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Résumé

L’estimation de I’état mental d’un individu sur la base de son activité cérébrale et de ses ac-
tivités physiologiques résultantes est devenue I'un des challenges des interfaces cerveau-machine
(ICM) dites passives, dans le but notamment de répondre & un besoin en neuroergonomie. Ce tra-
vail de thése se focalise sur I’estimation des états de fatigue et de charge mentale. Son objectif est
de proposer des chaines de traitement efficaces et réalistes dans leur mise en ceuvre. Ainsi, un des
points a I’étude a été la modulation des indicateurs de charge ainsi que la robustesse des perfor-
mances de classification en fonction du temps passé sur une tache (TPT). L’impact de la charge
et du TPT sur les marqueurs d’état attentionnel a aussi été évalué. Pour ce faire, un protocole
expérimental a été mis en ceuvre afin de recueillir les signaux électro-encéphalographiques (EEG),
cardiaques (ECQ) et oculaires (EOG) de participants volontaires sains lors de la réalisation pro-
longée d’une tache combinant charge en mémoire de travail et attention sélective. Des chaines de
traitement performantes incluant une étape de filtrage spatial et une classification supervisée ont
été mises en place afin de classer au mieux ces états. La pertinence de plusieurs marqueurs élec-
trophysiologiques a été comparée, notamment 'activité EEG spontanée et les potentiels évoqués
(PEs), ainsi que différentes étapes de prétraitement dont les méthodes de filtrage spatial pour
PEs. Des effets d’interactions ont été mis au jour entre les différents états mentaux, dont un effet
négatif du TPT sur les performances en classification de la charge mentale lorsque l'on utilise
des marqueurs mesurant la puissance moyenne de 'EEG dans des bandes de fréquence d’intérét.
La chaine basée sur les PEs est en revanche robuste & cet effet. Une comparaison du type de
stimuli utilisables pour éliciter les PEs a révélé que des stimuli tache-indépendants permettent
tout de méme d’obtenir des performances trés élevées, ce qui montre leur pertinence pour une
implémentation en situation réelle. En perspective seront présentés des travaux en cours visant
a mettre en évidence des marqueurs de charge mentale robustes a la tache, ainsi que 1'utilité des
potentiels évoqués auditifs en paradigme de simple stimulus.

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



Abstract

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

Keywords : Brain-computer interfaces; Electroencephalography (EEG); Mental fatigue;
Mental workload ; Selective attention ; Classification ; Spatial filtering.
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Introduction

0.1 Problématique d’ergonomie

La problématique de 'estimation de I’état mental - ou état psychophysiologique - d’un in-
dividu est trés ancienne, et s’est développée dans différents champs disciplinaires tels que la
philosophie, la psychologie, les neurosciences, et, plus récemment, en ergonomie et en ingénierie.
En ergonomie, on utilise le terme "mental state monitoring" (MSM), ou suivi de ’état mental,
pour désigner 'estimation de I’état mental d’un individu par différents types de mesures. Les
mesures classiquement utilisées sont de trois types [1] :

e Mesures de performance : mesures comportementales
e Mesures qualitatives : questionnaires de ressenti
e Mesures physiologiques : activité cardiaque, activité oculaire, activité électrodermale.

Toutes ces mesures sont indirectes, y compris les derniéres qui ne seraient que la résultante au
niveau périphérique de 'activité du systéme nerveux central lors de tel ou tel processus mental.
Il manquait donc une mesure ’directe’ des états mentaux. Avec les développements technolo-
giques, et le développement des neurosciences et de 'apprentissage automatique, un nouveau
type d’ergonomie est né au début du 21°™¢ siécle : la neuroergonomie [2]. Celle-ci utilise des
outils de neuroimagerie (ex : électroencéphalographie) afin de caractériser I’état mental des indi-
vidus & des fins d’amélioration des situations de travail, et donc de la performance des opérateurs.

D’aprés Parasuraman et ses collaborateurs [3], la neuroergonomie englobe différents axes de
recherche telles que 'aviation, la conduite, et la neuro-ingénierie. Cette derniére a pour but d’uti-
liser les mesures de 1’état mental de la personne comme un canal supplémentaire de transfert
d’informations entre ’Homme et la machine. Ce tout nouveau champ disciplinaire, bien qu’en
expansion rapide, est encore trop jeune pour étre unifié, et 'on peut en retrouver mention sous
différentes appellations. Ainsi, outre "mental state monitoring", on peut lire les termes "cognitive
state assessment", "neuro-industrial engineering", "physiological computing", "user-state moni-
toring" ou encore "physiologically adaptive user-interface" qui font tous référence a des mesures
de I’état mental & des fins d’ergonomie et/ou d’ingénierie [4, 5, 6, 7]. A toutes ces appellations
s’ajoute celle qui nous concerne : celle d’"interface cerveau-machine passive".

0.2 Interfaces cerveau-machine

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

Traitement numérique du signal

et Extraction des :
Prétraitement - Traduction |
caracteristiques Classification/régression |

Acquisition du

signal

. Retour sensoriel

FIGURE 1 — Structure générale d’une ICM active

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

Les applications cliniques des ICMs passives sont multiples, avec notamment :
e les systémes de surveillance de I’état hypnotique des patients au bloc opératoire afin de mieux ré-
guler le dosage d’anesthésiants (ex : Bispectral Index, BIS® http://www.healthcare.philips.

com/fr_fr/products/patient_monitoring/products/bis/)

e les systémes de surveillance des phases de sommeil (ex : Sleep Profiler ®, http://wuw.
advancedbrainmonitoring.com/sleep-profiler/)

e l'utilisation du neurofeedback afin d’entrainer par exemple les patients atteints de TDAH
(trouble déficitaire de I’attention avec hyperactivité) a réguler leur état attentionnel [14].

Mais les systémes d’ICMs passives ont aussi de multiples applications non-cliniques, dont

celles listées dans la figure 3 [6, 12, 15, 16]. Les ICMs passives permettent donc de répondre a
un besoin grandissant en neuroergonomie. De plus, les ICMs passives ont un avantage majeur :
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elles permettent une évaluation de 1’état mental au cours de la réalisation d'une tache, sans in-
terruption, ce qui permet non seulement d’effectuer des mesures directes plus rapides, mais aussi
d’adapter des systémes d’IHM en paralléle.

Comme le précisent Putze et collaborateurs [17], les systémes de monitoring basés sur la
vidéo et le son nécessitent que 'usager soit a la bonne distance, et dans le bon angle pour ef-
fectuer les mesures. Enfin, d’apres Picard et collaborateurs [18], les capteurs physiologiques sont
percus comme moins intrusifs que les caméras ou les micros. Les systémes basés sur des mesures
physiologiques présentent donc de nombreux atouts, et de par son faible coiit, sa haute résolu-
tion temporelle, son caractére non-invasif et son utilisabilité sur le terrain, 'outil de mesure de
prédilection pour les ICMs est 1’électroencéphalographie (EEG)[19]. Il faut tout de méme noter
que de nombreux systémes sont basés, ou incluent d’autres mesures en supplément, telles que
Pélectro-oculographie (EOG) mesurant l'activité oculaire, 1’électrocardiogramme (ECG) mesu-
rant Pactivité cardiaque, et des mesures d’activité électrodermale (AED) comme les mesures de
potentiels électrodermaux et de conductance de la peau (GSR ; "Galvanic Skin Resistance"). On
appellera ICMs passives hybrides, les ICMs passives basées sur ’activité cérébrale couplée a
une ou plusieurs activités physiologiques périphériques, les ICMs alliant des activités cérébrales
mesurées a l'aide de plusieurs méthodes d’imagerie différentes (ex : couplage EEG-NIRs, i.e.
spectroscopie proche infra-rouge), ou encore celles combinant 'activité cérébrale et des entrées
de systémes de commande non physiologiques (e.g. joystick).

Traitement numérique du signal
|

. Extraction des ‘aductio
| Prétraitement o Tracuction
| caracteristiques clagsification/régression

N

S ——

Acqusition du e
» Interprétation
signal

Possibilité de retour sensoriel
(neurofeedback)

Systeme de décision
automaticue

(neurcergonomie)

FIGURE 2 — Structure générale d’'une ICM passive

0.3 Theése

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

Les principaux objectifs de la thése sont les suivants :
e Déterminer des marqueurs électrophysiologiques pertinents pour l'estimation de deux états

19



INTRODUCTION R. N. ROY

rsque (ex : conduite)
Ameélioration del’utilisation d'ICMs actives

Sécurite

& Performance | © Aldelors de I"apprentissage de ces mémes taches

motrice

Surveillance temps-réel d'opérateurs / adaptation automatisée de systémes lors de la réalisation de taches a

Systeme d’entrainement qui s‘adapte a1’ état du sujet afin d’augmenter samotivation et de tiver profit de
toute session meéme sile sujet est fatigué ou distrait ; « cognition augmentée ».

Educition &
Amélioration des
performances

ondes cérébrales

Neurofeedback : apprendre a réguler son état cognitif a partir d'une visualisation (ou écoute) de ses propres

|
|

mentales

Ameéliorerl'immersion du joueur
L'inciter 4 se relaxer, ou au contraire a étre plus réactif
«Serious games » = éducation & amélioration des performances mentales

Jeux vidéos

Evaluation des situations de travail, ou des THM et de différents produits afin de les améliorer / évaluer
avant un lancement surle marché
= Identification automatisée de contenumultimeédia

Evaluation
ergonomique &
Fecherche amont

+ Utilisation des systemes de classification pour améliorer notre compréhension du fonctionnement cognitif ]

FiquRrE 3 — Applications non cliniques des ICMs passives

mentaux, a savoir la fatigue mentale et la charge mentale, avec prise en compte d’éventuelles
interactions entre ceux-ci;

e Améliorer I'estimation de ces états, notamment par l'utilisation de chaines de traitement in-
cluant des méthodes de filtrage spatial ;

e Evaluer et comparer les performances de ces chaines dans des conditions s’approchant de celles
de l'utilisation future.

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

Ce chapitre présente les bases neurophysiologiques des signaux cérébraus et périphériques
mesurés et étudiés dans les travaux de cette thése. Dans une premiére partie sont détaillés les
signauz cérébrouxr mesurés par électroencéphalographie, et, dans une seconde partie, les activités
oculaires et cardiagques mesurées par élecro-oculographie et électrocardiographie.

1.1 Signal EEG

1.1.1 Origine physiologique du signal
Systéme nerveux central

Le systéme nerveux central (SNC) se compose de la moelle épiniére et de 'encéphale. Ce
dernier se compose lui-méme du tronc cérébral (bulbe, pont et mésencéphale), du cervelet, et du
cerveau (diencéphale et hémisphéres cérébraux). Par convention, ’hémisphére cérébral est divisé
en quatre lobes : les lobes frontal, pariétal, temporal et occipital (figure 1.1). Les différentes
régions du cerveau sous-tendent un ensemble considérable de fonctions, allant de la perception
sensorielle au langage, en passant par le controle moteur, la mémoire, les émotions, le sommeil
et la sexualité [20]. Les deux hémisphéres cérébraux possédent une surface fortement plissée
présentant des scissures et des sillons, et comprennent une écorce de plusieurs couches de cellules
correspondant au cortex cérébral.

Lobe
t;gél pariétal

Lobe
occipital

Scissure de
Sylvius
Lobe

temporal Scissure de
Rolando

FIGURE 1.1 — Vue latérale des lobes de '’hémisphére cérébral gauche, d’aprés [20].
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Cellules nerveuses et potentiels d’action

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

Influx nerveux

Transmission
chimique

= Axone

Dendrites Corps cellulaire

Stimulus

FIGURE 1.2 — Structure d’un neurone, d’apres [21].
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FIGURE 1.3 — Potentiel d’action, d’apres [22].
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Potentiel post-synaptique et dipole électrique

Les signaux électriques générés résultant de 'ensemble des stimulations regues par le neu-
rone sont appelés les potentiels post-synaptiques (PPS). Ces derniers peuvent étre excitateurs
ou inhibiteurs selon la nature des neurotransmetteurs recus et des récepteurs du neurone. Les
PPS, a linverse des PA, présentent une activité basse fréquence, ce qui les rend plus propices
4 la sommation temporelle & ’échelle du neurone et d’'une population de neurones. De plus,
les cellules neuronales pyramidales présentes dans certaines couches du cortex possédent une
organisation spatiale en paralléle qui les rend propices & la sommation spatiale des PPS et
facilite leur diffusion jusqu’au cuir chevelu. Ainsi, les potentiels mesurables au niveau du scalp
résulteraient majoritairement de la sommation temporelle et spatiale des PPS d’un grand nombre
de cellules pyramidales |23, 21]. Les flux électriques générés par les PPS des cellules pyramidales
vont constituer un dipéle perpendiculaire & la surface corticale dont la polarité va dépendre des
afférences excitatrices ou inhibitrices au niveau des contacts synaptiques. Le neurone peut ainsi
étre modélisé comme un dipdle électrique dont les caractéristiques dépendent de la configura-
tion de la synapse et de la cellule (figure 1.4). Au niveau de ce dipoéle, on distingue les courants
post-synaptiques, intracellulaires, ou primaires, et les courants extra-cellulaires dits secondaires
ou volumiques, générés par les premiers. A 1’échelle d’une population de neurones pyramidaux
synchronisés, on parle de macro-dipole. Ce sont les différences de potentiels des macro-dipoles
de cellules pyramidales qui sont donc mesurables en surface, avec une atténuation du signal, un
écrantage dii notamment a la présence du crane.

Courant primaire intracellulaire

Dendrites

Courants
secondaires de
conduction

Corpscellulaire

FIGURE 1.4 — Cellule pyramidale du cortex en tant que dipole électrique, d’aprés [24].

1.1.2 Principe de mesure
Appareillage

L’électroencéphalogramme (EEG) de surface a une trés bonne résolution temporelle (de
Pordre de la milliseconde), avec toutefois une résolution spatiale faible (de quelques millimétres a
un centimeétre). Celui-ci est enregistré a 1’aide d’électrodes positionnées sur le scalp des individus,
généralement des électrodes d’Ag-AgCl d’environ 13mm de diamétre. Les électrodes recueillent
les fluctuations de potentiels liées a Vactivité des dipoles. L’EEG repose plus précisément sur la
mesure d'une différence de potentiel (ddp) recueillie entre deux électrodes dites actives situées sur
le scalp (montage bipolaire) ou entre une électrode active et une électrode de référence commune
a toutes les électrodes actives (montage référentiel). Dans ce dernier cas, l’électrode de référence
choisie doit étre la plus neutre possible dans le contexte d’étude défini, de sorte & ce que la ddp
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mesurée sur chaque couple d’électrodes (active-référence) corresponde théoriquement a la valeur
absolue du signal recueilli sous la seule électrode active (montage monopolaire). Parmi les sites
de positionnement de I’électrode de référence les plus utilisés, nous pouvons citer les mastoides
et les lobes de l'oreille, 'extrémité du nez et le vertex. Enfin, comme pour toute mesure élec-
trophysiologique, I'acquisition EEG nécessite ['utilisation d’une électrode de masse qui doit étre
placée de préférence a distance du scalp (e.g. omoplate; [25, 21]).

Le nombre d’électrodes de mesure peut étre important et s’étendre jusqu’a 256 pour les plus
gros systémes de mesure actuels (EEG a haute densité). Leur positionnement est normalisé selon
le systéme 10-20 pour un nombre de 21 électrodes, avec des extensions pour un nombre supérieur
d’électrodes, tels que les systémes 10-10 [26] et 10-5 [27]. Dans le systéme 10-20, les électrodes
sont positionnées de sorte que les distances réelles entre des électrodes adjacentes soient égales
a 10% ou 20% de la distance totale entre des points de repéres anatomiques tels que le nasion,
I'inion et les deux points pré-auriculaires droit et gauche (figure 1.5). Le nom des électrodes est
standardisé et identifié par le lobe cérébral sous-jacent (e.g. électrodes frontales), par ’hémispheére
(i.e. électrodes paires a droite, et électrodes impaires a gauche) et la latéralité (i.e. zéro dans I'axe
médian inter-hémisphérique, puis nombre augmentant avec le degré de latéralité par rapport
au plan médian). Toutes les électrodes sont relices a un amplificateur différentiel a référence
commune qui va accroitre la différence de potentiel entre ’électrode mesure et celle de référence.
Cette étape d’amplification est primordiale car les signaux EEG sont de trés faible amplitude,
de Tordre de la dizaine de pV. Les fréquences contenues dans le signal vont jusqu’a 300 Hz, et
les fréquences d’échantillonage couramment utilisées sont comprises entre 100 Hz et 2 kHz [21].

Signal mesuré

Le signal EEG recueilli peut étre caractérisé de différentes maniéres selon qu’il correspond
a de 'activité EEG spontanée, c’est-a-dire une activité continue recueillie indépendamment
de 'environnement des sujets, ou évoquée, correspondant & une activité temporellement liée &
Papparition de stimulations externes (notamment sensorielles) ou des événements internes (no-
tamment une activité cognitive). Dans ce dernier cas, on dit que la stimulation élicite ou évoque
une activité, on parle alors de potentiel évoqué (PE) ou en anglais "evoked potentiel” (ou "event-
related potential", ERP).

Le signal EEG présente des fluctuations en terme d’amplitude. Ces fluctuations, dans le cas
des PE, vont étre caractérisées par leurs différents potentiels (pics d’amplitude) définis selon leur
polarité (négative ou positive), leur latence et leur répartition topographique. Ces fluctuations
sont toujours caractérisées relativement & un niveau de base, "baseline" en anglais, généralement
Iactivité EEG pré-stimulation. On va ainsi parler de composante ou onde P300 pour désigner
une onde positive apparaissant aux environs de 300 ms aprés stimulation au niveau des électrodes
pariétales (voir figure 1.6).

De plus, le signal EEG présente une activité fréquentielle typique. Ainsi, TEEG est clas-
siquement décomposé en cing principales bandes de fréquences caractéristiques de 'activité cé-
rébrale (figure 1.7), aussi appelées ondes :
+x Bande delta : < 4 Hz
+x Bande théta : 4-8 Hz
* Bande alpha : 8-13 Hz
+* Bande béta : 13-30 Hz
* Bande gamma : > 30 Hz

La bande utile en EEG correspond globalement & la bande 0-100 Hz. La puissance dans les
différentes bandes peut étre caractéristique de différents états cognitifs ou physiopathologiques
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Preauricular
point

FIGURE 1.5 — Positionnement des ¢électrodes selon le systéme international 10-20, d’apres [21].
Les électrodes paires sont au niveau de I’hémisphére droit, les impaires au niveau du gauche.
Celles finissant par un z sont positionnées sur la ligne médiane allant du nasion jusqu’a l'inion.

—— Réponse & un stimulus fréquent A Baseline
= = Riponse & un stimulus rare B: N200D
C: P200

0 150 300 450 600

Tetps, relatif &l appanition du stimulus (ms)

FIGURE 1.6 — Forme typique d’'un potentiel évoqué, ici dans le cas de stimulations fréquentes
ou rares, d’apres [28|. N.B. : l'aze des ordonnées (amplitude) est généralement inversé dans la
notation traditionnelle.

26



CHAPITRE 1. SIGNAUX ELECTROPHYSIOLOGIQUES R. N. ROY

de lindividu (voir chapitre 3). Il faut noter qu'il existe une variabilité inter-sujet de 2-3 Hz
concernant les limites de ces bandes. Cette activité fréquentielle peut étre étudiée a la fois pour
I'activité spontanée, comme pour l’activité évoquée - auquel cas on parlera de perturbations
spectrales évoquées, ou en anglais "event-related spectral perturbations" (ERSP).

Enfin, il est possible, dans une certaine mesure, de caractériser le signal EEG en travaillant
sur un signal le plus proche possible de celui qui aurait pu étre enregistré en intra-cérébral, au
niveau des sources du signal enregistré au niveau du scalp. On parle alors de reconstruction
de sources lorsque, par le biais d’algorithmes dédiés, ’'on détermine ces signaux sources (voir
chapitre 2). De la méme maniére que pour le signal enregistré au niveau des capteurs, on peut alors
caractériser ces sources par leur activité fréquentielle et temporelle, pour des signaux spontanés
comme évoqués.
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FIGURE 1.7 — Quatre rythmes caractéristiques de l'activité cérébrale, d’apres [21].
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1.2 Mesures périphériques

1.2.1 Activité cardiaque

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

La dépolarisation des atriums (systole) est reflétée par 'onde P, celle des ventricules est reflé-
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tée par le complexe QRS, tandis que 'onde T refléte la repolarisation des ventricules (diastole).
Le complexe QRS posséde 'amplitude la plus importante parmi les ondes ECG, c’est pourquoi,
lors d’une analyse, il est le plus souvent détecté en premier. Sa morphologie est trés variable. Le
segment ST, commencant au point J, varie selon certaines pathologies cardiaques. La position
de 'onde T dépend fortement du rythme cardiaque. Ainsi, cette onde se rapproche du complexe
QRS pour des rythmes rapides. Cette forme de "contraction" ne s’applique pas & ’onde P ou au
complexe QRS [29]. L’intervalle RR défini dans la figure 1.8 est trés utilisé lors des analyses de
Pactivité cardiaque [30] et permet 1’étude d’arythmies et de la variabilité cardiaque. L’intervalle
PQ n’est que faiblement corrélé au rythme cardiaque, tandis que U'intervalle QT I’est trés forte-
ment.

Concernant les aspects pratiques de la mesure, les électrodes sont collées a la peau. Le montage
d’électrodes utilisé dépend du type d’information recherchée. Si I'on souhaite n’étudier que des
caractéristiques "simples" tel le rythme cardiaque, seules deux électrodes sont nécessaires. En
revanche, si le but est d’analyser la morphologie précise des ondes, il faut alors environ 10
électrodes [29]. Dans le cadre de nos travaux, nous avons utilisé deux électrodes positionnées sur
le torse : une au niveau du plexus, et une au niveau du 5%™¢ espace intercostal gauche en montage
bipolaire. Concernant la période d’analyse, il est recommandé d’utiliser des fenétres d’au moins
5 minutes [31], bien que nous montrions, dans le chapitre 5, qu'une fenétre de 5 s permet de
classer un état mental significativement mieux que le niveau du hasard.
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FIGURE 1.8 — Définition des ondes et des intervalles du cycle cardiaque (données réelles).

1.2.2 Activité oculaire

L’électro-oculographie (EOG) permet ’enregistrement des variations de potentiel liées aux
activités oculaires. L’ceil peut étre modélisé comme un dipéle électrique dont le poéle positif
est au niveau de la cornée, et le pole négatif au niveau de la rétine. La différence de potentiel
entre ces deux poles est considérée comme constante. Lorsqu'un mouvement de 1'ceil a lieu, aussi
bien vertical qu’horizontal, le changement d’orientation de ce dipole crée un changement dans
le champ électrique mesuré par les électrodes, et peut étre caractérisé par son amplitude et
son orientation [32]. Ces mouvements ont lieu lors des clignements, ou bien lors des saccades
oculaires, mouvements qui permettent de positionner l'information visuelle d’intérét au centre
de la rétine, au niveau de la fovéa. La figure 1.9 présente le signal EOG mesuré au niveau de
deux emplacements d’électrode différents lors d’un clignement oculaire.
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Fi1GURE 1.9 — Impact d’un clignement oculaire sur le signal électro-oculographique d’une électrode
frontale, Fpl, et d'une électrode centro-pariétale, CP1.Données réelles, signal filtré entre 1 et 40
Hz, référencement moyen.

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

FIGURE 1.10 — Position des électrodes EOG
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Chapitre 2

Traitement du signal pour les ICMs

Le chapitre précédent o présenté les signaux électrophysiologiques mesurés dans le cadre de
cette thése. Ce chapitre-ci présente quant a lui les techniques de traitement du signal appliquées
sur ces signaur dans le cadre des ICMs. Le but est alors de déterminer Uappartenance d’un échan-
tillon & une classe, par exemple un état de fatigue ou de charge mentale. Sont détaillées dans
ce chapitre les différentes étapes de cette chaine de traitement, depuis les prétraitements jusqu’a
Uétape de traduction, en passant par les étapes d’extraction et de sélection des caractéristiques.

2.1 Notations

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

A : une matrice constituée des éléments a; ;

a : un vecteur colonne

a : un scalaire

I, : matrice identité de dimensions a X a

e : électrode

k : indice de temps échantillonné

t : essai ("t" pour "trial")

N, X N X N; : le nombre d’électrodes par le nombre d’échantillons temporels par le nombre
d’essais

Ny : nombre de caractéristiques ou de filtres ("f" pour "features")

X : le signal mesuré 4 I’électrode e

X : le signal mesuré (N, x N,), avec X = [x1...xn.]T = [x(1)...x(Ny)], x(i) étant ’ensemble des
mesures sur les N, électrodes a 'instant i.

W ou w : matrice ou vecteur contenant un ensemble de filtres spatiaux (Ne x Ny)
Z : matrice du signal filtré

: vecteur de caractéristiques (Ny x 1)

: matrice de caractéristiques (Ny x Ny), F = [f}...fy,]

: vecteur d’étiquettes de classe réelle des échantillons

: vecteur d’étiquettes de classe estimée des échantillons

¢ : matrice de covariance de la classe ¢

: espérance mathématique

a = E(a) : moyenne

var(a) = E((a — a)?) : variance

m. : moyenne des caractéristiques & travers les essais pour la classe c

Sc : écart-type des caractéristiques a travers les essais pour la classe ¢

HMe 6
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2.2 Introduction

Les ICMs sont constituées d’une chaine d’acquisition et de traitement qui inclut le recueil des
signaux électrophysiologiques, une étape de prétraitement, une étape d’extraction et de sélection
de caractéristiques, une étape de traduction des signaux, et enfin une étape de validation puis
d’interprétation permettant de controler un effecteur dans le cas des ICMs actives, ou d’effec-
tuer un retour d’un autre type, comme "adaptation implicite d’'une THM pour les ICMs passives
(figure 2.1)[33, 34, 35].

Les étapes de pré-traitement et d’extraction des caractéristiques constituent des étapes puis-
santes de traitement du signal. Elles permettent d’augmenter le rapport signal sur bruit en
s’affranchissant de l'influence de perturbations affectant les signaux, et comprennent notamment
la gestion des artéfacts, des étapes de filtrage fréquentiel et/ou spatial et une étape de décou-
page des données. Cette étape de découpage, ou épochage, qui peut paraitre triviale a une
importance élevée. Celle-ci consiste a segmenter le signal d’entrée afin de réduire la quantité de
données & traiter. Cela permet de réduire la durée de traitement mais aussi d’effectuer une sorte
de sélection de caractéristiques préalable, notamment dans le cas des potentiels évoqués pour
lesquels la durée du segment et 'instant de découpage sont des paramétres critiques. Ainsi, on
va distinguer i) les analyses effectuées sur PEEG spontané, analysé en continu, pour lequel le
découpage est réalisé a partir de fenétres glissantes pouvant se chevaucher, et ii) les analyses
effectuées sur 'EEG évoqué, ou la fenétre d’analyse est localisée en fonction du stimulus qui
déclenche le potentiel évoqué (voir figure 2.2).
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FIGURE 2.1 — Etapes de la chaine de traitement d’une ICM et détail des différentes méthodes
applicables pour chacune d’entre elles

Ainsi, aprés découpage, on dispose d’'un ensemble de signaux, noté X. Ces signaux vont
pouvoir étre filtrés par différents types de filtres, fréquentiels ou spatiaux, avant d’en extraire
des caractéristiques. L’extraction de caractéristiques est une étape de traitement qui permet
de réduire la dimension des données tout en conservant un maximum d’informations pertinentes
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pour effectuer notre classification et en maximisant l'information discriminante [36]. On peut
représenter ’étape d’extraction de caractéristiques par une fonction g(.) qui opére sur le signal
filtré spatialement et/ou fréquentiellement Z :

f=g(Z) (2.1)

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

Enfin, I’étape de traduction est une étape d’apprentissage automatique qui permet au sys-
téme d’apprendre a reconnaitre la classe, ou ’étiquette d’un échantillon nouveau a partir de ceux
qu’il a déja rencontrés. Il faut tout de méme noter que cette étape peut dans certains cas étre
remplacée par la sortie d’un index de la fonction cognitive considérée, & la maniére des index
cliniques de phases du sommeil ou d’état de conscience. Ces index peuvent étres discrets ou
continus. Grace a toutes ces étapes qui sont détaillées dans les parties qui suivent (figure 2.1),
on passe donc d’un signal physiologique brut en entrée & un index continu ou discret en sortie,
c’est-a-dire & une étiquette attribuée a ’échantillon analysé. Si ’on segmente notre signal en
plusieurs fenétres temporelles, on va ainsi chercher ’étiquette correspondant & chacune d’entre
elles (figure 2.2).
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FiGuURrE 2.2 — Attribution d’une étiquette & des portions de signal analysées. A. Fenétres d’ana-
lyses d’EEG continu non chevauchantes. B. Fenétres d’analyses d’EEG évoqué, la fléche indiquant
Iinstant d’apparition de la stimulation élicitant 'ERP.
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La majeure partie de ce chapitre sera consacrée & 'EEG qui nécessite des traitements plus
complexes que la plupart des mesures d’activité électrophysiologique, car mesuré par un grand
nombre de capteurs, d’amplitude faible et donc fortement bruité et perturbé par les autres
mesures. Aprés une bréve description des traitements associés & 'EOG et 'ECG, les étapes de
traduction, communes a ’ensemble des signaux, seront ensuite décrites plus en détail. Seules les
méthodes employées dans notre section expérimentale seront le plus approfondies.

