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Université de Lille1

francois.cabestaing@univ-lille1.fr
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Résumé—Les interfaces cerveau-ordinateur (ou BCI pour
Brain-Computer Interfaces) exploitant les potentiels évoqués
visuels stables (ou SSVEP pour Steady-State Visual Evoked
Potentials) permettent le contrôle d’une application par l’in-
termédiaire de stimuli visuels clignotant à différentes fréquences.
Cette modalité d’interaction pourrait permettre à des personnes
souffrant d’un handicap moteur sévère d’améliorer leur qualité
de vie en regagnant une autonomie partielle. D’après les travaux
relatés dans la littérature, chaque session d’utilisation d’une BCI-
SSVEP intègre une phase de calibrage visant notamment à régler
les paramètres d’un classifieur. Notre objectif est d’évaluer si
les mêmes paramètres peuvent être utilisés pendant plusieurs
sessions, ce qui éviterait d’introduire systématiquement une phase
de calibrage, très contraignante pour l’utilisateur. Pour ce faire,
nous analysons la stabilité dans le temps des résultats de clas-
sification. D’autre part, les données acquises sont mises à profit
pour étudier dans une seconde étude les effets de l’apprentissage
humain sur les performances de l’interface et de confirmer ou
non l’état de l’art à ce sujet. D’après la littérature, les BCI-
SSVEP fonctionnent correctement dès la première utilisation
et leurs performances ne s’améliorent pas avec l’expérience de
l’utilisateur.

Mots clés—Interface cerveau-ordinateur (SSVEP) ;
apprentissage ; évaluation ; classifieur.

I. INTRODUCTION

Une BCI est un système permettant une communication
directe entre une machine (bras robotisé, fauteuil roulant) ou
un ordinateur et le cerveau d’un utilisateur, sans passer par
l’intermédiaire des nerfs ou muscles périphériques. Ce type
d’interface peut s’avérer utile pour des patients handicapés par
une maladie dégénérative (myopathie de Duchenne, sclérose
latérale amyotrophique) ou une lésion haute de la moelle
épinière, en leur permettant de retrouver une autonomie par-
tielle et d’améliorer leur qualité de vie.

D’autres technologies éprouvées ont précédé les BCI dans
ce domaine : suivi du regard [1] ou de la tête [2], interface ex-
ploitant l’électromyographie [3] ou l’électro-oculographie [4],
boule de commande (ou trackball) [5], joystick, contacteurs,
système de reconnaissance de voix [6]. Les travaux relatés
dans la littérature semblent indiquer que ces techniques per-
mettent pour l’instant un contrôle plus fiable et plus rapide

que l’approche BCI [7], [8].
Il serait logique de privilégier ces techniques dans le cadre

de la palliation du handicap au détriment des BCI. Néanmoins,
les techniques précédemment mentionnées présentent chez
des patients très lourdement handicapés un certain nombre
de limites auxquelles les BCI ne sont pas confrontées. La
principale réside dans la nécessité de disposer d’une activité
musculaire résiduelle, même minimale. Or certaines personnes
souffrant d’un syndrome d’enfermement (ou LIS pour Locked-
In-Syndrom) sont incapables d’interagir avec un ordinateur
ou une machine par le biais de ces techniques. De plus,
même pour certains patients capables d’utiliser des dispositifs
usuels d’assistance, une BCI peut présenter des avantages
dans certaines applications. Par exemple, le pilotage d’un
fauteuil roulant est plus intuitif et mieux adapté avec une BCI
exploitant l’imagination motrice [9], qu’avec un système de
suivi du regard.

Pour des personnes totalement paralysées, mais dont les
capacités cognitives sont intactes, les BCI sont le seul moyen
de communication avec leur environnement. C’est pourquoi
elles ont leur place dans le cadre de l’assistance du handicap
moteur sévère et ne doivent pas être négligées lors de la prise
en charge de patients lourdement handicapés.

Une interface cerveau-ordinateur intègre six étapes fonc-
tionnelles (voir figure 1) :

1) mesure de l’activité cérébrale. Des systèmes
d’acquisition, plus ou moins invasifs, sont
disponibles : électroencéphalographie (EEG),
électrocorticographie [10], interface neuronale
directe [11], magnéto-encéphalographie. Pour notre
étude, nous utilisons l’électroencéphalographie de
surface, où les signaux cérébraux sont enregistrés par
des électrodes placées sur le scalp.

2) pré-traitement des signaux. Cette étape vise à éliminer
le bruit contenu dans les signaux, lequel peut prove-
nir du réseau électrique (50 Hz), de l’activité mus-
culaire ou oculaire et de l’activité cérébrale de fond
(rythme α) dont la fréquence couvre celle des indices
électrophysiologiques. Cette étape est indispensable
pour mettre en évidence les motifs électrophysiologiques



liés à une tâche mentale particulière.
3) extraction de caractéristiques, qui consiste à transformer

les signaux filtrés en vecteurs de caractéristiques. Ces
derniers contiennent des valeurs pertinentes pour la
classification des signaux. Par exemple, on peut définir
la puissance du signal pour une fréquence particulière
comme valeur caractéristique.

