter le même processus cognitif que le complexe N2-P3 de l’étude 2, dans un contexte plus
écologique.
Sur la base des rôles fonctionnels avancés de ces composantes dans le contexte de la théo-
rie de prédiction du résultat de la réponse (PRO), nous pouvons supposer que l’activité θ

mesurée en fronto-central lors de la détection d’une erreur du système refléterait un résul-
tat inattendu lors de la comparaison entre la décision du système et celle anticipée par le
superviseur sur la base de son propre traitement de l’information. La réduction d’activité
α mesurée en fronto-central lors de la détection d’une réponse correcte du système pour-
rait refléter, quant à elle, un meilleur état de vigilance et d’attention en vers la décision
du système et/ou une meilleure conscience de la justesse des décisions du système. Cette
dernière hypothèse pourrait contribuer à justifier la prévalence du potentiel positif pour
les réponses correctes du système dans la condition facile de la tâche ; cette composante
apparaissant également en fronto-centrale dans un intervalle de temps inclus dans celle
définie par le cluster identifié pour la puissance en α.

8.4.2 Activité de supervision d’un système écologique : Effet de
la difficulté

Bien que les participants ont rapporté subjectivement que la tâche dans la condition
difficile était bien plus difficile à superviser, nous n’avons observé aucun effet principal de
la difficulté de la tâche sur l’activité de monitoring du système écologique, contrairement
aux études 1 et 2 réalisées en condition de laboratoire.
Seul un cluster associé à un potentiel positif suite à la décision du système a permis
de différencier significativement l’activité de détection d’erreurs et de réponses correctes
dans la condition facile uniquement. Celui-là même décrit dans le paragraphe précédent.
Ce cluster n’a pas été retrouvé dans la condition difficile. Plusieurs hypothèses sont ici
possibles. La difficulté perceptuelle dans cette tâche plus écologique pourrait créer une
baisse significative de la différence d’activité entre les erreurs et les réponses correctes.
Cette diminution, associée à des conditions d’enregistrement plus contraignantes (i.e., un
faible nombre d’essais ainsi qu’une tâche très dynamique) pourrait empêcher la détection
de l’activité de monitoring dans la condition difficile. Cette dynamique est notamment
rapporté à travers la cohérence inter-essais qui est assez faible malgré une activité θ de
détection de réponse bien présente.
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Malgré le fait que la difficulté de la tâche n’ait pas d’effet, nous détectons bien une
activité de monitoring des performances dans cette tâche écologique. La question qui se
pose maintenant, est de savoir si cette activité va être dégradée au cours de la tâche, et
si oui comment.

8.4.3 Dégradation de la supervision au cours de la tâche

De nombreuses études ont mis en évidence que la supervision sur le long terme indui-
sait une hypovigilance et une incapacité à monitorer des systèmes automatisés [55, 154].
Dans cette étude, nous avons montré que l’activité de monitoring semble effectivement
évoluer avec le temps passé sur une tâche de supervision d’un simulateur aéronautique
d’évitement d’obstacles. En comparant l’activité dans les deux premiers blocs à celle des
deux derniers, nous avons montré qu’il existe, sur la moyenne des temps-fréquence, un
effet du moment de l’expérimentation matérialisé au travers d’un premier cluster d’acti-
vité θ dans les régions fronto-centrales associé à une réduction de la puissance θ suite à la
réponse du système entre le début et la fin de la tâche. Ce cluster est uniquement observé
lors de la supervision des erreurs du système. L’activité θ étant notamment associée au
contrôle cognitif et au monitoring des performances [143, 226, 92, 42], une diminution de
sa puissance pourrait donc être le reflet d’une diminution de l’activité de monitoring et
de l’encodage des informations [127, 143], au cours du temps et particulièrement pour la
supervision des erreurs d’un système.

Au niveau des régions fronto-centrales, ce cluster associé à une réduction de la puis-
sance de l’activité θ au cours du temps s’accompagne d’un autre cluster significatif associé
à une augmentation de la puissance de l’activité α entre le début et la fin de la tâche,
quel que soit le type de réponse du système. Comme précédemment décrit, il a été montré
que l’activité α est liée aux états de vigilance [127]. Son augmentation au cours du temps,
refléterait une dégradation des états de vigilance et possiblement de la conscience des
réponses du système au cours du temps.

Cette étude montre ainsi que l’activité de supervision des performances d’un système
automatisé en situation écologique se traduit d’une part, par une plus grande activité θ

fronto-centrale lors de la détection des erreurs et d’autre part, par une plus faible activité
α fronto-centrale et un potentiel positif plus ample lors de la détection des réponses
correctes. Ces activités refléteraient une augmentation de l’activité de monitoring des
performances et d’encodage de l’information lors de la détection d’erreurs laquelle serait
couplée à un meilleur état de vigilance et d’attention et/ou une meilleure conscience de la
justesse des décisions du système. Enfin, les résultats obtenus au cours du temps suggèrent
que la dégradation des performances de supervision d’un système automatisé est liée à
une dégradation du monitoring et de l’encodage des erreurs et à une baisse de vigilance
générale et/ou de conscience des réponses du système.

8.5 Points notables

Cette étude en EEG visait à caractériser l’activité de monitoring des performances
d’un système dans des conditions écologiques lors d’une tâche dynamique de supervision
d’un simulateur d’évitement d’obstacles. Nous avons étudié l’activité de monitoring des
performances en fonction de l’exactitude de la décision du système, du niveau de difficulté
de la tâche, ainsi que du moment d’expérimentation. Les bénéfices de cette expérimenta-
tion sont observables :
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au niveau théorique puisque nous avons mis en évidence qu’une activité de monito-
ring des performances d’un système automatisé écologique était observable dans
une tâche dynamique. Cette activité partage, en outre, plusieurs caractéristiques si-
milaires aux PE associés au monitoring des performances en condition de laboratoire
(en termes de valence, de topographie et de bandes spectrales).

au niveau technique puisque nous avons utilisé différentes techniques de traitement et
d’analyse des données EEG afin d’appréhender au mieux l’évolution de l’activité en
conditions écologiques. L’analyse temps-fréquence n’a jamais, à notre connaissance,
été utilisée pour évaluer le monitoring des performances dans des tâches de super-
vision. Chacune de ces techniques a montré un intérêt dans la caractérisation de
l’activité de monitoring et de son évolution avec la difficulté et le temps passé sur
la tâche.

au niveau applicatif puisque la caractérisation précise de l’activité EEG en supervision
écologique, ainsi que de l’activité spectrale sous-jacente, peut permettre de mieux
appréhender l’étude de la sortie de boucle. De plus, nous avons mis en évidence
que l’activité spectrale habituellement associée au monitoring (fréquence θ) semble
diminuer avec le temps passé sur la tâche, suggérant des pistes pour l’étude de la
sortie de boucle lors de la supervision de systèmes automatisé écologiques.
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Le développement des technologies d’automatisation a modifié drastiquement la façon
dont nous appréhendons le monde qui nous entoure. Dans certains domaines, l’automati-
sation des procédés a fait émerger de nouvelles problématiques, dont les conséquences sont
parfois désastreuses. C’est notamment le cas en aéronautique où de nombreux accidents
plus ou moins récents témoignent de ces difficultés [30, 29, 28]. Ces problématiques se
manifestent entre autres au travers du phénomène dit de sortie de boucle (Out-Of-the-
Loop ou OOL). Bien que défini au niveau descriptif, les processus cognitifs sous-tendant
l’apparition de l’OOL sont encore très peu connus. Pour cause, les concepts tradition-
nellement proposés (conscience de situation, hypovigilance, complaisance) pour définir ce
phénomène ont un pouvoir explicatif fort limité sur les mécanismes cognitifs à l’œuvre au
cours de ce phénomène.

Fort de ce constat, ce travail de thèse a souhaité proposer un nouveau cadre théorique
pour penser et explorer ce phénomène de sortie de boucle. En particulier, l’originalité
de ce travail a consisté à aborder ce phénomène au travers d’un processus cognitif bien
connu dans le domaine des sciences cognitives : le monitoring des performances. Le
monitoring des performances correspond à :

". . . a set of cognitive and affective functions determining whether adaptive
control is needed and, if so, which type and magnitude is required."[226]

En d’autres termes, ce sont les fonctions cognitives et affectives sous-tendant la super-
vision de nos propres actions, et notamment la détection de nos propres erreurs. Or, la
sortie de boucle se reflète entre autres dans la difficulté de l’opérateur à détecter les er-
reurs commises par le système automatisé lorsqu’il est hors de la boucle de contrôle du
système. La possibilité d’utiliser l’activité de monitoring des performances pour carac-
tériser le phénomène de sortie de boucle s’est donc posée : est-il possible d’observer
une dégradation de l’activité cérébrale sous-tendant l’activité de monitoring
du système au cours du phénomène de sortie de boucle ?

Y répondre positivement nous promettait, non seulement, une meilleure caractérisation
de l’OOL au niveau de ses corrélats cérébraux, mais également des avancées significatives
quant aux outils de monitoring de l’état des opérateurs par rapport à ce phénomène.
Cependant, pour répondre à cette question, plusieurs défis se sont présentés : (1) iden-
tifier l’activité cérébrale sous-tendant le monitoring d’autrui, (2) explorer l’impact de la
nature de l’agent supervisé (humain vs. système) sur cette activité, (3) être capable de
caractériser cette activité dans des situations écologiques, et finalement (4) être capable
de caractériser sa dégradation lors du phénomène de sortie de boucle. L’objectif de cette
thèse était de répondre à ces différentes problématiques afin de proposer des outils per-
mettant de caractériser l’activité cérébrale liée à la supervision de systèmes automatisés
dans des situations écologiques et d’explorer la possible dégradation de cette activité lors
du phénomène de sortie de boucle.

Dans ce but, nous avons mis en place quatre expérimentations en EEG. Ces études
ont montré : (i) qu’il est possible d’identifier une activité correspondant à l’observation
des erreurs faites par un autre agent dans des tâches de laboratoire, (ii) qu’une activité
cérébrale associée à la détection des réponses apparaît également dans des conditions
de supervision d’un système écologique, et (iii) que le temps passé en supervision peut
dégrader cette activité. Dans les sections suivantes, nous allons discuter des implications
théoriques de ces résultats.
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Caractérisation de la supervision d’un autre agent : le
rôle de la production d’actions

Comme nous avons pu le préciser, l’activité de monitoring des performances a été prin-
cipalement explorée lors du monitoring de nos propres actions. Le premier défi rencontré
consistait à explorer la présence de cette activité lors du monitoring des actions d’autrui.