2.3 Traitement du signal EEG

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

2.3.1 Prétraitements

L’étape de prétraitement du signal EEG comprend notamment les filtrages fréquentiel et spa-
tial, ainsi que la gestion des artéfacts de maniére générale. Le but est, comme vu précédemment,
d’augmenter le rapport signal sur bruit. Le filtrage spatial, de par la profusion de méthodes
existantes dédiées au filtrage du signal EEG, occupe une place particuliére et sera donc traité
dans un sous-chapitre spécifique ci-aprés.

Gestion des artéfacts

La gestion des artéfacts est une étape primordiale dans une chaine de traitement ICM afin
de permettre une analyse des signaux la plus indépendante possible des conditions d’expérimen-
tation [37]. Par définition, les artéfacts sont des signaux non pertinents pour une analyse donnée
qui viennent bruiter le signal contenant I'information recherchée. Lorsque notre signal d’intérét
est le signal EEG et son contenu reflétant 'activité cérébrale, les artéfacts sont principalement
d’origine non-cérébrale et peuvent étre séparés en deux catégories [19, 29] :

e les artéfacts physiologiques : activités musculaires, cardiaques, oculaires
e les artéfacts non-physiologiques, principalement liés aux mouvements des électrodes, aux am-
plificateurs et au secteur (50/60 Hz).

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

Plusieurs méthodes sont disponibles pour limiter, éliminer ou corriger ces différents types
d’artéfacts :

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

—Le rejet : Il se fait soit de maniére manuelle par inspection visuelle, soit de maniére auto-

matique en utilisant par exemple comme critére le dépassement d’un seuil prédéterminé par
I'une des caractéristiques du signal. Ce rejet peut se faire sur la base du signal EEG ou bien d'un
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FIGURE 2.3 — Exemples d’artéfacts liés & des mouvements oculaires horizontaux ou verticaux (a)
ou & des clignements de paupiére (b). D’apres [29].

signal périphérique (e.g. dépassement de 501V pour le signal EOG vertical)|38|. Toutefois, cette
maniére de faire induit une perte de tout le signal sur une portion de temps donnée, et n’est donc
pas favorable & une utilisation en temps-réel. De plus, lorsque les caractéristiques extraites sont
des potentiels évoqués, la perte de données pour cause d’artéfacts entraine une augmentation
importante de la durée de l'expérimentation.

—La correction : C’est la maniére la plus appropriée et la plus efficace pour les ICMs de gérer
les artéfacts. Celle-ci consiste & corriger le signal EEG en éliminant le signal perturbateur. Une
méthode simple et couramment utilisée est de sélectionner une bande de fréquence d’intérét qui
ne serait a priori pas affectée par les artéfacts en effectuant un filtrage fréquentiel. Des méthodes
complémentaires plus sophistiquées cherchent & estimer la proportion de bruitage du signal EEG,
par exemple par les mouvements oculaires. Leur but est de soustraire ce bruit au signal mesuré
selon la proportion mesurée [38]. On peut effectuer ces corrections en restant dans l'espace des
capteurs, en utilisant un signal de référence comme 'EOG grice aux méthodes de régression
(voir section 2.7.3). A Iinverse, on peut passer dans 'espace des sources comme détaillé en sec-
tion 2.3.2 [39], et annuler les sources identifiées comme artéfactuelles. Afin de procéder a leur
identification, il existe différentes méthodes :

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

e en se basant sur des critéres calculés directement sur les signaux des sources, comme des
mesures de kurtosis, d’entropie ou bien des caractéristiques spatiales comme la force de projec-
tion des sources sur les capteurs [40]. L’identification des sources se fait alors grace a un seuillage
ou une étape de classification.

Parmi les différentes techniques de Séparation Aveugle de Sources (SAS), I’Analyse en Com-
posantes Indépendantes (ACI) est la plus largement utilisée pour ces applications de correction

d’artéfacts [39]. Pour nos travaux, nous avons utilisé 1’algorithme SOBI, détaillé dans la section
2.3.2.

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

En ce qui concerne le filtrage fréquentiel, afin de réduire le contenu fréquentiel du signal &
une bande de fréquences d’intérét (ex : alpha 8-12 Hz) on peut utiliser des filtres passe-bande, ou
bien uniquement des filtres passe-bas (ex : <40 Hz) ou passe-haut [10, 25|. Afin d’exclure le 50 Hz
(artéfact non physiologique), on peut utiliser un filtre étroit ou coupe-bande ("notch" en anglais).
Celui-ci va permettre de supprimer les fréquences 49-51 Hz. Cette étape de filtrage fréquentiel
fait donc a la fois partie de la gestion des artéfacts et de la sélection de caractéristiques.

2.3.2 Filtrage spatial

De la méme fagon que 'on peut chercher a se focaliser sur une partie du contenu fréquentiel
des données, on peut chercher & réduire le nombre de capteurs afin de concentrer I’analyse sur
ceux qui sont les plus pertinents. Pour ce faire, on peut :

x les sélectionner selon un critére donné, par exemple a partir de connaissances neurophysiolo-
giques, on parle de sélection d’électrodes (voir section 2.6).

* leur appliquer des poids et les combiner linéairement afin de moduler leur contribution au
signal utilisé par I’étape de traduction [41, 25]|.

* les sélectionner et les combiner.

Dans le cas de la combinaison, on parlera de filtrage spatial linéaire, ce qui s’exprime ainsi :

Z=WTX (2.2)

avec Z € RN/ Nk 1a matrice du signal filtré, et W € RNeXNs ]a matrice des filtres spatiaux.
Les vecteurs colonnes de W nous donnent donc les filtres spatiaux, tandis que les vecteurs de la
matrice A = (W) nous donnent les composantes spatiales ("spatial patterns"). Un exemple
d’illustration de ces composantes dans le cadre d’une ICM active est donné dans la figure 2.4.

W peut étre déterminée au préalable, par exemple dans le cas des filtres référencement moyen
(CAR), laplaciens et bipolaires, ou bien en fonction des propriétés statistiques des signaux, par
exemple dans le cas des analyses en composantes principales (ACP) ou indépendantes (ACI).
Ces différentes méthodes sont détaillées ci-apres. Il faut noter que le nombre de filtres a utiliser
est trés souvent choisi de maniére empirique.

Mouvement imaginé : Mouvement imaging :
main gauche main droite

FIGURE 2.4 — Patterns spatiaux correspondant a deux filtres spatiaux lors d’une tache d’imagi-
nation de mouvement pour une application d’ICM active. D’aprés [10].
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Filtre CAR

Le filtre CAR ("Common Average Reference") permet de re-référencer les capteurs au po-
tentiel moyen sur tous les capteurs, et donc de minimiser I'influence de tout bruit réparti dans
la méme proportion sur ’ensemble des électrodes. Ceci correspond aux coefficients suivants pour
I’électrode e :

1-L sij=e
Wj,CAR = 1 Ne . (23)
N, S1non

Filtre laplacien

Un filtre laplacien effectue une combinaison de N électrodes en soustrayant & une électrode
centrale la moyenne de ses N — 1 électrodes voisines. On passe donc de N canaux & un canal
unique centré sur ’électrode e gréice au filtre suivant :

1 sij=e
WiLAP = 4 —x7 sij € {e1,....,en1} (2.4)
0 sinon

Filtre bipolaire

Un filtre bipolaire crée un canal unique & partir de deux électrodes, généralement adjacentes.
Ce type de filtre est trés utilisé en clinique. Le signal obtenu en partant des électrodes ey et es
est le suivant : zg;p = x1 — X9. Ceci correspond donc & un filtre dont les coefficients sont les
suivants :
1 si j = €1
W;iBIp =4 —1 sij=e2 (2.5)

0 sinon

Analyse en Composantes Principales

L’analyse en composantes principales (ACP) permet une décomposition du signal en
composantes non corrélées. Comime pour les autres filtres précédemment décrits, cette mé-
thode est utilisée pour réduire la dimensionnalité des données tout en conservant un maximum
de variance. Pour ce faire, ’ACP effectue une transformation linéaire orthogonale et obtient des
composantes dé-corrélées ordonnées selon leur variance décroissante. La premiére composante
contient donc la majorité de la variance du signal. Si notre signal EEG est de moyenne nulle,
la matrice de transformation W est obtenue par résolution d’'un probléme de décomposition en
valeurs propres (EVD) de la matrice de covariance 3x. On a ainsi :

2, = UAUT (2.6)

En posant W = Uy, 3, = WIS, W = A,. X, est donc diagonale et les vecteurs z1, zg, ..., ZN,

sont donc décorrélés. Tandis que si l'on pose W = U,(A;l/2

est la matrice identité ¥, = I, .

, on blanchit ces observations et 3,

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

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

X = AS (2.7)

avec S € RNVsources XNk 13 matrice des signaux sources et A € RNeXNsources |3 matrice de mélange.
On va chercher & estimer W la matrice de dé-mélange, ou de filtrage, telle que WT A ~ Iy,
(dans ce cas Ngources = Ne)-

Afin de déterminer W, les méthodes de SAS sont basées sur une annulation de statistiques
lices a des formes d’indépendance spatiale [44]. Tl existe alors deux grandes catégories de mé-
thodes de SAS :

e Les méthodes basées sur des statistiques de second ordre (SOS) ;
e Les méthodes basées sur des statistiques d’ordre supérieur (HOS).

Selon les méthodes de SAS, les hypothéses faites concernant les signaux sources et les matrices
de mélange ne sont pas les mémes. Les méthodes de SOS ne supposent qu’une non-corrélation
entre les signaux sources, comme par exemple 'algorithme SOBI [45]. Cet algorithme permet
de décomposer le signal en des sources non-corrélées en annulant les cumulants du second ordre
que sont les matrices de corrélation croisée. Ainsi, SOBI permet de déterminer le filtre spatial
W grace a une étape de blanchiment du signal comme pour I’ACP, et grace a une décomposition
en valeurs singuliéres (SVD) de la matrice de covariance du signal blanchi ¥,, temporellement
décalée de 7 :

Y.(r) = E{z(k)z(k:—T)T} (2.8)
¥, (1) = U,S, VI

avec U, et V, les matrices orthogonales des vecteurs singuliers gauche et droite, et S, la matrice
des valeurs singuliéres. Aprés avoir trié les vecteurs singuliers par ordre des valeurs singuliéres
décroissantes, on obtient alors ainsi la matrice de démélage : W = UTWEZanC.

En revanche, les méthodes de HOS, comme 'analyse en composante indépendantes
(ACI), supposent une indépendance statistique entre les signaux sources. L’ACI permet ainsi
une décomposition du signal en sources mutuellement indépendantes : cov(s;,s;) = 0 et
var(s; + s;) = var(s;) + var(s;). Cette méthode fait ’hypothése forte que les signaux recueillis
proviennent de sources cérébrales indépendantes. Plusieurs critéres d’indépendance sont uti-
lisables et ont donné lieu & la création de différentes méthodes de SAS. Parmi ces critéres on peut
noter la recherche de sources non gaussiennes qui permet d’obtenir des sources indépendantes sta-
tistiquement en HOS. On va chercher & déterminer W telle qu’elle maximise la non-gaussianité
de Z = WTX [46, 43]. Tl existe différentes mesures de la non gaussianité de distributions de
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variables aléatoires, basées sur les statistiques d’ordre supérieur. Parmi celles-ci, les plus cou-
ramment utilisées pour traiter des signaux EEG sont les critéres de kurtosis et de néguentropie
[46, 43], c’est-a-dire des mesures de cumulants d’ordre élevé que 1'on va chercher & minimiser ou
maximiser [47], mais aussi I'information mutuelle des signaux sources. Ces mesures sont détaillées
en annexes (voir annexe A).

Filtrage par Common Spatial Pattern

La CSP ("Common Spatial Pattern") est une méthode qui permet d’augmenter de maniére
drastique la discriminabilité de signaux de deux classes différentes grace 4 un ensemble de filtres
spatiaux W maximisant la variance des signaux d’une des deux classes, et minimisant la variance
des signaux de 'autre classe [48, 49, 50, 41, 25]. Cette technique permet de réduire l’espace de
représentation des données, en ne les représentant qu’en fonction de leur variance. La valeur qui
permet de sélectionner les filtres est leur valeur propre généralisée. Le choix du nombre de
filtres spatiaux est toujours problématique, comme pour tout filtrage spatial. On utilise toutefois
généralement environ 3 paires de filtres spatiaux.

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

T
w' XYW
Wosp = argmaxwm (210)
sous la contrainte :
wl(Z+Z)w=1 (2.11)

Ceci correspond & un quotient de Rayleigh généralisé. L’ensemble des solutions possibles
satisfait ’équation :

21WCSP = )\EQWCSP (2.12)

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

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

Analyse Canonique des Corrélations

Comme le détaillent Spiiler et collaborateurs [52], I’Analyse Canonique des Corrélations
(ACC), développée par Hotelling [53], est une méthode statistique multivariée qui permet de
trouver des transformations linéaires pour maximiser la, corrélation entre deux jeux de données.
On considére deux jeux de données : X contenant IN; variables, et Y contenant Ny variables avec
Ny < Nj. Leur transformation respective est donnée par : U = W?X et V = WgY. L’ACC
permet de trouver W1 et Wy qui permettent de maximiser la corrélation canonique p; entre les
variables canoniques U; et V; :

. cov(U;, Vi)

e 2.13
Pi var(U;)var(V;) (213)

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

Algorithme xDAWN

Cet algorithme a originellement été créé dans le but d’augmenter le ratio signal sur bruit de
potentiels évoqués élicités par une tache de P300 speller [54]. Le modéle de génération du signal
EEG est donné par 1’équation :

X =P1D; +P2Dy+ N (214)

ou X est la matrice de signal EEG de dimension N, par Ni. Dy et Dg sont des matrices
binaires Toeplitz de dimension Ny par Ni. P1 et Py correspondent aux matrices des réponses
évoqueées prototypes de dimension N, par Ni et N est le terme de bruit additionnel. Ainsi, P1D1
correspond aux réponses ERPs spécifiques a une condition (ex : charge mentale élevée), tandis
que P2Ds correspond a la réponse ERP commune & toutes les conditions. L’équation précédente
peut aussi s’écrire de la facon suivante :

D,

X = (P1Py) (Dz

)+N:PD+N (2.15)

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

li‘:ngnHX—PDH% (2.16)
Puis, les filtres spatiaux sont calculés en maximisant le quotient de Rayleigh :

WT(PlDl)(PlDl)TW
wIXXTw

p(w,X) = (2.17)
Ce quotient est 1a encore maximisé en résolvant un probléme de valeurs propres généralisées.
Les filtres xDAWN sont ainsi créés afin d’augmenter le ratio entre le signal et le signal plus le
bruit ("Signal to Signal plus Noise Ratio", SSNR). Bien qu’originellement congue pour les ICMs
actives, cette méthode a récemment été appliquée avec succés en affective computing par Mathieu
et collaborateurs [55] et nos travaux montrent aussi l'intérét de cette méthode pour I'estimation
de la charge mentale (voir chapitre 6).

2.3.3 Extraction des caractéristiques

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

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

Caractéristiques temporelles Parmi les caractéristiques temporelles que I'on peut extraire
a partir de 'EEG spontané, on peut lister les mesures statistiques descriptives, les mesures de
complexité, ainsi que les paramétres autorégressifs.

e Mesures descriptives :

Parmi les mesures descriptives de la forme du signal, on trouve les mesures classiques d’am-
plitude du signal, le zero-crossing rate (ZCR), c’est-a-dire le taux de changement de signe d’un
signal, les valeurs maximales/minimales d’amplitude, le nombre de minima/maxima locaux et
les mesures de variance [56, 41].

e Mesures de complexité :

On peut extraire des mesures de complexité du signal telles que les paramétres de Hjorth ou
les mesures de "Waveform Length" (WL) originellement utilisés en électro-myographie (EMGQG)
[57, 41, 58].

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

Activité(x) = var(x) (2.18)
Activitée(X)
Mobilité = || —d 2.1
obilité(x) Activité(x) (2.19)
Mobilite(4X)
lexite = ———_~di] 2.2
Complexité(x) Mobilité(x) (220)

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

Ny—1

frr = > Jo(k+1) — 2(k)] (2.21)
k=1

e Paramétres autorégressifs :

Les méthodes de modélisation autorégressive considérent qu'un signal & un instant donné
peut étre modélisé par une somme pondérée du signal & ses instants passés. C’est une méthode
utile pour étudier les relations complexes entre plusieurs voies d’enregistrement, mais qui sert
aussi & effectuer des mesures spectrales. Soit le signal X mesuré pour un échantillon temporel
donné k et un ordre de modeéle p (voir [41] pour une revue, et [60] pour une application ICM) :

Xk)y=AXEk-1)+..+A4,X(k—p) +e (2.22)

avec un terme d’erreur € et les paramétres autorégressifs A; qui sont les poids attribués au signal
aux instants passés. Dans le cas ot 'on considére plusieurs voies d’enregistrement on a :

x(k)=Ax(k—=1)+ ...+ Apx(k—p) +¢€ (2.23)
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Et notre vecteur de caractéristiques est donc le suivant :

f = [vect(Aq) ... vect(A,)] (2.24)

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

N1 2mi
FFT(v)= Y age” %" (2.25)
k=0

A partir de la FF'T, on peut calculer la densité spectrale de puissance (DSP) de notre signal, ou
spectre :

DSP(v)= lim

——  E(|FFT(v)|? 2.2
M SN T 1 ( )%) (2.26)

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

On peut recueillir différentes caractéristiques basées sur des mesures de puissance :
e Puissance moyenne : la puissance moyenne dans une bande de fréquence pour un segment

donné (1 valeur par segment ; ex : alpha 8-12 Hz). Dans ce mémoire, on écrira P, p, pour dési-
gner la puissance moyenne dans la bande alpha pour I’électrode Pz.

e Puissance relative : la puissance moyenne dans une bande divisée par la somme de la puis-

e P,
sance moyenne dans toutes les bandes considérées (ex : ey - ey e Py TP )
e eTlae ,eTye

e Ratios de puissance : Il s’agit d'une forme de puissance moyenne relative car c’est un rap-
port de la puissance entre deux ou plusieurs bandes de fréquence, pour une méme électrode ou

) - P,
des électrodes distinctes (ex : 5= ).
a,Pz

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

Mesures de connectivité Parmi les mesures de connectivité que ’on peut extraire a partir
de 'EEG spontané, on recense les mesures de covariance et corrélation, la causalité de Granger,

la cohérence ainsi que les mesures de synchronisation de phase.

e Covariance & corrélation :

Des mesures simples de connectivité entre les capteurs sont les mesures de covariance et de
corrélation. La matrice de covariance d’un signal x se définit de telle fagon :

Sk =E[x-Ex])(x - E[x])7] (2.27)
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La matrice de covariance d’un signal centré peut étre estimée de facon simple mais peu
robuste de telle maniére (SCM, "Sample Covariance Matrix") :

1
N, — 1

Ssomx = xx7 (2.28)
La fonction de corrélation croisée calcule la corrélation entre deux signaux différents en in-

troduisant un terme de retard. Elle donne donc une mesure de la synchronisation linéaire des

capteurs, et est couramment utilisée. Celle-ci se définit ainsi pour un délai 7 [63] :

Nj— _ _

iT l’l(k‘) — I l‘z(k‘ + 7') — T2

var(xy) var(xs)

1
Px1,x2 (T) = N, — 7 (2'29)
k=1
L’intérét d’introduire un terme de délai est que les corrélations décalées permettent de s’affranchir
dans une certaine mesure de corrélations trompeuses trouvant leur origine dans les phénoménes
de conduction volumique [62]. Dans le cas d’un délai nul, on obtient la fonction de corrélation

de Pearson.

e Causalité de Granger :

La causalité de Granger est une méthode d’estimation de la connectivité ajoutant la prise en
compte de la relation causale entre deux ou plusieurs séries temporelles. Ainsi, une série tempo-
relle x; cause "a la Granger" une autre série temporelle x5 si x; prédit les échantillons futurs de
xo mieux que les échantillons passés de x3 ou de toute autre série temporelle disponible [64, 62].
Il existe différents outils pour estimer cette causalité de Granger, dont les modéles autorégressifs
multi-variés vus précédemment.

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

particuliére. Elle se calcule & partir de la mesure de corrélation croisée pour une fréquence v
[63, 62] :

_ FFT(ps)]
FFT (pry )| [FFT (prycy)

cohy, x, (V) (2.30)

e Synchronisation de phase :

Les mesures de synchronisation de phase reflétent la stabilité de la différence de phase entre
des signaux provenant de deux électrodes et permettent d’évaluer la synchronie & distance de
différentes régions cérébrales. La cohérence de phase et la PLV ("Phase Locking Value") per-
mettent toutes deux d’effectuer une mesure de synchronisation. Toutefois, la PLV ne prend pas
en compte 'amplitude du signal, contrairement aux mesures de cohérence de phase [36, 62]. Une
fois les phases des signaux extraites par une transformée de Hilbert ou une décomposition en
ondelettes, on obtient la PLV moyenne pour l'instant 7 et les [V; essais :

N
1 . .
PV, () = | explj0(r, ) 231
=1

avec 0(7,1) la difféerence de phase ¢1(7,1) — ¢2(7,1). Théoriquement, si deux signaux sont tout a
fait synchronisés, leur PLV tend vers 1, tandis que s’ils sont désynchronisés celle-ci tend vers 0.

EEG évoqué

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

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

Les caractéristiques classiquement extraites de ce signal EEG évoqué sont soit des valeurs
a échantillonnage constant de 'ERP (aprés filtrage ou non), soit des amplitudes maximales ou
moyennes, des latences ou bien l'aire sous la courbe pour les différentes composantes ERPs.
La figure 2.5 illustre les composantes ERPs classiquement observées au niveau des électrodes
occipitales lors de "apparition d’un flash visuel et dont I’amplitude maximale et la latence du
pic peuvent-étre extraites.

10V
P2
P3

P1

N3
T

T T T T T T 1
0 100 200 300 ms

FIGURE 2.5 — Exemple de potentiel évoqué visuel élicité par un flash, d’apres [66].

2.4 Traitement du signal ECG

Outre le signal EEG, des signaux acquis en périphérie du scalp et reflétant une activité phy-
siologique dérivée de l'activité cérébrale peuvent aussi étre analysés afin d’estimer ’état mental.
On recense notamment 1’électrocardiogramme (ECG) qui renferme des informations concernant
I'activité cardiaque des individus. Les étapes de prétraitement des données et d’extraction des
caractéristiques les plus fréquemment rencontrées dans la littérature des ICMs sont décrites ci-
apres.

2.4.1 Prétraitements

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

2.4.2 Extraction des caractéristiques

De nombreuses caractéristiques peuvent étre extraites & partir du signal ECG afin de mesurer
des états physiologiques variés. Le rythme cardiaque et sa variabilité sont des caractéristiques
simples & mettre en ceuvre et couramment utilisées.

Rythme cardiaque

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

IBI, =71, —Th_1 (2.32)
60
IBI

ou 7y, est U'instant du n®®¢ pic d’onde R et I BI est l'intervalle moyen entre deux battements. Le
rythme cardiaque s’exprime en battements par minute (bpm).

Variabilité cardiaque

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

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

N-1
~—7 2 UBIL, ~TIBI)? (2.34)

n=0

HRV =

Concernant les mesures dans le domaine fréquentiel, on se base généralement sur des analyses
de densité spectrale de puissance (DSP). Trois composantes spectrales principales peuvent étre
distinguées [31] :

* une bande de fréquences trés basses (VLF, "Very Low Frequency", < 0,04 Hz)
* une bande de fréquences basses (LF, "Low Frequency", 0,04Hz — 0,15 Hz)
« une bande de fréquences élevées (HF, "High Frequency", 0,15 — 0,4 Hz).

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

L’activité vagale (systéme parasympathique) serait un contributeur majeur de la compo-
sante HF de ’'HRV. En revanche, 'origine de la composante LF reste controversée car certains
considérent qu’elle refléte l'activité du systéme sympathique, tandis que d’autres pensent qu’elle
reflete a la fois les activités sympathique et parasympathique. Le ratio LF/HF est assez souvent
utilisé pour caractériser certains états physiologiques ou cognitifs. Celui-ci pourrait refléter la
balance des activités sympathique et vagale [31].
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FIGURE 2.6 — Tachogramme de 256 battements consécutifs chez un sujet au repos (figure de
gauche), ainsi que le spectre d’HRV correspondant (figure de droite). D’aprés [31].

2.5 Traitement du signal EOG

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

2.5.1 Prétraitements

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

2.5.2 Extraction des caractéristiques

1l existe de nombreuses caractéristiques qui peuvent étre extraites du signal EOG. Parmi les
caractéristiques liées aux clignements oculaires, on peut notamment recenser 'amplitude ou la
durée des clignements. D’autres paramétres sont listés et détaillés dans le tableau 2.1 et illustrés
par la figure 2.7.

2.6 Sélection/réduction des caractéristiques

Comme pour les autres signaux électrophysiologiques, une fois les caractéristiques extraites
et contenues dans notre vecteur f (données centrées réduites), il est important de chercher a dé-
terminer celles qui sont les plus discriminantes entre les classes afin de réduire la dimensionnalité
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TABLE 2.1 — Parameétres de clignement oculaire, définition et calcul. t,b (et respectivement tye)
est linstant auquel le signal EOG commence & dépasser a% de Uamplitude du clignement (et
respectivement commence G tomber sous o % de Uamplitude du clignement).

Parameétre Définition Calcul
Amplitude (A) Max. entre début et fin MAT e [thte] Xeye ()
) Temps écoulé entre
Durée (D) Jebut ot fin te —tb
Temps écoulé entre
) début et fin de 50% de
Durée 50 (D50) I’amplitude du t50€ - t50b
clignement
Temps écoulé entre
) début et fin de 80% de
Durée SO(DSO) I’amplitude du tg()e - tgob
clignement
Durée de fermeture Temps écoulé entre ‘o th
(DF) début et max.
Durée d’ouverture Temps écoulé entre
te — tc
(DO) max. et fin
Vitesse de fermeture - £ Gtseye (£)
moy. (VF) Explicite 1 E7Xey
Vitesse d’ouverture te .
F S dtXeye(t)
moy. (VO) Explicite 1 ey
Vitesse de fermeture . ) .
max. (VEM) VF instantanée max. MAT ete te) Keye (t)
A/VFM Explicite ﬁ

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

* Des connaissances préalables en neurophysiologie.
x Des algorithmes de sélection automatique. Ceux-ci peuvent étre séparés en deux classes, les
méthodes filtres qui sont rapides et indépendantes de ’étape de traduction, et les méthodes dites

enveloppantes ("wrappers"), qui sont imbriquées dans la traduction.

Les méthodes filtres sélectionnent un ensemble de caractéristiques & partir d’un critére fixé
avant toute étape de traduction des données. Ensuite, soit ¢’est I'expérimentateur qui détermine
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F1GURE 2.7 — Signal EOG et sa dérivée présentant les parameétres de caractérisation de clignement
oculaire.

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

* La corrélation de Pearson entre la caractéristique et la classe des échantillons pg (0) (voir
section 2.3.3), ou bien entre la caractéristique et d’autres caractéristiques déja sélectionnées
comme membres de ’ensemble final.

* Les coefficients de corrélation bi-sériels [68] définis ainsi pour une électrode e :

_ \/NiNj E(fe\ci) — E(fe|0j)
N; + N; var(f,)

(2.35)

r(f,

avec N; correspondant au nombre d’échantillons de la classe i. A partir de celui-ci, on peut cal-
culer le coefficient de "signed 12", qui n’est que la version signée (signe de r(f.)) du carré de
celui-ci. Ici les classes prennent les valeurs +1.