4) classification, qui détermine la classe à laquelle appar-
tient l’état mental mesuré au travers du signal en fonc-
tion des valeurs du vecteur de caractéristiques. L’étape
de classification peut s’effectuer en temps-réel pour une
application mais également hors-ligne pour tester les
performances de différents classifieurs.

5) commande de l’ordinateur, qui s’effectue lorsque le
système a identifié grâce à l’étape de classification la
tâche mentale réalisée par le sujet, comme par exemple
imaginer un mouvement des pieds. Chaque tâche men-
tale est associée à une commande spécifique.

6) retour perceptif (ou feedback), qui permet enfin à l’uti-
lisateur de savoir comment le système a interprété son
état mental.

FIGURE 1: Les six étapes impliquées dans le fonctionnement
d’une BCI (source [12]).

On parle d’interface asynchrone lorsque les motifs
électrophysiologiques sont générés par l’utilisateur lui-même
ou synchrone lorsqu’ils sont provoqués par une stimulation
externe. Les BCI asynchrones fonctionnent selon deux modes :
l’imagination motrice (ou IM) et les potentiels corticaux lents
(ou SCP pour Slow Cortical Potentials). Les BCI synchrones
exploitent deux types de motifs cérébraux : les potentiels
évoqués stables (SSVEP) et transitoires (P300). [13] présente
une description détaillée des BCI et de leurs différents para-
digmes. Dans la suite de notre étude nous nous focaliserons
sur les BCI basées sur les SSVEP.

Le SSVEP est un signal qui apparaı̂t au niveau du cortex
occipital en réponse à une stimulation visuelle répétitive.
Le lobe occipital est le centre d’intégration de l’information
visuelle. Ce type de signal a comme propriété d’osciller à la
même fréquence que celle de la stimulation, de telle sorte que
l’on peut identifier le stimulus que l’utilisateur a observé et
ainsi déclencher la commande associée.

L’utilisation d’une BCI-SSVEP nécessite une première
phase dite de calibrage pour ajuster le classifieur aux

spécificités de chaque utilisateur. La phase de calibrage re-
quiert une concentration importante de la part de l’utilisateur
afin d’obtenir un classifieur robuste et de maximiser les
performances du système. De plus, cette phase de calibrage
est renouvelée à chaque utilisation. Cela a pour conséquence
une fatigue supplémentaire, un ennui et une perte de temps
pour l’utilisateur. A notre connaissance aucun article ne semble
avoir abordé ce problème de redondance de la phase de cali-
brage. C’est pourquoi nous allons étudier la stabilité du classi-
fieur dans le temps. L’objectif de la première partie de l’article
est d’évaluer si les coefficients d’un classifieur spécifiquement
appris pour une personne peuvent être réutilisés par cette
même personne plusieurs jours après leur calcul, en vue de
réduire le nombre de phases de calibrage et ainsi de limiter
les inconvénients liés à cette étape.

D’autre part, d’après la littérature, les BCI de type SSVEP
fonctionnent correctement dès la première utilisation [14],
[15]. Aucune amélioration des performances ne semble être
observée avec l’expérience de l’utilisateur, contrairement à
d’autres paradigmes tels l’imagination motrice [16] (IM) ou
les potentiels corticaux lents [17] (ou SCP pour Slow Cortical
Potentials) pour lesquels plusieurs semaines voire plusieurs
mois sont nécessaires pour contrôler de manière fiable une
application. C’est pourquoi, profitant des données recueillies
pour répondre à la première problématique, nous étudierons les
effets de l’apprentissage humain sur les performances d’une
BCI-SSVEP afin de confirmer ou non l’état de l’art.

Enfin, nous cherchons à évaluer, sur des données recueillies
sur des personnes valides, si les BCI-SSVEP peuvent être
pertinentes pour la palliation du handicap. L’objectif est de
tester si le SSVEP pourrait concurrencer les autres paradigmes
de BCI, sachant que l’utilité, dans le cadre de l’assistance aux
personnes handicapées, de l’IM comme du P300 a déjà été
démontrée dans [18] et [19].