Récemment, plusieurs travaux ont exploré cette activité, mettant en évidence un com-
plexe proche de celui présent pour nos propres actions. Pour caractériser cette activité,
différents angles d’approche ont été proposés. Quelques chercheurs se sont attaqués au
rôle du monitoring des actions et performances d’autrui dans l’apprentissage [110], tandis
que d’autres ont souhaité estimer l’impact du contexte social de la supervision (i.e., le
rôle de l’observateur vis-à-vis de l’exécuteur) sur l’activité de détection d’erreurs. Pour
finir, certains travaux ont étudié en quoi l’activité de détection d’erreurs et de feedbacks
erronés pouvait permettre de mieux adapter des Interfaces Cerveau-Machine ou des ava-
tars. Plusieurs problématiques, liées notamment au rôle de l’action dans le monitoring des
performances ou à la définition de l’activité EEG en environnement écologique ont rapi-
dement émergé sur le plan théorique, témoignant notamment de la difficulté à transposer
directement les connaissances et résultats issues du monitoring de nos propres perfor-
mances, au monitoring des performances d’autrui.

Si ces travaux ont contribué sans aucun doute à développer notre compréhension des
mécanismes à l’œuvre lors de la supervision d’autrui, ils ont également omis d’aborder
une problématique centrale dans la compréhension de ce mécanisme : le rôle de la pro-
duction motrice dans l’émergence de cette activité cérébrale. En effet, dans la majorité de
ces études, les participants devaient superviser un agent réalisant un mouvement directe-
ment visible. Ce mouvement était (i) soit co-localisé comme dans les études de Koban et
coll. [122] ou de Bruijn et von Rhein [57] où le participant était assis à côté ou en face
de l’exécuteur, (ii) soit observé à travers un écran comme dans les études de Desmet et
Brass [63], (iii) soit réalisé par un avatar [176, 185]. Ce mouvement pouvait enfin être
imaginé, comme dans l’étude de Kreilinger et coll. [124]. Or, lors de la supervision de
systèmes automatisés telle qu’on peut l’imaginer dans le monde de l’aéronautique, et plus
généralement lorsque qu’on considère le contrôle de systèmes complexes, les actions du
système ne passent pas nécessairement par la production de mouvements, encore moins
de mouvements appartenant à notre répertoire moteur, et les actions du systèmes ne sont
parfois même pas identifiées.

Dans ce contexte, il est possible de se questionner sur le devenir de l’activité de moni-
toring des performances lorsqu’aucune commande motrice n’est fournie ou observée par le
participant devant estimer l’issue d’un événement. En effet, la commande motrice semble
jouer un rôle majeur dans la définition du rôle fonctionnel du processus de monitoring des
performances. Pour preuve, le courant de pensée initial quant au monitoring des perfor-
mances tendait plutôt à dire qu’il était nécessaire d’avoir une commande motrice, ou la
représentation d’une action, pour pouvoir mettre en branle les mécanismes de détection
d’erreurs. Ce postulat est visible notamment au travers des différentes théories qui ont
été développées pour expliquer le processus de détection d’erreurs. La grande partie de
ces théories repose sur une comparaison entre une action en cours et une action prédite.
Cette comparaison est la base de la théorie d’incompatibilité qui fut la première théorie
expliquant l’activité cérébrale de monitoring des performances. Elle stipule que les ré-
ponses sont exécutées avant que toutes les informations nécessaires à leur évaluation ne
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soient recueillies et que la copie d’efférence de l’action en cours (i.e. copie de la commande
motrice permettant de prédire le retour sensoriel au moment de l’initiation de l’action)
soit comparée au retour sensoriel actuel via le CCA.
L’alternative initialement proposée à l’hypothèse d’incompatibilité (i.e., la théorie du
conflit ; voir section 1.2) repose elle aussi sur la représentation de commandes motrices et,
notamment, sur l’élimination de la commande préposée qui déclencherait l’émergence de
l’ERN lors de l’observation d’erreurs (ou de conflits).
C’est également le cas du modèle d’apprentissage par renforcement proposé par Holroyd et
Coles [105] qui se base lui aussi sur l’activité des contrôleurs moteurs, qui envoient, selon
eux, les signaux d’entrée pour le CCA. Le CCA agit ensuite comme un filtre sélectionnant
le contrôleur moteur avec la réponse appropriée. Il est, en outre, possible d’argumenter
que les entrées du CCA, sont notamment aussi basées sur l’apprentissage par rapport à
des réponses passées. C’est d’ailleurs l’introduction de cet apprentissage dans la théorie
qui a permis initialement d’expliquer l’émergence de la FRN lors d’affichages de feedbacks
associés à la réponse.
Pour l’ensemble de ces théories, la commande motrice, son imagination, ou son observa-
tion, semble être centrale au processus de monitoring des performances.

Nous avons donc cherché à explorer l’activité de monitoring des performances d’autrui,
lorsqu’aucune action visible n’est exécutée, ni par le participant, ni par l’agent (humain
ou automatisé) supervisé. Afin d’explorer cette problématique, nous avons mis en place
une tâche de prise de décision dans laquelle le participant ne pouvait pas anticiper les
réponses de l’agent supervisé (étude 2). Dans cette tâche de supervision, les participants
ne pouvaient en aucun cas estimer la copie d’efférence de l’autre agent puisqu’ils n’avaient
aucun retour sensoriel initial sur les actions de celui-ci (les participants étaient situés seuls
dans une pièce, pendant que l’autre agent humain était dans une pièce adjacente).

Pourtant, nos résultats ont permis de mettre en évidence la présence d’une activité de
type N2-P3 de manière robuste lorsqu’un agent humain, ou un agent automatisé, com-
mettait une erreur dans la discrimination d’une cible dans une tâche d’Eriksen modifiée.
L’observation du complexe N2-P3 lors de la supervision d’un autre agent, peu importe
son type, indique manifestement qu’aucune action de la part du participant n’est requise
pour que le mécanisme de détection d’erreurs et d’apprentissage lié au feedback se mette
en place. En outre, nous avons montré qu’il existe une activité évoquée par l’observation
des décisions prises par un système écologique. Cette activité, eu égard de ses attributs
spatio-temporels et en fréquence, partage des caractéristiques similaires à celles observées
dans des tâches de laboratoire. Entre autres, l’amplitude de cette activité est modulée
par l’exactitude de la réponse du système (erreur vs. réponse correcte). La mise en évi-
dence d’une activité de détection d’erreurs lors de la supervision d’un système écologique
tend également à montrer que les corrélats cérébraux du monitoring des performances ne
peuvent être représentés ni en termes de sélection d’actions issues des contrôleurs moteurs,
ni en termes d’apprentissage uniquement.
Ainsi, nos résultats semblent démontrer que l’activité liée au monitoring des réponses
peut se faire sans qu’aucune commande motrice du participant n’impacte l’issue de cette
réponse remettant ainsi en cause la plupart des théories pré-citées. Ce résultat vient confir-
mer d’autres études qui défendent également le fait que les processus de monitoring des
performances peuvent se déclencher sans l’existence d’une action contingente [67]. C’est
notamment le cas de différentes études sur le feedback dans des tâches de jeu d’argent
[67, 246]. Les résultats de nos trois études permettent aussi de confirmer une hypothèse
récemment émise par Ullsperger et coll. [226] et Cavanagh et Frank [42] qui proposent
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que les activités cérébrales associées aux prises de décisions ou à l’évaluation de résultats
et matérialisées par (1) une onde négative fronto-centrale, (2) une onde positive fronto-
centrale précoce et (3) une onde positive centro-pariétale tardive, sont issues d’un même
processus de prise de décision et se manifestent à différents moments. Dans chacune de
nos expériences, nous avons pu mettre en évidence ce complexe composé d’une activité
fronto-centrale négative, et centro-pariétale positive que ce soit à travers (i) l’observation
du complexe ERN-Pe lors de l’exécution, (ii) l’observation du complexe FRN-P300 lors de
l’observation de feedbacks, ou (iii) l’observation du complexe N2-P3 lors de la supervision
des décisions d’autrui. De manière intéressante, ce complexe reste visible dans des tâches
nettement plus complexes comme en atteste l’activité mesurée lors de la supervision d’un
système écologique dans notre troisième expérience.

Nos résultats permettent ainsi de progresser dans notre compréhension du processus de
monitoring des performances. À travers la mise en évidence de signaux associés au proces-
sus de monitoring des performances, sans action requise ni de l’opérateur, ni du système,
nous montrons les limites de certaines théories actuellement proposées pour expliquer ce
processus. Une théorie se dégage toutefois et resterait pertinente pour comprendre l’émer-
gence d’une activité de monitoring des performances en exécution et en supervision : c’est
la théorie PRO. En effet, la théorie PRO indique que l’activité du CMFp est associée
non seulement à l’apprentissage par rapport aux issues passées, mais aussi à la prédiction
de résultats à venir. Comme présenté dans la section 1.2.3 cette théorie permet d’unifier
de nombreuses hypothèses quant au monitoring des performances (détection de conflits,
signal de Reward Prediction Error, probabilités d’erreurs). Aucune commande motrice
n’est nécessaire dans cette théorie.

Bien que la théorie du PRO puisse expliquer les signaux observés tant en exécution
qu’en observation d’erreurs, elle s’accommode beaucoup moins à l’effet du type d’agent
sur l’activité de monitoring comme nous allons le constater dans la section suivante.