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

I og(E1'%2) |l (2.36)

avec || . || la norme de Frobenius d'une matrice.

Les méthodes enveloppantes sélectionnent un ensemble de caractéristiques a partir de la
performance de classification obtenue avec I’ensemble de caractéristiques sélectionné. Le critére
utilisé par ces méthodes est donc le gain ou la perte de performance de classification, voire des
tests statistiques appliqués sur ce gain (ex : t-tests) afin de déterminer si 'ajout ou la suppression
d’une caractéristique change significativement les performances de classification. Ces méthodes
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nécessitent une stratégie de recherche. Par exemple, les méthodes séquentielles avant ou ar-
riére (sequential forward selection, SF'S ; sequential backward selection, SBS) [19]. Ces méthodes
partent respectivement d’un item, ou de tous les items, et augmentent ou réduisent itérativement
Pensemble de caractéristiques [56].

11 faut noter que I'utilisation de ces différentes méthodes peut étre réalisée dans un autre but
que la sélection de caractéristiques, a savoir la visualisation des caractéristiques permettant
la discrimination, & titre informatif. Nous utiliserons d’ailleurs le signed-r? dans ce but dans les
chapitres 5 et 6. Enfin, il existe d’autres méthodes de réduction de caractéristiques, notamment
celles décomposant le signal comme ’ACT ou ’ACP (voir section 2.3.2), ou celles effectuant une
projection des données, telle la FLDA (voir section 2.7.2).

2.7 Meéthodes de traduction

2.7.1 Principe

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

1 T T T T AW ST T T T T =T I T
. / v
[:T4]
S5 0.5} Relaxation Ecriture Internet Relaxation 1
B _
ﬁ Lecture ﬂ Programmation
-g O FoimY 1 1 1 1 1 1 1 ﬂ 1-” 1 1 |I 1

01 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17

Temps (min)

FiGURE 2.8 — Exemple d’index de charge mentale lors de la réalisation de taches variées sur
ordinateur ; figure empruntée a 42|

données, I’étape de traduction des caractéristiques en une étiquette se résume alors a une fonction
de décision d(.), qui elle-méme se base sur la construction d’une fonction discriminante h(.) qui

opére sur les caractéristiques f :
¢ =doh(f) (2.37)

avec € le vecteur d’étiquettes estimées obtenu grace & I’étape de traduction. Dans ce travail de
thése nous nous sommes principalement centrés sur h(.) et non sur opérateur de discrétisation
df(.).

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

i [zonnees d’une regle Données Utilisation Mesure de la
d‘appren- R
. de de laregle performance
tissage A
traduction

FIGURE 2.9 — Principe de la traduction en apprentissage automatique

2.7.2 Classification

11 existe plusieurs grandes familles de classifieurs qui sont utilisés en ICM. Certaines méthodes
construisent un modéle statistique des données, telles que les classifieurs bayésiens et les HMM
("Hidden Markov Models"). On parle d’algorithmes génératifs. En revanche, de nombreuses
méthodes de classification construisent une séparatrice & partir des données d’apprentissage afin
de séparer les échantillons des différentes classes. On parle alors d’algorithmes discriminants. Ces
méthodes vont créer des séparations linéaires ou non-linéaires entre les données sans modélisation
statistique. Les méthodes de séparation linéaire classiquement rencontrées en ICM sont la FLDA,
les SVM linéaires, et celles de séparation non-linéaire sont la FLDA et les SVMs a noyaux, et
les réseaux de neurones. Le principe de ces méthodes est détaillé ci-aprés, avec une emphase
particuliére sur les méthodes employées dans ce travail de thése dans la section expérimentale.

Avec modélisation statistique

e Classifieurs bayésiens :

Les méthodes d’analyse bayésienne utilisent un modéle générateur et attribuent le vecteur
de caractéristiques observé a la classe a laquelle il a la plus haute probabilité d’appartenir.
Ces méthodes produisent des frontiéres qui peuvent étre non linéaires -quadratiques- et sont
peu utilisées en ICMs [19]. On va chercher & estimer des paramétres définissant les probabilités
d’appartenance & chaque classe. Il s’agit de la moyenne m; et de la matrice de covariance X;
pour la classe i sous I’hypotheése que la densité de probabilité suit par exemple une loi gaussienne.

Dans le cas général, les échantillons des classes sont supposés normalement distribués et les
matrices de covariance des classes sont différentes. La régle de décision du maximum a pos-
teriori permet de minimiser la probabilité d’erreurs, et peut étre formulée comme une fonction
discriminante. On va donc décider que 'échantillon appartient a la classe ¢ si h;(f) > h;(f),Vj # i
ol :

hi(f) = P(cilf) (2.38)

Pour un classifieur binaire, on considére une seule fonction discriminante :
B(E) = hi(£) — hy () (2.39)
et on décide c; si h(f) > 0, et sinon c;.

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

exp[—=(f — m;)T=7H(f — my)] (2.40)

1 1
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Gréce a la regle de Bayes, on peut réécrire la fonction discriminante :

p(flei)P(ei)
p(f)
En remplacant p(f|c;) par l'expression de la densité gaussienne et en éliminant les termes

constants, on obtient la fonction quadratique suivante (avec C' constante qui ne dépend pas
de i) :

hi(f) = P(eilf) = (2.41)

hi(f) = fFTWif + wlf 4wy + C (2.42)
avec
W, = —ix- =31 _ i Log|=i| + logP
=T Wi = 22, 1My in—_imi imi_§0g‘ i| + logP(c;)
Ce cas-ci nous donne donc un classifieur bayésien dit quadratique. Nous pouvons obtenir un

classifieur bayésien linéaire lorsque les matrices de covariances de chaque classe sont supposées
identiques. En décomposant 1’équation 2.39 et en supprimant les termes constants on obtient :

avec
w;, =X 'm; wip = —%miTE’lmi +logP(c;)
e HMM

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

Sans modélisation statistique

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

e FLDA :

L’analyse discriminante de Fischer est une méthode de classification linéaire assez simple, en-
trainant une demande computationnelle faible. Toutefois, elle est peu fiable lorsqu’il y a présence
d’artéfacts ou d’outliers [19]. Le principe de cette méthode est que 'on va chercher & projeter
les échantillons de la base d’apprentissage sur une droite dont la direction donnée par le vecteur
w va permettre de maximiser la différence des moyennes projetées des 2 classes et de minimiser
la dispersion intra-classe des échantillons projetés (figure 2.10). De fait, w est le vecteur normal
de I'hyperplan discriminant tel que : y = w’f [70]. Grace & la projection, on passe d’un espace
a Ny-dimensions a un espace a 1 dimension ; c’est donc une technique qui est aussi utilisée pour
la réduction de la dimensionalité des données.
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wf—wy=0

F1GURE 2.10 — Hyperplan séparateur dans le cas d’une classification binaire par FLDA, inspiré
par la figure de [70].

Lorsque le nombre de classes est de deux, on peut mesurer la séparation entre les points
projetés en utilisant la différence entre les moyennes des échantillons |1y —ms| = |[w! (m; —my)|
(avec m,. la moyenne des points projetés de la classe ¢). On veut, d’une part, maximiser cette
différence et faire en sorte, d’autre part, que la variance intra-classe soit minimum afin que les
échantillons des deux classes ne se recouvrent pas et présentent une bonne séparabilité (52 =
S(wTf, — m.)?; avec f. les caractéristiques de la classe c, et 3. I’écart des points projetés de la
classe ¢ a la moyenne). On cherche ainsi & maximiser le critére suivant :

My — |
J = 2.44
W= 0 (2.44)
wl'Spw
TW) = g w (245)

avec Sp la matrice de dispersion inter-classe : Sp = (m; — ma)(m; — m3)7 ; et Sy la matrice
de dispersion intra-classe globale : Sy = X1 + 3s. Ce critére correspond 14 encore & un critére
de Rayleigh, dont la solution est obtenue par diagonalisation jointe de Sp et Syy. Le projecteur

est obtenu ainsi : w = S} (my — my).

11 nous faut ensuite fixer un seuil /biais, wg, qui correspond au point sur la droite permettant
de séparer les classes. L’hyperplan séparateur correspond a la fonction discriminante h(f) =
w!f — wy. Si nous n’avons pas d’a priori sur les probabilités d’appartenance aux classes des
échantillons, ni de contrainte de minimisation du nombre de faux positifs/faux négatifs, alors
nous pouvons déterminer ce seuil comme étant & équidistance des 2 moyennes :

WT(m1 + my)

La classification de nouveaux échantillons se fait grace & la fonction de décision suivante :

¢ =do h(f) = sign(wl f — wp) (2.47)
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Il faut noter que, sous certaines conditions, la FLDA est optimale et le classifieur obtenu corres-
pond au classifieur optimal de Bayes vu précédemment (section 2.7.2). Ces conditions sont que
les caractéristiques suivent une loi gaussienne et que leur covariance soit identique (condition
d’homoscédasticite).

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

1
m(f) = N >, (2.48)

=1
-1 Ntf~Aff~AfT 2.49
—Nt_lz;(z—m())(z—m()) (2.49)

Pour contrebalancer ’erreur d’estimation, on remplace 3 par :

2(7) = (1 -2 +~(nly,) (2.50)

avec v comme paramétre de rétrécissement, et n = trace(3)/N ¢ avec Ny la dimensionalité de
I’espace des caractéristiques. Lorsque v = 0, on obtient une LDA non régularisée, et lorsque
v =1, on force la sphéricité des matrices de covariances.

e SVM linéaire :

La méthode de classification par SVM linéaire, effectue également une séparation linéaire
des échantillons des deux classes considérées. Le point majeur concernant les SVM est la notion
de marge, qui correspond & la distance entre la frontiére de séparation et les échantillons les
plus proches, aussi appelés vecteurs de support. Si le probléme est linéairement séparable, il
existe une infinité d’hyperplans possibles. En SVM, on va faire imposer que cet hyperplan soit
le meilleur possible en maximisant la distance entre celui-ci et les deux nuages de points (figure
2.11). On trouve ’hyperplan optimal par une procédure d’optimisation qui prend en compte un
parametre de régularisation [72, 70, 67]. On peut noter qu’en FLDA, on maximisait uniquement
la distance entre les moyennes des classes.

e Séparations non linéaires :

Dans de nombreux cas, les problémes de classification ne sont pas linéairement séparables.
Afin de les résoudre, une solution est de projeter les données dans un espace de plus grande
dimension ou celles-ci deviendront linéairement séparables. C’est ce que font les méthodes de type
Kernel (FLDA, SVM), et de réseaux de neurones. Les deux premiéres méthodes vont chercher
& transformer les données par une fonction ¢ afin de les rendre linéairement séparables, puis
vont appliquer une méthode de classification linéaire. La fonction ¢ étant difficile a déterminer,
elles utilisent, pour effectuer cette transformation, des fonctions noyaux qui correspondent au
produit scalaire des vecteurs dans le nouvel espace, et qui permettent de s’affranchir des fonctions
non linéaires complexes & calculer. La fonction noyau la plus employée en ICM est la fonction de
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FIGURE 2.11 — Principe de la classification linéaire par SVM, emprunté a |[70]

base radiale (RBF) ou noyau gaussien :
) 112
—[fi — ]|
2var(f)?
Les réseaux de neurones sont des ensembles de neurones artificiels dont ’activité en réseau
permet de créer des séparations non linéaires [70]. Grace a leur organisation en paralléle et a leurs

interconnexions massives, ils peuvent effectuer des taches d’apprentissage et de classification sans
aucune régle explicite.

K(fi, £;) =< ¢(f;), ¢(f;) >= exp( ) (2.51)

2.7.3 Régression

La régression est un ensemble de méthodes statistiques permettant de modéliser les relations
entre des variables. Un algorithme de régression construit ainsi un modeéle fonctionnel des données
d’apprentissage afin de pouvoir prédire I’appartenance des données tests aux classes considérées
|67|. Contrairement aux méthodes de classification, la sortie de lalgorithme est continue. On
peut toutefois fixer des seuils afin de déterminer un index discret d’appartenance aux classes.
On distingue trois types principaux de régressions utilisées en ICMs : la régression linéaire,
la régression logistique, et la PLS (Partial Least Squares). Ces méthodes sont toutes les trois
détaillées rapidement ci-aprés.

Linéaire
Dans le cas de la régression linéaire, le modéle explicatif des données créé & partir de la base
d’apprentissage est de la forme :
h(f) = wTf + wo (2.52)

pour lequel w et wg doivent étre déterminés, par exemple grace a la méthode des moindres
carrés [67]. On peut noter que la LDA peut étre vue comme un probléme de régression sans
pénalisation(A = 0) :

argmianc—FWH%—FM\WHl (2.53)

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

La régression logistique consiste a effectuer une modélisation des probabilités a posteriori
des classes. La sortie du classifieur peut donc étre continue (probabilité d’appartenance a une
classe) ou bien discréte si l'on fixe un seuil. Par exemple, un essai pourra étre considéré comme
appartenant a la classe ¢ si sa probabilité d’appartenance a cette classe dépasse 0,5. Il faut noter
qu’il existe une extension au cas multiclasse.

PLS

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

2.7.4 Combinaison de caractéristiques ou de classifieurs

Dans le but d’obtenir de meilleures performances, on peut combiner des caractéristiques
provenant de modalités d’enregistrement différentes, par exemple d’EEG et ’ECG, ou bien pro-
venant de la méme modalité, par exemple des mesures de puissance moyenne dans des bandes
de fréquence et des potentiels évoqués. On peut alors les combiner & deux stades de la chaine de
traitement :

+x avant I'étape de traduction, par création d’un vecteur global de caractéristiques : on parle
alors de fusion de caractéristiques,

x lors de la traduction, par création d’un classifieur pour chaque modalité, puis par combi-
naison de ces classifieurs (figure 2.12).

Vecteur
unique
S

Vecteurs
multiples

—
EEG1 EEG1 #
) S
R
EEG 2 EEG 2 »
) o) =

S
e —
' SR
ECG EEG2
_

— —

=== Combinaison

Fusion

FIGURE 2.12 — Principe général de la combinaison de caractéristiques de modalité d’enregis-
trement identique ou différente. EEG 1 & 2 : deuz types de caractéristiques EEG, par exemple
puissance moyenne dans la bande alpha et potentiels évoqués; EOG : une caractéristique EOG,
par exemple le tauz de clignements; ECG : une caractéristique ECG, par exemple la variabilité
cardiaque.

Selon Lotte et collaborateurs [70], il existe différentes maniéres de combiner les sorties de
plusieurs classifieurs dont :
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e Le vote : Méthode la plus utilisée en ICMs. Trés simple, elle consiste & sélectionner la classe
la plus choisie par un ensemble de classifieurs travaillant en paralléele.

e L’empilement : Les sorties de plusieurs classifieurs sont données en entrée 3 un méta-classifieur
qui prend la décision finale en pondérant leur décision : ), w;h;(f). On parle d’ensembles de
classifieurs ("ensemble of classifiers").

e Le "boosting" : Utilisation de classifieurs en cascade, chacun se concentrant sur les erreurs
commises par le classifieur précédent.

2.7.5 Validation

Aprés avoir effectué ’étape de traduction, nous obtenons le vecteur contenant les étiquettes
estimées de chaque essai. Le post-traitement principal est alors de valider la chaine de traitement,
c’est-a-dire d’évaluer les performances du systéme. Pour ce faire, nous devons employer une mé-
thode de partitionnement rigoureuse des données, et utiliser des critéres d’évaluation appropriés.
Ces deux aspects sont détaillés ci-aprés.

Méthodes de partitionnement

Afin de déterminer les performances d’une ICM, il faut utiliser une méthode rigoureuse in-
cluant un apprentissage et un test effectués sur des données différentes. Comme nous ’avons vu
précédemment dans la section 2.7.1, les données doivent donc étre partitionnées en deux jeux :
les données d’apprentissage, et les données test. Les méthodes de partitionnement classiquement
utilisées en ICMs sont les méthodes de validation croisée. On en retrouve deux principales :

e La validation croisée k-partite : On divise ’ensemble de nos données D : (F,c) en K
ensembles de quantité égale d’échantillons. On utilise ensuite successivement un ensemble apreés
Pautre en tant qu’ensemble test (ensemble Dy), tous les autres K — 1 ensembles servant de don-
nées d’apprentissage (figure 2.13)[67]. Le plus souvent, on utilise une validation croisée avec 10
ensembles (décapartite, en anglais "10-fold").

e La méthode LOO ("leave-one-out") : Cette méthode est similaire a la précédente, la seule
différence résidant dans le nombre d’échantillons inclus dans la base de test. Dans le cas de
la LOO, un seul échantillon est utilisé pour tester le systéme de traduction. Il faut noter que
Ion peut utiliser la méme méthodologie avec les données des sujets. Ainsi, on peut appliquer
une validation "leave one subject out" en apprenant notre classifieur sur les données de tous
les sujets sauf un, et en le testant sur le sujet restant. Cela permet d’obtenir des classifieurs
sujet-indépendants.

Méthodes d’évaluation

11 existe plusieurs critéres d’évaluation des performances d'une ICM [10] dont les suivants :

e Taux d’erreurs, ou de classification correcte (moyennes et écarts-types) : trés simples
et trés utilisés en ICM, souvent exprimés en pourcentages. Grace a l'inclusion grandissante de
neuro-scientifiques dans le champ d’étude des ICMs, il est de plus en plus courant d’appliquer
sur ces taux des tests statistiques de type t-test afin de déterminer si les résultats obtenus avec
une chaine de traitement sont significativement supérieurs a ceux d’une autre chaine.

e Matrice de confusion et coefficient kappa : La matrice de confusion répertorie le taux
de détections correctes (TP, "true positive"), de détections incorrectes (FP, "false positif"), de
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FIGURE 2.13 — Principe de la validation croisée K-partite, d’aprés [67]. On divise notre base de
données D en K ensembles, puis on prend l’ensemble Dy, comme ensemble de test (k allant de 1
o K) tandis que les autres K — 1 ensembles servent de base d’apprentissage.

TABLE 2.2 — Exemple de matrice de confusion pour deux classes, 1 et 2, en considérant que la
classe que 'on cherche & détecter est la 1.

Classe prédite 1 9
Classe réelle
1 TP | FN
FP | TN

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

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

Ne
J= 25:1 e

¥ (2.54)

avec hee les éléments diagonaux de H pour une classe c. On a aussi la justesse de classification
due au hasard :

Jehance = =5—— 2.55
: T (2.55)

avec Ny; et n;, respectivement les sommes de la colonne i et de la ligne i. Le coeflicient k est
alors :

J - Jc ance
) = - chance (2.56)

1- Jchance

Plus k est proche de 1, meilleure est la justesse de classification. En revanche, lorsque k < 0, la
justesse de classification est due au hasard.

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

TP
TPR= ——— 2.
R TP+ FN (257)
en fonction du taux de faux positifs (FPR, 1 — spécificite) :
FP
FPR_*TN—&—FP (2.58)

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

oITR("Information Transfer Rate") : Il s’agit d’'une mesure de la quantité d’information com-
muniquée par unité de temps, exprimée en bits par essai. Celle-ci prend en compte & la fois la
vitesse, la justesse de classification (J) et le nombre de classes considérées (N.) dans la formule
suivante :

1—
ITR = logyNe + JlogyJ + (1 — J)log2N —

(2.59)

Il faut noter que cette méthode est adaptée aux ICMs fonctionnant essal par essai, et ne prend
pas en compte 1’écart-type de la justesse de classification.

2.8 Conclusion

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

ICMs passives & états mentaux

Le chapitre précédent a présenté les techniques de traitement du signal couramment employées
dans le cadre des 1CMs. Ce chapitre-ci détaille ’état de Uart en ICM passive. Une premiére
partie aborde la relation état mental - marqueur(s) physiologique(s) ainsi que les raisons de notre
choix de nous focaliser sur la fatigue mentale, la charge mentale et ['attention sélective. Puis, ces
états sont définis, leurs marqueurs comportementaus et électrophysiologiques sont détaillés, de
méme que les systémes existants permettant leur estimation. Enfin, la problématique de la thése
est posée en réponse aur manques de la littérature identifiés par notre état de ’art.

3.1 Etats mentaux

3.1.1 Relation état mental - mesure physiologique

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

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

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

3. mapping un-a-plusieurs, une mesure physiologique est sensible & plusieurs états mentaux;
4

. mapping plusieurs-a-plusieurs, plusieurs signaux sont sensibles & plusieurs états.

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

En se placant dans une optique de neuroergonomie, c’est-a -dire en voulant faire des me-
sures de I’état d’un opérateur en situation de travail grace a son activité cérébrale, plusieurs états
mentaux paraissent pertinents. Parmi ceux-ci sont & compter les états de :

e Fatigue mentale
e Charge mentale
e Niveau attentionnel.

En effet, ces états impliquent tous une dégradation des performances lors de leur augmenta-
tion pour la fatigue et la charge, ou de leur diminution pour le niveau attentionnel. Ils peuvent
étre congus comme des états résultant d’un niveau donné de ressources cognitives et attention-
nelles disponibles. Lorsqu’un processus de traitement est enclenché, une certaine quantité de
ressources est alors engagée pour permettre sa pleine exécution. Or, ces ressources sont limitées.
Celles-ci peuvent devenir insuffisantes pour une tache donnée, et entrainer par voie de consé-
quence une dégradation des performances. Ce cas de figure peut étre observé notamment lors
de la réalisation de double taches utilisant le méme type de ressources |76, 77|. Cette vision est
notamment reprise dans la "Cognitive Load Theory" (CLT) [78], originellement développée pour
rendre compte des effets d’augmentation de charge en mémoire de travail dans le cadre de la
psychologie cognitive appliquée aux sciences de ’éducation. 1l faut noter que la charge mentale
peut étre congue comme une déplétion de ressources & un instant ¢, tandis que la fatigue mentale
correspondrait & une déplétion sur une période de temps donnée.

Dans cette thése, nous avons choisi de nous focaliser sur les trois états mentionnés plus haut,
avec un accent sur les deux premiers états, a savoir la fatigue et la charge mentale. Les mesures
classiquement utilisées dans la littérature pour les caractériser sont des :

e Mesures de performance, dont les temps de réaction et la justesse des réponses;
e Mesures qualitatives, grace a des questionnaires de ressenti ;
e Mesures électro-physiologiques telles que 'EEG, 'EOG et 'ECG.

Les résultats classiquement rapportés dans la littérature pour ces états mentaux d’intérét et
leurs marqueurs physiologiques sont détaillés ci-aprés, de méme que les traitements réalisés sur
ces mesures. Les éventuelles ICMs passives commercialisées correspondantes seront également
indiquées. Il faut noter qu’a notre connaissance, aucun des systémes existants ne propose de
prise en compte des interactions entre les différentes fonctions d’intérét, ni n’effectue de mesure
conjointe de celles-ci. Les travaux présentés dans ce rapport sont principalement basés sur des
mesures EEG.

3.2 Fatigue mentale

3.2.1 Définition

Lorsque T'on parle de fatigue mentale, on emploie souvent le terme de vigilance. Comme le
rapportent Oken et collaborateurs [79], la vigilance se définit de différentes maniéres selon le
champ d’étude et selon les auteurs. Ainsi, les psychologues et certains scientifiques cognitivistes
utilisent ce terme pour désigner une capacité & soutenir son attention lors de la réalisation d’une
tache sur une période de temps donnée, et parlent alors de "vigilance decrement" lorsque les
performances des sujets diminuent avec le temps passé sur la tache ("time-on-task effect", i.e.
augmentation des temps de réaction et baisse des taux de détection correcte). Certains auteurs
utilisent d’autres termes que "vigilance", mais avec la méme définition opérationnelle. Ainsi, on
trouve souvent mention de fatigue mentale, ce qui fait alors référence a un état survenant lors
de la réalisation d’une tache mentale longue et fatigante exigeant des sujets qu’ils maintiennent
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leur attention soutenue, par exemple, lors d’une tache de conduite automobile [80, 81, 82, 83].
Cette fatigue mentale joue sur la capacité des sujets & maintenir un niveau d’attention soutenue
approprié, donc sur la vigilance [84]. On retrouve aussi le terme d’"engagement" pour différen-
cier des états engageant plus ou moins de ressources attentionnelles. Cet engagement est mesuré
par les chercheurs griace a des taches d’attention soutenue et des comparaisons de mesures en
état relaxé vs. en situation de test [16]. D’autre part, pour les éthologues et les psychiatres, le
terme de vigilance référe, en revanche, a ’attention portée a des dangers potentiels. Enfin, pour
les neurophysiologistes, ce terme correspond au niveau d’éveil physiologique sur un continuum
somimeil-veille sans mention d’état cognitif ou comportemental.

Dans la littérature, il est aussi difficile de trouver une traduction francaise constante & travers
les auteurs permettant de distinguer les termes "arousal", "vigilance", "sustained attention" et
"tonic alertness". En général, et en reprenant une distinction faite par Coull [85], les trois der-
niers termes correspondent & 'attention soutenue, ou & 1’état d’éveil cognitif alors que le premier,
"arousal", reléve de ’état d’éveil physiologique. Celui-ci ne doit pas étre confondu avec les autres
puisqu’ils sont opérationnellement et fonctionnellement distincts [86].

Dans le cadre de nos travaux, nous avons utilisé le terme de fatigue mentale pour se référer

au processus graduel et cumulatif associé a la baisse de vigilance et faisant suite a
une augmentation du temps passé sur la tache (TPT) [80].

3.2.2 Marqueurs comportementaux et électrophysiologiques

L’état de fatigue mentale peut étre défini par une chute des performances comportementales
(i.e. temps de réaction et justesse) lice & augmentation du temps passé sur la tache. Le temps
de réaction des sujets augmente ainsi quasi linéairement avec I’augmentation du temps passé sur
la tache [87, 88, 89, 86, 90, 91, 81, 82, 84], et ce, plus particuliérement pour les cibles recher-
chées, et non pour les distracteurs [92]. La justesse des réponses chute également [89], avec des
chutes de performances plus importantes en vision qu’en audition [93]. Ces résultats classiques
sont illustrés par la figure 3.1. Il faut toutefois noter que Ishii et collaborateurs [94]| précisent
que certaines études montrent un maintien des performances comportementales au cours de la
tache principale, mais qu'une tache effectuée aprés celle-ci peut voir ses performances chuter. Ce
phénoméne de maintien des performances serait permis grace & un mécanisme de compensation,
le systéme de facilitation mentale [95].
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FiGUuRE 3.1 — Evolution des performances comportementales en fonction du temps passé sur la
tache. D’apres |89].
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Sur le plan neurophysiologique, un réseau fronto-parieto-thalamique droit (i.e. lobes frontal et
pariétal, et le thalamus, structure sous-corticale) semble sous-tendre la capacité de vigilance [85,
89], réseau lié a la motivation et l'effort mental [94]. Dans leur revue de la littérature concernant
la fatigue mentale, Ishii et collaborateurs [94] précisent que celle-ci causerait une détérioration
des fonctions cognitives via une déficience du cortex cingulaire antérieur et du cortex préfrontal
dorso-latéral. Dans tous les cas, une baisse de vigilance et une augmentation de fatigue mentale
se traduisent par une augmentation progressive de 'activité EEG de basse fréquence [85, 96, 80,
79, 82, 83, 97, 98], particuliérement dans les bandes de fréquence alpha les plus basses [88, 84| et
théta [89, 84, 82] (figure 3.2). A ces augmentations s’ajoute une diminution de l'activité haute
fréquence [88, 85, 96, 80, 79, 82, 99, 100] (figure 3.3; pour une revue en situation de conduite
voir [101]).
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F1GURE 3.2 — Effet de la durée de la tache sur I’activité fréquentielle lors d’une tache de mémoire.
Ligne épaisse/fine : début/fin d’expérimentation. D’apres [84].
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Fi1GURE 3.3 — Activité fréquentielle en fonction du moment d’expérimentation pour une tache de
conduite en simulateur. D’aprés [82].

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

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

i |
?300 400 0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 (ms)

FIGURE 3.4 — Effet de la durée de la tache sur les potentiels évoqués (notamment la P300) au
niveau de 1’électrode Cz lors d’une tache de conduite. Ligne rouge/bleue : avant/aprés la tache
de conduite. D’apres [82].

3.2.3 Systémes de reconnaissance

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

Les plus courtes fenétres d’analyse du signal EEG utilisées dans la littérature pour Desti-
mation de la fatigue mentale sont d’ls, avec des performances de classification d’environ 85%
en binaire a partir de mesures d’amplitude dans les bandes [121], ou allant respectivement de
48 3 67% pour du 5 ou 6 classes sur la base de mesures de spectres relatifs entre paires d’élec-
trodes [16]. D’autres auteurs ont récemment utilisé le spectre entier de 1 a 30 Hz pour estimer
la fatigue mentale lors d’une situation de conduite automobile [98]. Ils ont ainsi pu estimer la
fatigue mentale en temps réel grace & un systéme sans fil avec des électrodes séches en occipital
et en utilisant une régression a vecteurs de support sur des fenétres de 2 s avec un coeflicient de
détermination moyen 0,93.