II. ACQUISITION DES DONNÉES ET PROTOCOLE
EXPERIMENTAL

L’expérience a été réalisée par seize sujets sains (12 hommes
et 4 femmes) âgés de 20 à 52 ans. Le consentement éclairé des
sujets a été recueilli oralement. De plus, ils ont été informé
au préalable du contenu de l’expérience et de la possibilité
d’arrêter la session à tout moment. Deux participants (sujets
9 et 12) avaient déjà utilisé une interface cerveau-ordinateur
de type SSVEP avant cette expérience. Sept sujets ont une
vision normale et les neuf autres possèdent un dispositif de
correction de la vue. Les participants sont installés conforta-
blement dans un fauteuil pour qu’ils soient le plus relâché
possible et pour limiter les artefacts musculaires. Il leur a
également été demandé d’éviter de cligner des yeux pendant
l’expérience pour ne pas enregistrer d’artefacts oculaires. On
fixe la distance personne/écran à 70 cm et la luminosité de
la pièce est diminuée pour amplifier le signal SSVEP. En
effet, nos premières tentatives en plein jour n’ont pas permis
de générer un SSVEP suffisamment ample pour contrôler le
système de manière fiable.



On installe sur la tête de chaque sujet un bonnet à électrodes
(GAMMAcap, g.tec), de telle sorte que les électrodes Ag/AgCl
soient positionnées selon le système international 10/20 [20].
Quatre canaux monopolaires sont enregistrés au niveau du lobe
occipital : Oz , O1, O2 et POz , avec comme référence une
électrode placée sur le lobe de l’oreille droite et comme masse
une électrode frontale. Un gel est appliqué entre la peau et les
électrodes pour augmenter la conduction du signal électrique.
Les signaux sont amplifiés, filtrés entre 0.1 et 100 Hz — le
50 Hz étant éliminé pour supprimer les artefacts liés au réseau
électrique — puis échantillonnés à la fréquence Fe, avec Fe =
512 Hz.

Le système d’enregistrement est composé d’un amplificateur
de signaux physiologiques 16 canaux (g.USBamp, g.tec) et
d’un ordinateur portable Dell utilisant le système d’exploita-
tion Windows XP. Un écran différent de celui de l’ordinateur
d’acquisition est utilisé pour afficher les stimuli. L’ensemble
des interfaces graphiques présentées dans cet article sont
gérées par le logiciel OpenViBE 1, qui permet également de
contrôler en temps réel l’acquisition du signal, le traitement
du signal et l’envoi de commandes pour le contrôle de l’ap-
plication. La figure 2 présente la salle d’expérimentation et
l’installation du matériel nécessaire à la mise en place d’une
BCI, utilisés lors de nos expériences.

AMPLIFICATEUR

ADAPTATEUR

BONNET

ELECTRODES
(Gel conducteur)

ECRAN 
UTILISATEUR

ORDINATEUR DE 
CONTROLE

FIGURE 2: Mise en place d’une BCI.

Chaque sujet a réalisé trois sessions sur dix jours, de telle
sorte que la seconde et la troisième session soient menées
respectivement deux et dix jours après la première, comme
le montre le tableau I. La première session est constituée
d’une phase de calibrage suivie d’une phase, dite en ligne,
durant laquelle le sujet contrôle une application ludique. Les
sessions 2 et 3 sont composées de trois phases : une première
phase en ligne utilisant le classifieur calculé lors de la première
session puis une phase de calibrage suivi d’une seconde phase
en ligne avec le classifieur nouvellement appris. La durée de

1. openvibe.inria.fr

chaque session varie de 30 à 45 minutes en fonction du temps
nécessaire à l’utilisateur pour finir l’application.

Session 1 Session 2 Session 3
(Jour 0) (Jour 2) (Jour 10)

C1 A1 A
′
1 C2 A2 A

′′
1 C3 A3

Tableau I: Contenu de chaque session. Les Lettres C et A
signifient respectivement calibrage et Application. A

′

1 et A
′′

1

correspondent respectivement à l’application en ligne réalisée
lors des sessions 2 et 3 avec le classifieur calculé lors de la
première session.

La phase de calibrage permet de calculer les coefficients
du classifieur utilisés lors de l’interaction, en temps-réel,
avec l’application (phase en ligne). Les données enregistrées
pendant cette phase sont également utilisées pour évaluer
les performances hors-ligne du classifieur. On parle de per-
formances hors-ligne lorsque le classifieur est testé sur des
données pré-enregistrées et non pas sur des données acquises
en temps-réel. Pour l’étape de calibrage quatre cibles sont
présentées à l’écran. Trois d’entre elles clignotent à une
fréquence constante tandis que la dernière cible reste figée,
comme le montre la figure 3. Les fréquences de stimulation des
cibles sont 6, 10 et 15 Hz. Ces fréquences ont été sélectionnées
de telle sorte que chacune d’entre elles soit un sous-multiple
de 60 Hz, ce qui correspond à la fréquence de rafraı̂chissement
de l’écran. Les cibles sont de couleur blanche sur fond noir
afin d’accroı̂tre le contraste. Ceci permet de stimuler davantage
la rétine de l’utilisateur et donc d’augmenter l’amplitude
du SSVEP. On demande aux participants de focaliser leur
attention visuelle sur les cibles indiquées par une flèche jaune.
Chaque essai dure 7 secondes et un temps de repos de 4
secondes est observé entre chaque essai. Un total de 32 essais
(huit par cible) est réalisé par chaque sujet.

