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Avant-Propos

Avant-Propos

Plusieurs décennies après l'invention de l'ordinateur et l'avènement de ce que l'on
nomme aujourd'hui l'ère de l'information, l'espèce humaine possède désormais un accès à
un nouveau continent numérique. Au delà des grandes entreprises et nations qui fabriquent
le substrat de ce continent, l'être humain à son échelle individuelle est un architecte qui
contribue à son extension et son entretien. Parmi les innombrables opportunités qui sont
o�ertes aux habitants de ce continent, se situe la capacité de communiquer de façon
quasi-instantanée. "Quasi-" car l'homme possède, entre son cerveau et son ordinateur,
une interface sous-optimale pour la communication numérique qu'est son corps. Inévita-
blement, la pensée est échantillonnée au travers d'un clavier, d'une souris, d'une webcam,
d'un micro-phone, d'un écran tactile, etc.. En perspective de la cognition, le monde numé-
rique n'apporte donc que peu d'innovation et reproduit les mécanismes que les précédents
médias tels que la presse, la radio, le cinéma, etc. avaient introduits auparavant en rédui-
sant leur latence.

L'humain est un animal social, la création du continent internet est une représentation
singulière de ce trait, chacun indépendamment y est poussé par sa volonté d'échanger,
de savoir, d'enseigner, d'acheter, de vendre, d'o�rir, d'obtenir, de partager, etc. avec cet
idéal implicite que le numérique apporte un avantage comparatif signi�catif par rapport
au monde analogique.

Pourtant l'humain est loin d'avoir réussi à reproduire la fonction sociale des organes
qu'il utilise lors de la communication analogique dans ce continent numérique. La voix est
distordue, l'intonation saturée, la gestuelle tronquée, la synchronisation labiale perdue,
le déplacement dans l'espace limité voire inexistant : l'homme social numérique est une
fraction de l'homme social analogique. Bien qu'on puisse considérer que ces limitations
ne sont que temporaires et que la technique permettra un jour de produire des avatars
numériques dotés des mêmes organes, il est force d'admettre que le continent n'apporte
pas la révolution cognitive à l'échelle de l'invention du langage parlé, du langage écrit, de
la danse, des arts plastiques, ou même du niveau des cris et des pleurs (on admettra la
tentative des émoticônes).

Les interfaces cerveau-ordinateur visent à court-circuiter cet intermédiaire à faible
bande passante a�n de transcrire directement l'activité cérébrale en commande numérique.
En pratique, ces interfaces sont encore loin, très loin d'atteindre la �abilité et la bande
passante des interfaces physiques traditionnelles. Cependant, la promesse de commander
"par la pensée" est à la fois tentante, e�rayante, et stimulante.

Qu'est-ce qu'un humain social dont l'ensemble des organes de communication ont été
remplacés par une interface neurale ? La question est abyssale et nous n'avons pas la pré-
tention d'apporter une réponse dans ce manuscrit. En e�et, cette question ne peut plus
être posée en terme de paroles ou de geste car ce sont des outils de l'interface physique de
l'humain, pas du cerveau. Nous pouvons cependant reposer le problème par les interroga-
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2 Avant-Propos

tions suivantes : Qu'est ce que l'interaction sociale pour le cerveau ? Qu'elle est sa base
physiologique qui commande notre interface physique pour communiquer ?

Nos problématiques et plan

Les humains communiquent et interagissent entre eux et avec les autres animaux
sociaux. Cela se traduit par des manifestations perceptibles telles que la parole grâce à
l'audition, les gestes grâce à la vue, éventuellement avec les interactions tactiles et, plus
rarement chez l'humain, les odeurs. Pour l'émetteur comme pour le récepteur, tout est
contrôlé par le cerveau. Ainsi, chaque interaction est associée à une activité cérébrale
caractéristique qui comprend l'émission et la réception des messages, leurs interprétations
ainsi que la plani�cation des messages et situations futures.

Pour comprendre comment est traitée l'information dans le cerveau, plusieurs ques-
tions sont alors relevantes : Peut-on distinguer, dans l'activité cérébrale mesurée par élec-
troencéphalographie, des activités spéci�ques liées à l'interaction sociale ? Si oui, il y a-t-il
des di�érences entre une interaction empathique et une interaction con�ictuelle ? Entre
une situation de coopération et une situation de compétition ?

Ces questions sont l'objet notamment de l'hyperscanning, l'étude de l'activité cérébrale
de plusieurs individus enregistrée de manière simultanée et représente le cadre général de
ce manuscrit. Pour cela, nous étudions la situation expérimentale nécessaire a�n de pro-
duire di�érentes situations d'interactions sociales, en particulier autour de la coopération
et de la compétition. Ce cadre nous amène à proposer un jeu vidéo multi-joueur contrôlé
par interface cerveau-ordinateur.

Ce manuscrit est décomposé en trois parties :

� Une première partie de contexte dans les chapitres 1 et 2. Nous verrons dans le
premier une partie de la littérature en hyperscanning et nous ferons le lien avec les
interfaces cerveau-ordinateur multi-utilisateurs. Nous verrons dans le second l'état
de l'art des méthodes d'analyse expérimentales, de classi�cation et de séparation de
sources qui seront la base des contributions.

� Une seconde partie de contributions de trois chapitres. Le chapitre 3 décrit l'inter-
face cerveau-ordinateur multi-utilisateur développée. Le chapitre 4 décrit di�érentes
approches possibles pour la classi�cation de plusieurs cerveaux en simultanée en
utilisant la géométrie riemannienne. Le chapitre 5 propose l'utilisation d'un modèle
de séparation composite permettant l'extraction simultanée de sources EEG phy-
siologiquement plausibles qui ont des structures di�érentes (certaines sont linéaires,
d'autres sont bilinéaires).

� Une dernière partie de résultats dans le chapitre 6. La nouvelle méthode de sépara-
tion de sources sera comparée aux méthodes classiques sur les données EEG. Puis,
nous présenterons les résultats de classi�cation pour les di�érentes protocoles expé-
rimentaux et nous comparerons les di�érentes approches proposées sur les données
obtenues durant les expériences.