Laurent et collaborateurs [119] ont, quant a eux, étudié I'influence de la fusion de modalités

d’enregistrement sur les performances de classification des états de fatigue mentale selon la durée
des fenétres d’analyse. Ces auteurs ont induit un état de fatigue mentale par I’augmentation du
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TABLE 3.1 — Caractéristiques et méthodes de traduction employées pour estimer 1’état de fatigue
mentale d’'un individu. * Fusion de caractéristiques provenant de modalités d’enregistrement dif-
férentes; RN : Réseau de neurones; AD : Analyse discriminante; Rég : Régression linéaire ;
Mean : Classification a partir des moyennes et/ou voisins; AR : Autorégressifs; Périph. supp. :
Mesures périphériques supplémentaires

— traduction '\ |RN | AD | Rég | Mean| Index
Caractéristiques
(Sans
décision)
Puissances ou ratios [114, [120, [114, [125, [128] | [129,
115, 121] 122, 126, 107, 100,
116, 123, 127, 98] 130, 131,
117, 124, 16] 132, 133,
118][119] 134]
ERPs [118] [103]
Ondelettes [135, [137, [136]* [136]*
118] 138,
[136]* | 139]
Paramétres AR [140] [141]* [127]
Périph. suppl. (ECG, EOG) [118] [136]* [141]* [136]*| [107]
136,
119]*

temps passé sur une tdche combinant une reconnaissance de parité de chiffres et une reconnais-
sance du type de lettre (voyelle/consonne). Habituellement, comme ils le rapportent, les premiers
blocs sont considérés comme correspondant a la classe "non-fatigué", tandis que les derniers sont
attribués a la classe "fatigué". Ils remarquent toutefois que les performances comportementales
des sujets varient non linéairement et proposent une autre forme d’étiquetage : ils attribuent
Iétiquette "non-fatigué" & un bloc parmi les deux premiers, celui qui présente les meilleures
performances, tandis que I’étiquette "fatigué" est attribuée au bloc parmi les trois derniers pré-
sentant les plus mauvaises performances. Afin de caractériser ces états de fatigue mentale, ils
ont utilisé des mesures d’amplitude du signal filtré dans les bandes théta, alpha et béta, ainsi
que des mesures de l'activité oculaire (nombre, amplitude, durée et intervalles des clignements)
et de lactivité cardiaque (rythme cardiaque et variabilité cardiaque dans les domaines temporel
et fréquentiel) sur des fenétres allant de 4 a 30 secondes. Grice a une classification par SVM,
ils montrent que la fusion de modalités par concaténation leur permet d’obtenir de meilleures
performances de classification par rapport & 'EEG seul, et ce, méme en utilisant des fenétres de
4 s. Pour 4 s, ils obtiennent en effet 80% de classification correcte en EEG, contre 86% grace a la
fusion. Et pour 30 s, ils obtiennent 94% avec 'EEG, et 97% avec la fusion. Toutefois, ils précisent
que la fusion n’est pertinente qu’avec l'activité cardiaque, ’activité oculaire n’apportant pas de
gain significatif en termes de bonnes classifications. De plus, ce gain ne serait présent que pour
les fenétres courtes (<12 s).

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

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

e Systéme SMART (Sensor-based Mental Assessment in Real Time) : Développé par Lockheed
Martin Advanced Technology Laboratories, le systéme SMART utilise comme caractéristiques la
puissance dans différentes bandes. Le mode de classification n’est pas donné [142].

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

e Systéme Smartcap : Développé par la compagnie australienne EDANSafe et commercialisé
depuis 2011, le systéme SmartCap permet de surveiller I’état de fatigue de plusieurs opérateurs
en paralléle [144]. Les opérateurs principalement visés sont les conducteurs de camions de chan-
tier, ce qui constitue un challenge car le milieu d’enregistrement est trés bruité. Les traitements
réalisés et les caractéristiques utilisées ne sont pas précisés.

FIGURE 3.5 - Systéme B-Alert de la compagnie Advanced Brain Monitoring http://
advancedbrainmonitoring.com

3.3 Charge mentale

3.3.1 Définition

La charge mentale se définit de différentes maniéres selon les auteurs, les champs discipli-
naires et les applications. De maniére générale, on considére que celle-ci reflete une difficulté de
la tache effectuée et I'effort mental associé a celle-ci par l'individu [145]. Elle dépend donc des
capacités et de l'investissement de chacun [146]. Ainsi, ce terme de charge mentale est trés
général, et cette difficulté, ou charge, peut donc étre caractérisée en termes de quantité de res-
sources cognitives engagées. Cet engagement de ressources pour répondre a une difficulté donnée
peut ainsi correspondre notamment & :

e une augmentation de la charge en mémoire a court terme ou de travail pour une méme tache
a réaliser (e.g. nombre d’items a garder en mémoire) ;

e une augmentation du nombre d’items ou téches a réaliser en paralléle (attention divisée);

e la rapidité a laquelle doit étre effectuée la tache (i.e. stress dit & une pression temporelle).

N.B. : Attention, il ne faut pas confondre charge mentale et charge perceptive ("perceptual
load"). En effet, cette derniére référe a la quantité d’informations et a la saillance des stimuli
présentés, et donc & la difficulté de porter pleinement son attention sur une cible donnée due au
contexte perceptif [147].
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3.3.2 Marqueurs comportementaux et électrophysiologiques

L’effet de cette charge mentale sur le comportement comme sur 'activité électroencéphalo-
graphique a été extensivement documenté dans la littérature. Grace au paradigme classique de
mémorisation d’items et de recherche en mémoire de Sternberg [148], il est montré que le temps
de réaction des sujets augmente linéairement avec le nombre d’items a mémoriser [149, 150],
comme représenté sur la figure 3.6. Il en est de méme avec 'augmentation du nombre de taches
a traiter en parallele [146].

oo TR=37.9s+3072

Temps de Réaction moyen - TR (en ms)

500 -

Réponse
P @ Positive

@ Negative

— Moyenne

1 2 3 4 5 6
Nombre d’items a garder en mémoire

FicURE 3.6 — Temps de réaction en fonction du nombre d’items en mémoire : Résultats du
paradigme de Sternberg. D’apres [151].

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

Concernant les études en potentiels évoqués (PE), celles-ci ont principalement été menées
en utilisant des taches concurrentes - ou secondaires - a la tache principale (ou primaire) ma-
nipulant la charge mentale. Ces taches secondaires n’ont rien & voir avec la tache principale et
consistent & détecter, compter voire méme ignorer des cibles apparaissant au cours de la tache
principale. Ces cibles, appelées sondes ("probes"), sont dites "indépendantes de la tache" ou
"non pertinentes" ("irrelevant"). L’utilisation de telles sondes afin d’estimer un état mental se
base sur les hypothéses suivantes, a savoir que 1) les ressources disponibles & un instant donné
sont limitées, 2) les ressources résiduelles qui peuvent étre allouées aux tiches secondaires ou
aux sondes ignorées sont réduites si davantage de ressources sont allouées a la tache primaire,
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FI1GURE 3.7 — Effet de la charge en mémoire de travail sur 'activité EEG fréquentielle. D’aprés
[153].

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

Les résultats présentés par la littérature concernant les ERPs de ces sondes sont les sui-
vants. Tout d’abord, 'amplitude de la composante P300 des cibles mesurée au niveau des élec-
trodes centro-pariétales serait un indice fiable de ’allocation de ressources en mémoire de travail
[163, 164]. La majorité des études montre ainsi une diminution d’amplitude de la P300 avec
Paugmentation de charge mentale [165, 163, 166, 150, 167, 168, 155], notamment lors de ’étape
de rappel de taches de mémoire [158]. A noter que Wilson et collaborateurs ont montré que
I’amplitude de la P300 peut augmenter avec la charge, lorsque les essais de charge différentes
sont aléatorisés et non présentés par bloc [169]. D’autres composantes tardives sont modulées
par la charge de travail. C’est le cas de la composante tardive négative faisant paralléle a 1la P300
et de la LPP dans les régions pariétales. Avec I'augmentation de la difficulté de la tache ou de
la charge, la composante négative verrait son amplitude augmenter [158], tandis que celle de la
LPP diminuerait [150, 170, 171].

Ensuite, outre ces composantes tardives, quelques auteurs mettent aussi en évidence une mo-
dulation de composantes neuronales plus précoces avec la charge mentale : il s’agit des compo-
santes N1, P1, N2 et P2. L’amplitude des composantes N1, N2 et P2 diminuerait avec I’augmen-
tation de la charge [172, 150, 173, 170, 158] (figure 3.8), tandis que celle de la P1 augmenterait,
dans le cas spécifique de I'encodage et de la rétention de taches de mémoire [158]. 11 faut toutefois
noter que la diminution d’amplitude de la composante N1 n’a été mise en évidence qu’entre un
niveau de charge élevée versus un état de repos, a l'aide de sondes auditives indépendantes de la
tache et ignorées [174].

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

1l faut noter que les modulations électro-physiologiques en fonction de la charge ont été dé-
terminées en utilisant des taches variées qui jouent sur des processus allant de la mémoire & court
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FiGURE 3.8 — Influence de la difficulté d'un jeu vidéo sur les potentiels évoqués par une stimu-
lation sonore. D’aprés [170].

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

IL’étude de Deeny et collaborateurs montre 'intérét d’utiliser les potentiels évoqués pour
sonder la charge des sujets dans le cadre d'une application d’ICM active [175]. En effet, par
l'utilisation de sondes indépendantes de la tache ils montrent une diminution des composantes
P2, P3 et de la LPP de ces sondes lors d’une utilisation d’'un mode de contréle de prothése jugé
plus difficile qu’un second mode de controle. De la méme maniére, Kithner et collaborateurs
montrent une diminution de la P300 avec 'augmentation de la charge (par le biais de perturba-
tions dichotiques) lors de l'utilisation d’un BCI actif de type P300 speller [97].

Enfin, il est intéressant de noter que ces modifications cérébrales s’accompagnent de modifi-
cations périphériques. Certains auteurs rapportent que la fréquence des clignements diminue avec
Paugmentation de la charge [176, 83|, tandis que d’autres montrent que celle-ci augmente avec
la difficulté de la tache [177]. De plus, la durée des clignements diminuerait avec I’augmentation
de la charge [83]. Les modulations de charge mentale ont aussi des conséquences sur le rythme
et la variabilité cardiaque. Ainsi, la complexité de la tache augmente le rythme cardiaque des
sujets [107, 83, 111, 112, 178, 179, 180]. Les variations de charge mentale jouent é¢galement sur la
variabilité cardiaque des individus [181, 182]. En effet, dans le domaine temporel, cette variabilité
est accrue avec 'augmentation de charge [183]. Dans le domaine fréquentiel, 'augmentation de
charge diminue la puissance de la composante HF de cette variabilité [111, 112, 108, 184], et,
selon les auteurs, diminue [111] ou augmente la puissance de sa composante BF [111, 112].

67



CHAPITRE 3. ICMS PASSIVES & ETATS MENTAUX R. N. ROY

TABLE 3.2 — Caractéristiques et méthodes de traduction employées pour estimer I’état de charge
mentale d’un individu. */t Fusion de caractéristiques provenant respectivement de modalités
d’enregistrement différentes ou bien de la méme modalité (EEG) ; RN : Réseau de neurones; AD :
Analyse discriminante; Rég : Régression linéaire; Mean : Classification & partir des moyennes
et/ou voisins ; AR : Autorégressifs ; Synchronie : Mesures de cohérence et de corrélation de phase
ou de puissance entre les électrodes; Périph. supp. : Mesures périphériques supplémentaires

— traduction | gy RN AD Rég | Bayes | Index
Caractéristiques
(Sans
décision)
Puissances ou ratios [185]t [191, [195, [199, | [203]F | [157,
[186]* | 187] 196, 51, | 200, | [204] | 155, 134,
[13]* [42, | [192, 16, 197] | 201 205, 112,
187, 188, | 193, 198, [202]* 142][206]+
189, 190] | 194]* 186]*+
[186]*
ERPs [135]F [173]
Ondelettes [188] [196]
[198]*1
TWaveform length” [1S6]%F | [1S6]*T | [LS6]*f
Paramétres AR [207]
Synchronie [188] [208] | [203]F | [209]
Périph. supp. (ECG, EOG) [13]* [192, [198, [202]* [112]
[186]%t | 194, 186]*+
193]*
[186]*1

3.3.3 Systémes de reconnaissance

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

Parmi ces systémes, il faut noter les systémes adaptatifs. Ceux-ci correspondent a des
systémes qui, une fois un niveau élevé de charge détecté, vont moduler leur fonctionnement afin de
provoquer en retour une réduction de la charge mentale de la personne, évaluée cette fois-ci encore
via le systéme. Par exemple, Wilson et collaborateurs désactivent automatiquement une sous-
tache de la MATB (Multi-Attribute Task Battery)) lorsqu’un niveau de charge élevé est détecté
[210]. De la méme maniére, Kohlmorgen et collaborateurs désactivent leur tache distractrice
lorsqu’un niveau élevé de charge est détecté dans le cadre de leur tache principale de conduite
automobile [211]. De la méme maniére, Chen et Vertegaal modifient le type de notification d’un
appel téléphonique [7], et Wilson et Russel réduisent automatiquement la vitesse de conduite
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[212].

Concernant les fenétres d’analyse du signal EEG, & notre connaissance, les fenétres les plus
courtes rapportées par la littérature sont d'une seconde [12, 42, 197]. Pour la premiére étude,
aucune performance de classification n’est donnée car I'index basé sur des mesures de puissance
sert & adapter en temps réel un systéme haptique [12]. En revanche, pour la deuxiéme, Heger
et collaborateurs ont obtenu des performances de classification binaire supérieures & 80% [42].
Toutefois, ils utilisent comme état de charge faible un état de relaxation, ce que nous considé-
rons dans nos travaux comme différent d’un état de charge mentale donné. De la méme maniére,
Dijksterhuis et collaborateurs dépassent les 80% de bonnes classifications en utilisant des fenétres
d’l s et en appliquant une CSP et une LDA sur le signal filtré dans la bande béta, et dépassent
méme les 90% avec la bande gamma [197]. Cependant, ils reconnaissent que leurs résultats sont
fortement biaisés par une activité motrice importante liée & leur tache de conduite en simulateur.
En effet, la manipulation de la difficulté de ce type de tache est généralement effectuée par le biais
d’une augmentation de la vitesse de conduite, ce qui entraine une augmentation des mouvements
oculaires et manuels générant du bruit dans les données. Leurs résultats sont donc & prendre en
considération avec précaution, tout en notant que la bande béta et le filtrage spatial présentent
un intérét certain pour estimer la charge. Enfin, Grimes et collaborateurs ont obtenu des perfor-
mances de classification d’environ 65% en binaire, 42% pour trois classes, et 30% pour quatre
classes, avec différentes caractéristiques EEG telles que des mesures et des ratios de puissance,
et des mesures de cohérence sur une fenétre d’analyse de 2 s [203].

Concernant la fusion de caractéristiques EEG, Brouwer et collaborateurs [185] ont mon-
tré que l'utilisation conjointe des potentiels évoqués et de la puissance dans les bandes alpha et
théta permet, pour une tache de reconnaissance de chiffres ("n-back"), d’obtenir de meilleures
performances pour une classification binaire par SVM, et ce, en utilisant des fenétres d’ana-
lyse courtes allant jusqu’a 2,5 s au minimum. En effet, pour 2,5 s, I'utilisation d’ERPs ou de
puissances seules donne une performance de 64%, tandis qu’elle monte & 68% en les fusion-
nant. Cet avantage disparait pour des fenétres plus longues. Ainsi, pour des fenétres de 60 s les
performances sont d’environ 82%, que l'on utilise les caractéristiques seules ou fusionnées. Ces
auteurs montrent donc qu’afin de réaliser des systémes de reconnaissance rapides, I'utilisation de
la fusion de modalités est trés avantageuse. Enfin, concernant la fusion de caractéristiques
provenant de modalités d’enregistrement différentes, Kilseop et collaborateurs [202] ont
étudié la création d’index & partir de suppression en alpha, d’intervalles des clignements oculaires
et de variabilité cardiaque. Ils combinent ces caractéristiques par deux ou trois en utilisant des
valeurs normalisées ou bien en effectuant une régression. Ils n’effectuent pas de classification,
mais montrent 'intérét de prendre en compte ces différentes caractéristiques sur des fenétres
assez longues de 7 minutes, n’obtenant toutefois que des corrélations supérieures a 60% avec un
questionnaire de ressenti de charge mentale, la NASA-TLX.

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

Enfin, toutes les études présentent généralement une estimation avec calibration et test dans
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le méme contexte expérimental. Or, Miihl et collaborateurs ont mis en évidence un effet de
ce contexte expérimental sur ’estimation de la charge mentale en testant 'influence d’un stress
social lors de la réalisation d’une tache de mémoire de type n-back [213]. Pour ce faire, ils ont
utilisé une chaine avec CSP et shrinkage LDA sur une fenétre de 2 s et plusieurs bandes de
fréquence. Ils montrent que le changement de contexte dégrade les performances de leur chaine,
lorsque celle-ci est basée sur des marqueurs spectraux, ou bien des potentiels évoqueés (effet plus
fort pour ceux-ci), et méme lorsqu’ils fusionnent les deux. Toutefois, ils montrent qu’entrainer
leur chaine sur des essais des deux contextes (avec et sans stress social) leur permet d’étre ro-
buste a cet effet (leur performance passe d’environ 73% a 77%). Les auteurs précisent qu’un effet
du temps passé sur la tache pourrait altérer partiellement leurs résultats. De la méme maniére,
le contexte expérimental peut correspondre a la tache réalisée. Baldwin & Perananda [191] ont
récemment proposé un systéme permettant de classer le niveau de charge d’une tiche de mé-
moire lorsque le systéme est entrainé & reconnaitre les niveaux de charge sur une autre téche,
de mémoire elle aussi. C’est donc une estimation indépendante de la tache, mais pour une
catégorie de tache donnée, jouant sur les ressources allouées en mémoire, qui plus est mémoire
visuelle uniquement. Enfin, récemment Ke et collaborateurs ont obtenu 74% de corrélation entre
la charge et leurs marqueurs physiologiques (7 bandes de fréquence, fenétre de 2 s) en entrainant
leur chaine sur une tache de mémoire et en la testant sur la MATB [206]. Ils montrent donc l'inté-
rét de la fusion intra-modalité pour effectuer une estimation de la charge robuste au type de tache.

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

3.4 Attention sélective

3.4.1 Définition

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

3.4.2 Marqueurs électrophysiologiques

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

Concernant les marqueurs EEG fréquentiels, le traitement des items rares et fréquents se
différencie au niveau de l'activité évoquée dans les bandes delta, théta et alpha en fronto-central
et pariéto-central, avec une prolongation de cette activité dans le cas des items rares [227, 234,
235, 236].
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FIGURE 3.9 — Potentiels évoqués par les cibles (items rares) et les distracteurs (items fréquents)
dans un paradigme d’oddball classique. D’apreés [237].
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3.4.3 Systémes de reconnaissance

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

SYSTEM MONITORING TRACKING SCHEDULING
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Ficurke 3.10 — Batterie de tests MATB incluant une tache "system monitoring" attendant des
réponses sélectives. D’aprées [239).

3.5 Interactions entre états mentaux

Dans le cadre d’expérimentations en laboratoire, il est possible de contréler un maximum
de facteurs afin de manipuler une seule variable, par exemple la charge en mémoire de travail.
Toutefois, dans la vie réelle, cette situation n’arrive jamais, et & un instant donné, la personne
est sujette & 'influence de multiples facteurs et présente donc une conjonction de plusieurs états
mentaux. Il est donc intéressant d’établir dans quelle mesure la littérature décrit les interactions
entre nos états mentaux d’intérét -la fatigue, la charge mentale et I’attention sélective- au niveau
des performances comportementales, des marqueurs physiologiques, voire méme des systémes de
reconnaissance.

3.5.1 Interaction charge / fatigue mentale

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

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

3.5.2 Interaction charge mentale / attention sélective

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

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

3.5.3 Interaction fatigue mentale / attention sélective

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

Cette chute des performances avec 'augmentation du temps passé sur la tache (TPT) s’ac-
compagne de plusieurs modulations de composantes ERPs [102, 103, 84, 79, 91, 99]. Dans les
taches de détection, 'amplitude de la composante tardive P300 diminue avec l'augmentation du
TPT pour les cibles comme pour les distracteurs, ce qui suggére une réduction non-spécifique
de traitement cognitif et attentionnel 256, 257, 258, 103]. De plus, la différence d’amplitude
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de la composante N2b entre les cibles et les distracteurs diminuerait également avec le temps
passé sur la tache. Cette atténuation de la différence viendrait d’une augmentation progressive
de lamplitude de la N2b uniquement pour les items distracteurs [84]. Ceci pourrait refléter
un désengagement de ressources cognitives allouées a la tache, similaire & celui observé lors de
I’augmentation de la charge en mémoire, avec pour effet une plus grande sensibilité aux distrac-
teurs. Enfin, les taches d’attention, sélective ou non, impliqueraient les cortex frontal et pariétal
droits, lesquels se désactiveraient progressivement avec l'augmentation du temps passé sur la
tache. Cette désactivation serait toutefois moins importante dans le cas d’une tache d’attention
sélective par rapport a une tache non sélective [85]. Enfin, 'attention portée aux événements
extérieurs lors d’une situation de conduite est réduite avec I'augmentation du temps passé sur
la tache, ce qui est caractérisé par une diminution des clignements et de 1’activité oculaire en
général dirigée vers ces événements [90].

3.5.4 Interaction double

Bien que quelques études aient été menées concernant 'interaction de la charge mentale et
la durée de la tache, aucune étude & notre connaissance ne semble avoir été effectuée concernant
Iinteraction entre fatigue mentale, attention sélective et charge mentale, aussi bien au niveau
comportemental qu’au niveau électrophysiologique. Or, il parait pertinent de chercher & mieux
comprendre les conséquences de cette interaction entre ces trois états mentaux, et de chercher a
les caractériser au niveau physiologique afin de pouvoir les estimer en temps réel.

3.6 Axes de recherche

Suite a cet état de 'art concernant les ICMs passives, et plus particuliérement I’estimation de
la charge mentale, de la fatigue mentale et de 'attention sélective, les axes de recherche proposés
pour ce travail de thése sont détaillés ci-aprés. Ils visent a répondre & différents manques mis
au jour dans la littérature concernant les marqueurs électrophysiologiques de nos états mentaux
d’intérét, ainsi que les chaines de traitement pour estimer la charge et la fatigue mentale.

3.6.1 Marqueurs électrophysiologiques

Du fait de la relation difficile & établir entre état mental et mesure physiologique, il est
nécessaire d’évaluer avec précision les modulations de marqueurs classiques de la littérature pour
des états mentaux d’intérét qui peuvent se trouver en conjonction dans les situations de la vie
courante. Les marqueurs de fatigue mentale sont trés bien documentés. Toutefois, ces marqueurs
ont le plus souvent été identifiés & l’aide de taches induisant un degré avancé de fatigue proche
d’un état de somnolence, et en comparant seulement cet état avancé de fatigue/somnolence a
un état non fatigué. Peu d’études a notre connaissance ont évalué les marqueurs de fatigue
intermédiaires au cours du temps passé sur la téache. Il serait donc nécessaire d’évaluer des
marqueurs classiques de la fatigue mentale chez des sujets qui ne basculeraient pas dans la
somnolence, ainsi que de valider I'utilité des mesures EEG, EOG et de ECG pour caractériser
cet état de fatigue. Les marqueurs de charge mentale, quant a eux, ont principalement été définis
en utilisant des taches opposant seulement deux états, un état de relaxation versus un état de
charge élevée, ce qui, & notre sens, n’est pas représentatif d’une situation réelle. Par ailleurs, a
notre connaissance, peu de recherches ont été menées sur I’évolution de ces marqueurs avec la
fatigue au cours du temps passé sur la tache. Enfin, notons que la notion de charge mentale est
moins consensuelle que celle de fatigue mentale. En effet, la charge mentale peut étre modulée par
une variété de taches, chacune pouvant manipuler différents processus cognitifs. Cette diversité
de taches conduit & un manque de clarté et de consensus dans la littérature sur les marqueurs de
charge mentale. Peu d’études ont tenté de trouver des marqueurs de charge indépendants de la
tache. 11 parait donc nécessaire de valider les modulations classiquement rapportées concernant
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les marqueurs spectraux, et de clarifier les modulations des ERPs qui ne font pas consensus dans
la littérature, et ce, pour des niveaux de charge plus représentatifs d’une activité réelle (celle d’un
opérateur par exemple). De plus, il semble primordial d’évaluer leur stabilité au cours du temps
passé sur la tache et entre diverses taches manipulant la charge mentale. Enfin, outre 1’étude
des marqueurs de fatigue et de charge mentales, ['étude des marqueurs d’attention sélective
temporelle est aussi pertinente pour des applications de type ICM passives, notamment pour
évaluer la prise en compte d’éléments critiques dans des scénarii de détection, par exemple & la
douane ou pour les interfaces des controleurs aériens. Or, bien que ces marqueurs soient connus,
leur modulation par les états de fatigue et de charge mentale, et a fortiori par I'action conjointe
de celles-ci, n’est pas ou peu documentée.

3.6.2 Chaines de traitement

Au sujet des chaines de traitement développées pour I'estimation de la fatigue comme de la
charge mentale, il existe de nombreux articles testant 'influence du type de classifieur utilisé,
mais les prétraitements sont généralement peu étudiés. De plus, les fenétres d’analyse permet-
tant d’obtenir de bonnes performances de classification sont généralement longues. Or, il parait
nécessaire d’évaluer la faisabilité d’effectuer cette estimation en utilisant une fenétre d’analyse
trés courte pour avoir un systéme réactif. Pour ce faire, il faudrait donc déterminer I'intérét de
la fusion intra-modalité EEG, ainsi que l'utilité d’étapes de filtrage spatial et de sélection d’élec-
trodes. L’intérét des marqueurs d’activités électrophysiologiques périphériques est aussi & évaluer.

Concernant plus spécifiquement la charge mentale, de nombreuses études ne présentent des
performances de classification qu’entre un état de relaxation et un état de charge élevée. Ces
systémes ne mesurent donc pas un niveau de charge mentale, mais plutot le fait d’effectuer ou
non une tache. Une mesure plus subtile du niveau de charge parait nécessaire pour les appli-
cations d’'ICM passives. En outre, la littérature présente des résultats obtenus avec des taches
générant potentiellement beaucoup de données artéfactuelles liées & une activité visuo-motrice
importante. Comme le recommandent Gerjets et collaborateurs, il parait donc nécessaire de
chercher & développer des chaines de traitement & partir de taches bien contrélées, de type la-
boratoire, en contrdlant et réduisant I'activité motrice des sujets car le classifieur pourrait se
baser sur ces corrélats plutdt que sur des corrélats perceptuo-cognitifs [259]. Par exemple, pour
la détermination de marqueurs de la charge mentale, il serait préférable d’éviter des taches de
mémoire visuo-spatiale, car celles-ci impliquent potentiellement des patterns de mouvements ocu-
laires variés. Enfin, I'estimation de la charge mentale est a priori plus sujette & des phénoménes
de non-stationnarité dans les données que l'estimation de la fatigue. Bien que la stabilité des
performances des chaines de traitement a travers les sujets et selon le contexte ait été récem-
ment documentée, la stabilité des performances dans le temps n’est a notre connaissance pas
documentée, et la stabilité des performances quelle que soit la tdche commence tout juste a étre
étudiée, avec peu de résultats et des études ne prenant en compte qu’un seul type de tache (e.g.
charge en mémoire). Or, Gerjets et collaborateurs précisent bien dans leurs recommandations
qu’il faudrait entrainer le classifieur & partir de données de tiches de mémoire variées, faisant
appel & des fonctions exécutives différentes (e.g. inhibition, shifting, updating) et des modes de
représentation différents (e.g. lettres, chiffres, mots).