15 HZCible à
15  HZ

Cible à 
6  HZ

Cible à 
10  HZ

Cible
fixe

FIGURE 3: Phase de calibrage.

La phase en ligne permet de contrôler une application
ludique, proposée dans le logiciel OpenViBE. L’objectif de
l’application est d’atteindre des cibles grâce à un “vaisseau
spatial”. Les cibles sont représentées par des cercles pleins,



tandis que le “vaisseau spatial” est schématisé par un cercle
vide sur lequel sont disposés de manière équidistante trois
stimuli, 2 carrés et un triangle comme le représente la fi-
gure 4. En focalisant son regard sur le carré de gauche ou
de droite l’utilisateur est capable de faire pivoter le “vaisseau
spatial” respectivement dans le sens horaire ou anti-horaire.
En regardant le triangle, l’utilisateur peut tirer afin d’atteindre
la cible qui disparaı̂t, puis réapparaı̂t à une position aléatoire
sur l’écran. L’application prend fin une fois les huit cibles
atteintes.

15 HZ 10 HZ

6 HZ 

CIBLE

ANTI-HORAIREHORAIRE

TIR

FIGURE 4: Phase en ligne.

III. TRAITEMENT DU SIGNAL ET CLASSIFICATION

Cette étape porte sur l’ensemble de la chaı̂ne de traitement
du signal et de classification. Le traitement du signal permet
d’éliminer au maximum les artefacts associés au signal et
de conserver uniquement l’information pertinente. L’étape
de classification utilise cette information pour identifier les
motifs cérébraux spécifiques du mode SSVEP et contrôler une
application en ligne.

La littérature a montré l’utilité des filtres CSP [21] et
des classifieurs LDA [14] dans un problème de classification
binaire dans le cadre des SSVEP. C’est pourquoi nous les
utiliserons dans notre étude. Leur calibrage est spécifique à
chaque utilisateur.

La première étape consiste à filtrer le signal brut autour
de chaque fréquence de stimulation (6, 10 et 15 Hz) par
l’intermédiaire d’un filtre passe-bande de type Butterworth
(ordre 4). La bande passante autour de chacune des fréquences
est δ = ±0.25 Hz. Ces données filtrées permettent d’optimiser
les filtres CSP (Common Spatial Pattern), en extrayant une
fenêtre de temps de 7 secondes, 1 seconde après le début
de chaque essai (ou stimulation). On obtient 8 fenêtres de
temps (ou paquets de données) pour chaque fréquence de
stimulation, y compris pour la fréquence nulle. Les données
extraites sont ensuite séparées en deux classes. Une classe
correspond à la fréquence d’intérêt (par exemple 10 Hz) et
l’autre classe aux autres fréquences. Les filtres spatiaux sont
calibrés spécifiquement pour chaque fréquence de stimulation.
De plus, on conserve les deux meilleurs filtres spatiaux,

correspondant aux filtres ayant les valeurs propres les plus
élevées.

Une fois les filtres spatiaux ajustés, ils sont utilisés pour
calculer les valeurs caractéristiques pour le classifieur LDA
(Linear Discriminant Analysis). Un classifieur LDA est calibré
pour chaque fréquence de stimulation. Le calibrage du classi-
fieur nécessite d’extraire, à partir des signaux filtrés autour de
chaque fréquence de stimulation puis spatialement par CSP,
des fenêtres de temps de 7 secondes, 1 seconde après le début
de chaque essai (ou stimulation). On obtient 8 paquets de
données pour chaque fréquence de stimulation comme dans
le cas des filtres CSP. Puisqu’on utilise deux filtres CSP, un
paquet de données est une matrice à 2 colonnes et N lignes,
avec N le nombre d’échantillon contenu dans une fenêtre de
7 secondes tel que N = Fe × 7. Ces données sont à nouveau
séparées en deux classes en fonction de la fréquence à laquelle
ils appartiennent et pour laquelle on calibre le classifieur.
Par exemple, si on calibre le classifieur pour la fréquence à
6 Hz, les paquets de données enregistrés lors de la stimulation
à 6 Hz appartiennent à la classe 1 et ceux enregistrés
pendant les autres stimulations appartiennent à la classe 2.
Puis pour chaque paquet de chaque classe, on extrait des
fenêtres d’échantillon d’une demie-seconde à chaque 1/10éme
de seconde. On obtient 66 fenêtres d’échantillon pour chaque
paquet. En effet, par paquet, on extrait dix fenêtres pour
chaque seconde — les fenêtres sont extraites tout les 1/10éme
de seconde — sauf pour la dernière seconde (seconde 7) où on
peut extraire que 6 fenêtres d’une demie-seconde. Une fenêtre
est une matrice à 2 colonnes, les signaux ont été filtrés par
deux filtres CSP, et l lignes, avec l = Fe× 0.5 c’est-à-dire le
nombre d’échantillon contenu dans une fenêtre de temps d’une
demie-seconde. Les valeurs contenues dans chaque fenêtre
sont élevées au carré puis moyennées sur chaque colonne,
de telle sorte que chaque paquet P ( P ∈ R

66×2) est
constitué de 66 couples de valeurs caractéristiques (X, Y ).
Une dernière opération consiste à transformer les valeurs X
et Y en log(X+1) et log(Y +1). Ces valeurs caractéristiques
sont ensuite utilisées pour calculer les coefficients de chaque
classifieur.