Chapitre 1

Hyperscanning

Sommaire
1.1 Le cerveau : une machine sociale prédictive . . . . . . . . . . . . . 3

1.2 Des cerveaux qui observent et se synchronisent . . . . . . . . . . 6

1.2.1 Synchronie sensorielle et couplage exogène . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.2.2 Vers un cadre prenant en compte les interactions . . . . . . . . . . . 9

1.3 Des cerveaux qui interagissent et se synchronisent . . . . . . . . 9

1.3.1 Marqueurs de l'interaction sociale et couplage endogène . . . . . . . 9

1.3.2 Relations entre synchronies exogènes et endogènes . . . . . . . . . . 12

1.4 Di�érentier les dynamiques inter-personnelles . . . . . . . . . . . 12

1.4.1 Capturer la dynamique inter-cérébrale . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.4.2 Couplages et type d'interaction sociale . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

1.4.3 Estimer la synchronie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.5 Le cas des BCI multi-utilisateurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.5.1 Paradigmes BCI et synchronization exogène . . . . . . . . . . . . . . 19

1.5.2 Passage au multi-utilisateur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.5.3 Problématiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

Dans ce chapitre, nous contextualiserons les études en hyperscanning et leurs pro-
blématiques. Nous proposerons de nouvelles dé�nitions spéci�ques a�n de séparer deux
mécanismes de synchronie cérébrale inter-individu, les mécanismes endogènes et les mé-
canismes exogènes. Nous articulerons ces mécanismes autour des solutions que nous étu-
dierons dans ces travaux : une solution expérimentale basée sur les interfaces cerveaux-
ordinateur multi-utilisateurs et une solution d'analyse basée sur la séparation de sources.

1.1 Le cerveau : une machine sociale prédictive

Le cerveau est souvent comparé à une formidable machine à prédire [65] qui, �ère de
ses 1011 neurones et plus de 108 mètres d'axone chez un humain adulte [62], [122], n'a pas
seulement l'un des plus gros rapport de masse corporelle des animaux terrestres (à l'ex-
ception de certains petits oiseaux) mais possède aussi l'une des structures fonctionnelles
les plus optimisées [122], [214]. C'est l'outil des espèces animales pour anticiper un monde
en mouvement [162]. Le cerveau permet de prédire à de nombreuses échelles de temps :
de la dizaine de millisecondes pour éviter une chute de notre corps en déplacement, à la
seconde a�n d'estimer la trajectoire d'un objet en mouvement, au mois pour prévoir les

3
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périodes de disette, et jusqu'à des années pour plani�er des actions au long terme [65]. De
plus, nous sommes "câblés" pour optimiser ce pouvoir prédictif [37], [217], [230] et notre
cerveau minimise constamment l'écart entre sa prédiction et l'observation en adaptant ses
modèles internes sous la forme d'une boucle action-perception (voir Figure 1.1).

modèles

corps/monde échantillonnage

erreur de prédiction

prédiction

observation

autonome

moteur

copie d'e�érence

réalité unwelt perception
prédiction
erreur de prédiction
systèmes contrôle

entrée(s)

Figure 1.1 � Boucle d'action-perception mise en perspective de la copie d'e�érence [11].
Les modèles internes sont adaptés a�n de minimiser l'écart entre la prédiction (subordon-
née à l'action) et l'observation (subordonnée à la perception de son monde propre umwelt
[149]. Synthèse et adaptation des travaux [42], [65], [218].

,

En tant qu'espèce sociale, l'humain existe grâce à ses interactions avec les autres [114] ;
nous suivons les autres et empathisons avec eux. Ce pouvoir prédictif inclut donc les pos-
sibles réactions de nos pairs sur le court terme (e.g. pour maintenir une conversation,
répondre à une question, convenir à l'étiquette) [101], [196], [256] et sur le long terme
a�n d'établir des liens longitudinaux comme l'amour, l'amitié ou encore la rivalité. Les
modèles internes, qui incluent les lois du monde observables, comprennent aussi les in-
teractions sociales a�n de prédire les comportements en fonction de nos actions sociales
(Figure 1.1) [47]. Nous sommes donc un double observateur : nous sommes observateur
de l'action de nos interlocuteurs [215] mais aussi, de façon auto-perceptive, observateurs
de nos propres actions [35] (Figure 1.2). Ainsi, ces modèles internes sont au centre d'un
processus dynamique d'action-perception, nommé copie d'e�érence (Figure 1.1). Cette co-
pie d'e�érence nous permet de communiquer, éduquer, transmettre des souvenirs ou idées
avec relativement peu de quantité d'information explicitement transmise [113]. Des agents
en interaction dynamique essayeront d'inférer leur modèle interne sur celui de l'état caché
de l'autre a�n de pouvoir prédire ses intentions [88]. Le modèle prédictif n'est donc pas
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seulement utile pour interagir avec l'univers mais aussi pour augmenter le taux d'infor-
mation transféré lors des interactions sociales, le cerveau n'est pas seulement une machine
prédictive d'un environnement physique, c'est une machine sociale prédictive [47].

A B

A⇒ B

B ⇒ A
*

*

Figure 1.2 � Boucle d'action-perception mise en perspective de l'interaction sociale de
deux agents. Chaque individu possède un modèle interne lui permettant d'interagir avec
son interlocuteur (ici schématisé par la bulle). L'action produite d'un agent (e.g. A⇒ B)
est une perception pour l'autre agent [101], [215]. Ce qui est observable de l'interaction
dans l'univers est échantillonné par les agents (acteur ou observateur) : il y a donc un
décalage entre l'interaction "réelle" de A et B, ici en couleur rouge et verte, et les copies
d'e�érence des agents respectifs (bleu et rouge pour l'agent A et bleu et verte pour l'agent
B). De même ce décalage concerne aussi sa propre personne (signi�é par "*" dans la
�gure) au travers du processus d'auto-perception [35].

Jusqu'au début des années 2000, la majorité des études en neurosciences étudiait l'hu-
main en isolation où l'environnement était contrôlé a�n de limiter les facteurs de confusion.
Dans ces études d'isolat, l'hypothèse centrale est qu'un cerveau possède un état stable et
qu'il n'en sortira que mis en présence d'un évènement dont les paramètres seront contrôlés
par l'expérience [114]. Ainsi le contraste entre l'état stable et la condition expérimentale
permettrait de déterminer l'activité caractéristique qui serait généralisable à d'autres in-
dividus. Cependant l'interaction sociale est une boucle d'action-perception dynamique
dont il est di�cile voire impossible de contrôler l'ensemble des paramètres, eux-mêmes
parfois méconnus [157] ou inaccessibles tels que le modèle interne ou l'auto-perception
(Figure 1.2). L'interaction sociale peut donc être schématisée comme un système d'états
non-stationnaires (dynamiques) dont certaines variables sont observables (communication
verbale et non-verbale) et d'autres sont subjectives (auto-perception et modèles internes).
Pendant longtemps, seules les sciences sociales telle que la psychologie sociale [228] et la
sociologie [64] donnaient les outils pour observer et modéliser ce système d'interactions
entre individus [100]. Avec l'avènement des neurosciences sociales [3] il fut possible d'in-
clure, en plus des outils habituels pour étudier les interactions, des mesures physiologiques
de plusieurs cerveaux. Ces plusieurs cerveaux représentent une entité d'analyse nommée
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hypercerveau 1 et son étude se nomme hyperscanning lorsqu'elle est menée en neuroima-
gerie. Ainsi les bases neurophysiologiques des interactions sociales peuvent être analysées
pour chacun des cerveaux indépendamment (approche neurosciences classique) mais éga-
lement au niveau des relations qui existent entre les individus (approche hyperscanning)
[175]. Les paradigmes expérimentaux et les outils d'analyses qui étaient jusque là utilisés
en imagerie d'un cerveau seul ont donc besoin d'être étendus pour exploiter totalement
l'information contenue dans cet hypercerveau [17]. Une telle extension sera l'objet de cette
thèse.