3.6.3 Objectifs du travail de thése

Afin de répondre aux manques de la littérature que nous avons identifiés, le but de ce travail
de thése a été de proposer une expérimentation en laboratoire afin de bien contrdler les facteurs
manipulés et les facteurs environnementaux, en essayant toutefois de rester proche des caracté-
ristiques d’une activité opérateur. L’expérimentation a aussi été implémentée de sorte & lever
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certains biais expérimentaux des études de la littérature. Grace aux données recueillies par le
biais de ce protocole, le travail de thése s’est centré sur 'analyse des marqueurs électrophysio-
logiques de charge mentale et d’attention sélective au cours du temps passé sur la tache. Enfin,
I’étape essentielle de ce travail a été 'évaluation des performances de différentes chaines de clas-
sification en fonction des signaux physiologiques utilisés, avec des fenétres d’analyse trés courtes.
Dans le but de choisir les chaines les plus performantes, I'intérét de la sélection d’électrodes
et du filtrage spatial a été évalué, ainsi que la stabilité des performances des chaines au cours
du temps. La problématique principale de ce travail peut donc se résumer a : Quels marqueurs
électrophysiologiques et quelles chaines de traitement donnent les meilleures performances, les
plus stables dans le temps ?

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

Section expérimentale
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Chapitre 4

Protocole expérimental et acquisition
de données : Projet WAVE?

Apres avoir présenté dans le chapitre précédent notre problématique de recherche et [’état de
Uart associé, le chapitre qui suit détaille la procédure expérimentale (participants, protocole erpé-
rimental, acquisitions) mise en cuvre afin de recueillir les signauzr neurophysiologiques reflétant
les différents états mentaux d’intérét (fatigue et charge mentales, attention sélective). Ce proto-
cole de laboratoire, intitulé WAVE? (Workload, Attention and Vigilance EEG-based Estimation),
comprend ainsi une tdche faisant varier la charge en mémoire de travail sur deuz niveauz (i.e. 2/6
chiffres a mémoriser), au sein de laquelle une tiche de détection de cible -forme géométrique- a
été insérée afin d’évaluer attention sélective temporelle. Ce paradigme exrpérimental est effectué
pendant une longue période afin de jouer sur le temps passé sur la tdche et d’évaluer la fatigue
mentale qui en résulte.

4.1 Montage du projet et Comité de Protection des Personnes

Ce projet de recherche a été réalisé en accord avec le code éthique de ’association médicale
mondiale (Déclaration de Helsinki) pour les expérimentations humaines. Il a nécessité 1'obten-
tion d’autorisations d’expérimenter du Comité de Protection des Personnes Sud-Est (RCB :
2012-A00826-37) et de I’Agence Nationale de Sécurité du Médicament et des produits de santé
(B120921-30). Le dossier que j’ai di réaliser pour cela est disponible en Annexe (voir annexe B).

4.2 Participants

4.2.1 Recrutement

Les participants ont été recrutés parmi les étudiants de I’Université de Grenoble, les membres
des laboratoires de recherche de cette université et a partir de la base de données de sujets vo-
lontaires disponible au LPNC (Laboratoire de Psychologie et Neurocognition), Grenoble. Aprés
une premiére prise de contact par voie téléphonique ou électronique, les volontaires ont effectué
un examen médical au CHU de Grenoble au cours duquel le respect des critéres d’inclusion ont
été vérifiés. Les critéres de recrutement ont été définis de sorte & maximiser les possibilités de
recrutement dans le respect de la protection des personnes tout en controlant certains facteurs
susceptibles de biaiser les résultats. Ces critéres étaient les suivants :

—Critéres d’inclusion : consentement éclairé signé, examen médical effectué avant la participation
& la recherche, dge compris entre 20 et 40 ans, droitier, niveau d’étude baccalauréat minimum,
affiliation & la sécurité sociale, vision normale ou corrigée & la normale, audition normale ou
corrigée & la normale.
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—Critére de non-inclusion : sujet inclus dans une expérimentation clinique et/ou thérapeutique
en cours, trouble important de ’audition et/ou de la vision, pathologies neurologiques ou neuro-
psychiatriques passées ou actuelles, traitement médicamenteux susceptible de moduler I’activité
cérébrale, femmes enceintes, parturientes, mére qui allaite, toutes les autres catégories de per-
sonnes protégées.

—Critére d’exclusion : ingestion d’alcool.

Afin d’éviter des effets liés & une privation de sommeil sur le niveau de vigilance, nous avons
aussi demandé aux participants de dormir une quantité habituelle (normale) d’heures et aux
périodes habituelles durant les 2 nuits précédant le jour de 'expérience. Nous avons effectué un
relevé de ces informations le jour de I'expérimentation afin d’estimer la dette et la pression de
sommeil. Ces parameétres ont été controlés et considérés le cas échéant dans nos analyses

4.2.2 Nombre, typologie & indemnisation

Vingt volontaires répondant aux critéres de sélection ont passé I'expérience WAVE?, dont
la moitié de femmes. Leur age était en moyenne de 25 ans (écart-type = 3,5 ans). Ils étaient
indemnisés a hauteur de 80 euros pour une matinée compléte d’expérimentation.

4.3 Protocole expérimental

Afin d’étudier conjointement les variations de niveau de fatigue mentale, d’attention et de
charge mentale, un protocole expérimental alternant deux taches a été créé. Chacune de ces 2
taches a été réalisée le matin chez tous les participants afin d’éviter un possible effet du moment
de la journée sur le niveau de vigilance.

4.3.1 TAache test

La tache, dite SOC (Sternberg and Oddball Combination), consiste en un nouveau para-
digme associant une tache mnésique de Sternberg [148] modulant la charge mentale, et une tache
d’attention sélective de type "oddball" modifié [222]. A chaque essai, le participant doit mé-
moriser une liste séquentielle de chiffres présentés visuellement puis réaliser une reconnaissance
d’item en précisant si l'item test (item de reconnaissance) affiché était présent ou non dans la
liste présentée (50% des cas afin d’éviter toute stratégie de réponse basée sur la probabilité d’oc-
currence des items). En vue d’évaluer l'influence de la charge sur attention sélective, la tache
de reconnaissance est précédée par une tache de détection d’'un item cible "triangle" - parmi 3
distracteurs : "carré", "rond" et "losange" (item de détection). La cible est identifiée par une
réponse clavier spécifique, les 3 autres items conduisent, quant & eux, & une méme réponse clavier
distincte de celle associée a la cible. Un quart des réponses sont donc sélectives a la cible et 3/4
des réponses sont non spécifiques. Les 4 items sont présentés dans une méme proportion (25%)
afin d’éviter tout effet de probabilité de présentation des items.

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

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

Dans ce paradigme SOC (figure 4.1), chaque essai débute par une croix de fixation centrale
de durée variable de 700 a 900 ms suivie de la présentation séquentielle des chiffres de la liste
a mémoriser. Deux niveaux de charge sont testés aléatoirement avec une liste de 2 ou 6 chiffres
entre 0 et 9 (en noir sur fond gris, de 2 d’angle visuel), présentés chacun pendant 450 ms et
séparés par un intervalle de 250 ms. Une nouvelle croix de fixation apparait ensuite pendant 800
ms, suivie de 'item de détection affiché pendant 1200 ms. A apparition de I'item, le participant
doit identifier et répondre spécifiquement a l'item cible "triangle" par un appui bouton bien
distinct de celui utilisé pour les 3 autres items distracteurs, "carré", "rond" et "losange". L’essai
se finalise par la tache de reconnaissance de l'item test (chiffre présent ou non dans la liste de
chiffres & mémoriser), sur une durée de 1200 ms. Un intervalle fixe de 500 ms sépare les essais.

La durée totale moyenne d’un essai est de 7,3 secondes.

450ms

o .
: ]—|9 Ae®

1L ] : L ¢ L
|7oofaoof 1400/4200ms ] | 800ms |  1200ms | 1200ms | 500ms
900ms temps
‘ 7
Croix de Détection Item Intervalle
fixation Liste & mémoriser (2/6 chiffres) de cible test inter-essai

FIGURE 4.1 — Structure des essais Dans le cas de la tdche test, l'item de détection attend une
réponse spécifique pour l'item cible triangle, mais une réponse identique pour les 3 autres items.
Dans le cas de la tdache controle, litem de détection attend une réponse indifférenciée quel que
soit l'item.

4.3.2 TAache controle

La 2%me tache, dite controle (TC), reproduit la tache test dans sa structure mais n’inclut pas
de tache de réponse sélective; le participant répond de maniére indifférenciée aux quatre items de
détection (méme réponse quelle que soit la nature de I'item). Les items de détection respectent
le méme rapport de proportion que celui de la tache test. Dans cette TC, le participant réalise
donc uniquement la tadche mnésique. Il faut noter que la tache test SOC place le participant dans
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une configuration de double tache induisant potentiellement une variation de I’état attentionnel
initial. Ceci est susceptible d’influencer la réalisation de la tadche mnésique. De la méme maniére,
la configuration d’attention diffuse permise par l'utilisation de plusieurs distracteurs dans la
tache test n’est pas exemptée d’une influence éventuelle de la tache d’attention sélective. Tout
ceci justifie donc la réalisation de la tache contréle décrite ci-dessus. Cette tache permettra aussi
une mise en évidence simple d’éventuelles interactions entre charge et fatigue mentales.

4.3.3 Structure globale de ’expérience

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

La répétition et la répartition des blocs ont été faites de sorte & augmenter le temps passé
sur la tache afin de pouvoir étudier I'influence sur les capacités mnésiques et attentionnelles de
létat de fatigue mentale du participant dans les T'T et TC (figure 4.2). Deux niveaux d’analyse
sont considérés : les 2 premiers blocs "SOC" versus les 2 derniers et le 1¢" bloc "contréle" versus
le 2¢m¢ bloc.

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

Cible a réponse
spécifique dans 25%
des essais

Fatigue
mentale

Niveau 1 Niveau 2
Temps

FIGURE 4.2 — Structure générale de ’expérience Deur niveauz de fatigue mentale, deuz
types de tdaches (test -TT- et controle -TC). Seuls 25% des essais contiennent un item cible.

4.3.4 Pertinence du protocole

Quelques études récentes présentent un protocole intégrant une tache attentionnelle & 'inté-
rieur d’une tadche mnésique, entre ’encodage des items et la recherche en mémoire de 'item test
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TC T
AST
TOT Cible Distracteur
TOT TOT
Court Long Court Long Court Long
Faible 40 40 36 36 108 108
Charge -
Elevée 40 40 36 36 108 108
80 80 72 72 216 216
Totaux
160 576

FiGURE 4.3 — Nombre d’essais par condition expérimentale. T'C : tdche contréle; TT : tache
test; TOT : temps passé sur la tdche ; AST : condition d’attention sélective temporelle.

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

e Elles n’ont pas mesuré les effets de la fatigue mentale;

e Elles n’ont pas toutes intégré des mesures électro-physiologiques;

e La plupart présentent simultanément les items & mémoriser, et ne prennent donc pas en compte
I'existence de variations interindividuelles d’empan visuo-spatial.

L’étude de Gomarus et collaborateurs [150] ne dissocie pas non plus les items de la tache
attentionnelle de ceux de la recherche en mémoire. Ceci peut poser probléme lors des analyses
en potentiels évoqués puisque les analyses confondent les activités cérébrales liées a la détection
de cible de la tache attentionnelle et celles liées & la recherche en mémoire lors du processus
de reconnaissance. Notre paradigme expérimental prend en compte ces différentes critiques : il
présente les items a mémoriser séquentiellement pour éviter la mise en place de stratégies de
groupement et les effets de variations interindividuelles d’empan visuo-spatial, et dissocie les
processus de détection de cible de ceux de recherche en mémoire grice a des stimuli distincts.

4.4 Acquisition des données

4.4.1 Lieu d’acquisition

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

4.4.2 Appareillage

Systéme de stimulation

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

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

Données physiologiques

Tous les signaux électrophysiologiques enregistrés lors des passations étaient acquis a I’aide du
systéme d’acquisition BrainAmp”™ (Brain Products Inc.), avec une fréquence d’échantillonnage
de 500 Hz, un passe-haut a 0,1 Hz, une résolution de 1 pV, et étaient synchronisés en temps-réel.

L’activité cérébrale des participants était mesurée a 'aide d'un Acticap® equipé de 96 élec-
trodes actives d’Ag/AgCl positionnées selon le systéme 5% (systéme 10-20 amélioré, [27]). La
référence et la masse utilisées pour l'acquisition étaient celles de I’Acticap, a savoir FCz pour
la référence et AFz pour la masse. Des électrodes de références supplémentaires étaient aussi
utilisées pour pouvoir effectuer un re-référencement ultérieur, & savoir les mastoides Al et A2.
L’impédance du signal était maintenue en-dessous de 10 k2.

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

4.5 Bilan synthétique

Comme le re-précise le tableau de la figure 4.4, ce protocole expérimental permet ainsi une
modulation de la charge en mémoire de travail & deux niveaux, avec six blocs de tache permettant
une expérimentation longue devant jouer sur la fatigue mentale. De plus, I'utilisation d’une
tache test incluant une tiche d’attention sélective et d’une tache contréle de plus bas niveau
attentionnel, permet ainsi ’étude de I'influence de la charge et du temps passé sur la tache sur
I’attention sélective temporelle.
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Paradigme Durée Participants Enregistrements
2 niveaux ' 2 ). sains
2 mveaux de charge 131 20 (10 femmes), sains, EEG: 96 électrodes

(2/6 chiffres)

2 conditions

d attention (TT:
attention sélective
temporelle, TC:
attention dittuse)

2 niveaux de temps
passé sur la tache

(début/fin)

TT: 4 blocs de 17,6
min (4 x 144 eszais)

TC: 2 blocs de 9.7
min (2 x 80 essaig)

droitiers

25 ans en moyenne
(s.d.=3.5 ang)

Indemmnizés (80 euros)

Fs =500 Hz,
référence : FCz,
masze: AFz

Mesures
périphériques: EOG,
ECG

FIGURE 4.4 — Bilan synthétique du protocole WAVEZ2. TT : Tache test; TC : tache controle.
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Chapitre 5

Estimation de la fatigue mentale

Ce chapitre présente les travauz réalisés dans ce travail de thése concernant lestimation de
la fatigue mentale. Il se base sur les données recueillies grace au protocole WAVE? présenté
dans le chapilre précédent. Suile & une introduction au chapitre, deuz seclions principales seront
présentées. La premiére détaille un travail sur eztraction de marqueurs oculaires dérivés des
signauxr FEG, ce qui permet ainst une caractérisation des clignements oculaires pour effectuer
un suivi de [’état de fatigue sans avoir a placer d’électrodes sur le visage des sujets. La deuxiéme
section présente ensuite des travaur visant & effectuer une estimation de la fatigue mentale a
partir du signal EEG spontané et du signal ECG. En fin de chapitre, une conclusion concernant
les résultats de ces différents travaux sera présentée.

5.1 Introduction

La fatigue mentale est un état mental d’intérét en situation opérationnelle, par exemple
afin d’assurer les conditions de sécurité de pilotes, en ajustant le niveau d’automatisation des
interfaces de conduite. Dans le cadre de ce travail de thése, nous nous sommes centrés sur une
fatigue mentale liée au temps passé sur une méme tache, sans aller jusqu’a basculer dans 'hypovi-
gilance. Afin d’améliorer les systémes existants, il nous a paru important d’étudier deux aspects :

1) la possibilité d’extraire des marqueurs oculaires dérivés du signal EEG afin de caracteéri-
ser les clignements oculaires et donc d’effectuer un suivi de la fatigue par leur biais sans avoir a
placer de capteurs sur le visage des sujets;

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

Des travaux élaborés afin de répondre & ces deux points seront donc détaillés dans les sous-
parties suivantes. Enfin, en fin de chapitre les résultats de ces études seront discutés.

5.2 Extraction de marqueurs oculaires dérivés des signaux EEG

5.2.1 Intérét

Les indices d’activité oculaire tels que les paramétres de clignements (fréquence, amplitude,
durée de fermeture, d’ouverture ou durée totale, paramétres de vitesse) sont connus pour étre
sensibles a 'état d’éveil et de fatigue mentale de l'individu [261, 130, 105, 107, 262, 263]. Ils
sont couramment employés pour effectuer un suivi de la fatigue mentale et de 'hypovigilance
d’opérateurs en situation de conduite ou dans d’autres contextes [264, 262, 263|. Ces parameétres
oculaires peuvent étre mesurés grace a4 des systémes d’oculométrie proche infra-rouge, ou des
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mesures d’électro-oculographie (EOG). Ces techniques nécessitent un appareillage pouvant étre
onéreux, contraignant et inconfortable. Par exemple, la technique d’EOG, bien que trés efficace,
nécessite la pose d’électrodes sur le visage des opérateurs, ce qui peut entraver et réduire leur
champ visuel, et donc dégrader leurs performances. De plus, ces électrodes peuvent étre inconfor-
tables a porter, et il semble donc peu probable que la population générale accepte de les porter
au quotidien. Afin de limiter les appareillages tout en garantissant 'accés & une multitude de
mesures indicatrices de ’état cognitif de 'opérateur, une des solutions proposées dans le cadre
de ce travail de thése est d’extraire les paramétres oculaires des signaux EEG de surface. Dans
cette section, une méthode de détection des clignements oculaires au niveau du scalp et de ca-
ractérisation fine de ces clignements est présentée, ainsi qu'un exemple de son utilisation pour
effectuer un suivi de la fatigue mentale lors de la réalisation prolongée d’une téche.

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

En plus de leurs limitations propres, toutes ces méthodes sont centrées sur une application de
débruitage des données EEG. Cependant, dans notre optique, enlever 'information concernant
Pactivité oculaire est considéré comme une perte d’information. A notre connaissance, seul
un nombre réduit d’auteurs ont publié des travaux concernant 'utilisation de cette information
oculaire collectée a partir de 'EEG, notamment pour des applications de contréle moteur. Par
exemple, Sen Gupta et collaborateurs ont ainsi détecté la présence de clignements oculaires dans
les données EEG par le biais d'un classifieur SVM afin de controler un fauteuil roulant [273]. Les
clignements étaient juste détectés, et non caractérisés. De la méme maniére, Oh et collaborateurs
ont détecté les mouvements oculaires horizontaux & partir d’électrodes placées sur le front afin
de controler un robot [274]. Tan et collaborateurs ont estimé ou se portait le regard des sujets
a partir de PEEG afin de permettre un contréle de curseur en évitant d’effectuer un filtrage
passe-haut qui est généralement réalisé sur P'EOG pour supprimer la dérive a long terme [275].

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

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

5.2.2 Meéthodologie d’extraction et de caractérisation des clignements

Afin de détecter et de caractériser les clignements oculaires en utilisant uniquement, le signal
EEG, plusieurs étapes de traitement sont nécessaires. D’abord, le signal doit étre découpé en
périodes sur lesquelles une étape de séparation de sources est effectuée, puis les sources oculaires
sont identifiees grace a un classifieur supervisé. Ensuite, les données sont rétroprojetées dans
I’espace des capteurs afin de découper les clignements. Enfin, la caractérisation des clignements
est effectuée. Le mode opérationnel pour la détection des clignements est illustré par la figure
5.1.

Entrainement du classifieur

. . . . Appren-
Pretraitemnent Offline . Inspection Extraction i
Donnéees . tizsage de 2
X visuelle = de -
i : d’appren- identification caractéris- fonctions de
Signal brut, Découpage Séparatien tissage . densité de
11 (203) & de sources tiques babilite
. ) de zources probabilite
Electrodes filtrage (0.5-
frontales 40Hz) (SOBI) . . .
Fdentification de sources oculaires
Online Extraction Calcul dela 0 source artéfactuelle
Donmées de P probabilité pas de clignement,
& S‘tl :, . A apparte- = 1. garder celle avec
& ca:;ac Briss nance aux la plus haute
LEs classes probabilité

( Reconstruction du signal oculaire & découpage des clignements
Annulation des sources Sélection du

sauf celle sélectionnée, Découpage des

Reconstruction des 11 clignements par
sighaux dans'espace des sevillage adaptatif
capteurs

signal avec | Filtrage (0.5-
le plus haut 10Hz)

mazimum

F1GURE 5.1 — Méthode de détection des clignements : mode opérationnel

Détection des clignements

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

Ns
x(k) = asi(k) + n(k) = As(k) + n(k) (5.1)
=1

avec Ng le nombre de sources, qui est généralement le méme que le nombre d’électrodes Ny = N,
afin que la matrice de mélange A soit carrée. n est un bruit additionnel. Pour une période
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de temps donnée, cette équation peut étre écrite sous forme matricielle : X = AS 4+ N ou
X = [x1...xn,]T est une matrice de données EEG N, par Ny et S = [s1...sy,]7] est une matrice
de sources N, par Nj. La i®™¢ colonne de A, a;, correspond au pattern spatial de la i®™¢ source.
Les sources sont estimées grace a la relation :

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

ou WTA ~1 ~.. La i®m¢ colonne de W, w;, est un filtre spatial : la i®™® source est alors extraite
comme une combinaison linéaire d’électrodes.

Afin de réaliser ’étape de séparation de sources, un algorithme courant de statistiques du
second-ordre a été sélectionné pour sa robustesse aux données aberrantes et son eflicacité sur des
intervalles courts, l'algorithme SOBI [44]. Cet algorithme a été appliqué sur des périodes de 20
s du signal EEG des 11 électrodes frontales, avec une période d’échantillonnage T,. Les signaux
sont tout d’abord filtrés dans la bande [0,5-40] Hz grace & une filtre Butterworth du 5*™° ordre.
L’algorithme SOBI suppose que les sources sont stationnaires et non corrélées quel que soit le
délai. Sa résolution est alors effectuée par une diagonalisation jointe approchée. Dans ce travail,
cela est réalisé en utilisant 10 délais temporels [45].

Identification des sources oculaires Une source est supposée avoir été générée soit par
de l'activité oculaire (OA) ou non (NOA). Chaque source est classée en tant que OA ou NOA
grace & un classifieur & maximum de vraisemblance. Six caractéristiques sont extraites & partir
de chaque source. Les sources NOA (i.e. les sources EEG) sont supposées gaussiennes, affecter
toutes les électrodes de maniére homogeéne et avoir une variance faible, tandis que les sources OA
sont supposées non-gaussiennes, affecter de maniére importante les électrodes frontales et présen-
ter une variance importante. Ainsi, pour chaque source s; avec des segments de 20 s, I’ensemble
de caractéristiques temporelles, spatiales et fréquentielles suivantes Ny = 6 est calculé de la sorte :

— Aplatissement :
g Ka(si)
Al = o 53
1
Kaly) = 5 > (yln] —m(y))® (54)
n=1

ou m(y) correspond a la moyenne d’échantillons temporels.

— Symétrie absolue :

Kg(Si)
[2] = S 5.5
fil2] |K2(SZ’)2 (5.5)
— Dispersion :
fil3] = llasllx (5.6)

ou a; correspond au Ngx1 pattern spatial estimé pour la i®™€ source, qui correspond aussi
a la i*™me colonne de W=7,

— Propagation :

Ne (14 R
N1 et ([aile]] — llaill)?

|41

fil4] =
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— Ratio de fréquences :

3 D8Py, (v)dv
Y.
05 DSPs;(v)dv

fil5] (5.8)

ou DSPy, (v) est une estimation du spectre de puissance de s;(k) calculé grace a la méthode
du périodogramme de Welch (fenétres de 2 s, chevauchement de 50%).

— Ratio percentile :

N P67"99(Si)

fi [6] a P6T50(Si)

ou Pery(x) correspond au percentile a de la valeur absolue de x.

Toutes les caractéristiques ont été choisies afin d’étre insensibles & 'amplitude absolue de
la source, et & son signe. On considére que chaque vecteur de caractéristiques f est tiré d’une
distribution gaussienne multivariée conditionnellement & sa classe :

PlEw = wp) = ————e H - S5 -my) (5.10)
(m) 7 3

Les parameétres du modele, la moyenne des échantillons (myg) et la matrice de covariance
moyenne (Xj) des deux classes OA et NOA sont estimées a partir des données d’apprentissage.
Lors de la phase d’apprentissage, nous avons annoté suite & une inspection visuelle chaque seg-
ment source s; comme provenant d’une OA ou d’une NOA. Etant donné que les priors P(wy)
sont supposés égaux, on a :

P(w|f) o p(f|w) (5.11)

La classe attribuée & chaque signal source est donc simplement donnée par arg maxwkp(fﬂw =
W)

Lorsque les N, sources sont classées, si plusieurs sources sont classées comme provenant d’une
OA, la source avec la probabilité d’appartenance a la classe OA la plus élevée est sélectionnée :
i* = arg max;p(fjlw = wp4). Si aucune source n’est sélectionnée en tant que source oculaire,

alors on considére qu’aucun clignement n’a eu lieu dans le segment temporel considéré.

Découpage des clignements Si une source oculaire a été identifiée, son activité oculaire est
rétroprojetée dans l'espace des capteurs grace a la relation :

Xeye = W TD(e;: )WTX (5.12)

D(e;+) est la matrice diagonale dont les éléments diagonaux binaires sont donnés par le vecteur
e;+. Celui-ci est un vecteur formé de N, zéros sauf ’élément ¢* qui vaut 1.

Xeye reflete 'impact de Iactivité oculaire sur les électrodes EEG, nettoyées de ’activité EEG.
Cette projection dans ’espace des capteurs est effectuée afin d’obtenir un signal dont 'amplitude
est comparable d’un segment temporel & un autre. En effet, dans I’espace des sources, 'informa-
tion d’amplitude du signal n’est pas disponible. De plus, la matrice de démélage W est recalculée
pour chaque segment temporel. Lorsque la rétroprojection dans I'espace des capteurs a eu lieu,
la voie de Xy présentant la plus haute amplitude est considérée comme étant la plus pertinente
pour effectuer la caractérisation des clignements oculaires : ce signal est alors appelé Xeye (k).
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Puis, xcye(k) est filtré dans la bande [0,5-10] Hz gréace a un filtre Butterworth d’ordre 5. Un
seuil est fixé & la valeur :

m + x median(|zeye — m|) (5.13)

ou m = median(zeye) est amplitude médiane du signal du segment temporel considéré. Ce
seuillage permet aux clignements d’étre découpés en produisant un ensemble d’intervalles tem-
porels [a, 3] lorsque le signal dépasse le seuil. Etant donné que I’activité oculaire ne produit pas
un signal gaussien, 1'utilisation pour le seuil de détection de la médiane -au lieu de la moyenne ou
de D’écart-type- permet une estimation correcte du niveau de bruit. Il faut noter que ’entiéreté
de la méthode de détection des clignements, de la séparation de source & l'identification des cli-
gnements, nécessite ’ajustement d’un seul paramétre, s, qui détermine le niveau de détection du
seuil. Ce paramétre exprime 'amplitude relative d’'un clignement attendu par rapport au bruit
de fond du signal. 11 n’est pas dépendant du sujet, la méme valeur de kK peut étre utilisée pour
n’importe quel sujet.

Caractérisation des clignements

Pour chaque intervalle de clignement [oy, 3;], U'instant de début de clignement tb; est déter-
miné en identifiant le dernier passage par zero de Xy dans 'intervalle [a; — 0,58, ;] grace a
la dérivée numérique de Xeye(k) (voir section 2.5.2). De la méme maniére, I'instant de fin de
clignement te; peut étre identifié en trouvant le dernier passage par zéro de X¢y. dans 'intervalle
[Bi, Bi + 0,5s]. Le temps de fermeture des paupiéres tc; est choisi comme le premier passage par
zéro de X,y dans U'intervalle [tb;, te;]. Nous avons donc extrait tous les parameétres listés et définis
dans la section 2.5.2, qui peuvent tous étre dérivés de ces instants temporels [262, 263, 264].

5.2.3 Meéthode de validation

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

Données

La méthode a été appliquée sur les 90 minutes de signal enregistrées via le protocole WAVE?
pour 11 participants. Comme vu dans le chapitre 4, la longueur de la tache est supposée gé-
nérer une fatigue mentale croissante chez les sujets lors de sa réalisation. Ceci a été vérifié par
des mesures comportementales tout au long de la tache expérimentale, et par un questionnaire
de fatigue ressentie (questionnaire KSS) avant, au milieu, et a la fin de la tache. Les temps de
réaction des participants pour la tache de détection ont ainsi augmenté significativement avec
le temps passé sur la tache (p < 0,01). Les participants ont, par ailleurs, tous déclaré se sentir
de plus en plus fatigué au fur et & mesure de la tache (p < 0,01 ; voir section 5.3). Les données
physiologiques exploitées dans cette section correspondent au signal enregistré au niveau des 11
¢lectrodes frontales et fronto-centrales suivantes : Fz, Fpl/2, F7/8, F3/4, FC5/6 et FC1/2, ainsi
que le signal EOGV.