Identification de l’impact des facteurs psychosociaux sur
la supervision

Notre second défi consistait à caractériser l’impact du caractère artificiel de nos agents
sur l’activité de supervision d’autrui. Les études ayant porté sur la supervision d’un autre
agent se sont principalement intéressé à l’aspect social de cette supervision, i.e. à la su-
pervision d’un autre agent humain. En effet, plusieurs études ont émergé au travers de
problématiques d’interaction sociale, telles que la compétition, la soumission à l’autorité,
l’affectivité, etc. Or, le phénomène à l’étude au cours de cette thèse s’intéresse en premier
lieu à nos interactions avec des agents artificiels.
Dans ce contexte, nous avons souhaité explorer comment le type d’agent peut moduler
l’activité cérébrale liée au mécanisme de monitoring des performances. À notre connais-
sance, aucune étude n’a directement comparé cette activité lors de la supervision d’agents
humains ou artificiels effectuant une même tâche. De manière intéressante, nous avons
montré dans cette étude que la supervision d’un système automatisé engendre une acti-
vité de détection d’erreurs significativement inférieure à celle observée lors de la détection
des erreurs d’un agent humain. Cet aspect est primordial au regard de l’étude du phé-
nomène de sortie de boucle qui se caractérise par la dégradation de cette activité de
détection d’erreurs au niveau comportemental. Eu égard de la littérature, plusieurs di-
mensions peuvent être à l’œuvre dans cette dégradation.
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La première concerne les états de confiance et l’impact de ces états sur les mécanismes
cognitifs émergeants lors du contrôle de nos actions. En effet, plusieurs études tendent
à indiquer que les opérateurs humains ont tendance à développer une sur-confiance en-
vers les systèmes automatisés, systèmes généralement caractérisés par un haut niveau de
fiabilité [133, 180]. En outre, plusieurs travaux ont mis en évidence une dégradation des
performances de l’opérateur, notamment en termes de détection des erreurs, lors de ces
situations de sur-confiance (voir notamment [180]). Cette idée est en partie confortée par
nos résultats. En effet, les résultats qualitatifs du questionnaire fourni aux participants
lors de la deuxième étude indiquent que ceux-ci semblent observer moins d’erreurs chez
le système automatisé 1. Il est cependant à noter que cette augmentation de la confiance
n’engendre pas, dans notre cas, un changement en termes de détection des erreurs. Au ni-
veau cérébral, l’impact de la sur-confiance sur l’activité liée au monitoring des actions est
plus ambigu. Lors du monitoring de nos propres actions, la fréquence d’occurrence semble
jouer un rôle majeur dans la mise en œuvre de l’activité cérébrale liée au monitoring des
actions. En particulier, la théorie PRO suggère une activité cérébrale maximale lors de
la non-occurrence des réponses attendues. Transposée à notre situation et considérant la
sur-confiance développée par les participants envers les systèmes automatisés, la détection
des erreurs du système aurait dû engendrer une activité plus élevée que la détection des
erreurs d’un agent humain (perçu comme moins fiable). Or, nos résultats montrent l’effet
inverse puisque l’activité cérébrale liée à la détection d’erreurs se retrouve atténuée lors de
nos interactions avec des agents artificiels. Un tel résultat ne peut être expliqué à travers
le concept de prédiction d’erreurs basé sur la fréquence de l’occurrence d’une issue, mis en
avant par la théorie PRO. En revanche, d’autres facteurs peuvent expliquer ces résultats
tels que les concepts d’intentionnalité, d’empathie ou d’agentivité.
De nombreuses études sur le monitoring des performances ont montré lors de la super-
vision d’agents humains que l’intentionnalité [41, 238, 63], mais aussi l’agentivité (i.e.,
le sentiment de contrôle) [53], impactaient significativement l’activation cérébrale liée à
la détection des erreurs d’autrui. Notamment, Caspar et coll. [41] ont mesuré l’effet de
la coercition et du sens d’agentivité sur des données subjectives et des PE de traite-
ment de l’information sensorielle dans une série de deux expérimentations. Ils ont utilisé
le même type d’expérimentation que Milgram [156], dans laquelle le participant inflige
(supposément) des chocs électriques à une troisième personne, sous les ordres d’une au-
torité. Ici, ils ont modifié cette tâche afin que chaque appui bouton déclenche un son ;
l’activité EEG en réponse à ce son est enregistrée. Ils ont montré que, lorsque l’action
est commandée par quelqu’un d’autre, peu importe son résultat (douloureux ou non pour
l’autre agent), l’amplitude des potentiels de traitement sensoriel est diminuée par rapport
à une condition où le participant choisit lui-même l’issue. Les jugements de responsabi-
lité associés indiquent aussi que le participant se sent plus responsable dans la condition
sans coercition. En d’autres termes, la perte du sentiment de contrôle est associée à un
désengagement vis-à-vis du résultat de nos actions. Or, il est aujourd’hui clair que l’au-
tomatisation des systèmes impacte de manière dramatique le sentiment de contrôle des
opérateurs [14, 13, 167]. En corollaire, il est possible que la baisse d’amplitude des PE
relatifs à la détection d’erreurs témoigne dans notre cas d’un engagement moins important
de l’opérateur lorsqu’il interagit avec un système automatisé. En outre, il a été démontré
à plusieurs reprises qu’il est plus difficile d’attribuer des intentions à un agent artificiel
qu’à un agent humain [167, 206]. Il est donc envisageable que cette incapacité à définir les
intentions du système couplée à la diminution du sentiment de contrôle éprouvé par l’opé-
rateur aient pu générer une diminution de l’activité de supervision du système automatisé.

1. Questionnaire fourni à 11 participants sur 17. Voir section 7.2.2.1 p.92.
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Un autre facteur psychosocial a été mesuré à plusieurs reprises dans des tâches de
prise de décision et d’apprentissage : l’empathie. Plusieurs études ont montré le rôle de
l’affect sur le processus de monitoring de nos propres performances, à la fois sur des popu-
lations saines [97] mais aussi des populations pathologiques [91], du fait notamment que
l’exécution d’erreurs mène généralement à des conséquences négatives. La question s’est
donc posée lors d’interactions sociales avec autrui, puisque les conséquences des erreurs
d’autrui peuvent parfois être bénéfiques pour l’observateur [164]. De manière intéressante,
plusieurs études en IRMf et en EEG ont montré que l’activation du CCA lors de l’ob-
servation d’erreurs ainsi que l’activité de monitoring des performances d’un autre agent
humain sont modulées par le sentiment d’empathie envers cet agent [53, 162, 118, 213].
Or, Riek et coll. [199] ont montré une diminution drastique d’empathie envers un robot
lorsque celui-ci était moins humanoïde. Pour finir, ces études font écho aux recherches
de Carp et coll. [35] qui ont montré que la similarité interpersonnelle entre l’observateur
et l’exécuteur d’une tâche module de manière différentielle l’oERN et l’oPe lors de l’ob-
servation d’erreurs. Il est donc possible que dans notre tâche, de manière plus ou moins
inconsciente, les participants aient développé plus d’empathie envers l’agent humain, du
fait de leur ressemblance (par rapport au système automatisé), ce qui aurait généré une
augmentation de l’activité cérébrale associée à la détection des erreurs de l’agent humain.
Cette hypothèse pourrait aussi permettre d’expliquer pourquoi les participants ont rap-
porté sur les questionnaires à la fin de l’expérimentation que l’agent humain avait tendance
à faire plus d’erreurs, ou à les enchaîner, par rapport au système automatisé. En effet, les
erreurs de l’agent humain ont pu être considérées comme plus saillantes, du fait d’un plus
fort sentiment d’empathie envers celui-ci.

Nos résultats ainsi que la littérature suggèrent donc que différents paramètres psy-
chosociaux peuvent impacter le processus de monitoring des performances. Ainsi, bien
que les mécanismes cognitifs à l’œuvre dans le monitoring de nos actions et des actions
d’autrui semblent partager un certain nombre de traits, le monitoring d’autrui apparaît
être modulé par des facteurs spécifiques tels que la similarité interpersonnelle et l’em-
pathie, facteurs qui n’ont pas lieu d’être lors du monitoring de nos propres actions ou
du monitoring d’un système automatisé. Ces résultats sont doublement intéressants puis-
qu’ils permettent d’affiner notre compréhension du mécanisme de supervision d’autrui.
D’un point de vue opérationnel, ils permettent de mieux comprendre le désengagement
de l’opérateur humain lors du phénomène de sortie de boucle, mais également d’imaginer
de nouveaux modes d’interactions favorisant la mise en place d’une activité de monitoring
plus efficace comme nous en discuterons dans la partie conclusive de ce manuscrit.

Supervision et milieu écologique

Un troisième défi consistait à révéler l’activité de monitoring d’autrui, et notamment
d’un système, dans un contexte écologique. Comme présenté dans la section 5.1, la mesure
de l’activité cérébrale au travers de l’EEG a de nombreux avantages. L’EEG représente
une mesure directe de l’activité électrique émise par des groupements de neurones et dif-
fusée sur le scalp. Cette mesure possède une haute résolution temporelle. Contrairement
à d’autres techniques, telles que l’IRMf ou la spectroscopie fonctionnelle par proche infra-
rouge (Near Infra-Red Spectroscopy ou NIRS), l’EEG permet d’enregistrer une activité en
temps réel avec une excellente résolution temporelle de l’ordre de la milliseconde. Néan-
moins, la définition précise des sources de l’activité EEG reste une difficulté en raison des
problèmes de diffusion du signal électrique de la source vers la surface de la tête. De plus,
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cette diffusion est associée à des difficultés d’enregistrement sur le scalp (i.e., trop forte
impédance sur le cuir chevelu), il est donc parfois difficile de distinguer l’activité réelle
des sources par rapport au bruit.

Or, l’activité cérébrale liée au monitoring des actions a été traditionnellement explorée
dans des tâches de laboratoire, tâches dans lesquelles le rapport signal/bruit est souvent
maximisé. Ainsi, ces tâches se caractérisent par un nombre d’essais important et des
stimuli très souvent épurés. Afin d’utiliser cette activité pour comprendre le phénomène
de sortie de boucle, nous devions nous assurer de notre capacité à l’identifier dans des
situations plus complexes. Pour ce faire, nous avons cherché à répondre à deux questions :
(1) comment la difficulté perceptuelle d’une tâche impacte le signal relatif à l’activité
de monitoring, et (2) comment capturer ce signal dans cet environnement à la fois plus
bruité, plus complexe, plus dynamique et plus pauvre en nombre d’essais.