L'hyperscanning regroupe les méthodes (expérimentales et outils d'analyse) visant à
observer les bases neurophysiologiques de l'interaction sociale. Nous employons la dé�ni-
tion suivante pour l'hyperscanning :

� L'hyperscanning est l'étude par neuroimagerie de l'activité de plusieurs cerveaux,
i.e. hypercerveau, en situation d'interaction sociale. �

Il est possible de prendre une approche réductionniste a�n de décomposer la boucle
d'action-perception du système d'interactions sociales en deux termes : (a) un terme lié
à la perception de l'environnement, l'autre et de soi-même (auto-perception) que nous
regrouperons sous la dénomination de mécanisme exogène, et (b) un second terme lié à la
mentalisation de l'interaction et les modèles internes que nous regrouperons sous la déno-
mination de mécanisme endogène. Ce sont de nouvelles dénominations en hyperscanning
et dans ce chapitre nous allons illustrer ces termes exogènes (section 1.2.1) et endogènes
(section 1.3.1) en nous appuyant sur la littérature existante. Nous verrons qu'il existe
des problématiques limitantes quant à la discrimination de ces deux composantes (section
1.3.2) même si elles ne sont parfois pas explicitées dans les études existantes. Ces travaux
visent d'autre part à faire le lien avec un autre paradigme, les interfaces cerveau-ordinateur
qui sont progressivement étendues pour intégrer les interactions sociales (section 1.5.2).
Nous verrons dans ce chapitre que les passerelles existantes entre ces deux paradigmes
nous permettent de résoudre certaines problématiques liées aux protocoles et à l'analyse
des expériences en hyperscanning et notamment pour concevoir des expériences en hyper-
scanning permettant de discriminer les termes exogènes et endogènes de l'interaction.

1.2 Des cerveaux qui observent et se synchronisent

Dès la �n du XIXème siècle des auteurs tels que Brodmann ont observé que les indi-
vidus partageaient non seulement une même anatomie mais aussi une même physiologie
cérébrale délimitée en zones correspondant à une cytoarchitecture commune largement
partagée par l'héritage de l'espèce. Ainsi, les cartes fonctionnelles du cerveau établies il
y plus d'un siècle sont encore utilisées aujourd'hui [259]. Cette machine sociale prédictive
possédant donc une organisation commune, le cerveau répond de manière stéréotypée à
des stimuli. Par exemple les mêmes zones sensorielles d'un sujet à l'autre s'activeront
lorsqu'ils se verront présenter le même objet.

1. hyperbrain en anglais
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1.2.1 Synchronie sensorielle et couplage exogène

Hasson montra qu'il était possible d'observer un couplage cérébral entre deux individus
isolés l'un de l'autre lorsqu'ils sont observateurs de la même scène. Environ 24% des
activités des aires corticales étaient inter-corrélées lors du visionnage du �lm Le Bon,
la Brute et le Truand de Sergio Leone (1966) [119] (Figure 1.3 C). Ce couplage était
observable dans les aires sensorimotrices ce qui correspond à un traitement de bas-niveau
des scènes naturelles similaires mais aussi dans les aires de haut-niveau (Figure 1.3A).
L'analyse du couplage inter-cérébral permit de retrouver des connaissances anatomiques
déjà observées par des moyens d'analyse intra-cérébral, mettant en exergue l'activation
du gyrus fusiforme pour le traitement des visages (voir Figure 1.3B) ou encore celui du
sillon postcentral lors des scènes avec un usage de la main rappelant l'e�et des neurones
miroirs 2. L'observation du couplage inter-cérébral dans les aires de traitement de haut
niveau laisse entendre qu'il est possible de quanti�er ce caractère partagé notamment
pour le traitement subjectif et donc savoir "combien" partagent deux individus. Plus
récemment, il a été démontré que des individus partageant la même culture 3 présentent
un couplage plus fort que deux individus ne la partageant pas [59], [253]. Ce couplage
peut alors être manipulé, par exemple en donnant di�érentes versions d'une histoire [252],
[253], ou lorsque des individus se rappellent di�éremment d'une scène partagée [59].

Pour l'ensemble des études citées ci-dessus, nous remarquons que le couplage est passif
et il est induit exclusivement par les stimuli auxquels les participants sont soumis. Les
modèles internes ne sont pas recrutés pour agir mais simplement à titre d'interprétation :
les stimuli ne changeront pas quelle que soit la volonté ou l'action de l'individu. Ces
expériences peuvent être répétées même si les sujets sont observés indépendamment et
elles ne représentent donc pas des études en hyperscanning selon la dé�nition que nous
avons proposée en section 1.1. Elles mettent en exergue un couplage et des mécanismes
cognitifs que nous quali�ons d'exogènes :

� Un couplage entre deux agents est dit exogène si et seulement si le couplage ne dépend
pas des interactions réciproques entre ces deux agents (e.g. stimuli perceptif commun). �

Ce mécanisme de synchronisation exogène est donc observable entre deux individus
regardant le même �lm, écoutant la même histoire, etc. peu importe l'heure et la loca-
lisation de l'expérience. Il est modulé positivement par les similarités avec les individus
(e.g. similarités neurophysiologiques, similarités culturelles, etc.). On oppose à cela aux
mécanismes endogènes que nous dé�nirons plus précisément dans la section 1.3.1.

Ces mécanismes exogènes sont une pièce maîtresse de la cognition et notamment du
processus d'apprentissage et de transfert de la connaissance. Par exemple, les réseaux

2. Les neurones miroirs ont la particularité d'être activés à la fois lorsque le sujet exécute une tâche
ou lorsque le sujet observe la même tâche exécutée chez un autre individu d'où le terme de miroir. La
découverte des neurones miroirs est assez récente (premier article en 1996 [211]) et tiendrait du hasard.
Les chercheurs observèrent une activité du cortex moteur d'un singe alors que ce dernier était immobile.
Après avoir invoqué un dysfonctionnement des appareils, ils se rendirent compte que le singe observait
attentivement l'expérimentateur peler une banane. L'activité motrice du singe se calait sur l'activité
motrice de l'expérimentateur par la seule observation du mouvement. On peut dire que les activités
motrices du singe et de l'expérimentateur étaient couplées par les neurones miroirs et ce couplage est
exogène (uniquement dû à la perception).