FEn ce qui concerne la répartition des données entre ensemble d’apprentissage et de test, seules
les 20 premiéres minutes du 1°* sujet - choisi arbitrairement - ont été utilisées comme ensemble
d’apprentissage. Les 70 minutes restantes de ce sujet, ainsi que les 90 minutes des autres sujets ont
constitué notre ensemble de test. Les données ont été découpées en segments non-chevauchants
de 20 s. Les analyses ont été réalisées grace a Matlab (2010b) et a sa boite a outils de Traitement
du Signal.
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Méthode

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

Evaluation du découpage des clignements Afin de détecter les segments contenant un cli-
gnement oculaire & partir du signal EOGV/| ce signal est tout d’abord filtré dans la bande [0,5-10]
Hz grace au méme filtre a réponse impulsionnelle infinie (ITR) utilisé sur les données EEG. Puis,
un seuil de 100 pV déterminé par inspection visuelle est fixé. Cette étape de seuillage effectue le
découpage des clignements.

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

Evaluation de la caractérisation des clignements IL’étape de caractérisation appliquée
sur le signal EOGV est la méme que celle appliquée sur le signal EEG, c’est-a-dire que les mémes
paramétres sont extraits. Puis, les paramétres extraits du signal EEG et ceux extraits du signal
EOGYV sont comparés par le biais de leur coefficient de corrélation, calculé uniquement sur les
vrais positifs. En effet, certains parameétres n’ont pas la méme valeur et ne peuvent donc pas étre
comparés par des tests de comparaison de moyennes, car Pamplitude des clignements EEG (et
donc de toutes les caractéristiques qui utilisent 'amplitude, comme les vitesses) est différente de
I’amplitude des clignements EOGV.

Une corrélation élevée signifie qu’il existe une relation linéaire forte entre les deux paramétres.
Le calcul des coefficients de corrélation est trés sensible aux données aberrantes importantes, dont
la présence peut augmenter artificiellement la valeur de corrélation. En conséquence, les données
ont été pré-traitées avant de calculer ces coefficients. Ce prétraitement a permis de supprimer
les valeurs extrémes qui ne seraient pas dues aux fluctuations de 'EOGV détectées comme des
clignements. Ainsi, les fluctuations EOGV dont 'amplitude excéde 1500 pV ont été exclus des
analyses.

5.2.4 Résultats
Classification des sources

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

Pour évaluer la justesse du classifieur, les sources ont été extraites pour chaque segment

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

. [ Source oculaire . .
Aplatissement I o2 o oculaie Symeétrie

D; = . ﬁﬁqﬂﬂﬂdﬂﬂﬂﬂs H|_| ;ﬂﬁ

10 20 30 40 a0 B0 70 1 2

Dispersion Propagation
'ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂmm - =
10 20 30 40 a0 60 0.1 02 03 04 05 06 07 D08 08 1
Ratio de fréquences Ratio percentile

FiGURE 5.2 — Distribution des 6 caractéristiques utilisées pour la classification des sources.

Reconstruction du signal & détection des clignements

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

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

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

Caractérisation des clignements

Les résultats de caractérisation des clignements obtenus pour les 11 sujets sont présentés grace
a des diagrammes de quartiles dans la figure 5.5. Pour chaque diagramme, la marque centrale
est la médiane, les bords sont les 25%™¢ et 75%m¢ percentiles, et les moustaches vont jusqu’aux
données les plus extrémes qui ne sont pas considérées comme données aberrantes, tandis que
les données aberrantes sont indiquées par des croix. Les diagrammes résument les coefficients de
corrélation obtenus pour chaque sujet entre les caractéristiques extraites de 'EEG et de TEOGV.
Les résultats sont prometteurs, avec des coefficients de corrélation allant jusqu’a 0,81 en moyenne.
En particulier, les coefficients de corrélation de 'amplitude, la durée (D, D50 et D80), la vitesse
moyenne de fermeture et la vitesse maximale de fermeture, qui sont des paramétres trés pertinents
pour le suivi de la fatigue mentale, sont supérieurs a 0,88 en moyenne. Etant donné que ces
paramétres sont trés corrélés, des indicateurs basés sur ces paramétres de clignements extraits
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FIGURE 5.4 — Détection des clignements : Taux de vrais positifs (TPR) en fonction du taux de
faux positifs (FPR) pour chaque participant.

de PEOGYV ou de 'EEG pour un suivi en ligne devraient évoluer de la méme maniére dans le
temps. Le fait que ces paramétres, dont I’amplitude, soient bien corrélés montre I'importance de
rétroprojeter les données dans ’espace des capteurs. En effet, ’amplitude de clignement calculée
dans l'espace des sources n’est que peu corrélée a amplitude du clignement en EOGV (environ
0.60). Les moins bons résultats ont été obtenus pour le sujet 5, dont les clignements étaient petits
et courts.
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FI1GURE 5.5 — Distribution des coefficients de corrélation entre les parameétres extraits de 'TEOGV
et ceux extraits de 'EEG.

Utilisation pour suivre I’état de fatigue mentale

Une illustration de I’évolution temporelle des paramétres de clignement calculés pour 'un
des sujets - celui présentant les moins bons résultats - est donnée par la figure 5.6. Les pa-

94



CHAPITRE 5. ESTIMATION DE LA FATIGUE MENTALE R. N. ROY

rameétres présentés sont les suivants : la fréquence de clignement calculée sur des fenétres non
chevauchantes d’une minute (i.e. 3 segments temporels successifs), ’amplitude moyenne sur des
fenétres non chevauchantes d’une minute, la durée moyenne a 50%, ainsi qu’'un index potentiel
de fatigue mentale, & savoir le produit de la fréquence normalisée par 'amplitude normalisée
par la D50% normalisée. La variable normalisée est calculée comme la valeur de la variable divi-
sée par la valeur mesurée pendant la 1°® minute d’enregistrement.

Ceci nous donne donc un index de fatigue mentale basé sur des paramétres d’activité oculaire
qui nous renseigne sur les périodes de fermeture des yeux. Plus les clignements sont fréquents ou
longs, plus I'indicateur est élevé. Chaque variable est divisée par sa valeur initiale afin de la faire
peser de la méme maniére dans le calcul de I'index et d’avoir des index comparables entre EOGV
et EEG. Ainsi, pendant la 1¢¢ minute d’enregistrement, 'index vaut 1. L’index peut étre vu
comme un index en ligne qui compare 1’état de fatigue actuel du sujet avec ’état estimé pendant
la 1 minute, lorsque le sujet n’a passé aucun temps sur la tache. On peut voir sur la figure
que les paramétres estimés grace au signal EOGV, ou aux signaux EEG, ont la méme évolution.
Les fréquences de clignement sont trés similaires. L’amplitude évolue de la méme maniére mais
avec une valeur différente selon qu’elle est extraite de 'EOGV ou de 'EEG. Les durées sont
globalement similaires, sauf pour une valeur tres différente a 19 minutes, ce qui est probablement
di & une erreur lors de la classification des sources. Quant aux index de fatigue mentale basés
sur 'EEG et TEOGYV, ceux-ci évoluent de la méme maniére. Ils augmentent rapidement apres 20
minutes passées sur la tache, puis restent stables et ensuite augmentent encore jusqu’a la fin de
I’expérience, ce qui confirme que ’état de fatigue mentale du sujet 5 a augmenté avec le temps
passé sur la tache.
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FIGURE 5.6 — Evolution temporelle des parameétres de clignement extraits des données EOGV et
EEG du sujet 5. En haut a gauche : fréquence de clignement ; En haut a droite : amplitude ; En
bas a gauche : durée; En bas a droite : index de fatigue mentale.
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5.2.5 Discussion des résultats

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

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

La méthode a été validée en comparant ses performances avec celles obtenues avec un si-
gnal de référence, le signal EOGV. La performance de détection moyenne était trés élevée, avec
un taux moyen de bonnes détections de 89% et un taux moyen de 3% de fausses alarmes. Ces
résultats sont tres encourageants car obtenus pour 11 sujets, présentant différents patterns de
clignement, lors d’une tache prolongée de charge en mémoire de travail. De trés bonnes perfor-
mances de caractérisation ont aussi été obtenues, avec une corrélation moyenne de 0,83 entre
les paramétres extraits de TEOGV et ceux extraits de 'EEG. Les corrélations les plus hautes
ont été obtenues pour la vitesse instantanée maximale de fermeture, la vitesse de fermeture et
I’amplitude. Les plus basses corrélations ont été obtenues pour la durée d’ouverture. Ce dernier
résultat peut s’expliquer par l'incertitude a déterminer le paramétre temporel te; reflétant la
fin du clignement, du fait du bruit important impactant le signal EEG reconstruit. Néanmoins,
les caractéristiques d’amplitude et de durée sont tout de méme trés bien estimées par la méthode.

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

Enfin, "utilisation du seuillage adaptatif, recalculé pour chaque segment temporel, rend le
systéme auto-régulé. Le niveau de bruit est évalué grace & la médiane de la différence absolue a
la médiane de la fenétre. La valeur de k est fixée & 10, ce qui signifie que les clignements sont
détectés en tant que données aberrantes importantes. Le systéme est capable de détecter, pour
chaque fenétre de 20 s, si le sujet a cligné ou non. En effet, pour certains sujets dont le taux de
clignement est faible, il peut arriver qu’aucun clignement ne soit présent dans la fenétre. Cette
absence de clignement est détectée soit lors de I’étape de classification, durant laquelle aucune
source n’est classée comme OA, soit lors du seuillage adaptatif, durant laquelle aucune portion
du signal ne dépasse le seuil.

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

Ces travaux ont donné lien au dépdt d’un brevet et & la publication d’un article de journal
(voir annexe G).

5.3 Estimation basée sur des marqueurs cérébraux et cardiaques

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

5.3.1 Intérét

L’estimation fine de ’état de fatigue mentale généré par un temps passé sur la tache croissant
est cruciale pour des tiches & risque qui nécessitent une attention soutenue. Cette estimation
peut étre effectuée par le biais de différentes mesures électrophysiologiques telles 'EOG, 'ECG et
PEEG. Un avantage de 'ECG par rapport & 'EEG est son caractére pratique pour des mesures
au quotidien. Toutefois, 'ECG comme 'EOG, bien que présentant des marqueurs tres fiables,
sont des mesures indirectes de ’état mental et sont en conséquence plus lentes que les marqueurs
EEG. Ainsi, I’évaluation de la faisabilité d’utiliser des mesures ECG sur des fenétres tempo-
relles trés courtes pourrait étre bénéfique aux interfaces attentives a 1’état physiologique des
utilisateurs et pourrait ainsi empécher les utilisateurs de prendre des décisions rapides et po-
tentiellement erronées lorsqu’une fatigue mentale élevée est détectée. En conséquence, dans un
premier temps nous avons étudié la pertinence de différents marqueurs EEG fréquentiels calcu-
lés sur une fenétre trés courte et de différentes chaines de traitement inspirées des applications
d’ICMS actives. Puis, dans un second temps, nous avons étudié I'influence du temps passé sur
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la tache et de la fatigue mentale qui en résulte sur des caractéristiques classiques d’ECG, puis
nous avons évalué I'utilisabilité de celles-ci pour estimer la fatigue mentale lorsque celles-ci sont
calculées sur des fenétres temporelles courtes.

L’intérét porté dans ce travail de thése sur ces fenétres courtes d’analyse vient de notre but
d’évaluer différents marqueurs physiologiques pour une estimation trés rapide d’états mentaux
afin d’implémenter & terme un systéme réactif, et est également lié au protocole expérimental
WAVE? utilisé pour recueillir ces données électrophysiologiques. Ce protocole a, en effet, été
construit de sorte & pouvoir estimer a la fois les états de charge mentale, d’attention et de fatigue
mentale. La durée des fenétres utilisées dans la suite de ce chapitre est 'intervalle maximal que
nous avons pu considérer pour évaluer la fatigue mentale sans impliquer I'influence i) des autres
processus mentaux engages lors de la tache (processus de mémoire) et ii) des activités motrices
requises par la tache.

5.3.2 Meéthodologie générale

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

Structure globale de la chaine de traitement : Les deux études réalisées a partir des don-
nées EEG puis des données ECG utilisent la méme structure globale de chaine de traitement illus-
trée par la figure 5.8. Cette chaine comprend une étape de pré-traitement des données (découpage,
filtrage passe-bande, re-référencement, et éventuellement débruitage), une étape d’extraction des
caractéristiques (avec des étapes potentielles de filtrage spatial et de sélection d’électrodes), une
étape de classification sujet-dépendante par FLDA (avec estimation des matrices de covariance
par "shrinkage"), et enfin une validation croisée décapartite ("10-fold" ; voir chapitre 2).

La méthode de partitionnement, de validation et de classification des données est exactement
la méme pour les deux études, c’est pourquoi nous les détaillons ci-apres.

e Partitionnement et validation :

Certaines étapes de la chaine sont tout d’abord calibrées sur les données de la base d’ap-
prentissage, puis appliquées aprés coup aux données de la base test (voir étude EEG ou ECG),
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réponse des participants a la tache de détection des blocs contrdles.
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FI1GURE 5.8 — Chaine de traitement globale utilisée pour l'estimation de la fatigue mentale via
des mesures d’EEG spontané ou dA’ECG. Les étapes entre parenthéses correspondent o des étapes
facultatives ou dépendant du type de mesure utilisée.

conjointement avec la phase de classification et de validation. Ce partitionnement a été effectué
de la maniére suivante : nous avons utilisé une validation croisée décapartite aléatoire (cha-
pitre 2) pour sélectionner les données de la base d’apprentissage (Firqin), et les données de la base
de test (Fiest). Pour chaque facteur que nous souhaitions estimer, nous avons ainsi partitionné
pseudo-aléatoirement nos essais en 10 ensembles, un seul des dix blocs constituant la base de test
a chaque permutation. La validation de la chaine a ainsi été faite sur 1/10éme des données. Dans
le cas de la fatigue mentale, nous avions donc 160 essais en tout pour les deux blocs de téche
controle, 80 de chaque niveau, et donc une base de test de 16 essais avec 8 essais de chaque niveau.

e Classification des caractéristiques :

Pour chaque essai test, aprés les étapes d’extraction de caractéristiques viennent celles de la
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classification. On traduit alors notre vecteur de caractéristiques f en un vecteur des labels estimés
des essais ¢. Le classifieur est préalablement entrainé sur la base d’apprentissage (firqin), puis
appliqué sur la base de test (fiest). L'hyperplan séparateur est appris par FLDA (voir chapitre
2), puis chaque élément de la base de test est classé selon sa position par rapport a celui-ci.
On obtient donc comme vu précédemment & = h(f) = sign(w’f — wp). Notre vecteur de labels
estimés ¢ est alors de dimensions 1 x Ny (nombre d’essais), par exemple 1 x 160 dans le cas ot les
deux blocs de tache contréle sont considérés. Le critére de performance retenu est la proportion
moyenne d’essais correctement classés.

Analyses statistiques : Pour ces deux études, les résultats obtenus ont été soumis & des tests
statistiques afin d’évaluer leur pertinence. Ces analyses ont été effectuées sur :

x Les caractéristiques extraites des données physiologiques, e.g. valeur moyenne du rythme car-
diaque instantané sur chaque essai, afin de valider les modulations classiquement rapportées par
la littérature ;

x Les performances de classification, e.g. valeur moyenne de la classification de 1’état de fatigue
mentale sur chaque essai (pour les 10 partitions), afin d’évaluer la pertinence d’une chaine de
traitement plutdt qu’une autre pour estimer au mieux la fatigue mentale.

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

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

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

o T-tests : Le t-test (ou test de Student) de simple échantillon ("single-sample") est un test
statistique permettant de déterminer si des données appartiennent & une distribution de réfé-
rence. Pour nos études, il est utile afin d’évaluer si une performance de classification donnée est
différente ou non du hasard.

Le seuil de significativité pour toutes les analyses présentées dans ce rapport est fixé a 0,05.

5.3.3 Etude basée sur P’activité EEG spontanée

L’activité EEG spontanée correspond a ’activité EEG non attribuable & une stimulation spé-
cifique. Cette activité peut étre caractérisée par des mesures fréquentielles, comme la puissance
dans plusieurs bandes de fréquence, e.g. delta, théta, alpha, béta, gamma (voir chapitre 1). La
fatigue mentale générée suite & un temps important passé sur la tache se traduit classiquement
par une augmentation de la puissance dans les bandes de fréquences basses (<12 Hz), et une dimi-
nution dans les bandes de fréquences élevées (>12 Hz) [85, 96, 80, 84, 82]. A notre connaissance,
trés peu d’études de la littérature ont été menées grace & des mesures effectuées sur de courtes
fenétres d’analyse (voir chapitre 3). Or une estimation beaucoup plus rapide serait nécessaire a
une implémentation dans des systémes de surveillance, par exemple pour la conduite automobile.
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Dans le cadre de cette étude, nous avons cherché & vérifier les modulations fréquentielles géné-
rées par la fatigue mentale, ainsi qu’a évaluer les possibilités d’estimer cette fatigue mentale sur
la base de données fréquentielles obtenues sur des fenétres temporelles trés courtes (800 ms). De
plus, cette étude vise aussi & évaluer 1'utilité d’étapes de filtrage spatial, de sélection d’électrodes
et de fusion de caractéristiques pour obtenir de meilleures performances de classification.

Chaine de traitement utilisée

Les données des 20 sujets ayant réalisé le protocole WAVE? ont été analysées (9 femmes;
25 +/- 3,5 ans en moyenne). Nous avons utilisé une chaine de traitement qui inclut les étapes
classiques de pré-traitement, extraction de caractéristiques et classification (figure 5.9), et ce, pour
chaque sujet indépendamment. Ces trois étapes majeures sont détaillées dans les paragraphes
qui suivent. De plus, la mise en ceuvre de la chaine de traitement nécessite plusieurs réglages
(en gras et en italique dans la figure 5.9) qui sont réalisés a 'aide d’une base d’apprentissage
composée d’exemples équi-répartis entre les deux classes a reconnaitre. Ce partitionnement est
détaillé conjointement avec 1’étape de validation en fin de chaine.
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F1GURE 5.9 — Chaine de traitement appliquée sur les données EEG de la tache controle. Les étapes
en gras et en italique sont calibrées sur les essais de la base d’apprentissage puis appliquées sur
les essais de la base de test.

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

1. F3/4,F7/8,FC1/2,FC5/6,Fpl/2,Fz,C3/4,CP1/2,CP5/6,C2,T7/8,P3/4,P7/8 P03/4,P07/8,Pz,01/2,0z
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e Extraction de segments de 800 ms correspondant & la croix de fixation avant la tache de
détection. Nous avons fait I’hypothése que le signal de cette période de temps ne refléterait
d’autre phénomeéne cognitif que le stockage en mémoire a court terme. L’identification de I'ap-
parition de cette croix et de sa fin a été effectuée par 'utilisation de marqueurs envoyés sur le
systéme d’acquisition EEG par le logiciel de stimulation Eprime par le port paralléle. Pour un
essai, on obtient Z; de dimensions 32 x 400.

e Filtrage du signal entre 1 et 40 Hz grace & un filtre de Butterworth d’ordre 5. Cette étape permet
de supprimer les artéfacts liés & I’équipement et au courant (50 Hz). On obtient : Zo = fyuster(Z1)
de dimensions 32 x 400.

e Re-référencement a une électrode moyenne par le biais d’un filtre CAR (voir chapitre 2) :
Z3 = W'Zy avec W = Iy, — 5-Ul,.
e Correction des artéfacts oculaires grace a l'algorithme SOBI [45] (voir chapitre 2). On va
procéder en trois étapes :

* Décomposer le signal en ses sources grace & l'algorithme SOBI,

* Déterminer les sources d’origine artéfactuelle grace au signal de référence EOG vertical,

* Annuler ces sources et reconstruire notre signal.

Ces étapes sont détaillées ci-dessous.

1) Décomposition du signal : grace & un blanchiment des données et une décomposition en
valeurs singuliéres de la matrice de covariance du signal avec un décalage temporel 7 de valeur
10, SOBI nous permet d’obtenir la matrice de démeélage (voir chapitre 2) :

W =UTW[, (5.14)

blanc

2) Détermination des sources artéfactuelles : Une fois Z obtenu grace & W, on cherche les sources
les plus corrélées au signal EOG vertical xgogy :

a = ZXEOGV (5.15)
idx = sort(]al) (5.16)

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

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

Z(idx(1:m),:) = 0 (5.17)
Z, = W'Z (5.18)

Suite & ces différentes étapes de pré-traitement, nous avons obtenu un signal Z de dimensions
32 x 400 pour un essai (ou 32 x 400 x N; pour tous les essais).

Extraction de caractéristiques : Aprés les étapes de pré-traitement du signal, viennent
celles permettant I’extraction des caractéristiques. A partir du signal pré-traité Z, nous obtenons
la matrice de caractéristiques F grace aux étapes suivantes :
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e Filtrage fréquentiel : Le signal est filtré dans les bandes delta [1-4 Hz|, théta [4-8 Hz|, al-
pha [8-12 Hz|, béta [12-30 Hz| et gamma [30-40 Hz| grace & des filtres de Butterworth d’ordre 5.
Pour chacune de ces bandes, on obtient donc une matrice de signal filtré de dimensions 32 x 400,
par exemple F1 , dans le cas de la bande alpha.

e Sélection d’électrodes : Pour chacune des matrices obtenues suite a 1’étape précédente - et
pour chaque sujet, on cherche les 15 électrodes maximisant la discriminabilité des niveaux de
charge a partir de tous les essais. Cette sélection d’électrodes est effectuée grace a la méthode ba-
sée sur la géomeétrie Riemannienne développée par Barachant et collaborateurs [25] (voir chapitre
2). Le nombre de 15 a été choisi car il permettait d’obtenir des résultats corrects en estimation
de la charge mentale et surtout assez homogénes entre les sujets. On obtient donc pour chacune
des bandes, une matrice de dimensions réduites 15 x 400, par exemple pour la bande alpha : Fo ,.

e Filtrage spatial par CSP : Un filtrage spatial par CSP (voir chapitre 2) est effectué¢ pour
chacune des bandes. On détermine les filtres spatiaux uniquement & partir des essais de la base
d’apprentissage. Les filtres spatiaux sélectionnés sont les trois paires de composantes maximi-
sant la variance des signaux d’une classe et minimisant celle des signaux de Iautre classe. Cette
sélection se fait sur la base de leurs valeurs propres : les trois présentant des valeurs propres les
plus élevées, et les trois présentant des valeurs propres les plus faibles sont ainsi sélectionnées.
On applique ensuite la matrice de filtres Wogp a la fois sur les essais d’apprentissage et sur les
essais tests. Pour chaque bande, on obtient donc une matrice de signal filtré spatialement par
CSP de dimensions 6 x 400, par exemple pour le signal dans la bande alpha : F3,. Ensuite,
on obtient nos caractéristiques pour chaque bande en extrayant le logarithme de la variance de
chacune de ces matrices : f, o = log(var(F3 4. )), ce qui nous donne un vecteur de dimensions
6 x 1 pour chaque bande (et chaque essai).

En concaténant les vecteurs de caractéristiques de chaque bande, on obtient notre vecteur
final de caractéristiques f de dimensions 30 x 1 (6 filtres x 5 bandes, pour un essai).

Caractéristiques supplémentaires : Afin d’évaluer si certaines caractéristiques utilisées
dans la littérature étaient pertinentes pour notre estimation sur fenétres courtes, nous avons
aussi extrait et testé des classifieurs basés sur les caractéristiques suivantes :

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

e Le signal filtré dans les bandes, et filtré par CSP de la méme maniére que précédemment,
mais sans concaténation (pas de fusion de caractéristiques). Chaque bande est testée individuel-
lement. Pour chaque essai, pour une bande donnée, notre vecteur de caractéristiques est donc de
dimensions 6 x 1 (6 filtres spatiaux).

Partitionnement, classification et validation : Aprés les étapes d’extraction de caracté-
ristiques vient celle de la classification. Pour cela, les données ont été partitionnées en base de
test et d’apprentissage grace a une validation croisée décapartite comme présenté dans la section
Meéthodologie générale. Grace a une classification par FLDA, on traduit alors notre vecteur de
caractéristiques f en un vecteur des labels estimés des essais ¢. L’hyperplan séparateur est estimé
grace a la base d’apprentissage, puis sert & classer la base de test. Notre vecteur de labels estimés
¢ est alors de dimensions 1 x N; (avec Ny essais). Nous avons utilisé ces étapes de classification
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et validation pour différents vecteurs de caractéristiques :

x le vecteur frysion (30 X 1) contenant la log variance des signaux filtrés par les 6 filtres spatiaux
pour chacune des 5 bandes, concaténées;

* le vecteur f,, (6 X 1) contenant la log variance des signaux filtrés par les 6 filtres spatiaux,
pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande «);

* le vecteur f,,,,, (15 x 1) contenant la puissance moyenne pour les 15 électrodes sélectionnées,
pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande «);

« le vecteur f, , (15 x 1) contenant la puissance relative pour les 15 électrodes sélectionnées,

pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande «).

1l faut noter que les électrodes sélectionnées pour chaque sujet sont identiques pour les dif-
férentes versions de la chaine de traitement. Le critére de performance retenu est la proportion
moyenne d’essais correctement classés. Les analyses statistiques réalisées sont celles présentées
dans la Méthodologie générale, et les résultats obtenus sont décris dans la partie suivante.

Résultats

Au niveau physiologique, les analyses statistiques ont révélé une augmentation significative
de la puissance dans la bande alpha, et surtout la bande alpha basse (8-10 Hz) avec le temps
passé sur la tache et ce, pour toutes les électrodes médianes telles que les électrodes fronto-
centrales (p < 0,05; voir figure 5.10). La puissance des bandes delta, théta et béta augmentait
aussi significativement pour les électrodes Cz, CPz et Pz (p < 0,05). La figure 5.11 illustre cette
augmentation de la puissance dans les bandes de fréquences basses, ainsi qu’en béta pour un
sujet au niveau de 1’électrode Cz.

Temps court ’ Tempslong

Puissance alpha
moyenne (pV2)

FiGURE 5.10 — Puissance alpha moyenne selon le temps passé sur la tache pour notre fenétre
courte d’analyse, a travers les sujets.

En ce qui concerne les performances de classification obtenues grace aux différentes caracté-
ristiques et chaines de traitement associées testées dans cette étude, celles-ci sont illustrées par
la figure 5.12, et détaillées avec les valeurs d’écarts-types dans le tableau 5.1. Toutes les per-
formances sont significativement supérieures au hasard (p < 0,05). Les meilleures performances
sont obtenues grace aux bandes théta, alpha et béta avec filtrage spatial par CSP - respective-
ment 95%, 96% et 100%-, et, grace & la chaine avec sélection d’électrodes, filtrage par CSP et
fusion des caractéristiques extraites des 5 bandes on obtient 98%. Ces chaines donnent des per-
formances significativement meilleures que les autres (p < 0,001), et ne sont pas différentes entre
elles (p = 0,41). Ceci montre bien U'intérét de 'étape de filtrage spatial par CSP afin d’atteindre
de trés hautes performances lors de 'utilisation d’une fenétre d’analyse courte, alors que 1’étape
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FIGURE 5.11 — Spectre moyen par bloc de tache pour un sujet au niveau de 1’électrode Cz illus-
trant 'augmentation de ’'activité dans les bandes delta, théta, alpha et béta avec ’augmentation
du temps passé sur la tache.

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

TABLE 5.1 — Détail des performances moyennes de classification de la fatigue mentale en pour-
centages selon la caractéristique utilisée (moyenne (en gras), écart type (entre parenthéses)).

Bande de | Filtres CSP | Puissance Puissance Ratio Fusion
fréquence relative moyenne théta/alpha

delta 61 (7) 58 (5) 74 (7) 58 (5) 98 (2)
théta 95 (5) 65 (9) 78 (9)

alpha 96 (6) 63 (9) 75 (8)

beta 100 (1) 68 (9) 84 (8)

gamma 60 (3) 76 (6) 80 (9)

Plus en détails, concernant 1'utilisation des bandes isolément avec filtrage spatial, la capacité
de discrimination de la bande delta est plus faible que celle des autres bandes de maniére générale,
ce qui montre que la fatigue mentale ne peut pas étre correctement estimée en utilisant cette
bande de fréquence uniquement. Toutefois, ces performances faibles peuvent s’expliquer par la
durée trés courte de la fenétre d’analyse (800 ms), qui ne permet pas une bonne estimation
des ondes delta. A I'opposé, les performances obtenues grice a la bande béta sont optimales,
avec 100% de bonnes classifications, et seulement 1% d’écart-type, dans la chaine incluant un
filtrage par CSP. La performance la plus faible obtenue grace a cette bande est alors de 97%
pour un sujet. Les patterns spatiaux moyens des 3 premiers filtres CSP obtenus pour les bandes
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FIGURE 5.12 — Performances moyennes de classification de ’état de fatigue mentale selon la
caractéristique utilisée dans la chaine de traitement, & travers les participants.

alpha et béta (qui donnent les meilleures performances) sont illustrés par la figure 5.13. On voit
que Dactivité des sites fronto-temporaux est prise en compte pour la discrimination de la fatigue
mentale grace & la bande béta, tandis que pour la bande alpha ce sont les sites pariéto-occipitaux
dans une moindre mesure.