Nos résultats semblent nous permettre de répondre, tout du moins partiellement à ces
deux questionnements. Tout d’abord, en augmentant la difficulté perceptuelle de la tâche
de laboratoire, nous avons observé un effet de celle-ci sur les composantes du monitoring
des performances. Cet effet a été mis en évidence dans de précédentes études sur l’activité
associée au monitoring de nos propres réponses (ERN, CRN), en manipulant la difficulté
décisionnelle (i.e. en manipulant le nombre d’associations stimulus-réponses) [229]. Il avait
aussi été relativement étudiée sur l’ERN et la CRN suite à une augmentation de la diffi-
culté perceptuelle [177, 212]. Cependant, nous avons mis en évidence dans nos différentes
études, qu’une augmentation de la difficulté perceptuelle (e.g. ajout de distracteurs dans
une tâche d’Eriksen dans les études 1 et 2) engendre une diminution des activités liées
au monitoring de nos réponses (exécution) et de celles d’un autre agent (supervision).
Il semble aussi qu’un schéma similaire se dessine dans une tâche plus écologique (où la
difficulté perceptuelle globale est aussi augmentée) puisque nous avons pu mettre en évi-
dence une différence dans l’activité de supervision des erreurs et des réponses correctes
du système automatisé dans la condition facile et non dans la condition difficile. Nous
avons par conséquent émis l’hypothèse que l’activité de monitoring des performances est
non seulement diminuée dans la condition difficile, mais peut aussi être plus difficilement
détectable dans des conditions de supervision écologiques du fait de la diminution du
nombre d’essais ainsi que de l’aplatissement des PE lié à l’aspect dynamique de la tâche.
Cet impact de la difficulté constitue un élément critique en ce qui concerne notre problé-
matique initiale, à savoir notre capacité à caractériser l’activité de monitoring dans des
conditions écologiques. En particulier, elle démontre qu’une analyse seulement basée sur
l’amplitude de l’activité liée à la détection d’erreurs pourrait avoir une valeur explicative
quasi-nulle dans des situations très complexes.
En outre, cet effet de la difficulté nous a également permis d’affiner notre compréhension
du mécanisme de monitoring. En effet, ces résultats peuvent être discutés en termes de
prédiction de la réponse basée sur l’apprentissage via le fait que l’activité émise par le
CMFp est maximale lors de la non-occurrence d’une réponse attendue. Or, les réponses
correctes sont plus attendues dans la condition facile que dans la condition difficile, impli-
quant qu’une erreur (i.e., non-occurrence d’une réponse correcte) déclenche une activité
plus ample dans la condition facile que dans la condition difficile ; et ceci pour l’exécution
de nos propres réponses mais aussi pour la supervision d’autrui et d’un agent artificiel. Au
regard de la caractérisation de l’activité de monitoring des performances dans des condi-
tions écologiques, ces résultats sont à prendre en considération. En effet, comme indiqué
dans la section 3, les systèmes supervisés en conditions opérationnelles, et notamment en
aéronautique, sont généralement particulièrement fiables. L’apparition d’une erreur lors
de la supervision pourrait donc faire apparaître une activité maximale qu’il serait possible
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d’enregistrer.

D’autre part, le souhait d’étudier l’OOL dans des conditions écologiques afin de déter-
miner des marqueurs de la sortie de boucle nous a confronté à plusieurs problématiques
liées aux propriétés même du signal EEG, notamment en ce qui concerne la qualité de
ce signal. Du fait de la présence de la boite crânienne, l’EEG possède un assez mau-
vais rapport signal sur bruit. Les signaux EEG de surface sont de faible amplitude et les
activités induites par un événement sont systématiquement noyées dans un bruit lié à
l’activité spontanée et environnant. Différentes techniques ont été mises en place afin de
réduire ce bruit. La technique principalement utilisée consiste à répéter les essais dans les
conditions d’intérêt un très grand nombre de fois et à moyenner le signal sur l’ensemble
de ces essais en alignant ceux-ci par rapport à l’événement d’intérêt (affichage d’un sti-
mulus, exécution d’une réponse, etc.). Ces grandes moyennes permettent généralement de
définir les potentiels évoqués (PE) liés à l’événement et stables temporellement à travers
les essais. Si nous avons utilisé ce type d’analyse dans nos 2 premières études, nous avons
très rapidement constaté que de telles analyses étaient difficiles à mettre en place dans
des conditions où l’environnement informatif est dynamique et où le nombre d’essais est
beaucoup plus limité, ce qui est le cas de nos situations d’intérêts.
Parallèlement, le bruit issu des enregistrements EEG est souvent amplifié par la diffusion
de l’activité sur le scalp. En effet, il a été démontré à plusieurs reprises que des activités
en potentiels évoqués différentes pouvaient parfois s’additionner et induire des erreurs
sur les conclusions tirées des modulations de ces activités [141, 229]. Au regard de ces
contraintes et dans l’optique de mettre en évidence l’activité de monitoring en situations
écologiques, nous avons démontré la pertinence de deux techniques, plus ou moins usitées
actuellement pour l’étude du monitoring de l’action.

Tout d’abord, nous avons montré la pertinence de la transformation par Laplacien de
surface [186, 38, 229]. Cette méthode, décrite dans la section 5.1.3.2 de la présente thèse,
permet d’isoler les PE en réduisant le bruit spatial. Elle montre d’autres nombreux avan-
tages, notamment, elle correspond à une bonne mesure de l’activité corticale, et permet
aussi d’augmenter la résolution temporelle [95, 166, 32]. Elle s’est avérée utile dans nos
études à travers le fait qu’elle a permis d’isoler l’impact de la difficulté d’une tâche sur
l’activité de monitoring de ses propres performances. Elle a notamment permis de mieux
définir que l’augmentation de la difficulté perceptuelle modulait (à la baisse pour la Pe
et à la hausse pour la P300) l’activité de monitoring des performances, à la fois pour les
potentiels associés au moment de la réponse et ceux associés au moment du feedback.
Cette technique avait déjà montré son intérêt dans plusieurs études, et notamment des
recherches sur le monitoring des performances, puisqu’elle avait permis d’identifier des
composantes associées au réponses correctes (la CRN et la Pc), mais aussi de distinguer
deux sous-composantes de la Pe possédant deux aspects fonctionnels différents (la Pe pré-
coce et la Pe tardive).
Dans notre étude, le Laplacien de surface a permis d’isoler plus spécifiquement les lo-
calisations auxquelles nous sommes susceptibles de retrouver les différents potentiels du
monitoring des performances, mais aussi de mieux définir le rôle fonctionnel de chaque
composante. Cela permet, au regard de l’étude de l’OOL, de définir au préalable à quelle
région/électrode et potentiels nous pourrions nous intéresser dans un contexte d’étude
écologique avec un faible nombre d’électrodes et une nécessité de temps de définition et
traitement des données rapide (typiquement les interfaces homme-machine).

Nous avons également démontré la pertinence de l’analyse par permutation basée sur
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des clusters, issue du cluster mass test. Cette technique, décrite dans la section 5.1.3.2,
nous a permis de mettre en évidence les activités liées au monitoring des performances,
sans a priori sur : (i) la distribution des données, et (ii) leur localisation spatio-temporelle.
En effet, nous ne souhaitions pas définir de fenêtre temporelle, ni d’électrode d’analyse
spécifique afin d’éviter tout biais d’analyse. Enfin, un second intérêt de cette technique
d’analyse est qu’elle possède une puissance statistique supérieure aux analyses de va-
riance généralement utilisées. L’analyse par permutation basée sur les clusters considère
l’ensemble des points spatio-temporels du signal afin de définir des groupements d’élec-
trodes dont l’activité est similaire et discriminante pour un contraste de conditions donné.
Cette analyse a prouvé son efficacité à deux reprises dans l’étude de la supervision de sys-
tèmes en conditions de laboratoire et en situation écologique. Elle a mis en évidence un
cluster d’électrodes permettant de différencier significativement l’activité de détection des
erreurs d’un agent humain et d’un système. Cette différence, de faible amplitude, n’a
pas été observée avec l’analyse de variance classique (ANOVA). De même, elle a permis
d’identifier une activité discriminant la détection des erreurs et des réponses correctes
lors de la supervision d’un système en condition écologique. Comme mentionné précé-
demment, les potentiels évoqués moyennés dans l’étude en situation écologique étaient
relativement bruités du fait d’un plus faible nombre d’essais que dans les conditions de
laboratoire. En outre, elle a mis en évidence des clusters significatifs associés à des ac-
tivités dans certaines bandes de fréquences (θ, α) permettant de différencier l’activité à
deux moments critiques de la supervision (en début et en fin d’expérimentation). Or la
mesure de l’activité spectrale de l’EEG au cours du temps est un point clé de l’étude de
la sortie de boucle, puisque plusieurs études ont montré au niveau comportemental que
les performances de supervision se dégradent au cours du temps avec l’OOL.
Au regard de l’étude de la sortie de boucle, et comme démontré par nos études, cette mé-
thode présente l’intérêt de ne pas nécessiter d’informations au préalable sur les activités
étudiées. Elle permet donc, comme dans l’étude 3, de détecter des différences significatives
d’activité entre deux conditions expérimentales, sans que l’on sache initialement quel sera
le décours de cette activité.

Pour finir, nous avons mis en place une analyse temps-fréquences essai par essai afin
de rendre compte de la dynamique de l’activité EEG au travers des différents essais.
Notamment, nous avons pu voir grâce à cette technique que l’activité déclenchée lors de
la supervision d’un système écologique est associée à une onde de fréquence θ qui est
prédominante juste après l’affichage de la décision du système. De plus, la mesure sur les
essais triés sur la phase maximale au moment du pic d’activité nous a permis de montrer
que les ondes θ se synchronisent au niveau fronto-central au moment de l’affichage de la
décision du système.
La pertinence de cette méthode pour l’étude du phénomène de sortie de boucle pour
notamment sur deux points : (i) le fait qu’elle retranscrive la dynamique de l’activité
cérébrale à l’échelle de l’essai et (ii) qu’elle permette en même temps des mesures plus
globales des états de conscience.

Tout au long de cette thèse, les contraintes imposées par notre contexte d’étude nous
ont amené à appliquer différentes techniques de traitement du signal. Si ces travaux ont
permis de confirmer notre capacité à mettre en évidence l’activité cérébrale sous-jacente
et ce malgré la complexité des tâches proposées (notamment pour l’expérience 3), ils ont
également révélé l’impact des outils de traitement sur l’image que nous possédons des
mécanismes à l’œuvre. Ces différentes techniques de traitement et d’analyse des données
EEG nous ont permis de mieux comprendre, et parfois même d’identifier précisément, les
activités spécifiques associées au monitoring des performances dans des conditions d’exé-
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cution mais aussi de supervision. Comme observé dans la troisième étude, l’association de
ces différentes techniques permet de mieux définir l’activité de supervision et ouvre des
pistes pour mieux comprendre comment l’activité de monitoring peut se dégrader lors du
phénomène de sortie de boucle.

OOL et dégradation de la supervision

Le dernier défi à relever au cours de cette thèse était d’explorer la possible dégrada-
tion de cette activité de monitoring au cours du phénomène de sortie de boucle. Les trois
études que nous avons menées avaient pour but de caractériser les activités cérébrales
associées au monitoring des performances d’un système automatisé dans des conditions
de plus en plus écologiques et d’identifier des marqueurs de dégradation de cette activité
lors de la sortie de boucle. Différentes activités liées à la détection des erreurs lors de la
supervision d’un système automatisé ont ainsi été identifiées aussi bien dans une tâche
de laboratoire standardisée que lors de la supervision d’un simulateur d’évitement d’obs-
tacles plus écologique. Dans la littérature, la caractérisation de l’OOL n’a été que très peu
abordée au travers des mesures neuro-physiologiques. Nous avons donc été confrontés à
différentes problématiques que nous avons tenté de résoudre au travers de mesures ciblées
de certaines activités cérébrales à l’aide de techniques appropriées.