3. Ici, nous considérons le terme culture au sens large : ce qui est acquis et partagé mais pas inné.
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de neurones miroirs des aires sensorimotrices d'un observateur lui permettent de repro-
duire des activités cérébrales proches de celles générées par un acteur pour produire ce
mouvement [105]. L'activation de ces aires permet au cerveau d'apprendre par imitation
[210]. Ce couplage est un formidable outil pour maximiser l'information transmise entre
deux utilisateurs par compression : je n'ai pas besoin de décrire la couleur des murs pour
que vous imaginiez parfaitement bien une cellule de prison. Cette base commune (phy-
siologique et culturelle) qui génère une synchronisation exogène permet à notre machine
sociale prédictive de se concentrer sur des aspects plus complexes de l'interaction, i.e.
gérer l'innovation induite par l'interaction sociale et calibrer les modèles internes de la
boucle d'action-perception [118].

Figure 1.3 � Figure adaptée de Hasson, 2004 [119] : Corrélation inter-cérébrale mesurée
durant la vision du �lm Le Bon, la Brute et le Truand de Sergio Leone (1966). (A) Corré-
lation inter-cérébrale Voxel-à-Voxel entre le sujet ZO et le sujet SN. La couleur indique la
signi�cativité de la corrélation. La zones encadrées en rouge, bleu et vert correspondent
respectivement aux zones sélectives dont cette inter-corrélation est plus importante lors
de la visualisation de scènes présentant respectivement des visages, des objets ou des bâ-
timents. Les zones du cortex visuel et auditif sont délimitées par des lignes pointillées
noires. (B) représente l'inter-corrélation entre les Gyrus fusiformes [zone rouge dans (A)]
de deux individus qui est plus importante lorsque la scène présente des visages (signi�-
catif pour n = 5 sujets). (C) la corrélation inter-cérébrale moyenne pour l'ensemble du
�lm (ALL) ou pour des morceaux sélectifs (Regional) est plus importante que lors de la
condition contrôle lorsque les sujets sont dans la pénombre (Darkness)

Le couplage exogène possède des propriétés qui nous informent sur la façon dont les
données sont transférées et traitées d'un acteur à un observateur. Les études en synchronie
exogène utilisant des données IRMf 4 permirent de mettre en avant une structure à la

4. Imagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle, cette méthode de neuroimagerie permet d'obtenir
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fois spatiale et fréquentielle de ce couplage [127], [138]. Les mesures de couplages inter-
cérébraux basées sur des mesures de synchronisation de phase voxel-par-voxel permettent
alors de discriminer ces propriétés spatio-fréquentielles qui n'étaient pas identi�ables en
analysant séparément les activités cérébrales [117], [248].

1.2.2 Vers un cadre prenant en compte les interactions

En introduisant de l'interaction sociale dans des protocoles à un seul IRMf [207],
il est possible d'aller plus loin que l'analyse en isolation [256]. Cette approche, par la
présence d'enregistrement de l'activité cérébrale d'un seul des interlocuteurs, permet de
discriminer des clusters où l'activité est plus forte durant l'interaction sociale. Ces études
o�rent la possibilité d'inférer les dynamiques neurophysiologiques avec une partie des
variables de l'interaction et notamment celles non-verbales (expressions faciales, gestes,
etc.) à condition qu'elles soient explicites et mesurables. Bien que ces études permettent
de détecter une partie de l'activité des neurones recrutés par l'interaction sociale, cette
approche ne permet pas d'inférer les changements de dynamique neurophysiologique entre
les individus contrairement aux études en hyperscanning.

C'est pourquoi, la mesure simultanée des activités cérébrales des personnes engagées
dans ces interactions permettent a posteriori de trouver des marqueurs (synchronies inter-
cérébrales) liés aux éléments de la scène [119] qui ne sont pas uniquement exogènes.

1.3 Des cerveaux qui interagissent et se synchronisent

Jusqu'ici nous avons vu qu'il est possible d'observer un couplage exogène entre in-
dividus ayant la même entrée sensorielle et que ce couplage peut être modulé par des
facteurs communs. Pour étudier les interactions sociales, on doit considérer l'ensemble de
la boucle d'action-perception a�n d'y discriminer des phénomènes qui seraient spéci�ques
à l'interaction sociale : des marqueurs de l'interaction sociale. Pour ce faire, nous devons
enregistrer l'activité cérébrale de plusieurs individus simultanément pour y discriminer
un couplage qui ne serait pas seulement exogène mais aussi endogène.

1.3.1 Marqueurs de l'interaction sociale et couplage endogène

Bien qu'il soit intéressant de noter que ce ne fut pas la première étude à mesurer
simultanément l'activité cérébrale de plusieurs individus 5, Montague et al. 2002 a été le
papier pionnier qui donna le nom "hyperscanning" à la méthode de neuro-imagerie [175].
En utilisant deux IRMf distants, ils démontrent qu'il est possible de mesurer un couplage
des activités de deux individus en interaction sociale séquentielle (Figure 1.4). Les deux

une mesure indirecte de l'activité cérébrale en cartographiant la densité d'oxygène présente dans le sang
grâce au signal BOLD (Blood Oxygen Level Dependant).

5. A titre de curiosité, il est intéressant de savoir que Duane et Behrendt [90] ont été les premiers à
proposer un un protocole expérimental en hyperscanning à l'aide d'électrodes EEG sous-cutanées. Comme
de nombreuses études de l'époque, l'objectif était de véri�er s'il existait un lien entre l'activité cérébrale
de paires de jumeaux séparées par deux pièces indépendantes.
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individus inter-changeaient de rôle entre émetteur et destinataire dans le cadre d'un jeu
de blu� (Figure 1.4 A). L'approche d'analyse était elle aussi novatrice car elle consistait
à d'abord identi�er les pixels dont l'activité était couplée entre les individus en fonction
de leur fréquence (cohérence pixel-à-pixel) pour établir une carte spatiale, puis calculer la
corrélation temporelle des activités sur les pixels identi�és durant les di�érentes phases
de l'interaction (Figure 1.4 B).

Figure 1.4 � Protocole Expérimental de la première expérience hyperscanning [175],
c'est un jeu de blu�. (A) Déroulement du protocole : à t=0s l'émetteur voit un carré
rouge ou vert. Il choisit ensuite d'envoyer une information sur la couleur au destinataire,
cette information peut être exacte ou une tromperie. Le destinataire doit alors deviner
la couleur du carré en prenant ou non en compte l'information de l'émetteur. Le desti-
nataire est récompensé par un jus de fruit s'il a bien deviné et dans le cas contraire la
récompense revient à l'émetteur. (B) Pour chaque individu, 20 composantes principales
sont retenues sur l'ensemble de l'activité cérébrale. Parmi ces dernières, les composantes
ayant la plus grande cohérence inter-individus (0.04Hz) sont a�chées avec leur réponse
temporelle (haut). Les pixels correspondants sont présentés (bas) et illustrent principale-
ment une cohérence temporelle inter-sujets dans le cortex moteur. Bien que cette étude
ne montrait pas de di�érence signi�cative entre les tâches, elle permit de poser la base de
l'étude de l'activité cérébrale de plusieurs individus en interaction sociale simultanément
et créa ainsi le concept d'hyperscanning.