Le logiciel OpenVibe utilise une méthode de valida-
tion croisée pour calculer les classifieurs. Les valeurs ca-
ractéristiques sont séparées en dix groupes indifféremment
de leur classe. Le classifieur est calibré sur 9 groupes puis
testé sur un. Cette méthode est réalisée 10 fois de telle sorte
que le classifieur soit testé sur chaque groupe. Le classifieur
pour lequel on obtient le meilleur résultat est conservé pour
la phase en ligne. Pendant la phase en ligne, les filtres CSP
et les classifieurs LDA analysent en continu les données
enregistrées au cours de la dernière seconde, avec un décalage
de 0.1 seconde. La sortie du classifieur LDA est basée sur la
distance des valeurs caractéristiques par rapport à un point,
une droite, un plan ou un hyperplan selon la dimension de la
matrice de valeurs caractéristiques. Etant donné qu’on obtient
un classifieur pour chaque fréquence de stimulation, la prise
de décision en ligne se fait par vote automatique, en tenant
compte des sorties de chacun d’entre eux.



Pour calibrer hors-ligne le classifieur, on procéde à une
méthode différente que dans OpenVibe. On élimine pour
chaque fréquence les paquets P abbérants, c’est-à-dire les
paquets pour lesquels le point moyen est du mauvais côté
de la droite définie par les coefficients du classifieur. Ces
coefficients sont calculés à partir des 31 paquets restants,
sept appartenant à la fréquence pour laquelle on calcule le
classifieur et 24 appartenant aux autres fréquences. Les paquets
qui ne sont pas éliminés sont conservés pour calibrer le
classifieur. Afin de tester ses performances en intra-session,
on divise à nouveau les données qui ont permis son calibrage
en deux groupes. Un groupe permet de calculer un classifieur
et l’autre de tester ses performances. Pour tester ses perfor-
mances en inter-session, on applique directement le classifieur
à l’ensemble des données de l’autre session.

IV. RÉSULTATS

Cette partie présente les performances moyennes en ligne
et hors-ligne obtenues sur l’ensemble des participants pen-
dant les trois sessions. Le temps (seconde) et l’aire sous
la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) ou AUC
(Area Under the Curve) correspondent respectivement aux
indicateurs de performance en ligne et hors-ligne. L’indicateur
de performance hors-ligne est défini par une valeur v, avec
0 ≤ v ≤ 1, de telle sorte que la performance du classifieur
soit proportionnelle à la valeur de v. Un classifieur avec
une valeur v = 1 est parfaitement exact, il ne se trompe
jamais. Si v = 0.5 le classifieur donne des résultats aléatoires,
le taux de bonne classification est égal à celui d’un tirage
au sort. Ces résultats permettront de comparer les perfor-
mances obtenues sous différentes conditions et de répondre
aux problématiques posées dans cet article. Etant donné que la
taille de l’échantillon est inféreure à 30, les performances sont
comparées à partir d’un test non-paramétrique de wilcoxon,
avec un risque α = 5%.

A. Performances de classification hors-ligne

La figure 5a compare sous forme d’histogramme les perfor-
mances du classifieur 1 (classifieur calibré avec les données
de la session 1) sur les données de la session 1 (C1) avec ses
performances sur les données de la session 2 (C

′

1) et 3 (C
′′

1 ).
La figure 5b compare sous forme d’histogramme les perfor-

mances du classifieur 1 sur les données de la session 2 (C
′

1)
et 3 (C

′′

1 ) avec les performances respectivement du classifieur
2 et 3 (classifieur calibré avec les données de la session 2 et
3) sur les données de la session 2 (C2) et 3 (C3).

La figure 5c compare sous forme d’histogramme les perfor-
mances du classifieur 1 sur les données de la session 1 (C1)
avec les performances respectivement du classifieur 2 et 3 sur
les données de la session 2 (C2) et 3 (C3).

L’ensemble des performances présentées corespondent à la
moyenne des performances de chaque individu.