Un premier raisonnement repose sur le choix des activités principalement considé-
rées pour évaluer le monitoring des performances. Les trois décennies de recherche sur
le monitoring des performances se sont attardées principalement sur la compréhension
des mécanismes cérébraux sous-tendant la détection d’erreurs ou de feedbacks négatifs
et pire qu’attendus, en ciblant seulement sur l’étude des composantes liées aux erreurs
ou aux feedbacks négatifs telles que l’ERN, ou en étudiant les ondes de différence, i.e. la
différence entre l’activité liée aux erreurs et l’activité liée aux réponses correctes. Or, les
interactions avec les systèmes fiables fortement automatisés sont caractérisées par l’ab-
sence, ou un très faible taux d’erreurs. L’utilisation des mesures classiquement considérées
pour superviser les performances reste donc limitée. C’est pourquoi nous nous sommes
intéressés, dans toutes les études, à caractériser l’ensemble des composantes du monito-
ring des performances, y compris celles liées à la supervision des réponses correctes. Des
études ont permis de beaucoup avancer sur la question en montrant notamment l’exis-
tence de la CRN et de la Pc lors de l’exécution de réponses correctes. Fait intéressant, la
mise en évidence de la CRN pour les réponses correctes s’est notamment faite à l’aide de
l’utilisation du Laplacien de surface. Les études qui ont ensuite été menées sur la CRN
et la Pc ont permis d’identifier des sensibilités fonctionnelles de ces potentiels à certains
facteurs (la difficulté de la tâche par exemple, [177, 229]) indépendamment des activités
liées aux réponses erronées. Continuer dans la lignée de ces études permet (1) de défi-
nir le monitoring des performances en tant que processus globale et (2) d’adapter et de
vérifier la validité des théories fonctionnelles en conséquence. Le besoin de suivre cette
approche est d’autant plus important dans le cadre de systèmes automatisés critiques qui
s’accompagnent d’un taux d’erreurs extrêmement faible, mais également d’une criticité
importante (la moindre erreur peut avoir des conséquences dramatiques). Il est donc pri-
mordial de pouvoir anticiper cette dégradation de la détection des erreurs du système à
travers d’autres marqueurs du phénomène de monitoring. Détecter également la dégrada-
tion de l’activité de monitoring à travers l’activité générée par la supervision des réponses
correctes du système pourrait constituer une solution de choix, évitant aux chercheurs et
aux opérateurs d’être dans l’attente d’une erreur du système pour pouvoir identifier cette
dégradation.
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Un second raisonnement consiste à s’affranchir des problématiques d’alignement des essais
et du nombre d’essais enregistré. Plusieurs auteurs ont pris l’initiative d’étudier l’activité
cérébrale de manière globale au cours du temps, plus qu’associée à un événement spéci-
fique. Ceci permet de s’affranchir de la limitation sur le nombre d’essais par condition.
Cependant, les mesures d’activité globale ne permettent pas toujours de différencier pré-
cisément l’origine d’une modulation d’activité. Il est donc possible d’attribuer de manière
erronée certaines activités à certains processus, alors que ce n’est pas le cas.

Un troisième raisonnement porte sur les techniques de mesure EEG qui sont souvent
très peu adaptées aux conditions réelles. En effet, comme présenté dans le paraphe pré-
cédent portant sur les mesures écologiques, les techniques actuelles d’analyse du signal
EEG sont difficilement transférables à l’analyse du signal en conditions délétères (faibles
nombre d’essais et essais très bruités par exemple). Nous avons proposé quelques pistes
au travers de quelques techniques de traitement (Laplacien de surface) ou d’analyse (test
par permutation basé sur des clusters, ou analyse temps-fréquence). Ces techniques se
sont avérées utiles puisqu’elles ont permis de mettre en évidence un signal spécifique dif-
férenciant la détection d’erreurs et de réponses correctes sur l’amplitude des PE, alors que
le faible nombre d’essais limitait les analyses ANOVA classiques. En outre, cette analyse
a permis de mieux estimer l’évolution de l’activité de supervision au cours du temps à
travers l’analyse des puissances moyennes dans différentes bandes de fréquences entre le
début et la fin de supervision.
Cependant, le nombre d’essais, et des répétitions étaient encore relativement élevés dans
nos études (même si bien plus faibles que dans des conditions de laboratoire). Il est donc
nécessaire d’aller plus loin dans les techniques utilisées. Deux choix s’offrent à nous. Le pre-
mier correspond au fait de cumuler les différentes techniques de traitement et d’analyses,
afin de faire ressortir le point pertinent de chaque dans ces conditions de mesures quoti-
diennes. Notamment, il pourrait être intéressant sur les données enregistrées en contexte
écologique, d’effectuer à la fois une transformation par Laplacien de surface, puis une ana-
lyse par permutation sur des clusters. Le cumule de ces deux techniques permet d’isoler
l’activité PE des données bruitées puis d’identifier de manière plus précise le moment et
la localisation de l’activité. De même, l’utilisation du temps-fréquence et de l’analyse par
cluster permettrait de rendre compte plus précisément de la dynamique de l’activité de
monitoring. Cependant, ces techniques sont assez lourdes au niveau du temps de calcul
et ne peuvent donc pas être appliquées dans le futur pour mesurer par exemple la détec-
tion d’erreurs (et sa dégradation) en temps réel. Une seconde piste porte sur l’utilisation
d’autres méthodes, telles que les méthodes de machine learning. En effet ces techniques
sont très utilisées pour la mise en place notamment des interfaces cerveau-machine. Elles
ont aussi été utilisées à quelques reprises pour l’étude du processus de monitoring des
performances, en exécution, et en supervision [47, 82]. Néanmoins, ces mesures requièrent
généralement la définition plutôt précise de l’activité recherchée au préalable.

Le type d’études vers lequel nous avons essayé d’évoluer au fur et à mesure de cette
thèse permet de définir des implications au niveau de la définition théorique pour les
processus cognitif étudiés. De manière intéressante, mieux définir les processus cognitifs
associés au monitoring des performances, au niveau théorique, permet de définir quel type
d’action peuvent être mises en place à un niveau applicatif afin de prévenir l’apparition
du phénomène de sortie de boucle ou de ses conséquences négatives.
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L’objectif de cette thèse était d’utiliser les théories de sciences cognitives associées
au processus de monitoring des performances afin de mieux comprendre et identifier les
corrélats cérébraux du phénomène de sortie de boucle induit par l’automatisation
des systèmes. Pour ce faire, nous avons abordé quatre problématiques principales. Dans
un premier temps, nous avons souhaité déterminer l’évolution de l’activité de monitoring
de nos propres performances lorsque la difficulté de la tâche augmentait. Pour ce faire,
nous avons mené une première étude en EEG qui utilisait une tâche d’Eriksen modifiée
incluant deux niveaux de difficulté perceptuelle différents. Cette étude a permis de mettre
en évidence que l’activité de monitoring de nos propres performances est significativement
impactée, non seulement par l’exactitude de la réponse du participant, mais aussi par le
niveau de difficulté de la tâche. Notamment, une modulation différentielle a été retrouvée
avec une sensibilité spécifique des potentiels fronto-centraux à l’exactitude de la réponse
et un impact spécifique de la difficulté de la tâche sur les potentiels centro-pariétaux.
De plus, cette modulation a non seulement été mise en évidence au niveau des mesures
classiques d’amplitude mais aussi sur les densités de sources de courant.

Puis, nous nous sommes ensuite intéressés à la définition de l’activité de détection
d’erreurs lors de la supervision. Dans ce but, nous avons mené une deuxième étude en
EEG dans laquelle les participants devaient superviser les réponses d’un autre agent qui
exécutait la tâche d’Eriksen modifiée précédemment utilisée. Nous avons identifié une
activité spécifiquement associée à la détection des erreurs commises par un autre agent,
qu’il soit humain ou un système automatisé. Nous avons aussi montré que l’amplitude de
cette activité de monitoring des performances d’autrui était réduite lors de la supervision
d’un système automatisé (par rapport à la supervision d’un être humain) et lorsque la
tâche avait une difficulté perceptuelle augmentée. Ces résultats ont été mis en évidence
à l’aide, non seulement d’une analyse de variance classique sur l’amplitude des pics des
composantes, mais aussi grâce à une analyse statistique par permutation basée sur les
clusters. Ce test non paramétrique, robuste et sans a priori, nous a permis de définir de
manière plus précise la localisation, l’amplitude et la latence de cette activité.

Enfin, dans une troisième étude, nous avons souhaité identifier l’activité associée à la
supervision d’un système écologique, lequel était un simulateur d’évitement d’obstacles.
Cette troisième étude nous a aussi permis d’identifier des activités liées à la supervision
des erreurs et des réponses correctes du système écologique dans le plan fréquentiel, et
particulièrement dans les bandes de fréquences θ et α. Notre étude a montré, par ailleurs,
une évolution de ces mêmes marqueurs avec le temps passé sur la tâche, ouvrant ainsi des
pistes d’études pour la dernière problématique de cette thèse.

La dernière problématique à laquelle nous souhaitions répondre portait sur la dégra-
dation de l’activité de supervision lors de la sortie de boucle. Ce questionnement a été
abordé à travers la supervision d’un système écologique très fiable au cours du temps.
Cette recherche est en cours et fait donc l’objet d’une perspective du travail de thèse.

Aborder ce phénomène appliqué à travers les contraintes de mesure en condition éco-
logique nous a permis de reconsidérer certains cadres théoriques du monitoring des per-
formances et de la détection d’erreurs. Notamment, nous avons montré que la supervision
d’autrui de manière globale peut être incorporée dans le cadre de la théorie PRO sans
trop de difficultés, mais il apparaît que l’impact de plusieurs paramètres psychosociaux
inhérents à la supervision ne semblent pas être pris en compte dans les théories du mo-
nitoring des performances. En outre, nous avons observé qu’il était nécessaire d’aborder
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les mesures généralement effectuées en sciences cognitives sous un nouvel angle afin de
pouvoir les utiliser dans des conditions de la vie courante. Cette problématique a déjà été
soulevée par différents chercheurs issus des sciences cognitives [47, 110] et de l’ergonomie
[179, 208]. Nos études ont permis d’obtenir de nombreuses informations, à la fois au ni-
veau théorique, mais aussi au niveau applicatif. Elles ont également ouvert de nouvelles
perspectives.