Sur la base de ces travaux pionniers, de nombreuses études en neuroéconomie utili-
sèrent des IRMf distants notamment sur une variante du jeu du dictateur, le Trust Game 6.
L'analyse en hyperscanning permit alors de montrer un réseau intra/inter-cérébral dis-

6. Littéralement Jeu de la Con�ance. Le principe du Trust Game proposé par Berg et. al (1995) est
de montrer que la con�ance est un paramètre quanti�able des échanges entre individus a�n de l'utiliser
dans les prédictions économiques. Deux individus se voient allouer une somme d'argent initiale. De façon
séquentielle, un agent (investisseur) pourra envoyer une partie de cet argent à l'autre agent (dépositaire)
qui sera multipliée par trois avant d'être reçue. Selon les théories économiques primitives basées sur
l'intérêt personnel et la théorie du jeu, l'investisseur ne devrait pas envoyer d'argent car ce n'est pas
dans son propre intérêt. Or cette décision entraînerait un refus du dépositaire de lui-même investir au
prochain tour, alors les deux repartiront avec leur gain initial (ce qu'on appelle équilibre de Nash). En
pratique l'équilibre de Nash est très rarement atteint et les agents préfèrent nouer une relation de con�ance
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criminant lorsque que le dépositaire avait l'intention de rembourser un investissement
("intention de faire con�ance") [141] (voir Figure 1.5). Basé sur ce paradigme, ce rôle
(dépositaire ou investisseur) dans ce type de jeu modi�e la réponse hémodynamique lors
d'une transaction [235] et il a été montré que cette réponse est plus faible chez les patients
autistes [63]. Au vu des zones mobilisées dans le réseau inter-cérébral caractéristique de
"l'intention de faire con�ance" correspondant à des zones engagées dans la décision, on
considère alors que cette synchronie est indépendante de l'entrée perceptive et dépend
seulement du paradigme social (nous décrirons plus en détails ce terme dans la section
2.1.3). Cette synchronie est donc endogène avec la proposition de dé�nition suivante :

� Un couplage entre deux agents est dit endogène si et seulement si le couplage est
induit par l'interaction sociale et est indépendant du contenu perceptif de cette interaction
(ce dernier pouvant générer un couplage exogène). �

Autrement dit, les deux individus dans ces expériences économiques étaient synchroni-
sés malgré l'absence de stimuli commun qui auraient généré une synchronisation exogène.
On peut con�rmer que la synchronisation n'est pas exogène notamment du fait des zones
concernées qui ne sont pas sensorielles (condition nécessaire mais pas su�sante) et du
fait que cette synchronie n'est pas causale aux stimuli extérieurs (condition nécessaire et
su�sante).

En rapportant cela à notre modèle d'action-perception et à la machine sociale prédic-
tive qu'est notre cerveau (Figures 1.1 et 1.2), le mécanisme endogène est lié au modèle
interne générant la prédiction. L'étude hyperscanning permet donc de déterminer quels
sont leurs liens causaux dans le temps (dynamique intra/inter-cérébrale de l'interaction
sociale) et dans l'espace (groupes neuro-fonctionnels mobilisés par l'interaction sociale).
Ces liens sont des marqueurs neurophysiologiques de l'interaction sociale.

Figure 1.5 � Figure adaptée de King-Casas et al. 2005 [141]. Couplage inter-cérébral
lorsque que le dépositaire a l'intention de rembourser un transfert venant de l'investisseur.
Ce couplage est asymétrique et comprend 3 régions de l'hypercerveau : le gyrus cingulaire
central (MCC) de l'investisseur, le gyrus cingulaire antérieur (ACC) du dépositaire et son
noyau caudé (caudate). Ce réseau est présenté comme un marqueur social de "l'intention
de faire con�ance".

pour augmenter mutuellement leur gains [36]. Berg essaya de démontrer alors qu'il existait un modèle
mathématique pour prédire la con�ance à travers une variable de réputation des agents. Cette théorie
est toujours utilisée mais vivement critiquée car elle permet d'éviter de prendre en compte l'aspect des
sciences sociales et de réduire l'économie à l'étude des agents mathématiques. Le concept de réputation,
même s'il prédit très bien le comportement des agents sur un situation fermée comme le jeu du dictateur,
ne permet ni de prédire les intentions irrationnelles des agents, ni les conjectures sociales extérieures [110],
[142]. Cette critique de l'indice de réputation a trouvé un nouvel élan après la crise des subprimes de
2008 qui s'est rapidement propagée grâce aux actifs toxiques dont la con�ance avait été sur-évaluée.
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1.3.2 Relations entre synchronies exogènes et endogènes

L'étude des agents économiques fut donc l'une des premières applications de l'hyper-
scanning, mais rapidement la pratique s'étendit à d'autres domaines de l'interaction so-
ciale et notamment aux méthodes de communication verbale et non-verbale. Par exemple,
les études en NIRS 7 ont permis de mettre en avant des régions cerveau-à-cerveau inter-
corrélées durant la communication face-à-face par rapport à une condition contrôle où
les sujets communiquaient avec un agent machine (régions centro-temporales) [139]. Ces
auteurs ont montré que cette synchronisation inter-cérébrale augmentait au �l de l'ex-
périence et qu'elle était modulée positivement par le degré de proximité entre les deux
agents (la voix machine générant une moins grande synchronie dans le lobe temporal que
celle de la voix du partenaire humain). Or, il est intéressant d'observer que selon le modèle
proposé dans ces travaux, la synchronisation du lobe temporal est probablement d'origine
exogène, les entrées perceptives étant les mêmes pour les agents. On dit alors que le mé-
canisme exogène est modulé par un mécanisme endogène dû à l'interaction sociale (ici le
facteur étant la "proximité").

Si on se réfère à notre modèle d'action-perception, on peut alors faire l'hypothèse que
nous observons une synchronisation exogène modulée par un mécanisme endogène non
dé�ni et dont l'expérience est aveugle. Ainsi, contrairement aux études où l'activité d'un
seul cerveau est mesuré, on peut observer des phénomènes exogènes et/ou endogènes par
un plus grand nombre d'indices, notamment, par l'exploitation du couplage inter-cérébral.