1¢ filtre 2eme filtre 3eme filtre

Bandea

Bande

FiGUuRrE 5.13 — Distributions topographiques des patterns spatiaux moyens & travers les sujets
pour les 3 premiers filtres CSP obtenus pour les bandes alpha et béta.

Dans le cas ou aucun filtrage spatial n’est effectué, ce qui correspond & une chaine de traite-

106



CHAPITRE 5. ESTIMATION DE LA FATIGUE MENTALE R. N. ROY

ment traditionnelle, le taux de bonnes classifications est alors dégradé d’environ 15% pour toutes
les bandes, sauf pour la bande delta dont les performances étaient déja faibles. En plus d’une
baisse de performance moyenne, I’écart-type augmente, ce qui montre que les performances sont
alors plus variables d’un sujet & I'autre. La chute de performance dans les bandes théta, alpha
et béta montre bien l'utilité du filtrage spatial par CSP dans la chaine de traitement.

Enfin, les résultats obtenus grice & des puissances relatives, ou ratios, sont dégradés com-
parativement & ceux obtenus grace aux puissances absolues. Les meilleures performances sont
toutefois encore obtenues grace a la bande béta, mais seulement 68% des essais sont correctement
classés, avec un écart-type qui monte & 9%. Ceci montre que l'information concernant I’énergie
du signal, qui est perdue lorsque 1’on utilise des puissances relatives, est pertinente pour détecter
une augmentation de la fatigue mentale.

5.3.4 Etude basée sur l’activité ECG

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

Les deux sous-parties suivantes présentent, d’une part, la chaine de traitement utilisée pour
effectuer I'estimation de la fatigue mentale, avec le détail des analyses statistiques appliquées sur
les caractéristiques et sur les performances de classification, et d’autre part, les résultats obtenus.

Chaine de traitement utilisée

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

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

e Extraction de segments de 5 s depuis I’avant-dernier chiffre & mémoriser, jusqu’a la fin de
Pessai (voir figure 5.15). La durée des segments a été définie de sorte & contenir au moins quatre
battements, et & avoir la méme durée de segments entre les conditions de charge différentes. En
effet, pour effectuer des mesures de variabilité cardiaque, la durée des segments analysés doit
étre identique quel que soit le contexte expérimentale [31]. Pour un essai, on obtient donc z; de
dimensions 1 x 2500.

o Filtrage du signal entre 1 et 40 Hz grace a un filtre de Butterworth d’ordre 5, afin de supprimer
les artéfacts liés & I’équipement et au courant. On obtient donc notre signal filtré z,.
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Signal X: . . Signal filtré Z: L CaractéristiquesF : L ]
1 canal Prétraitements 1 canal Caractéristiques 1 ou 2 caractéri- Classification
w My, échantillans eDécoupage:5 s % 2500 échantillans «Détection des pics R -stique(s) +FLDA
. page:os x 150 essais SP ¥ 160 essais o o
a eFiltrage frequentiel 1- *Rythme cardiagque +Validation croisée
40Hz «Variabilité cardiaque decapartite

*Rejet des outliers

FiGURE 5.14 — Chaine de traitement appliquée sur les données ECG de la tache controle. Les
Etapes en gras et en italique sont calibrées sur les essais de la base d’apprentissage puis appliquées
sur les essais de la base lest.

450ms Segmentde 5s
< g %\Oms / \
4
5 | AO®
X X 767
I I ‘1 | | B I
6 >
|700{800,f 1400/4200ms . | 800ms | 1200ms | 1200ms | 500ms
900ms time
Croix de \lf Détection ltem Intervalle
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F1GURE 5.15 — Structure des essais de la tache controle. Le segment entouré en rouge est découpé
et analyseé.

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

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

e Calcul du rythme cardiaque moyen et de la variabilité cardiaque moyenne par segment (voir
chapitre 2). On obtient donc, pour chaque essai, un vecteur f5 g et un vecteur fo gy selon la
caractéristique, de dimensions 1 x 1.

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

En concaténant les vecteurs de caractéristiques, on obtient un vecteur de caractéristiques
f ar1 de dimensions 1 x 2 pour chaque essai.

Enfin, la moyenne de la variabilité cardiaque dans le domaine fréquentiel a aussi été extraite
pour chaque niveau de temps passé sur la tache, grace & un calcul par modéle auto-régressif
d’ordre 20 sur le signal entier. Cette information n’a pas pu étre testée statistiquement ni utilisée
pour une estimation car ce paramétre nécessite de trés longs segments temporels. L’intérét est
donc purement informatif, et nous renseigne sur une tendance globale d’évolution de ce parameétre
avec le temps passé sur la tache.

Partitionnement, classification et validation : Aprés les étapes d’extraction de caracté-
ristiques viennent celles de la classification. Pour cela, les données ont été partitionnées en base
de test et d’apprentissage grace a une validation croisée décapartite de la méme maniére que
pour les données EEG. Grace a une classification par FLDA, on a alors traduit notre vecteur de
caractéristiques f en un vecteur des labels estimés des essais €. L’hyperplan séparateur est de la
méme maniére que précédemment estimé grace & la base d’apprentissage, puis sert & classer la
base de test. Notre vecteur de labels estimés ¢ est alors de dimensions 1 x N; (avec IV; essais).
Nous avons utilisé ces étapes de classification et validation pour différents vecteurs de caracté-
ristiques :

* le vecteur fa r contenant le rythme cardiaque moyen par essai,

* le vecteur fo gy contenant la variabilité cardiaque moyenne par essai,

* le vecteur f5 41,7, contenant les deux caractéristiques pour chaque essai.

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

Résultats

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

Concernant les performances de classification, les résultats obtenus sont donnés dans le ta-
bleau 5.2. Les performances de classification binaire de I’état de fatigue mentale sont donc signifi-
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FIGURE 5.16 — Diagramme de Poincaré illustrant les fluctuations de l'intervalle entre les bat-
tements cardiaques (battement n et battement n+1) selon le temps passé sur la tache (TPT)
pour un participant. Les matrices de covariances de chaque condition sont indiquées par une
distribution gaussienne avec des contours & 1,5 écart-type. IBI : intervalle inter-battements.
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FIGURE 5.17 — Variabilité cardiaque dans le domaine fréquentiel selon le temps passé sur la tache.
Moyenne & travers les sujets.

cativement supérieures au hasard lorsque ’on utilise le rythme cardiaque instantané ou la fusion
du rythme et de la variabilité cardiaque. Lorsque ’on utilise la variabilité seule, la performance ne
présente qu’une tendance & étre significativement supérieure au hasard. La meilleure performance
est obtenue & 'aide de la fusion des deux caractéristiques, avec 65% de bonne classification.

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

Ces deux études ont été effectuées dans le but d’évaluer I’apport de marqueurs cérébraux
et cardiaques a l’estimation de la fatigue mentale sur de trés courtes fenétres d’analyses. Des
chaines de traitement variées ont aussi été comparées afin d’obtenir les meilleures performances
d’estimation possibles.
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TABLE 5.2 — Performances de classification pour chaque caractéristique. (moyenne (en gras) et
écart type (entre parenthéses); HR : rythme cardiaque instantané ; HRV : variabilité cardiaque
dans le domaine temporel; ALL : HR et HRV.)

Caractéristiques | Performances de classi- | Différence par rapport | Différence entre les
fication(m,sd) au hasard (t-test) conditions (ANOVA et
Tukey)
HR 0,64(0,13) *p < 0,001 HR et ALL > HRV
(*p < 0,001)
HRV 0,56(0,12) Tendance p = 0,06
ALL 0,65(0,13) *p < 0,001

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

Bien que les résultats obtenus sur les 20 sujets soient excellents, ceux-ci ont été obtenus de
maniére sujet-dépendante, et un ensemble d’entrainement comprenant des données enregistrées
pour un temps court et pour un temps long passé sur la tache est requis pour tout nouveau
participant. De plus, la capacité du systéme & classer la fatigue mentale d’un méme sujet grace
a4 des données acquises un autre jour n’a pas été évaluée. Etant donné que les filtres CSP sont
connus pour leur sur-apprentissage occasionnel, on peut s’attendre a ce que les performances di-
minuent sensiblement lorsque la chaine est appliquée sur les données du méme sujet acquises un
autre jour. Ainsi, les perspectives de cette étude sont d’adapter la méthode pour une utilisation
sujet-indépendante dans laquelle des classifieurs entrainés sur une base de données de plusieurs
sujets pourraient étre appliqués sur un nouveau participant, par exemple, par le biais de filtres
CSP régularisés [277]. De plus, Uintérét de ces chaines devrait étre évalué pour d’autres états
mentaux, telle la charge mentale (voir chapitre 6).

L’étude concernant 'utilisation de marqueurs ECG classiques extraits de fenétres temporelles
courtes de 5 s pour l'estimation de la fatigue mentale a révélé que des performances significative-
ment supérieures au hasard, bien que relativement faibles pouvaient étre obtenues grace & 1'utili-
sation conjointe du rythme cardiaque instantané et de la variabilité cardiaque (65%). Le rythme
cardiaque a donné de meilleures performances de classification que la variabilité lorsqu’utilisé
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seul, ce qui est étonnant car au niveau du groupe de sujets, seule la variabilité cardiaque était
sujette & un impact significatif du temps passé sur la tache. Ceci montre bien que les analyses
au niveau du groupe sont informatives mais doivent étre prises avec précaution quand le but
premier est 'estimation pour chaque sujet d’un état donné. Cette étude nous a permis d’évaluer
l'intérét de marqueurs ECG pour une estimation rapide de 1’état de fatigue. A notre avis, 1'utilité
de ces marqueurs devrait étre évaluée sur des périodes plus longues et chevauchantes, et ce, afin
de permettre un suivi en ligne avec de meilleures performances que celles obtenues ici. De plus, la
pertinence d’autres marqueurs d’activité cardiaque devrait étre évaluée (e.g. durée du complexe
QRS), notamment pour continuer & tester la fusion de caractéristiques qui semble prometteuse
pour ces marqueurs cardiaques.

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

5.4 Conclusion

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

Dans ce chapitre, nous avons présenté une premiére étude concernant l’'utilisation de mar-
queurs oculaires dérivés de 'activité EEG avec pour but principal de permettre un suivi de la
fatigue des sujets sans avoir & placer d’électrodes sur leur visage. Notre méthode innovante d’ex-
traction et de caractérisation des clignements oculaires & partir de 'EEG nous a permis d’obtenir
de trés bonnes performances lors de la validation sur plusieurs sujets sans avoir aucun calibrage
a effectuer. De plus, nous avons proposé un index de fatigue mentale efficace qui permet d’ef-
fectuer un suivi & partir des caractéristiques des clignements oculaires reconstruits a partir de
EEG. Les nouveaux systémes d’enregistrement EEG qui sortent actuellement sont de plus en
plus pratiques et faciles d’utilisation. Ceci nous permet d’envisager 1'utilisation de notre méthode
d’extraction et de caractérisation des clignements oculaires & partir du signal EEG pour effectuer
un suivi de fatigue mentale a partir de 'activité oculaire couplée a l'activité cérébrale grace &
une unique mesure, ’'EEG. Ainsi, nos étapes de séparation de sources et de classification auto-
matique des sources oculaires pourraient étre utilisées de deux fagons : pour détecter et suivre
I’activité oculaire, mais aussi pour débruiter le signal EEG. Ceci rendrait ainsi le systéme de
suivi complétement indépendant de toute mesure EOG.

Dans la deuxiéme section de ce chapitre, nous avons présenté deux études concernant la
pertinence d’utiliser respectivement des mesures EEG et des mesures ECG pour effectuer une
estimation binaire du niveau de fatigue mentale lorsque la fenétre d’analyse est trés courte ; 'idée
sous-jacente étant d’avoir des systémes de monitoring trés réactifs. L’étude des marqueurs EEG
spontanés fréquentiels a été trés concluante puisque des performances optimales d’estimation ont
pu étre atteintes en utilisant une chaine de traitement alliant sélection d’électrodes et surtout
filtrage spatial par CSP. Nos performances ont ainsi dépassé celles de la littérature pour une
fenétre d’analyse aussi courte (100% vs. 85%). La chaine de traitement appliquée s’avére donc
pertinente et efficace. En effet, nos résultats montrent que la fatigue mentale reste difficile &
estimer sur des fenétres courtes d’analyse lorsque des chaines de traitement et des caractéris-
tiques traditionnelles sont utilisées, méme en sujet-dépendant. L’emploi du filtrage spatial par
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CSP permet d’augmenter significativement les performances et d’atteindre un taux de détection
optimal grace a la bande béta.

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

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

Activité Activité Activité

oculaire cérébrale cardiaque

- . . Estimation binaire grace a Estimation binaire grace &
Suivide fatigue par le biais A X N
. desmarqueurs fréequentiels des marqueurs classigques
——  demarqueurs oculaires — . . . — . - .
P ; extraits surdesfenétrestras extraits sur desfenétrestras
dérivés du signal EEG
courtes (800 ms}) courtes(5s)

Performances élevées pour

X . Performances optimales
la séparation et

. . grace ala bande bétaetune Performances faibles, mais
classification automatique P N o
| des sources. mais aussi poLr — chaine innovante incluant — réalisable, car performances
: p sélectiond'electrodes et supérieures au hasard.

la caractérisation fine des

dignements. filtrage spatial par C5SP.

F1GURE 5.18 — Récapitulatif du but et des résultats principaux de chacune des 3 études concer-
nant Pestimation de la fatigue mentale a partir des activités spontanées oculaire, cérébrale et
cardiaque.
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Chapitre 6

Estimation de la charge mentale

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

6.1 Introduction

6.1.1 Charge mentale & études de ce travail de thése

La charge mentale, qui peut étre considérée comme un niveau de difficulté pergue et d’effort
engagé par la personne, est un état mental crucial en ergonomie. La majorité de la littérature
présente des estimations entre un état relaxé et un état de charge élevée. Ceci ne correspond donc
pas réellement & une estimation du niveau de charge, mais plutot a ’estimation de la réalisation,
ou non d’une tache par le sujet. En effet, trés peu de littérature existe sur une estimation réelle de
niveaux de charge. De plus, une estimation rapide de ce niveau devrait étre envisagée pour créer
des systémes réactifs. Enfin, il semble primordial de déterminer des chaines de traitement qui
donnent des performances de classification qui soient élevées, mais aussi stables dans le temps.
Ainsi donc, ce chapitre détaille trois études qui permettent de répondre & ces points majeurs.

La 1¢ étude de I’estimation de la charge mentale basée sur des marqueurs fréquentiels d’EEG
spontané compare : i) la pertinence de plusieurs caractéristiques fréquentielles, et d’étapes de
traitements dont le filtrage spatial et la sélection d’électrodes, ii) l'utilisation de deux tailles
de fenétres d’analyse trés courtes, et enfin ii) celle-ci évalue les performances de la meilleure
chaine lors de la réalisation d’une tache de niveau attentionnel plus élevé (augmentant la charge
mentale). La 2°m¢ ¢tude concerne lestimation de la charge par le biais de l'activité EEG évoquée
par des sondes, ou stimuli visuels insérés dans la tache. L’étude compare les méthodes de filtrage
spatial existantes pour les potentiels évoqués (PEs), puis compare la pertinence de différents
types de sondes, et enfin détermine quelle est la fenétre d’analyse la plus utile pour I'estimation.
Enfin, la 3¢ étude présente une comparaison de ces deux types de marqueurs EEG, comparaison
au niveau des performances d’estimation obtenues avec leur chaine de traitement associée, mais
aussi de la stabilité de ces performances dans le temps.

6.1.2 Données

Tout comme le chapitre 5 sur 'estimation de la fatigue mentale, les données analysées dans
ce chapitre sont celles recueillies grace au protocole WAVE? détaillé dans le chapitre 4. Toutefois,
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contrairement au chapitre 5, 'estimation de la charge mentale est basée aussi bien sur les don-
nées issues des blocs de taches controle que sur celles issues de la tache test. En effet, les études
présentées comparent notamment les performances de classification de la charge selon différents
niveaux d’attention, modulés grace & une tache d’attention sélective, insérée dans les blocs de
tache test, et une tache d’attention diffuse, dans les blocs de la tache contréle. Il faut noter
que le 1°" et le dernier blocs ont été retirés des analyses car présentant respectivement un effet
d’apprentissage et un effet de remotivation pouvant interférer avec les états mentaux étudiés.
Ainsi donc, les blocs analysés dans ces études seront les blocs 2 et 5 (controles), et 3 et 4 (tests).
Toutefois, afin d’éviter une quelconque influence de la fatigue mentale sur nos premiéres études
sur ’estimation de la charge, pour ces deux premiéres études, seuls les blocs 2 et 3 seront donc
analysés. Les 4 blocs ne seront analysés que pour la 3%"¢ étude. Pour un sujet donné, les blocs
controles duraient environ 10 minutes et comprenaient 80 essais chacun, dont la moitié de charge
faible. Les blocs tests duraient environ 18 minutes et comprenaient 144 essais chacun, dont la
moitié de charge faible. Le niveau de charge des essais était toujours pseudo-aléatorisé.

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

A. B.
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Niveau de charge mentale Niveau de charge mentale

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

1. L’empan moyen maximal des individus sains est de 7.
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Prétraitements Caractéristiques Classification
Signal X : Signal filtré Z: Vecteurde
N, électrodes e N, électrades e caractéristiques
% Ny, échantillons * Decoupagg W Ny, * PI’OPII’E:S? I'etude E: il *« FLDA .

* Filtrage fréquentiel : 1- échantillons considérée caractéristiques * Validation croisée
40 Hz % Ny 25sais * (Sélection de voies) % Ny & 553is décapartite

* Re-référencement: * (Filtrage spatial)
CAR

* Correction des
artéfacts oculaires:
SOBI

FI1GURE 6.2 — Chaine de traitement globale utilisée pour l'estimation de la charge mentale via
des mesures d’EEG spontané ou évoqué. Les étapes entre parenthéses correspondent a des étapes
facultatives ou dépendant du type de mesure utilisée.

6.1.3 Structure globale des chaines de traitement

Les études qui suivent utilisent la méme structure globale de chaine de traitement illustrée
par la figure 6.2. Cette chaine comprend tout d’abord une étape de pré-traitement des données
(découpage, filtrage passe-bande, re-référencement, et débruitage). Le découpage des données
donnera des fenétres d’analyses différentes selon les études, et la durée de ces fenétres sera
manipulée dans la 1¢7 étude concernant 'EEG spontané. Ensuite, vient une étape d’extraction
des caractéristiques (avec des étapes potentielles de filtrage spatial et de sélection d’électrodes),
puis une étape de classification sujet-dépendante par FLDA (avec estimation des matrices de
covariance par "shrinkage"), et enfin une validation croisée décapartite ("10-fold" ; voir chapitre
2).

Comme pour 'estimation de la fatigue mentale (chapitre 5), la méthode de partitionnement,
de validation et de classification des données est exactement la méme pour toutes les études
sur I’estimation de la charge mentale. La calibration est toujours effectuée sur une base d’essais
d’apprentissage, et la validation sur une base de test, avec un partitionnement réalisé grace & une
validation croisée décapartite aléatoire (chapitre 2). Pour les deux premiéres études, concentrées
sur les blocs 2 et 3, nous avons donc 80 essais en tout pour le bloc de tache controle, 40 de
chaque niveau, et donc une base de test de 8 essais avec 4 essais de chaque niveau. Et pour le
bloc de tache test, nous avons 144 essais en tout, 72 de chaque niveau, et donc une base de test
de 14 essais, avec 7 essais de chaque niveau. Suite a 'extraction des caractéristiques propres a
chaque étude, une classification par FLDA est effectuée, donnant un vecteur de labels estimés ¢
de dimensions 1 x Ny (avec V; essais), par exemple 1x 80 pour le bloc 2. Le critére de performance
retenu est la proportion moyenne d’essais correctement classés.

6.1.4 Analyses statistiques

Pour ces trois études, la méthodologie d’analyse des performances est similaire & celle utilisée
dans le chapitre 5. Les analyses statistiques (tests de variance, de comparaisons multiples, et
t-tests) ont ainsi été effectuées a la fois sur les données neurophysiologiques a I’échelle du groupe
de sujets, et sur les performances de classification obtenues en intra-sujet, avec toujours un seuil
de significativité fixé a 0,05.

6.2 Estimation basée sur des marqueurs d’EEG spontané

Cette étude concerne l'estimation de la charge mentale grace a l'utilisation de marqueurs
de Dactivité cérébrale issus de 'EEG spontané. Pour rappel, 'activité EEG spontanée n’est a

116



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

priori pas attribuable a une stimulation spécifique connue (chapitre 5). Celle-ci peut étre carac-
térisée par son activité fréquentielle, et le résultat classiquement rapporté par la littérature est
une augmentation de la puissance des bandes théta et delta au niveau des électrodes frontales,
et une diminution de la puissance dans la bande alpha au niveau des électrodes pariétales avec
Paugmentation de la charge mentale [152, 156, 155]. Toutefois, ces variations ne sont trés souvent
caractérisées qu’entre un niveau de relaxation et un niveau de charge élevée. De plus, les systémes
existants d’estimation de la charge mentale basée sur des fenétres relativement courtes d’analyse
ne permettent pas encore, a notre connaissance, d’obtenir des performances trés élevées d’esti-
mation entre niveaux de charge (rarement au-dessus de 70% avec 'EEG seul ; e.g. |211, 204, 213]).

Afin de répondre a plusieurs manques de la littérature, trois objectifs de recherche ont donc
été menés dans notre étude. Le premier a consisté a déterminer une chaine de traitement permet-
tant d’obtenir les meilleurs performances de classification possibles & partir de caractéristiques
fréquentielles recueillies sur une fenétre d’analyse trés courte, identique a celle utilisée pour 1’es-
timation de la fatigue mentale. Le deuxiéme objectif a consisté & évaluer I'impact de la durée
de la fenétre d’analyse sur les performances de classification. En utilisant la meilleure chaine
de traitement identifiée précédemment, nous avons comparé les performances d’estimation de
charge obtenues pour la fenétre trés courte et pour une fenétre plus longue. Enfin, le troisiéme
objectif de ’étude a consisté & évaluer la performance de la meilleure chaine avec la meilleure
fenétre d’analyse lors d’une téache induisant une charge mentale plus élevée du fait d’un niveau
attentionnel différent et plus sélectif.

Chaine de traitement utilisée

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

Différents vecteurs de caractéristiques ont été étudiés dans le cadre du 1°" objectif de recherche
de notre étude, de sorte & déterminer la meilleure chaine de traitement pour estimer la charge
mentale sur une fenétre d’analyse trés courte (i.e. 800 ms). Les étapes de classification et de
validation ont ainsi été réalisées sur les vecteurs de caractéristiques suivants :

* le vecteur fpysion (30 X 1) contenant la log variance des signaux filtrés par les 6 filtres spatiaux
pour chacune des 5 bandes, concaténées;

* le vecteur f,, osp (6 1) contenant la log variance des signaux filtrés par les 6 filtres spatiaux,
extraits suite & une étape de sélection d’électrodes, pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la
bande «; la chaine associée sera appelée chaine complexe dans le reste du chapitre) ;

* le vecteur f, ¢, (6 X 1) contenant la log variance des signaux filtrés par les 6 filtres spatiaux,
sans sélection d’électrodes, pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande «) ;

 le vecteur f,_, (15 x 1) contenant la puissance moyenne pour les 15 électrodes sélectionnées,
pour chaque bande de fréquence (e.g. ici la bande «);

* le vecteur f,,,,, (32 x 1) contenant la puissance moyenne pour les 32 électrodes, pour chaque
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FiGURE 6.3 — Chaine de traitement appliquée sur les données EEG du bloc 2 pour 'estimation
de la charge mentale a partir de mesures d’EEG spontané. Les étapes en gras et en italique sont
calibrées sur les essais de la base d’apprentissage puis appliquées sur les essais de la base de test.

bande de fréquence (e.g. ici la bande «);
 le vecteur f, _, (32 x 1) contenant la puissance relative pour les 32 électrodes, pour chaque
bande de fréquence (e.g. ici la bande «).
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FIGURE 6.4 — Structure des essais de la tache controle. Les segments entourés correspondent
aux fenétres d’analyses utilisées pour estimer la charge mentale & partir de marqueurs fréquen-
tiels. Tdche de détection au niveau de l'item de détection, tdche de reconnaissance au niveau de
l'item test.
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Résultats

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

FI1GURE 6.5 — Topographie des coefficients signés de détermination pour la bande de fréquence
alpha selon les deux niveaux de charge mentale (moyenne a travers les sujets).

Charge faible Charge élevée

Puissance alpha
moyenne (uv?)

FIGURE 6.6 — Puissance alpha selon le niveau de charge mentale pour la fenétre courte d’analyse.
Moyenne & travers les sujets.

En ce qui concerne les performances de classification du niveau de charge mentale, les analyses
et les résultats obtenus selon les 3 objectifs d’étude sont détaillés ci-apreés.

1) Chaine de traitement : Tout d’abord, nous avons essayé¢ de déterminer la chaine de trai-
tement optimale pour une fenétre d’analyse trés courte de 800 ms qui correspond & la période de
présentation de la 28™¢ croix de fixation présentée dans les essais (voir chapitre 4), et comparé les
performances obtenues en fonction des briques de traitement et des bandes de fréquences utili-
sées. Cette fenétre d’analyse a été choisie afin d’évaluer la charge mentale en tant que stockage en
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mémoire de telle sorte que la fenétre d’analyse ne soit pas bruitée par une activité physiologique
liée & une quelconque activité motrice et soit comparable entre les niveaux de charge. Les élec-
trodes sélectionnées étaient peu comparables entre sujets, comme illustré par la figure 6.7. On
voit en effet que peu d’électrodes sont sélectionnées pour au moins 15 sujets. Toutefois, on peut
voir que les sites occipitaux ne sont quasiment jamais sélectionnés pour les deux bandes, et que
pour la bande béta, les électrodes de la région fronto-centrale gauche sont souvent sélectionnées
(>10 sujets).

FIGURE 6.7 — Topographie représentant le nombre de sujets pour lesquels chaque électrode a été
sélectionnée pour 'estimation de la charge mentale pour chacune des bandes alpha et béta.

Les patterns spatiaux moyens obtenus pour les trois premiers filtres CSP pour les bandes
alpha et béta sont donnés par la figure 6.8. On voit que pour la bande alpha, seule I'activité
de la région fronto-central droite est mise en avant par le filtrage CSP (1°" filtre). En revanche,
pour la bande béta un pattern clair ressort avec une mise en avant des sites fronto-temporaux et
fronto-centraux droits comme gauches (3 premiers filtres).

1= filtre 2eme filtre 3eme fi|tre

Bandea

Bande

FIGURE 6.8 — Distributions topographiques des patterns spatiaux moyens & travers les sujets
pour les 3 premiers filtres CSP obtenus pour les bandes alpha et béta.

Les résultats de classification sont illustrés par la figure 6.9, et détaillés dans le tableau 6.1.
On voit que les performances d’estimation binaire du niveau de charge a partir des marqueurs
fréquentiels pour cette fenétre d’analyse trés courte de 800 ms sont trés faibles, bien que cer-
taines soient tout de méme significativement supérieures au hasard (p<0,05 : béta avec CSP,
avec sélection, et en puissance relative, et delta et béta pour la chaine complexe). Les meilleures
performances sont obtenues grace & la chaine complexe incluant sélection d’électrodes et filtrage
par CSP pour la bande béta avec 57% de bonnes classifications, la chaine incluant un filtrage
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par CSP mais sans sélection d’électrodes, avec 58% de bonnes classifications, et la chaine com-
plexe avec fusion des bandes, avec 60% de bonnes classification. Ces trois chaines donnent des
performances supérieures & celles obtenues avec les autres chaines et bandes de fréquence, mais
cette différence n’est pas significative (p = 0,22). En revanche, de maniére générale la bande de
fréquence béta donne les meilleurs résultats quelle que soit la chaine (p < 0,01).