Tout d’abord, ces travaux constituent un premier pas vers l’identification des corrélats
neuro-fonctionnels du phénomène de sortie de boucle, phénomène crucial dans les sociétés
modernes où êtres humains et systèmes artificiels se côtoient au quotidien. À très court
terme, l’analyse des résultats de notre quatrième expérimentation devrait confirmer la pré-
sence d’une dégradation du monitoring des performances lors du phénomène de sortie de
boucle. À moyen terme, nous pouvons imaginer que l’utilisation simultanée des différentes
techniques de traitement et analyse du signal EEG utilisées dans cette thèse pourront nous
donner des marqueurs plus robustes de cette activité cérébrale et de sa dégradation lors
du phénomène de sortie de boucle. En effet, ces mesures ont permis de mieux identifier
et comprendre les différentes activités liées au monitoring des performances ainsi que la
façon dont elles vont être modulées par les paramètres tels que la difficulté perceptuelle,
le type d’agent ou le temps passé sur la tâche. Coupler ces différentes techniques pourrait
permettre de mieux évaluer ces activités en conditions écologiques de supervision. À plus
long terme, l’utilisation d’algorithmes d’apprentissage et les avancées technologiques côté
capteurs nous promettent la capacité de détecter en temps réel cette activité et sa dégra-
dation.

Nos travaux ont également mis en avant un certain nombre de facteurs psychosociaux
pouvant intervenir dans l’atténuation de l’activité cérébrale liée au monitoring des actions
d’un agent artificiel. La perspective d’utiliser ces connaissances à des fins de conception
est une tentation légitime. Ainsi, Le Goff et coll. [129] ont montré que présenter les in-
tentions du système au participant, dans une fenêtre temporelle spécifique avant que le
système ne prenne ses décisions, permettait d’augmenter le sentiment de contrôle des par-
ticipants concernant les actions faites par le système. On peut imaginer que manipuler
le caractère intentionnel des agents artificiels et améliorer l’accessibilité par l’opérateur
humain aux intentions du système peut améliorer de manière significative l’engagement
dans la tâche de supervision, diminuant en corollaire l’occurrence du phénomène de sor-
tie de boucle. De manière similaire, il a été démontré que la similarité physique pouvait
également conditionner à la fois l’empathie éprouvée pour le partenaire, ainsi que l’en-
gagement dans une co-action. Anthropomorphiser les agents artificiels, mais également
implémenter des modes de raisonnement plus proches de ceux partagés par les opérateurs
humains pourrait ainsi constituer des solutions pertinentes pour maximiser l’activité de
monitoring et diminuer l’occurrence du phénomène de sortie de boucle.
Au cours de cette thèse, nous avons souhaité caractériser l’activité sous-jacente au moni-
toring des actions d’autrui et sa possible dégradation au cours du phénomène de sortie de
boucle. À travers cette caractérisation, nous espérons avoir développé les premières briques
nécessaires à la conception d’outils de détection et de compensation de ce phénomène de
sortie de boucle.
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Annexe A

Détails sur le Laplacien de surface

Le Laplacien de surface (Surface Laplacian) est une technique de traitement des don-
nées EEG monopolaires permettant d’isoler plus précisément les activités induites en
éliminant le bruit créé par la diffusion de courant électrique sur le scalp. Cette technique
correspond à estimer la dérivée seconde d’un potentiel en un point [38]. L’analyse par La-
placien est aussi appelée analyse de densité de source de courant (Current Source Density
ou CSD).
Cette analyse a entre autres pour caractéristique de ne nécessiter aucune supposition
quant à la distribution des données ; elle ne requiert aucune modélisation de la conduc-
tion du courant sur la boite crânienne ni aucune spécification préalable sur les source
émettrices de courant. Ensuite, contrairement aux données habituellement analysées en
EEG, le Laplacien de surface permet d’obtenir un signal ne dépendant pas d’une référence.

D’un point de vue physique, il est possible de montrer [38] que le Laplacien de surface,
qui est la dérivée du Laplacien de volume, indique le degré auquel la composante normale
du courant change brusquement dans la direction perpendiculaire à la surface étudiée.
Dans le cas de l’EEG et de l’étude de la surface du scalp, cela correspond à un chan-
gement des lignes de courant sous le scalp, ce qui peut être associé à la présence d’une
source de courant sous la boîte crânienne. Par conséquent, le Laplacien de surface peut-
être démontré comme étant en relation directe avec l’activité électrique sur la dure mère
(i.e., sous la boite crânienne) [166]. Grâce à cette technique, le bruit spatial est réduit,
et la résolution spatiale augmentée [221, 229]. Il a même été montré que cette technique
peut fournir une approximation juste du corticogramme (i.e., de l’activité électrique à
la surface corticale) [95, 166]. Seule une isotropicité locale du scalp est nécessaire pour
arriver à cette estimation.

Au niveau informatique, différents algorithmes ont été développés afin d’estimer le
Laplacien de surface : la méthode des différences finies, la méthode de lissage par Spline 1

en plaques minces, la méthode de lissage par Spline sphérique, etc. [38] La méthode par
Spline sphérique [186] est actuellement la méthode la plus populaire pour l’analyse des
données EEG. Elle a notamment été implémentée dans la toolbox CSD de MATLABR©

(The Mathworks, Inc.)[221, 119]. Différents paramètres doivent être définis pour mesurer le
Laplacien de surface à l’aide de la toolbox CSD. Après avoir défini le montage d’électrodes
utilisé, il est nécessaire d’indiquer :

— une constante de lissage (λ) : elle est introduite pour réguler l’impact du rapport

1. Une spline est une fonction d’interpolation définie par morceaux, entre des nœuds de valeurs
connues, par des polynômes qui peuvent être de degrés différents. Le plus haut degré de polynôme définit
le degré de flexibilité de la spline (m).
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signal-bruit sur l’estimation par Laplacien de surface. Ce paramètre permet de lisser
les potentiels de surface avant d’effectuer l’estimation par Laplacien de surface.
Babiloni et coll. [5] ont indiqué des valeurs optimales de cette constante variant
entre 1.10−2 et 1.10−9. Il semble de plus que la correction par cette constante de
lissage permette d’agir comme un filtre spatial.

— le rayon de la tête qui est générallement fixé à 10cm. Babiloni et coll. [5] ont
montré que des valeurs de rayon de la tête irréalistes (r = 1m), comme parfois
utilisées dans certains algorithmes, augmentaient de manière drastique les erreurs
d’estimation du Laplacien de surface.

— la flexibilité de la spline (m) : elle correspond au degré de flexibilité des fonctions
par morceaux pour se rapprocher au plus des données expérimentales [120]. Elle
est généralement fixée entre m = 2 et m = 6. En effet, plusieurs groupes [5, 56]
ont montré que ces valeurs donnent des résultats satisfaisants, à la fois au niveau
des simulations, mais aussi sur des données expérimentales. Il est nécessaire d’être
vigilant puisque lorsque les fonctions sont très flexibles (m = 2 ou m = 3), la
distribution de la CSD peut devenir discontinue.

Il faut noter que le Laplacien de surface, est donné non pas en µV comme les potentiels
habituellement présentés pour les analyses EEG, mais en µV.cm−2. En effet, on n’obtient
plus ici un potentiel, mais une densité de courant émise par une source (CSD). De plus,
les valeurs numériques sont généralement plus élevées que celles habituellement observées
pour les PE.

Cette technique a été utilisée a plusieurs reprises sur des données EEG, pour mesurer
notamment l’activité des potentiels évoqués [222], la cohérence spectrale [242], l’estima-
tion de la connectivité corticale [4] ou adapter des interfaces cerveau-machine [140]. En
outre, cette technique a été utilisée à de nombreuses reprises sur les PE de l’activité de
monitoring des performance [3, 229, 232]. Le laplacien de surface a permis de mettre en
évidence à la fois la CRN (Correct-Related Negativity) et la Pc (correct-related Positivity)
qui sont les potentiels évoqués par des réponses correctes, pendants de l’ERN et de la Pe
lors de réponses erronées, dans des tâches de prise de décision (présentées dans le chapitre
1). Cette technique a aussi récemment permis d’isoler deux aspects spécifiques de la Pe
(la Pe précoce et la Pe tardive [229]) sensibles a des paramètres différents, comme cela
avait été le cas avec la P3a et la P3b. Enfin, Burle et coll. [32] ont démontré à travers des
simulations et des mesures expérimentales que le Laplacien de surface n’améliore pas uni-
quement la résolution spatiale, mais aussi la résolution temporelle des potentiels évoqués.
En effet, ils montrent que la conduction volumique pousse les deux séries temporelles à
converger l’une vers l’autre en créant une sur-estimation de l’une et une sous-estimation
de l’autre.

Par conséquent, cette méthode semble pertinente pour mieux définir et isoler les
sources d’activité électroencéphalographique à la fois au niveau spatial, et temporel. Il
semble de plus qu’elle puisse permettre d’identifier plus précisément le rôle fonctionnel de
certains PE, comme cela a été le cas avec la P300 ou la Pe/Pc.
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Annexe B

Compléments de l’étude 1 : Impact de
la difficulté sur l’activité EEG de
monitoring de ses propres performances

B.1 Pré-tests de l’étude 1 : Détermination des modali-
tés d’affichage des stimuli

Nous décrivons ici la tâche mise en place permettant de déterminer les différents
paramètres expérimentaux de la première étude.

B.1.1 Description

Afin de déterminer la durée optimale d’affichage du stimulus et le nombre d’essais par
condition considérés dans la tâche d’Eriksen adaptée, nous avons mis en place des pré-tests
comportementaux. Nous souhaitions notamment obtenir un taux moyen de 15% d’erreurs
dans la condition difficile de la tâche d’Eriksen modifiée, et un nombre équivalent d’essais
erronés dans la condition facile (même si le taux d’erreurs est plus bas), compte tenu des
mesures EEG envisagées. Ces pré-tests ont été réalisés sur cinq participants, différents
de ceux de l’étude 1. La tâche d’Eriksen adaptée telle que décrite dans le chapitre 6
(voir figure B.1) a été répliquée en utilisant différentes durées de stimulation. Chaque
participant a exécuté 2 fois 10 blocs de la tâche d’Eriksen en condition difficile (i.e. avec
les distracteurs – 48 essais par bloc dont 24 congruents et 24 incongruents). Chacun des
10 blocs se distinguait par la durée du stimulus : 10, 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160 et
180ms). Pour chaque essai, la réponse du participant a été enregistrée à l’aide du logiciel
E-Prime 2.0 (Psychology Software Tools, Inc., Pittsburg, USA). De plus, un retour verbale
a été demandé à chaque participant sur son ressenti concernant la tâche.