Bien que ces dé�nitions soient précises et mutuellement exclusives, la plupart des
études publiées dans le domaine de l'hyperscanning ne font pas de distinction claire
entre synchronisation endogène et exogène. Pourtant en nous référant au modèle d'action-
perception, proposé dans cette thèse, basé sur la théorie de machine sociale prédictive,
ces synchronisations correspondent à des mécanismes cognitifs distincts même s'ils ne
sont pas forcément indépendants. Cette problématique s'explique parce que les protocoles
expérimentaux ne permettent pas de faire cette séparation (confusion entre stimuli et
paradigme expérimentaux). Cela s'explique aussi par les mesures de synchronisation qui
ne font pas la distinction entre ces di�érents mécanismes, cela nécessitant de la part de
l'expérimentateur une interprétation éclairée notamment en analysant les zones cérébrales
en interaction. Nous argumentons donc qu'il est fondamental d'employer des protocoles
expérimentaux et méthodes d'analyse qui permettent de dissocier la contribution exogène
de l'endogène dans les phénomènes de couplage.

1.4 Di�érentier les dynamiques inter-personnelles

Dans cette section, nous allons discuter des outils de la littérature qui permettent
de discriminer les di�érentes dynamiques de l'interaction sociale. Pour cela nous verrons
certaines di�érences attendues dans la mesure des signaux neurophysiologiques en fonction
du type d'interaction.

7. Near InfraRed Spectroscopy, mesure indirecte de l'activité cérébrale par le taux d'oxygène sanguin.
Un faisceaux infrarouge émetteur traverse le scalp et la réponse spectroscopique est mesurée sur une
zone contingente. Le taux d'oxygène de l'hémoglobine modulant le spectre d'absorption, il est possible
de retrouver la consommation d'oxygène des tissus cérébraux dans les couches peu profondes du cortex.
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1.4.1 Capturer la dynamique inter-cérébrale

En raison de la faible résolution temporelle des IRMf/NIRS et de la mesure indirecte
de l'activité, la mesure est aveugle aux dynamiques hautes fréquences (>1Hz). Pourtant
les boucles d'action-perception comportementales engagées dans des tâches sociales sont
parfois rapides [92], [93]. Pour comprendre les mécanismes physiologiques en place, il de-
vient nécessaire d'obtenir une résolution temporelle plus �ne, par exemple à l'aide de
l'électroencéphalographie (EEG). Il est alors possible d'observer des marqueurs de l'inter-
action sociale à des échelles de temps beaucoup plus courtes avec des tâches complexes
[19]. Par exemple, un complexe spatio-fréquentiel dénommé "phi" est caractéristique des
tâches d'imitation gestuelle. La puissance d'une de ses composantes (φ1) augmente durant
la coordination et la puissance d'une autre composante (φ2) augmente durant l'incoordina-
tion entre les deux sujets [234]. De manière intéressante, Dumas et al. ont étendu l'étude
pour trouver des synchronies inter-cérébrales dans les mêmes régions du scalp (centro-
pariétal droit) et fréquences (mu-alpha 7-12Hz) en étudiant la mesure de verrouillage de
phase (PLV ) des signaux EEG [94]. Ces mesures permirent alors de démontrer une asy-
métrie spatiale de la synchronie entre l'imitateur et le meneur des gestes (voir détails dans
Figure 1.6 A). Cette synchronisation inter-cérébrale a pu être augmentée après une pé-
riode d'apprentissage [255] (Figure 1.6 B1) dénotant l'e�et modulateur de la contribution
endogène sur les mécanismes supposés exogènes (visualisation du mouvement et activité
des neurones-miroirs).

Grâce à la portabilité de l'EEG, les expériences nécessitant une mesure de l'activité
cérébrale ne contraignent plus les sujets et leur permettent de se déplacer et d'interagir
naturellement entre eux [1]. Babiloni et al. [18] ont proposé l'une des première expérience
en hyperscanning multi-parties durant un jeu de cartes à quatre joueurs. En vue d'analyser
ce genre d'expérience, les auteurs ont comparé quantitativement les réseaux fonctionnels
intra- et inter-cérébraux estimés [13]. Ils montrèrent qu'il existe un lien causal entre l'ac-
tivité d'un joueur avec celle de son partenaire, ce lien étant absent entre deux adversaires
[14] dénotant un mécanisme endogène. D'autre part, plusieurs études ont montré que
la synchronie inter-cérébrale est modulée par l'empathie de musiciens engagés dans une
tâche musicale commune [16], [155] permettant alors de montrer qu'il était possible de
déterminer des facteurs comportementaux in�uençant la qualité du couplage endogène.

Parmi l'ensemble de ces études, il est intéressant de noter que certaines ont permis
de prédire des formes d'interaction sociale quand les sujets ont la liberté de choisir l'in-
teraction. Ainsi De Vico Fallani et al. ont montré qu'il est possible de prédire la coopé-
ration ou la défection sur une tâche répétée du Dilemme du Prisonnier 8 à l'aide d'un
index de densité de réseau inter-cérébral [83]. Ainsi, ils ont suggéré d'appliquer ce genre
de classi�cation en temps réel à l'activité de deux sujets simultanément a�n de faire du
cross-brain neurofeedback 9 ; une preuve de concept a été développée dans [89]. De manière

8. C'est un jeu de rôle largement utilisé en économie ou théorie du jeu où les deux sujets interprètent
la situation suivante : deux suspects sont arrêtés par la police. Mais les agents n'ont pas assez de preuves
pour les inculper, donc ils les interrogent séparément en leur faisant la même o�re. � Si tu dénonces ton
complice et qu'il ne te dénonce pas, tu seras remis en liberté et l'autre écopera de 10 ans de prison. Si tu
le dénonces et lui aussi, vous écoperez tous les deux de 5 ans de prison. Si personne ne se dénonce, vous
aurez tous deux 6 mois de prison. � Dans cette version du jeu avec répétition, les participants peuvent
choisir de coopérer ou non et punir leur opposant en fonction du comportement adopté auparavant.

9. littéralement "retour-neural inter-cerveau", cette méthode consiste à faire un retour perceptif d'une
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Figure 1.6 � (A) Couplage inter-cérébral durant des tâches d'imitation de geste [94].
(B) Couplage inter-cérébral durant une tâche de synchronisation corporelle du rythme du
doigt [255]. Pour les deux études, des régions d'intérêt sont calculées à partir d'un �ltre
spatial local. Une mesure de verrouillage de phase est utilisée pour calculer le couplage
entre les ROIs des deux sujets. Les régions avec une mesure signi�cative sont reliées par
des lignes. Dans (A), le couplage asymétrique est signi�catif (p<0.05) entre le modèle et
l'imitateur à di�érentes bandes de fréquences telles que Alpha-mu (8-12 Hz), Beta (13-
30Hz) et Gamma (31-48Hz). Dans (B), plus les lignes sont épaisses plus la mesure de
verrouillage de phase est forte. D'autre part une mesure de densité de réseau (B1) permet
de montrer que l'entrainement module positivement ce couplage inter-cérébral.
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intéressante, ce genre d'approche est semblable à un système interface cerveau-ordinateur
multi-utilisateur que nous verrons dans la section 1.5.2.