Pour étudier la stabilité du classifieur dans le temps on
réalise deux tests statistiques. Le premier, comme le montre
la figure 5a, compare les performances entre la session 1 et
la session 2 puis entre la session 1 et la session 3. Cette
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FIGURE 5: Comparaison sous forme d’histogramme des per-
formances hors-ligne de différents classifieurs sur différents
jeux de données. Les valeurs (AUC) correspondent à la
moyenne des performances sur l’ensemble des sujets. C1 cor-
respond aux performances du classifieur 1 (classifieur calibré
sur les données de la session 1) sur les données de la session
1. C

′

1 et C
′′

1 correspondent aux performances du classifieur 1
sur les données respectivement de la session 2 et 3. C2 et C3

correspondent aux performances respectivement du classifieur
2 et 3 (classifieurs calibrés sur les données respectivement de
la session 2 et 3) sur les données de la session 2 et 3. Le
symbol “∗” signifie que la différence entre les deux valeurs
comparées est significative avec un risque α = 5%.

comparaison prend en compte les performances d’un même
classifieur (classifieur 1) testé sur des données de calibrage
enregistrées à plusieurs jours d’intervalle. On évalue ainsi la
fiabilité du classifieur à différents instants et sous différentes
conditions expérimentales. En effet, différents paramètres va-
rient d’une session à une autre : position des électrodes, moti-
vation, fatigue du sujet, etc. Un test de Wilcoxon indique une
différence significative entre les performances du classifieur
sur les données de la session 1 et de la session 2 (p−value =
3, 051.10−5). Une différence significative est également ob-
servée entre les performances du classifieur sur les données
de la session 1 et de la session 3 (p − value = 9, 15.10−5).
Ce résultat est appuyé par un second test statistique, voir
figure 5b, qui compare les performances du classifieur 1 avec
les performances respectivement du classifieur 2 et 3 sur les
données de la session 2 et 3. L’idée est de comparer les per-
formances d’un ancien classifieur avec celles d’un classifieur
nouvellement calculé. Dans ce cas les classifieurs sont testés
sur les mêmes données de calibrage et donc sous les mêmes
conditions expérimentales. Un test de Wilcoxon indique une



différence significative entre les performances du classifieur 1
et 2 sur les données de la session 2 (p−value = 3, 051.10−5)
et entre les performances du classifieur 1 et 3 sur les données
de la session 3 (p− value = 3, 051.10−5).

Enfin, pour étudier les effets de l’apprentissage humain sur
les performances de l’interface, on compare les performances
entre la session 1 et la session 2 puis entre la session 1
et la session 3, voir figure 5c. Il s’agit des performances
de différents classifieurs testés sur différentes données de
calibrage. En réalisant un test de Wilcoxon on n’observe pas
de différence significative entre les performances du classifieur
1 et 2 sur les données respectivement de la session 1 et 2
(p−value = 0, 175) puis entre les performances du classifieur
1 et 3 sur les données respectivement de la session 1 et 3
(p− value = 0, 632).

B. Performances en ligne
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FIGURE 6: Comparaison sous forme d’histogramme des per-
formances en ligne de différents classifieurs à différentes ses-
sions. Les valeurs, en secondes, correspondent à la moyenne
des performances de l’ensemble des sujets. A1, A

′

1 et A
′′

1 cor-
respondent aux temps pour finir l’application respectivement
lors de la session 1, 2 et 3 en utilisant le classifieur 1. A2 et
A3 correspondent aux temps pour finir l’application respecti-
vement lors de la session 2 et 3 en utilisant respectivement le
classifieur 2 et 3. Le symbol “∗” signifie que la différence entre
les deux valeurs comparées est significative avec un risque
α = 5%.

La figure 6a compare sous forme d’histogramme les perfor-
mances en ligne du classifieur 1 lors de la session 1 (A1) avec
ses performances lors de la session 2 (A

′

1) et 3 (A
′′

1 ).
La figure 6b compare sous forme d’histogramme les perfor-

mances en ligne du classifieur 1 lors de la session 2 (A
′

1) et

3 (A
′′

1 ) avec les performances respectivement du classifieur 2
et 3 lors de la session 2 (A2) et 3 (A3).

La figure 6c compare sous forme d’histogramme les perfor-
mances en ligne du classifieur 1 lors de la session 1 (A1) avec
les performances du classifieur 2 (A2) et 3 (A3) respectivement
lors de la session 2 et 3.

L’ensemble des performances présentées corespondent à la
moyenne des performances de chaque individu.

Les résultats présentés figure 6 ne prennent pas en compte
les sujets n’ayant pas de contrôle sur l’application. En effet,
deux sujets (sujets 3 et 5) n’avaient aucun contrôle sur
l’application quel que soit le classifieur utilisé et la session.
Deux autres sujets (sujets 12 et 13) n’avaient aucun contrôle
sur l’application lors des sessions 2 et 3 en utilisant le classieur
1. Enfin, un dernier sujet (sujet 14) n’avait pas de contrôle sur
l’application lors de la session 3 en utilisant le classieur 1.