B.1.2 Analyses et résultats

Le taux d’erreurs à identifier la cible (stimulus) a été calculé comme le ratio entre le
nombre d’essais incorrectement identifiés (erreurs) et le nombre total d’essais pour chaque
durée de stimulation (10, 20, 40, 60, 80, 100, 120, 140, 160 et 180ms) et chaque type
d’essais (congruent et incongruent).

La moyenne des taux d’erreurs obtenus à travers les cinq sujets dans chacune des
différentes conditions expérimentales est présentée dans la figure B.2.
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rapporté que la tâche était plus difficile pour la durée de stimulus de 10ms car elle néces-
sitait de se concentrer plus.
Nos valeurs nous permettaient donc d’obtenir environ 15% d’erreurs dans la condition
difficile. Nous avons ensuite estimé, sur la moyennes des autres conditions d’affichage plus
simples, qu’il y aurait environ 10% d’erreurs dans la condition facile. En effet, toutes
les autre conditions de stimulation oscillent autour de cette valeur. Par conséquent, pour
avoir un nombre d’essais erronés environ équivalent dans la condition difficile et dans
la condition facile, nous avons augmenté le nombre d’essais de la condition facile pour
obtenir 0.15×48

10
= 72 essais.

B.1.3 Conclusion

Au vue des résultats de ces pré-tests ainsi que des retours verbaux des participants,
nous avons sélectionné une durée d’affichage de stimulus de 10ms pour la tâche
d’Eriksen modifiée utilisée dans l’Étude 1 et un nombre de 72 essais dans la condition
facile (chapitre 6 p.65).

B.2 Analyses complémentaires de l’étude 1

Afin de n’avoir aucun effet des composantes motrices sur les enregistrements EEG
alignés sur le moment de la réponse, nous avons utilisé deux fenêtres de segmentation
différentes à la fois pour l’analyse des PE liés à la réponse et pour ceux liés au feedback
(permettant d’avoir une même ligne de base). En effet, les cortex moteur et pré-moteur
sont proches du CCA, déclenchant l’activité de monitoring des performances (voir section
1.1). Les analyses effectuées et résultats obtenus avec la ligne de base classique sont
rapportées dans le chapitre 6. Les analyses effectuées avec la seconde ligne de base sont
décrites ci-dessous.

B.2.1 Analyse de la seconde ligne de base

Au moment du pré-traitement (voir figure 6.3), les essais sont re-segmentés en pé-
riodes de 1500ms allant de 900ms avant la réponse du participant, à 600ms après l’appui
bouton. Ces valeurs permettent de calculer une ligne de base sur la période de l’affichage
du cadre de fixation, neutre et identique pour tous les essais. La ligne de base est prise
calculée de −900ms à −600ms par rapport à la réponse du participant.
Pour les PE liés à l’affichage du feedback, nous avons sélectionné des segments de 2400ms

allant de 1650ms avant l’affichage du feedback à 750ms après l’affichage. Cette taille d’es-
sais permet de calculer la ligne de base entre −1650ms et −1350ms (i.e., au moment du
cadre de fixation). L’intérêt de ces deux lignes de base semble moindre pour la mesure
des PE liés au feedback, car aucune activité motrice n’est susceptible d’interférer sur la
période de la ligne de base habituelle. Cependant, à des fins comparatives, nous l’avons
tout de même calculée.

B.2.1.1 Résultats

Nous n’avons observé aucune différence entre ces résultats et ceux obtenus avec les
ligne de base classiques pour les PE liés à la réponse et au feedback (ni sur les données
monopolaires, ni sur les données transformées avec le Laplacien de surface).
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B.2.2 Tracés butterfly de l’activité de monitoring des performances

Dans le but de déterminer les électrodes d’intérêt à analyser pour l’étude des PE
associés au monitoring de nos propres performances, des tracés butterfly 1 ont été réalisés
pour toutes les conditions expérimentales.

B.2.2.1 PE au moment de la réponse

Pour les PE associés à la réponse du participant, les tracés sont présentés sur la figure
B.3. Nous pouvons observer sur ces tracés que le pic le plus négatif sur la fenêtre d’analyse
de l’ERN (i.e., entre 0 et 100ms) avant – figure B.3a – et après –figure B.3b – transforma-
tion par le Laplacien de surface, apparaît à l’électrode FCz (tracé bleu) pour les erreurs
dans les deux conditions de difficulté. Les électrodes Fz et Cz sont souvent analysée dans
les études sur la prise de décision. Dans notre cas, il semble que Fz (tracé rouge) ait des
valeurs comparables à FCz, mais que Cz soit plus éloignée de cette activité.
La Pc et la Pe sont elles aussi observées respectivement pour les réponses correctes et
les réponses erronées. Ces composantes sont mesurées habituellement entre 200 et 400ms

post-réponse Nous observons sur les décours temporels que CPz (tracé rose) a l’amplitude
la plus élevée sur la période d’intérêt. L’activité en Pz (tracé orange) est aussi réguliè-
rement étudiée pour mesurer la Pc/Pe. Cependant, nos données semblent indiquer que
l’amplitude de la Pe/Pc en Pz est inférieure à celle en CPz, c’est pourquoi nous avons
sélectionné cette dernière.

B.2.2.2 PE au moment du feedback

Pour les PE associés au feedback, les tracés sont présentés sur la figure B.4. Nous
pouvons observer sur ces tracés un pic négatif (la FRN) coupant une onde positive plus
ample (la P300) – figure B.4a – et après –figure B.4b – transformation par le Laplacien de
surface. Nous observons, principalement après la transformation par Laplacien de surface,
que l’activité la plus négative est maximale et équivalente aux électrodes FCz et Fz (tracés
bleue et rouge) dans la condition facile et la condition difficile. De ce fait, et en accord
avec la littérature, nous avons évalué la FRN à l’électrode FCz.
La P300 est elle aussi observée pour les feedbacks corrects et d’erreurs dans la condition
facile et difficile. Elle est habituellement mesurée entre 200 et 400ms à l’électrode CPz
ou Pz. Ici l’amplitude de la P300 est identique entre CPz et Pz avant application de la
transformation par Laplacien de surface, et maximum à Pz après cette transformation.
À des fins de comparaison entre la Pe et la P300, l’analyse de l’amplitude de la P300 est
effectuée à la fois à l’électrode CPz (comme pour la Pe) et à l’électrode Pz (où elle est la
plus ample après Laplacien de surface).

1. Tracés représentant les grandes moyennes sur l’ensemble des électrodes enregistrées pour chaque
condition d’intérêt.
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ne permet pas d’avoir une puissance statistique suffisante pour considérer ces résultats
comme robustes.

Figure B.5 – Décours temporels des potentiels évoqués associés au moment de la réponse
(0ms) pour les essais congruents (cyan et orange) et incongruents (rouge et bleu) pour
les erreurs (rouge et orange) et les réponse correctes (cyan et bleu). Les PE sont tracés
comme moyenne ± écart-type.
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— Somon B, Campagne A, Delorme A and Berberian B. (2019) Human or not
human ? Performance monitoring ERPs during human agent and machine super-
vision. NeuroImage doi : 10.1016/j.neuroimage.2018.11.013

— Somon B, Campagne A, Delorme A and Berberian B (2019) Evaluation of per-
formance monitoring ERPs through difficulty manipulation in a response-feedback
paradigm. Brain Research doi : 10.1016/j.brainres.2018.10.007

— Somon B, Campagne A, Delorme A and Berberian B (2017) Performance Moni-
toring Applied to System Supervision. Frontiers in Human Neuroscience 11 :360.
doi : 10.3389/fnhum.2017.00360

— Berberian B, Somon B, Sahaï A and Gouraud J (2017) The out-of-the-loop Brain :
A neuroergonomic approach of the human automation interaction. Annual Reviews
in Control. doi : 10.1016/j.arcontrol.2017.09.010
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gonomics 2018)
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— Somon B, Campagne A, Delorme A and Berberian B (2017) ERP study of perfor-
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Society for Cognitive Psychology, Berlin (ESCoP 2017)
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pervision. 1st International Neuroergonomics Conference, Paris (Neuroergonomics
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Étude 4 : Dégradation de la supervision
par la sortie de boucle

Les études 2 et 3 (présentées dans les chapitres 7 et 8) de cette thèse ont permis
de déterminer qu’il existe : (i) une activité PE associée à la supervision d’un système
automatisé dans des conditions standardisées de laboratoire, mais que (ii) cette activité
est plus difficilement retrouvée dans des tâches plus écologiques. Il semble néanmoins
qu’il y ait une différence d’activité toujours présente entre la détection des erreurs et la
détection des réponses correctes d’un système. L’objectif de cette étude est de déterminer
si ces activités de détection des réponses d’un système automatisé vont être dégradées
lorsque la sortie de boucle est induite. Nous allons dans un premier temps définir le
contexte duquel est issu cette étude, en se basant à la fois sur des résultats de la littérature
et nos résultats précédents. Puis nous présenterons le protocole expérimental utilisé pour
induire la sortie de boucle lors de la supervision sans intervention d’un système écologique
aéronautique (détaillé dans la section 5.2). Nous avons mesuré l’activité EEG liée à la
détection des réponse du système et l’évolution de cette activité lors de la sortie de boucle.
Nous présenterons les mesures et analyses associées à cette étude.
Cette étude a été débuté durant la thèse mais n’a pas pu être finalisée dans les temps.
Elle consistue donc une perspective, qui sera finalisée par la suite.

Cette étude a été validée par le Comité d’Éthique pour les Recherches Grenoble Alpes
du Pôle Grenoble Cognition (avis n◦ IRB00010290-2018-06-19-45).

D.1 Contexte

L’invasion de l’automatisation des systèmes dans notre vie quotidienne a modifié la
façon dont nous interagissons avec notre environnement. En effet, nous sommes de plus
en plus confrontés aux systèmes automatisés, plus ou moins autonomes, et plus ou moins
intelligents. Comme présenté dans le chapitre 3, des procédures ou des tâches qui étaient
auparavant exécutées par des agents humains, sont maintenant faites par des systèmes
automatisées. Dans ce contexte, il est bien souvent demandé aux opérateur d’être attentifs
sur de longues période de temps afin de superviser le système automatisé. En 1983 déjà,
Bainbridge [7] indique :

«There are two general categories of task left for an operator in an automated
system [. . . ] to monitor [. . . ] or to take over.»