Cependant, plus les méthodes de traitement sont arbitraires et plus l'interprétation des
résultats est complexe. En e�et, la synchronisation inter-cérébrale pouvant intervenir à
di�érent niveaux cognitifs [57], [114], il devient nécessaire de mettre en place des protocoles
expérimentaux pouvant di�érencier clairement les synchronies provoquées par di�érents
niveaux de couplage [55] alors que le type d'interaction sociale en cours est parfois di�cile
à caractériser avec exactitude [157]. Nous allons analyser les possibilités que nous o�re la
littérature pour inférer les couplages inter-cérébraux obtenus au type d'interaction sociale.

1.4.2 Couplages et type d'interaction sociale

On présentera trois di�érents niveaux de couplages interpersonnels : l'adaptation mu-
tuelle, l'alignement-imitation, et la coordination dynamique.

1.4.2.1 Adaptation mutuelle

Comme nous l'avons vu dans la section 1.2, deux observateurs ayant la même entrée
sensorielle (e.g. écoutant un même morceau de musique, regardant le même �lm, étant
témoins de la même scène, etc.) seront synchronisés de manière exogène même s'ils ne sont
pas dans la même pièce et même s'ils sont enregistrés à des jours ou lieux di�érents [114],
[116], [119]. D'un point de vue des sciences sociales, Hasson et Fritch [116] ont fait référence
à ce type de couplage comme une adaptation mutuelle ne nécessitant pas d'information
communicante entre les individus (Figure 1.8a). L'observation de cette synchronisation
peut aider à la compréhension des fonctions cérébrales plus e�cacement qu'avec l'analyse
intra-cérébrale seule [118]. Le couplage inter-cérébral peut être présent à la fois dans
des aires cérébrales de bas niveau liées au traitement de l'information sensorielle mais
aussi dans les aires de haut niveau associées au sens de cette entrée sensorielle [119].
L'adaptation mutuelle entraîne donc des synchronies inter-cérébrales exogènes qui peuvent
être confondues avec un marqueur de l'interaction sociale en hyperscanning.

Ce couplage est instantané et possède une hiérarchie d'échelle temporelle proportion-
nelle au niveau de représentation mobilisé par la tâche [117], i.e. plus la tâche est d'un
niveau cognitif important, plus les couplages seront observables sur des fenêtres tempo-
relles importantes [92], [115].

1.4.2.2 Alignement et imitation

L'alignement et l'imitation sont la forme de couplage comportemental où un individu
(ou un groupe d'individus) est lié d'une relation unidirectionnelle aux autres (Figure
1.8b). Nous sommes dans le domaine des paires enseignant-auditeur, orateur-assemblée,

caractéristique dérivée du couplage inter-cérébral (par exemple l'inter-corrélation) a�n que les participants
puissent mutuellement apprendre à moduler cette caractéristique
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Figure 1.7 � Di�érents niveaux de couplage du plus faible (pas d'interactions sociales) au
plus fort (interactions réciproques) : (A) Adaptation Mutuelle, les individus réagissent de
manière similaire aux stimuli perceptifs car ils sont semblables, (B) Alignement ou l'imi-
tation, le couplage est dirigé, l'information allant d'un agent à l'autre sans réciprocité. (C)
Coordination dynamique, les boucles d'action-perception des agents sont en interaction
mutuelle. Figure adaptée de [55]
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Figure 1.8 � Di�érents niveaux d'organisation entre deux agents [116]. (a) Les deux
agents sont dirigés par la même entrée. (b) L'agent B est dirigé par l'acteur A de manière
unidirectionnelle, ce dernier étant seul à avoir accès à l'entrée. (c) Les deux agents A et
B sont en interaction mutuelle.

meneur-suiveur, que nous résumerons par un couplage leader-follower 10. Cette interaction
peut se faire tour à tour comme pour l'imitation d'une gestuelle [94] ou sous la forme
d'une conversation où chaque prise de parole peut être considérée comme un monologue
indépendant [187], [226]. Si la dissymétrie est parfaite, il n'existe pas d'entrée sensorielle
commune entre le leader et follower (Figure 1.8b), alors le couplage inter-cérébral est
endogène. Le processus cognitif engagé par le leader et visant à être communiqué aura
une avance par rapport à sa réception par le(s) follower(s) à travers leur �ltre perceptif
(umwelt), le couplage est alors retardé temporellement (lien dirigé). Or, nous argumentons
qu'en prenant le modèle de machine sociale prédictive proposé dans la section 1.1, il
puisse exister aussi un couplage instantané dû aux modèles internes des individus engagés
dans cette interaction. Dans ce cas, l'information transmise par le(s) leader(s) servirait à
garantir la bonne cohérence de ces modèles internes (par exemple servir de métronome).
C'est la situation des nuées d'oiseaux (cf Figure 1.9) ayant un comportement synchrone
[15], [40] qui est observé aussi chez l'humain [34], [96].

Considérer la nature unidirectionnelle de l'interaction n'est valable que dans une fe-
nêtre de temps donnée, la dissymétrie intrinsèque à ce type d'interaction pouvant être
renversée (ou annulée) à tout moment [116]. On considère donc que ce couplage com-
portemental est stationnaire par morceau. Ainsi, si l'échelle d'analyse ne permet pas de
di�érentier ces périodes stationnaires (sous-échantillonnage), on parlera de coordination
dynamique.

1.4.2.3 Coordination dynamique

La coordination apparaît quand l'alternance des rôles leader et follower est trop rapide
pour être discernées [116]. D'un point de vue de notre boucle d'action-perception, on peut
considérer qu'il y a une interaction simultanée entre les modèles internes des individus
qui interagissent ensemble. Elle apparaît aussi quand les rôles ne sont pas binaires mais

10. l'utilisation des termes anglais permet notamment d'utiliser la généralisation opportune du concept
de follower qui est absente de la langue française, et le principe de leader établi aussi bien le concept de
meneur.
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pondérés, par exemple lorsqu'un individu assume le rôle de leader plus souvent que celui
de follower en fonction de la di�culté de la tâche [220] ou que les individus concourent à
assumer le rôle de leader simultanément mais le groupe reconnait ce rôle en fonction de
paramètres objectifs comme l'expertise des individus [98]. De la coordination dynamique
peut émerger une synergie qui, plus qu'une simple succession d'alignements, serait l'état
où le taux d'information partagé est maximisé de telle manière que seule l'information
complémentaire est communiquée entre les individus [104]. Dans l'état de synergie, l'en-
semble de l'interaction constitue un tout indissociable puisque l'information sensorielle
n'est pas redondante. Dans cet état, nous nous attendons à avoir de fortes interactions
entre processus exogènes et endogènes puisque la qualité du transfert d'information sen-
sorielles et des notions en jeu (mécanisme exogène) va déterminer de manière dynamique
l'émergence de processus endogènes contribuant à leur tour au système.