Pour étudier la stabilité du classifieur dans le temps on
réalise les mêmes tests statistiques que ceux réalisés dans
la section IV-A. Dans un premier temps, on compare les
performances entre la session 1 et la session 2 puis entre la
session 1 et la session 3, voir figure 6a. On évalue la fiabilité du
classifieur (classifieur 1) à différents instants et sous différentes
conditions expérimentales. Un test de Wilcoxon n’indique pas
de différence significative entre les performances obtenues à la
session 1 et celles obtenues à la session 2 (p−value = 0, 339).
Néanmoins on observe une différence significative entre les
performances obtenues à la session 1 et celles obtenues à la
session 3 (p − value = 0, 0136). Ce résultat est appuyé par
un second test statistique qui compare les résultats obtenus
lors des deux phases en ligne des sessions 2 et 3, voir
figure 6b. On compare ainsi les performances en ligne du
premier classifieur avec celles des classifieurs nouvellement
calculés. Dans ce cas les classifieurs sont testés sous les mêmes
conditions expérimentales. Un test de Wilcoxon n’indique pas
de différence significative entre les performances du classifieur
1 et 2 lors de la session 2 (p − value = 0, 51) et entre
les performances du classifieur 1 et 3 lors de la session 3
(p− value = 0, 365).

Enfin, pour étudier les effets de l’apprentissage humain sur
les performances de l’interface, on compare les performances
entre la session 1 et la session 2 puis entre la session 1
et la session 3, voir figure 6c. Il s’agit des performances
de différents classifieurs testés dans différentes conditions
expérimentales. En réalisant un test de Wilcoxon on n’ob-
serve pas de différence significative entre les performances
du classifieur 1 et 2 respectivement lors de la session 1 et 2
(p − value = 0, 104), ni même entre les performances du
classifieur 1 et 3 respectivement lors de la session 1 et 3
(p− value = 1).

V. DISCUSSION

Dans un premier temps on s’intéresse aux effets de l’appren-
tissage humain sur les performances de l’interface. Les tests
statistiques ne montrent pas de différence significative entre
les performances obtenues hors-ligne par différents classifieurs
calculés à différentes sessions (voir figure 5c). On constate



des résultats similaires en ce qui concerne les performances
réalisées en ligne (voir figure 6c). Ces résultats semblent
donc indiquer que l’apprentissage humain n’a aucun effet
sur les performances du classifieur. En effet, les résultats
obtenus hors-ligne ou en ligne ne s’améliorent pas de manière
significative d’une session à une autre, tandis que le participant
acquiert davantage d’expérience avec le temps. De plus, on
n’observe pas une amélioration des résultats obtenus hors-
ligne ou en ligne par les sujets ayant déjà eu une expérience
avec les SSVEP (sujets 9 et 12) par rapport aux résultats des
autres sujets.

On constate que l’ensemble des sujets, à l’exception des
sujets 3 et 5, ont terminé l’application dans un intervalle de
temps satisfaisant (≤ 13 minutes) lorsqu’ils ont utilisé un
classifieur nouvellement calibré. Cela tend à prouver que les
BCI de type SSVEP fonctionnent correctement dès la première
utilisation. Néanmoins, comme pour les autres paradigmes
(IM, SCP), on observe des cas pour lesquels l’interface ne
fonctionne pas même après plusieurs sessions, comme pour
les sujets 3 et 5. On trouve fréquemment dans la littérature le
terme “illiteracy” pour caractériser ce type de phénomène [22].
Néanmoins une personne dite “illettrée” pour un paradigme
ne l’est pas nécessairement pour un autre. C’est pourquoi il
est intéressant de proposer aux participants une interface dite
“hybride”, associant plusieurs types de BCI [23] ou une BCI
avec un autre canal de contrôle [24].

Intéressons nous dans un second temps à l’analyse de
la stabilité du classifieur. Les tests statistiques réalisés sur
les résultats obtenus hors-ligne (voir section IV-A) semblent
indiquer une certaine instabilité du classifieur dans le temps.
En effet, on observe une baisse significative de performance
pour un même classifieur évalué sur les données de différentes
sessions (voir figure 5a). Ce constat est identique lorsqu’on
compare sur les données d’une même session les performances
d’un classifieur plus ancien avec celles d’un classifieur nou-
vellement appris (voir figure 5b). Cependant, ces résultats
obtenus hors-ligne ne sont pas confirmés par les résultats
réalisés en ligne (voir figures 6a et 6b). En effet, les tests
statistiques ne semblent pas montrer de différences signifi-
catives. Une amélioration des résultats est même observée
(voir figure 6a), et les performances en ligne du classifieur
1 semblent s’être améliorées de la session 1 à la session
3. Les résultats obtenus en ligne et hors-ligne sont donc
contradictoires. Les résultats hors-ligne semblent se dégrader
lorsque le classifieur est réutilisé sur d’autres données de
calibrage. Or cette dégradation des résultats hors-ligne ne
semble pas affecter les résultats en ligne puisque ces derniers
restent constant et s’améliorent même dans un cas. Cela
peut s’expliquer par le fait que les performances en ligne
ne dépendent pas uniquement de la fiabilité du classifieur
mais aussi en grande partie de la stratégie de jeu adoptée par
l’utilisateur. En effet, on observe un phénomène d’inertie lors
de la phase de jeu : le “vaisseau spatial” semble continuer
sa rotation un certain temps après l’arrêt de la stimulation
visuelle. Cela peut s’expliquer par le fait que les neuronnes
du lobe occipital restent activés un certain temps après l’arrêt