Or, il a été montré par plusieurs auteurs que les performances de détection de stimuli,
et donc par extension d’erreurs, étaient dégradées au cours du temps [55, 145, 211]. Ce
changement de rôle des opérateurs a créé de nouvelles problématiques, comme le phéno-
mène de sortie de boucle.
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L’OOL a été caractérisé principalement de manière descriptive. Particulièrement, la baisse
de vigilance au cours du temps lors des interactions homme-système fortement automa-
tisé est considérée comme étant l’un des indices de mesure représentant le phénomène de
sortie de boucle.
Au niveau neurophysiologique, la vigilance a été caractérisée à de nombreuses reprises.
Notamment, plusieurs études ont montré que l’activité spectrale de l’EEG permet de
rendre compte des niveaux de vigilance de manière fiable [149]. Makeig et Jung ont mon-
tré qu’une composante de l’activité EEG spectrale, puis plus tard le spectre complet,
permet de prédire les temps de réaction à une tâche de vigilance [114]. En outre, l’activité
α ainsi que l’activité β ont été démontrées comme étant associées aux changements de
vigilance [12, 136]. Lin et coll. [136] ont montré que ces deux activités sont plus puissantes
lorsque les participants sont dans un état alerte par rapport à un état somnolent.
Nous avons en outre montré dans l’étude 3 (voir chapitre 8) qu’une activité θ, alignée au
moment de l’affichage de la décision du système, émerge à la fois pour les erreurs et pour
les réponses correctes et que cette activité est réduite pour la détection d’erreurs entre
le début et la fin de l’expérimentation. Ceci semble indiquer qu’une baisse de l’activité
cérébrale de monitoring des performances est engendrée par le temps passé sur la tâche.
En outre, nous avons montré aussi une resynchronisation de l’activité α, généralement as-
sociée à une baisse de vigilance, lors de l’observation de réponses correctes entre le début
et la fin de l’expérimentation.
Or, la baisse de vigilance et la diminution du monitoring des performances du systèmes
sont des marqueurs du phénomène de sortie de boucle lors des interactions des opérateurs
avec des systèmes fortement automatisés. Nous souhaitons donc déterminer s’il est pos-
sible d’observer ce schéma à travers les mesures EEG lorsque la sortie de boucle est induite.

L’un des facteurs déclencheurs de l’OOL est la fiabilité du système. En effet, l’augmen-
tation de la fiabilité des systèmes a poussé les opérateurs à être sur-confiants, voire même
complaisants, envers ceux-ci [180]. Lors de la sortie de boucle, l’opérateur ne contrôle
plus l’état du système autant qu’il le devrait [73, 115]. Nous avons défini dans la tâche
précédente des marqueurs de la supervision grâce à différentes techniques de traitement
du signal EEG. Ces marqueurs semblent plutôt robustes. Nous souhaitons observer leur
évolution lors de la même tâche de supervision que précédemment utilisée (voir section
5.1.3.2) dans la condition difficile uniquement, mais en introduisant deux niveaux de
confiance envers le système. En effet, ces niveaux de confiances sont utilisés afin d’induire
la sortie de boucle, ou non. Deux groupes de participants seront enregistrés en EEG.
Nous émettons l’hypothèse que la sortie de boucle va avoir un impact sur l’activité de
monitoring des performances et notamment, comme observé dans l’étude précédente, que
l’activité θ va diminuer pour la détection d’erreurs au cours de l’expérimentation dans la
condition d’induction de l’OOL, alors qu’elle sera stable dans la condition où le système
n’est pas fiable. Nous émettons aussi l’idée que l’activité α liée à l’attention et à la vigi-
lance, sera augmentée à la fin de la tâche pour les deux niveaux de fiabilité, avec peut-être
une augmentation plus rapide pour la groupe supervisant le système fiable.

D.2 Méthodologie

Les sessions expérimentales pour cette expérimentation n’ont pas pu être enregistrées
dans les temps et seront finalisées à la suite de cette thèse. Nous allons cependant ici
présenter le protocole et les analyses que nous souhaitons effectuer afin de mettre en
évidence l’effet de la sortie de boucle sur l’activité EEG de supervision, introduit à travers
une modulation de la confiance de l’opérateur envers le système automatisé.
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b) Protocole Lors de cette étude, les participants devaient réaliser une tâche de su-
pervision d’un système écologique prenant la forme d’un simulateur d’évitement d’obs-
tacles (LIPS décrit dans la section 5.2 et utilisé dans l’étude précédente). Le protocole
est sensiblement similaire à celui de l’étude précédente (voir chapitre 8). Notamment le
simulateur détecte des obstacles susceptibles de rentrer en collision avec l’aéronef central
et les évite. Le rôle du participant est d’indiquer lorsque la décision du simulateur est
erronée. Dans cette étude, les réponses du participant ne sont pas obligatoires. Deuxiè-
mement, les participants sont répartis en deux groupes correspondant à deux niveaux de
confiance envers le simulateur (i.e., deux niveaux de fiabilité du simulateur). La moitié des
participants interagissent avec un simulateur ne faisant aucune erreur (condition fiable)
et l’autre moitié avec un simulateur réalisant 30% d’erreurs (condition non fiable). Le
participant peut indiquer à tout moment de l’évitement s’il considère que le système a
pris une décision erronée. Ses réponses sont recueillies avec une souris d’ordinateur.
Chaque session expérimentale est divisée virtuellement en 8 blocs de 40 essais, représen-
tant un total de 320 essais. La moitié des essais (160 essais) correspondent à des virages
à droite, l’autre moitié à des virages à gauche. Chaque bloc contient un nombre d’essais
erronés qui est fonction du niveau de fiabilité du système. Dans la condition fiable, aucun
essai n’est erroné, pour la condition non fiable, 12 essais sont erronés par bloc, représentant
un total de 96 essais erronés sur l’ensemble de l’expérimentation. Lorsque le participant
détecte une erreur du système et effectue un appui bouton, un changement d’altitude (fic-
tif) est engagé, permettant ainsi d’éviter les collisions avec les obstacles secondaires. Si le
participant n’effectue pas d’appui bouton lors d’un essai erroné, aucun changement d’al-
titude n’est réalisé, créant ainsi une collision entre l’aéronef et les obstacles secondaires.
Le déroulement des essais est très similaire à celui de l’étude précédente, seul un point
est modifié : il n’y a plus de figement de l’écran radar au moment de l’affichage de la
décision du système. En effet, les participants ne doivent pas répondre à chaque essai,
mais uniquement lorsqu’ils estiment que la décision du simulateur est erronée. Si le par-
ticipant effectue un appui bouton, indiquant qu’il a détecté une erreur du système, un
changement d’altitude fictif est enclenché, évitant à l’aéronef d’entrer en conflit avec les
obstacles secondaires. L’aéronef revient ensuite sur sa trajectoire initiale et envoie un
feedback au participant lui indiquant si le conflit a été résolu (feedback positif) ou non
(feedback négatif). La figure D.2 présente le déroulement d’un essai complet.
Une phase de familiarisation est réalisée pour chaque niveau de difficulté avant chaque
session. Aucun de ces essais n’est analysé.

À la fin de chaque bloc de 40 essais, une question portant sur la fiabilité du système
est affiché sur un écran tactile, disposé à proximité de la main du participant : "Comment
jugez-vous la fiabilité du simulateur d’évitement d’obstacles ?". Le participant doit indiquer
avec son doigt sur une jauge son jugement sur une échelle allant de "Pas fiable du tout"
à "Parfaitement fiable". Pendant ce temps, le participant reste assis dans le noir face à
l’écran et l’aéronef maintient une trajectoire stable centrale sans aucun obstacle apparent.
Puis, l’écran tactile se remet en veille après la réponse du participant, et un nouveau bloc
est entamé par le simulateur.

D.2.2 Mesures et analyses

D.2.2.1 Mesures subjectives

L’état de vigilance ainsi que l’état émotionnel sont évalués pour chaque session ex-
périmentale. Au début et à la fin de chaque session expérimentale l’état de vigilance est
évalué à l’aide de l’échelle de Somnolence de Karolinska, sur une échelle allant de 1 (Très
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D.2.2.2 Mesures comportementales

Le taux de détection d’erreurs des participant est enregistré dans la condition non
fiable à titre indicatif. En effet, il ne pourra pas être comparé entre les deux groupes,
puisque l’un des groupes n’observera pas d’erreurs du système.

D.2.2.3 Mesures électroencéphalographiques

Les activité EEG et EOG sont enregistrées en continu à l’aide de dispositifs similaires
à ceux des études précédentes. Dans cette étude, nous utilisons 64 électrodes actives,
positionnées selon le système 10-20 étendu.
Les données électrophysiologiques seront pré-traitées selon la même procédure que celle
employée dans les autres études.
Pour l’analyse, les données seront segmentées sur une fenêtre de −2000 à 2500ms centrée
sur l’affichage de la réponse du système.
Les données seront ensuite corrigées à la ligne de base prise sur la période de −500 à 0ms

précédant la réponse du système. Enfin, pour chaque participant et chaque électrode, les
potentiels évoqués induits dans chaque essai seront moyennés de trois manières différentes :

— en fonction de l’exactitude de la réponse du système (erreurs et réponses correctes)
pour les participant du groupe non fiable ;

— en fonction de la fiabilité du système (groupe fiable et non fiable) en ne prenant
en compte que les réponses correctes ;

— en fonction de la fiabilité du système (groupe fiable et non fiable) et du moment
de l’expérimentation (début et fin).

Pour les moyennes sur le moment de l’expérimentation (début et fin), les deux blocs du
début et de la fin de chaque session expérimentale seront moyennés pour chaque partici-
pant dans chaque groupe.
Les essais mal classifiés par le participant (i.e., les fausses alarmes, faux négatifs et omis-
sions) seront exclus des analyses EEG.

Les analyses seront elles aussi similaires à l’étude 3 (voir chapitre 8). Notamment,
nous effectuerons une première analyse en PE. Puis nous analyserons les activités fré-
quentielles essai-par-essai, principalement dans les bandes de fréquence θ et α. Enfin nous
analyserons les cohérences inter-essais, permettant de déterminer si l’activité fréquentielle
observée essai par essai est évoquée ou induite.

Pour toutes ces analyses, le seuil de significativité est fixé à α = .05.

D.3 Résultats

Faute de temps, aucun enregistrement n’a été acquis durant cette thèse. Cette étude
constitue une perspective de la thèse et sera finalisée ultérieurement.
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