60,00 -

55,00

W delta
50,00 - m théta
malpha
mhéta
45 00 - Mzamma

]

Performance de classification {%)

40,00 ; ; ; ; ;
CSP +sel CcSp sel Puissance  Puissance Théta/alpha Fusion
Relative Moyenne

Caractéristiques utilisées pour la chaine de traitement

FIGURE 6.9 — Performances de classification binaire du niveau de charge mentale obtenues en
fonction de la caractéristique et de la chaine de traitement utilisée. Moyennes & travers les
sujets. CSP : filtrage par commmon spatial patterns ; sel : sélection d’électrodes.

TABLE 6.1 — Détail des performances moyennes de classification de la charge mentale selon
la caractéristique et la chaine utilisées en pourcentages (moyenne (en gras), écart type (entre
parenthéses) ; * : différent du hasard (p< 0,05)).

Bande de | CSP -+ | CSP sel Puissance| Puissance| Ratio Fusion
fréquence sel relative moyenne | 0/«

delta 54* (6) 52 (7) 50 (6) 51 (7) 52 (5) 53 (4) 60 (7)
théta 52 (9) 52 (6) 51 (7) 53 (7) 51 (6)

alpha 53 (7) 53 (6) 52 (6) 53 (5) 50 (7)

béta 57* (9) 58* (10) | 55* (7) 54* (/) 51 (6)

gamma 51 (7) 49 (7) 50 (8) 55 (5) 50 (6)

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

La figure 6.10 donne les performances obtenues pour les deux fenétres. Les performances
pour la fenétre de 5 s sont toutes significativement supérieures au hasard (p < 0,05), tandis
que pour la fenétre de 800 ms, seules les bandes delta, alpha et béta donnent des performances
significativement supérieures au hasard. La fenétre de 5 s donne de meilleures performances,
indépendamment de la bande de fréquence (p < 0,05). De la méme maniére, la bande béta
donne de meilleures performances par rapport aux autres bandes, indépendamment de la durée
de la fenétre fenétre d’analyse (p < 0,05). Enfin, les bandes alpha et béta avec la fenétre d’analyse
de 5 s donnent globalement les meilleures performances (p < 0,05), avec 62% en alpha et 61%
en béta. On voit donc qu’en accord avec les données neurophysiologiques au niveau du groupe,
la bande alpha peut étre pertinente pour ’estimation de la charge, en ayant une fenétre assez
longue pour permettre le calcul correct de sa puissance.

70

==-300ms
B-5s
65

Performance de classification (%)
w
w

Hasard

45 T T T T 1
delta théta alpha héta gamma

Bande de fréquence considérée

F1GURE 6.10 — Performances de classifications obtenues avec la chaine incluant sélection d’élec-
trodes et filtrage par CSP en fonction de la longueur de la fenétre d’analyse et de la bande de
fréquence utilisée. Moyennes et écarts-types a travers les sujets.

3) Tache controle/test : Nous avons donc vu qu'il est possible d’estimer la charge mentale
avec des fenétres courtes d’analyse & partir de marqueurs fréquentiels, bien que les performances
restent faibles. Une raison de cette faible performance peut étre que les deux niveaux de charge
que nous comparons dans la tache contréle sont trop proches; la condition que nous avons éti-
quetée charge élevée est peut-étre en réalité une charge plus faible que prévu. Comparativement
A cette tache controle, la tache test était plus difficile a réaliser pour les sujets, du fait de 'imbri-
cation d’une tache d’attention sélective (tache de détection) dans la tache de charge en mémoire.
La charge mentale générée par cette tache était donc a priori plus élevée que celle générée par
la tache controle. Nous avons donc voulu évaluer les performances d’estimation binaire de la
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charge mentale lorsque les participants réalisent cette tche test impliquant un niveau attention-
nel différent (attention sélective plutot que diffuse) et en conséquence une charge mentale plus
élevée a priori, et ce, en utilisant la meilleure fenétre d’analyse (5 s) et la meilleure chaine de
traitement (sélection et filtrage par CSP) telles que définies sur la base de la tache controle. Afin
de comparer correctement les deux types de taches, un nombre d’essais identique & celui réalisé
dans la tache contréle a été tiré dans la tache test pour effectuer la validation croisée (i.e. 32
essais en apprentissage, 8 en test).

Les résultats sont donnés par la figure 6.11. Dans les deux taches, nous obtenons des perfor-
mances de classification significativement plus élevées pour les bandes alpha et béta par rapport
aux autres bandes (p < 0,01). La meilleure performance de classification est obtenue avec la
bande béta en tache test avec 63% de bonnes classifications, ce qui est toujours assez faible. Bien
que la tache test donne de meilleures performances que la tache controle, cette différence n’est
pas statistiquement significative (p = 0, 10). De la méme maniére, les bandes delta, théta, béta
et gamma donnent de meilleures performances en tache test qu’en téche controle, mais cette
différence n’est pas significative. Toutefois, toutes les bandes pour les deux taches ont donné des
performances significativement supérieures au hasard (p < 0,01). Ainsi, notre chaine donne des
résultats comparables qu’elle soit appliquée sur les données de la tache contréle ou de la tache
test. On peut donc supposer que les performances faibles qui sont obtenues ne sont pas dues a une
mauvaise manipulation de la charge mentale, mais plutot & une pertinence faible des marqueurs
fréquentiels pour estimer cette charge dans ce contexte.
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Fi1GURE 6.11 — Performances de classifications obtenues avec la chaine incluant sélection d’élec-
trodes et filtrage par CSP en fonction de la tache réalisée (tache controle ou test) et de la bande
de fréquence utilisée. Moyennes et écarts-types & travers les sujets.

6.3 Estimation basée sur des marqueurs d’EEG évoqué

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

Concernant I'estimation de la charge mentale grace aux PEs, nous avons identifié plusieurs
manques dans la littérature. Tout d’abord, les modulations des différentes composantes des PEs
en fonction de la charge ne font pas consensus. Il faut donc déterminer au niveau physiologique
dans quelle mesure la charge influence les différentes composantes élicitées par les sondes de notre
tache. Ensuite, en ce qui concerne Pestimation & proprement parler, il nous parait important i) de
déterminer comment obtenir des performances de classification élevées en essai pas essai ("single
trial"), grace a des étapes de prétraitement telles que le filtrage spatial (étude 1), ii) d’évaluer
la faisabilité d’utiliser des sondes indépendantes de la tidche pour se rapprocher d’applications
vie réelle (étude 2), et iii) d’identifier plus finement la fenétre d’analyse la plus pertinente pour
estimer la charge mentale (étude 3). Dans la section suivante, la chaine de traitement utilisée pour
ces différentes études est présentée. Ensuite, sont détaillés les résultats concernant les données
neurophysiologiques au niveau du groupe, ainsi que ceux concernant les trois points d’étude
méthodologiques.

Chaine de traitement utilisée

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

Prétraitements spécifiques : Afin de travailler a partir de potentiels évoqués, nous avons
effectué quelques étapes de prétraitements spécifiques a notre analyse :

e Découpage :

Nous avons considéré trois fenétres d’analyses différentes afin de déterminer la pertinence de
deux types de sondes, les sondes liées a la tache -ce qui correspond ici & 'item de reconnaissance,
et & un chiffre & mémoriser - et les sondes indépendantes de la tache - ici 'item de détection.
Ainsi, nous avons découpé notre essai en trois segments de 600 ms (débutant a 'apparition de
chaque item considéré), comme illustré par la figure 6.13. Pour un segment donné, pour un essai,
nous avons donc Zj de dimensions 32 x 300.

e Décimation :

Une décimation par moyennage est réalisée sur le signal afin de réduire la dimensionnalité
des données. En moyennant le signal tous les 5 échantillons (sans chevauchement), on passe ainsi
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FI1GURE 6.12 — Chaine de traitement appliquée sur lactivité EEG évoquée. Les étapes en gras et
en italique sont calibrées sur les essais de la base d’apprentissage puis appliquées sur les essais
de la base de lesl.
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FIGURE 6.13 — Structure des essais, les segments entourés correspondent aux fenétres d’analyses
utilisées pour extraire les potentiels évoqués de différentes sondes. La tdche de détection est
effectuée grice o litem de détection, la tdche de reconnaissance, grice o litem test.

a une fréquence d’échantillonnage de 100 Hz, et on obtient Zs de dimensions 32 x 60.
Extraction des potentiels évoqués : L’extraction des potentiels évoqués a nécessité une

correction de ligne de base. Nous avons aussi évalué 'apport de méthodes de filtrage spatial
appliquées sur les PEs. Ces différentes étapes sont détaillées ci-aprés.
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e Correction de ligne de bage :

Une correction de ligne de base est réalisée pour chacun des segments en soustrayant a ceux-
ci, pour chaque électrode, la moyenne des 200 ms de signal précédent le début du segment (i.e.
Papparition de l'item). On obtient alors la matrice F; de dimensions 32 x 60.

e Filtrage spatial :

Les segments analysés pouvaient étre filtrés spatialement, selon la condition expérimentale
considérée. Lorsqu’aucun filtrage spatial n’était effectué, seul le signal des électrodes Cz et POz
était conservé. Lorsqu’un filtrage spatial était appliqué aux données, celui-ci pouvait étre de trois
types : un filtrage par ACP, un filtrage par ACC ou un filtrage par xDAWN (voir chapitre 2).
Les deux filtres dont la valeur propre était la plus élevée étaient conservés, ils expliquaient la
plus grande partie de la variance du signal. On obtient alors suite & cette étape, une matrice Fo
de dimensions 2 x 60.

e Vecteurs de caractéristiques pour la classification :

En concaténant les vecteurs de caractéristiques de chaque électrode ou filtre, on obtient notre
vecteur final de caractéristiques f de dimensions 120 x 1 (2 filtres/électrodes x60 échantillons
temporels, pour un essai). Les étapes de partitionnement, classification par fLDA et validation
croisée décapartite étaient ensuite réalisées en utilisant la matrice de caractéristiques F de di-
mensions 120 x N; contenant les potentiels évoqués pour tous les essais, pour une sonde donnée.
Pour considérer les trois sondes, nous avions donc les matrices : Freconn, Feniffre €t Faetect poOur
respectivement l’'item de reconnaissance, ’avant-dernier chiffre, et I'item de détection.

Résultats

Concernant les résultats au niveau du groupe pour les marqueurs neurophysiologiques, les
potentiels évoqueés obtenus au niveau des électrodes médianes principales (i.e. Fz, Cz, Pz, Oz),
pour les trois sondes (i.e. item de détection, item de reconnaissance, chiffre), sont donnés par la
figure 6.14 (moyennes a travers les sujets). Pour I'item de détection, les analyses statistiques
ont révélé une tendance & une augmentation de 'amplitude de la composante N1 avec 'aug-
mentation de la charge au niveau de ’électrode Cz (p = 0,11), et une trés légeére tendance a
une diminution de I’amplitude de la composante P2, toujours en Cz (p = 0,19). Pour l'item
de reconnaissance, un effet significatif de la charge était présent pour les électrodes Cz et Oz
sur la composante N2 dont ’amplitude diminuait avec 'augmentation de la charge (p < 0,05).
Enfin, pour 'avant-dernier chiffre & mémoriser, 'amplitude de la composante N1 présentait
une tendance a Paugmentation avec la charge (p = 0,08). De plus, les composantes P2, N2 et
P3 voyaient toutes les trois leur amplitude diminuer significativement avec ’augmentation de la
charge (respectivement p < 0,05,p < 0,01 et p < 0,05).

FEn ce qui concerne les résultats de l'estimation binaire de la charge mentale, les paragraphes
qui suivent présentent les résultats des trois études décrites précédemment, la premiére concer-
nant les méthodes de filtrage spatial pour PEs afin d’obtenir les meilleures performances d’esti-
mation, la deuxiéme concernant le type de sondes utilisables pour effectuer cette estimation, et
la troisiéme portant sur la fenétre d’analyse la plus appropriée pour effectuer cette estimation.
Enfin, un apercu d’autres investigations en cours sur cette estimation grace aux PEs est présenté.

1) Méthodes de filtrage spatial : L’estimation de la charge mentale par le biais des po-
tentiels évoqués n’a, pour l'instant, pas donné des performances optimales d’aprés la littérature.
Dans cette section, nous avons souhaité évaluer 'apport de différentes méthodes de filtrage spa-
tial pour une meilleure estimation de la charge sur la base des PEs. Nous avons ainsi comparé les
performances de quatre chaines : une chaine sans filtrage spatial, le vecteur de caractéristiques
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FIGURE 6.14 — Potentiels évoqués par les trois sondes au niveau des électrodes médianes. Moyenne
a travers les sujets. Détect. : item de détection ; Reconn. : item de reconnaissance ; Chiffre : avant-
dernier chiffre & mémoriser.

étant composé du signal concaténé des deux électrodes Cz et POz, et trois chaines incluant une
étape de filtrage spatial, par ACP, ACC ou xDAWN. Le vecteur de caractéristiques est alors le
signal concaténé des deux filtres dont la valeur propre est la plus élevée. Cette comparaison a été
effectuée pour les PEs élicités par I’item de reconnaissance, c’est & dire une sonde liée & la tache
pour laquelle la modulation de charge mentale est validée par les données comportementales (voir
Introduction du chapitre), et qui correspond & une étape de récupération en mémoire.

Les résultats obtenus grace a ces différentes chaines sont présentés par la figure 6.15. Les
chaines incluant un filtrage par ACC (98%) et un filtrage par xDAWN (97%) donnent des per-
formances significativement supérieures aux autres. Les performances de la chaine incluant un
filtrage par ACP (88%) différent seulement de celles obtenues pour la chaine sans filtrage (49%,
p < 0,01). Les trois chaines incluant un filtrage spatial donnent des performances significative-
ment supérieures au hasard (p < 0,01), tandis que celle sans filtrage spatial, non (p = 0, 65).

La figure 6.16 présente les patterns spatiaux des deux premiers filtres des trois méthodes de
filtrage pour 'item de reconnaissance. On voit que les trois méthodes recrutent principalement
I'activité provenant des sites occipitaux et fronto-centraux pour le 1°* filtre. En revanche, les pat-
terns différent plus pour le 2¢™¢ filtre, les méthodes ACC et xDAWN prennent surtout en compte
I'activité en occipital et en central, tandis que I’ACP, qui donne les moins bonnes performances,
utilise principalement ’activité en temporal. L'implication des sites temporaux par 'ACP dans
le phénoméne de charge, qui plus est de charge liée & une tache visuelle, est donc peu pertinente,
ce qui est reflété par les performances dégradées -bien que relativement élevées- obtenues avec
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cette méthode de filtrage.
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FicURE 6.15 — Performance de classification en fonction de la condition de filtrage spatial
(moyennes et écarts-types a travers les sujets). RAW : chaine sans filtrage spatial; PCA : chaine
wncluant un filtrage par analyse en composantes principales; ACC : chaine incluant un filtrage
par analyse canonique des corrélations; tDAWN : chaine incluant un filtrage par xtDAWN.

2) Types de sondes : Nous avons donc déterminé que les chaines incluant un filtrage spatial
de type ACC ou xDAWN donnent les meilleures performances de classification binaire du niveau
de charge mentale pour I'item de reconnaissance. Or, cet item correspond & une sonde liée a la
tache réalisée par les sujets. L'utilisation de ce type de sonde est donc peu réaliste pour une ap-
plication vie réelle. Ainsi, il parait nécessaire d’évaluer la pertinence de ces chaines de traitement
pour un autre type sonde, & savoir les sondes indépendantes de la tache. L’item de la tache de
détection pour les blocs contréles est une sonde indépendante de la tache de mémoire attendant
une réponse de type réflexe d’attention diffuse, comme celles attendues des conducteurs de train
ou de tramway. Cette section évalue donc les performances de classification obtenues avec nos
deux meilleures chaines (ACC et xDAWN) pour trois sondes : une sonde indépendante de la tache
(item de détection), et deux sondes liées & la tache provenant de deux étapes différentes de la
tache de mémoire, i.e. 'encodage (avant-dernier chiffre de la liste & mémoriser) et la récupération
(item de reconnaissance).

Les résultats obtenus sont donnés par la figure 6.17. Toutes les performances sont largement
supérieures au hasard (p < 0,001). Les meilleures performances sont obtenues grace a 'item de
reconnaissance, lié a la tache, et ce, quelle que soit la méthode de filtrage utilisée, avec 98% avec
PACC et 97% avec xDAWN. Ces deux performances ne différent pas significativement (p = 0, 97).
En revanche, I'utilisation du filtrage par xDAWN diminue significativement les performances par
rapport & ’ACC pour l'item de détection (de 91% a 87%) et pour le chiffre (de 94% a 91%;
p < 0,001). De plus, il faut noter que les performances obtenues grace a la sonde indépendante
de la tache sont significativement inférieures a celles obtenues grice aux sondes liées a la tache
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FIGURE 6.16 — Patterns spatiaux des 2 premiers filtres obtenus par les trois méthodes de filtrage
spatial pour ’estimation de la charge mentale par le biais de I’item de reconnaissance. Moyennes
A travers les sujets.

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

La figure 6.18 présente les patterns spatiaux des deux filtres utilisés pour 'estimation, pour
chacune des deux méthodes de filtrage. On voit que, comme pour les sondes liées a la téche (figure
6.16), les deux méthodes utilisent principalement 1’activité des sites occipitaux et centraux pour
leur 1°¢ filtre. En revanche, pour le 2¢™¢ filtre, le filtrage par xXDAWN recrute 'activité des sites
frontaux et occipitaux, tandis que le filtrage par ACC, plus efficace, recrute en revanche activité
des sites centraux et occipitaux. Il semble donc peu efficace d’utiliser le signal provenant des sites
frontaux pour effectuer 'estimation de la charge mentale & partir de sondes indépendantes de la
tache.

3) Fenétre d’analyse : Dans un troisiéme temps, nous avons souhaité évaluer dans quelle me-
sure la durée et la position de notre fenétre d’analyse de cette activité EEG évoquée influence les
performances de classification. En effet, il peut paraitre nécessaire de réduire la fenétre d’analyse
afin de réduire la dimensionnalité des données et d’optimiser les temps de calcul d’un éventuel
systéme commercialisé. Dans cette sous-partie, I'impact de la longueur de la fenétre d’analyse
et de sa position temporelle dans le PE sur les performances de classification de la chaine de
traitement incluant un filtrage par ACC est détaillé, et ce, pour la sonde indépendante de la
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FIGURE 6.17 — Performance de classification en fonction de la sonde utilisée pour les deux chaines
les plus performantes (moyennes et écarts-types a travers les sujets). Detect. : item de détection,
sonde indépendante de la tdche ; Reconn. : item de reconnaissance, sonde liée a la tdche ; Chiffre :
avant-dernier chiffre de la liste & mémoriser, sonde liée a la tache.

1er filtre spatial 2éme filtre spatial

FIGURE 6.18 — Patterns spatiaux des 2 premiers filtres obtenus par les deux méthodes de filtrage
spatial les plus performantes -ACC et xDAWN- pour 'estimation de la charge mentale par le
biais de I'item de détection. Moyennes & travers les sujets.

tache (i.e. item de détection), afin de se rapprocher au mieux d’une application vie réelle.

Concernant la longueur de la fenétre d’analyse, ['utilisation d’une fenétre incrémentée débu-
tant & 'apparition de la sonde nous a permis d’obtenir les résultats présentés par la figure 6.19.
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On voit que les performances de classification s’améliorent significativement avec ’augmentation
de la durée de la fenétre d’analyse (p < 0,001), et ce, pour des fenétres de 50 ms & 200 ms.
Puis, a partir de 200 ms, les performances obtenues grace aux fenétres plus longues atteignent
un plateau et ne différent plus statistiquement (p > 0, 33).
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FIGURE 6.19 — Impact de la longueur de la fenétre d’analyse de I’activité évoquée par une sonde
indépendante de la tache sur les performances de classification d’une chaine de traitement avec
filtrage par ACC (moyennes et écarts-types a travers les sujets).

En ce qui concerne la position de la fenétre d’analyse, I'utilisation d’une fenétre glissante
de taille fixe de 100 ms avec un pas de 50 ms nous a permis d’obtenir les résultats présentés
par la figure 6.20. Les performances sont modulées de maniére significative par la position de la
fenétre d’analyse (p < 0,001). Les meilleures performances sont ainsi obtenues gréace aux fenétres
entre 100-200 ms et 150-250 ms, avec respectivement 88% et 83% de bonnes classifications.
Ces performances sont significativement supérieures a celles obtenues grace aux autres fenétres
(p < 0,001), mais ne difféerent pas entre elles (p = 0,33). De plus, les performances diminuent
progressivement de maniére significative lorsque la fenétre se rapproche du début et de la fin du
segment temporel de Vactivité évoquée (p < 0,001). La performance la plus basse est atteinte
avec la fenétre 450-550 ms, avec seulement 54% de bonnes classifications.

On voit donc que les meilleures performances sont obtenues dés que la fenétre d’analyse
comprend l'activité évoquée 200 ms aprés Uapparition de Uitem (i.e. sonde). Ce résultat est en
accord avec les résultats des analyses des PEs au niveau du groupe, puisque les composantes
P2 et N2, apparaissant environ 200 ms aprés la stimulation, voient leur amplitude diminuer
(significativement ou bien de maniére tendancielle) avec 'augmentation de la charge pour les
trois sondes.

Autres aspects : 1l faut noter que d’autres aspects de I'estimation de la charge par le biais
des PEs ont été étudiés et ne sont pas présentés en détail ici. Dans un premier temps, nous avons
déterminé le nombre optimal de filtres & conserver pour la classification. Ainsi, pour une sonde in-
dépendante de la tache, I'utilisation d’un seul filtre ne donnait que 53% de bonnes classifications,
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F1GURE 6.20 — Impact de la position d'une fenétre d’analyse de 100 ms dans 'activité évoquée
d’une sonde indépendante de la tache sur les performances de classification d'une chaine de
traitement avec filtrage par ACC (moyennes et écarts-types a travers les sujets).

tandis que 'utilisation de trois filtres donnait 71% de bonnes classification. Ces performances
étaient significativement inférieures a celles obtenues avec deux filtres (87%; p < 0,01).

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

Enfin, étant donné les performances élevées obtenues grace a& nos chaines incluant un fil-
trage spatial, nous avons évalué dans quelle mesure ces chaines étaient utilisables en inter-sujets.
Toutefois, 'entrainement de la chaine sur 'ensemble des sujets et le test sur le sujet manquant
(procédure "leave-one-out, voir chapitre 2) n’a donné que des performances au niveau du hasard
(49,5%) sur la base de test, et 60% sur la base d’apprentissage. Ceci montre que, méme si les
performances de classification sont excellentes, les PEs sont trés sujet-dépendants et qu’a notre
avis, un classifieur "universel" n’est pas encore envisageable.

6.4 Phénoménes d’interaction & stabilité des chaines de traite-
ment

Nous avons vu que estimation de la charge mentale est réalisable & partir de différents
types de marqueurs dont les marqueurs de puissance dans les bandes de fréquence classiques en
EEG, et les potentiels évoqués induits par des stimulations liées ou non & la tache générant la
charge mentale. Afin de déterminer quel type de marqueurs permet d’estimer au mieux la charge
mentale dans des situations proches de leur implémentation en vie réelle, dans cette section,
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ces deux types de marqueurs et leur chaine de traitement associée sont comparés en évaluant
I’évolution de leurs performances au cours du temps passé sur la tache. A notre connaissance,
aucune comparaison de ces marqueurs n’a été effectuée de maniére directe dans la littérature, et
aucune comparaison de la stabilité des performances des chaines de traitement en fonction du
temps passé sur la tache pour I'estimation de la charge mentale n’a été présentée.

Méthode

Dans cette étude, la comparaison de la pertinence des marqueurs fréquentiels et des potentiels
évoqués est effectuée en utilisant uniquement les données issues des blocs de tache controle du
protocole WAVE? impliquant une tache principale qui module la charge et une tache de détec-
tion d’items géométriques de bas niveau, attendant une réponse réflexe. Cette tache est la moins
contraignante possible. Ceci nous a permis, en ce qui concerne les PEs, d’utiliser la sonde indé-
pendante de la tiche. De plus, dans 'optique d’un systéme trés réactif, nous avons considéré la
fenétre d’analyse la plus courte pour les marqueurs de puissance (800 ms), afin d’avoir pour nos
deux chaines une fenétre d’analyse d’une durée inférieure & la seconde. Une comparaison de la
modulation de ces marqueurs par le temps passé sur la tache a été effectuée au niveau du groupe.

Enfin, afin de comparer la pertinence de ces marqueurs pour une application proche de la vie
réelle (i.e. systéme réactif et tache la moins contraignante), les chaines de traitement utilisées
dans cette comparaison sont celles qui ont permis, dans les deux études précédentes, d’obtenir
les meilleures performances d’estimation de la charge basée sur ces marqueurs, a savoir, pour les
marqueurs de puissance la chaine complexe incluant sélection d’électrodes, filtrage spatial par
CSP et fusion des bandes, et pour les PEs, la chaine incluant un filtrage spatial par ACC. La
comparaison est effectuée, dans un premier temps, sur leurs performances de classification, et dans
un deuxiéme temps, sur leur stabilité dans le temps. Ces comparaisons sont des comparaisons
statistiques, comme pour les études précédentes, avec un test ’ANOVA & mesures répétées, des
tests de Tukey et des t-tests pour évaluer la différence d’une performance par rapport au hasard,
avec un seuil de significativité & 0,05. Pour évaluer la stabilité dans le temps des deux chaines
étudiées, les chaines sont entrainées sur des essais de début de session (bloc 2), et testées sur des
essais de fin de session (bloc 5), toujours en effectuant une validation croisée décapartite, avec
pour chaque niveau de charge 32, essais dans la base d’apprentissage, et 8 essais dans la base de
test. Le principe général de ces comparaisons est repris dans la figure 6.21.

Résultats

Les résultats obtenus pour les données neurophysiologiques au niveau du groupe sont, pre-
miérement, une diminution de la discriminabilité des états de charge au niveau de la puissance
dans les bandes avec 'augmentation du temps passé sur la tache (TPT). Cette diminution est
illustrée par une réduction du nombre de différences significatives au niveau du groupe pour les
différentes bandes de fréquence, comme illustré par la figure 6.22. On voit que plusieurs bandes
de fréquence perdaient leur caractére discriminatif au niveau du groupe avec I’augmentation du
temps passé sur la tache, par exemple la bande béta au niveau des électrodes pariéto-occipitales,
ou encore la bande alpha haute (10-12 Hz). La figure 6.23 illustre la modulation de la bande alpha
selon les conditions de charge et de temps passé sur la tiche. On voit ainsi qu’effectivement, il
y a une réduction de la différence entre niveaux de charge pour la bande alpha haute lorsque le
TPT augmente.

Concernant les potentiels évoqués, 'effet du TPT était une disparition de la différence si-
gnificative entre niveaux de charge pour la composante N1 quelle que soit I'électrode considérée
(p < 0,05), mais pour les composantes plus tardives aucune différence significative ne sortait au
niveau du groupe pour un item donné. En revanche, comme détaillé dans le chapitre 7, le TPT
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FIGURE 6.21 — Principe général de la comparaison proposée des marqueurs d’EEG spontané

(marqueurs de puissance) et des marqueurs ’EEG évoqué.
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FIGURE 6.22 — Différences significatives (en blanc; p<<0.05) au niveau du groupe de participants
entre les conditions de charge mentale par électrode médiane, bande de fréquence et temps passé

sur la tache (TPT).alphal : 8-10 Hz; alphaH : 10-12 Hz.

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

Concernant les performances de classification des deux chaines et leur stabilité dans le temps,
les résultats obtenus sont donnés par la figure 6.24. De maniére générale, les performances obte-
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FIGURE 6.23 — Zoom sur une portion du spectre (bande alpha) en fonction de la charge mentale
et du temps passé sur la tache (TPT).

nues grace a la chaine basée sur les PEs sont significativement supérieures & celles obtenues grace
a la chaine basée sur la puissance dans les bandes (p < 0,001). De plus, les performances obtenues
grace a la chaine basée sur la puissance dans les bandes chutent significativement lorsque celle-ci
est entrainée sur les essais de début de session et testée sur ceux de fin de session (p < 0,001),
tandis que leffet n’est pas significatif pour la chaine basée sur les PEs (p = 0,61). Enfin, toutes
les performances sont significativement supérieures au hasard (p < 0,001) sauf celles obtenues
avec la chaine basée sur la puissance dans les bandes et testée sur les essais de fin de session
(p = 0,30). La dégradation des performances due au TPT pour les marqueurs de puissance peut
s’expliquer par la modulation présente au niveau du groupe des marqueurs eux