de la stimulation. Ce phénomène d’inertie est contraignant
pour contrôler correctement l’application. Les performances en
ligne dépendent donc pour beaucoup de la capacité à anticiper
ce phénomène.
Ces données semblent donc montrer qu’un classifieur peut être
réutilisé plusieurs fois après la phase de calibrage, malgré une
dégradation de ces performances hors-ligne. Néanmoins, il est
important de rappeler que deux sujets (sujets 12, 13) n’ont
pas réussi à réutiliser en ligne le classifieur et un dernier
(sujet 14) n’a pas réussi à le réutiliser lors de la troisième
session. De plus, l’expérience a été menée sur dix jours, on
ne peut donc pas conclure sur la fiabilité du classifieur au-delà
de cette période. Enfin, l’étude ne tient pas compte de la parité
homme/femme.

VI. CONCLUSION

Les BCI de type SSVEP présentent comme avantage
de fonctionner théoriquement de manière optimale dès la
première utilisation [14], [15]. Aucune phase d’apprentissage
n’est nécessaire de la part de l’utilisateur contrairement aux
potentiels corticaux lents [17] ou à l’imagination motrice [16].
En effet ces deux types de BCI nécessitent un processus cog-
nitif important pour apprendre à contrôler les motifs cérébraux
propres à chaque mode, tandis que le mode SSVEP fait
intervenir uniquement un processus perceptif. La personne doit
focaliser son attention visuelle sur un stimulus particulier qui
excite la rétine et provoque un SSVEP au niveau du lobe
occipital. On comprend donc par la nature même de son
mécanisme que le paradigme SSVEP fonctionne sans appren-
tissage. Cependant on peut se demander si, avec l’habitude de
réaliser la même expérience, l’utilisateur arrive de manière
consciente ou non à davantage se focaliser sur les stimuli
et donc à obtenir de meilleurs résultats. Les données dont
nous disposons ne semblent pas indiquer d’amélioration signi-
ficative des performances avec l’augmentation de l’expérience
du sujet. Ces résultats tendent donc à confirmer ceux de la
littérature.

La concentration visuelle importante exigée par le mode
SSVEP, notamment durant la phase de calibrage de manière à
maximiser les performances du classifieur, induit chez le sujet
une fatigue précoce et peut entraı̂ner une certaine lassitude.
C’est pourquoi l’article a abordé la stabilité du classifieur
dans le temps. Nos résultats semblent indiquer une dégradation
des performances hors-ligne pour un même classifieur d’une
session à une autre. Néanmoins, cela n’affecte nullement
les performances en ligne tant que cette dégradation des
performances n’excéde pas un certain seuil (80%), qui permet
de conserver un contrôle correct sur l’application. Cela tend à
démontrer que le classifieur peut être réutilisé sans de nouveau
réaliser une phase de calibrage. On limite ainsi les contraintes
liées à cette étape.

Les résultats semblent montrer que le paradigme SSVEP
permet d’obtenir, pour certains utilisateurs, un contrôle ra-
pide et satisfaisant de l’interface chez des sujets novices.
Néanmoins même si on peut diminuer les contraintes en
limitant les phases de calibrage (voir section IV), ce paradigme



reste à long terme fatiguant pour l’utilisateur. En effet, nous
avons observé chez certaines personnes des phénomènes de
clignement et de picotement des yeux dus à la répétition
des stimuli. Si ce paradigme devient contraignant chez des
personnes saines après quelques minutes (' 30 min) d’uti-
lisation, on peut en déduire qu’il n’est pas approprié à
un contexte d’utilisation prolongée tel que seront amenés à
l’utiliser les personnes handicapées. Le mode SSVEP peut
être une stratégie intéressante, dans un premier temps, pour
permettre au patient de regagner rapidement en autonomie.
Mais, si l’application le permet, un passage progressif vers
un paradigme moins contraignant et fatiguant, comme par
exemple l’imagination motrice, serait plus judicieux. Le mode
SSVEP peut également être intégré à un système hybride
dans lequel il ne représente pas la composante principale de
l’interface. Cela limiterait les contraintes liées à ce paradigme
tout en conservant ses avantages.
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