Autrement dit, la synergie est atteinte quand les modèles internes des individus ont
convergé sur l'état des autres individus et l'erreur de prédiction est minimale. Comment
exactement les modèles internes interagissent avec les entrées sensorielles reste encore
une question ouverte. Diaconescu et al. [88] proposent que cette boucle de prédiction de
l'intention de l'autre soit un modèle bayésien hiérarchique. Le même type de modèle avait
été mis en avant pour l'apprentissage de modèles internes de perception visuelle [219].

Chatel-Goldman [55] propose que ces trois niveaux de couplages correspondent à dif-
férents niveaux de synergie : du plus faible (adaptation mutuelle sans interaction) au
plus fort (coordination dynamique avec synergie pure) présentés dans la �gure 1.7. Cette
nomenclature est donc fondamentale a�n de discriminer, pour une expérience donnée, le
niveau de couplage comportemental qui pourrait être inféré aux observations du couplage
inter-cérébral.

Figure 1.9 � L'agrégation comportementale chez l'oiseau est un exemple typique d'aligne-
ment d'un groupe d'individus. Crédit photo : Christo�er A Rasmussen (domaine public).

1.4.3 Estimer la synchronie

Pour être exhaustif, nous devrions dé�nir un autre type de synchronisation tel qu'il
fut dé�ni par [90] : le couplage "extrasensoriel" qui ne résulte ni d'un stimuli extérieur
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(exogène) ni de l'interaction sociale (endogène). A notre connaissance, aucune étude n'a
prouvé qu'un couplage de ce type existe mais une hypothèse raisonnable est que cette
synchronie mesurée n'impliquait aucun couplage réel entre les individus. En e�et, un
faux couplage peut être mesuré de di�érentes manières et notamment être dû aux outils
d'analyse [48].

Nous avons vu que les méthodes utilisées durant ces expériences en hyperscanning
consistaient en l'estimation de la connectivité intra-/inter-cérébrale. Ces estimations
étaient basées sur l'inter-corrélation, la mesure de verrouillage de phase [150] ou encore
des méthodes basées sur la causalité de Granger [136] comme la cohérence partielle diri-
gée (PDC ) [21]. En outre, nous verrons que ces méthodes possèdent des a priori sur les
signaux qui ne sont pas forcément respectés. Par exemple, elles ignorent souvent l'e�et de
di�usion des signaux EEG que deux électrodes peuvent être connectées arti�ciellement
simplement car elles mesurent une même source. Dès lors, pour analyser la connectivité
inter-individus, il semble fondamental de mesurer une telle connectivité entre des sources
physiologiques du cerveau et non pas seulement dans le domaine des électrodes. Nous
expliquerons le lien entre sources physiologiques et l'activité mesurée sur le scalp dans
la section 2.2. Nous verrons ensuite, dans la section 2.4, des méthodes de séparation de
sources qui permettent de retrouver les sources physiologiques.

L'aspect critique de ces méthodes est important car ces réseaux de connectivité estimés
ont, par la suite, été utilisés pour obtenir des mesures globales de ces réseaux (utilisant la
théorie des graphes). Cette approche d'analyse quantitative des réseaux estimés est large-
ment utilisée a�n de discriminer les conditions expérimentales [124], [177], [255] mais ne
permet pas de proposer d'interprétation claire sur ce que ces réseaux signi�ent physiologi-
quement. Les méthodes d'hyperscanning peuvent reposer sur une analyse de connectivité
de sources indépendantes a�n d'augmenter l'interprétabilité des résultats tel que proposé
par [78]. Cette approche est aussi l'objet de la toolbox Source Information Flow [84] dé-
veloppée pour Matlab-EEGLAB. Dans cette thèse, l'extraction de ces sources sera l'objet
du chapitre 5.

1.5 Le cas des BCI multi-utilisateurs

L'une des contributions de cette thèse est un nouveau protocole, utilisant comme pla-
teforme expérimentale une interface cerveau-ordinateur basée sur les potentiels évoqués
(voir Chapitre 3). Le protocole permet de manipuler de manière indépendante les contri-
butions endogène et exogène. Nous allons donc introduire dans cette section le principe
d'interface cerveau-ordinateur et son lien avec les interactions sociales.

1.5.1 Paradigmes BCI et synchronization exogène

Les interfaces cerveau-ordinateur, aussi nommées (BCI ) (de anglais brain-computer
interfaces), permettent un transfert direct de l'information d'un cerveau à un appareil
externe sans implication de membres périphériques ou toute autre activité musculaire
grâce au décodage d'une activité cérébrale caractéristique [250] (voir Figure 1.10). Le
choix de cette activité détermine le type de BCI (paradigme BCI, voir section 2.1.4.1).
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Parmi les paradigmes BCI les plus utilisés, nous trouvons par exemple les potentiels
évoqués (dit ERP pour event-related potential) [244] (Figure 1.11), les potentiels évoqués
visuels stationnaires (dit SSVEP pour steady-state visual evoked potential) [243], ou encore
l'imagination motrice (ditsMI pourmotor imagery) [197]. Il est aussi possible de combiner
plusieurs paradigmes avec une BCI hybride [6]. Alors que les systèmes BCI non-invasifs
possèdent une bande passante faible en comparaison des systèmes utilisant par exemple
l'oculométrie ou l'électromyographie (EMG), ils représentent une opportunité pour les
patients qui ne peuvent utiliser aucune activité motrice comme ceux atteints de syndrome
d'enfermement [39], [250].

Les BCI o�rent un support particulièrement intéressant pour les études en hyperscan-
ning pour plusieurs raisons. D'une part, le développement des BCI a montré récemment
un grand intérêt pour des applications grand public comme pour les jeux vidéo, domaine
spéci�quement nommé neurogaming. Les jeux vidéo sont considérés comme une des appli-
cations phares des BCI car le principe même du jeu ne nécessite pas forcément une grande
précision ou rapidité [185], ce qui fait défaut pour le moment à ces technologies (entre 60%
et 90% de précision pour la majorité des BCI actuelles [178]). L'échec dans le jeu dû à la
faible précision des BCI peut en e�et être introduit comme faisant partie intégrante du
processus ludique. D'autre part, l'un des aspects principaux du jeu vidéo est la possibilité
d'interagir à plusieurs. Les jeux vidéo peuvent être multijoueurs en opposition aux jeux
vidéo solo et parfois un jeu peut être les deux à la fois, le joueur alternant à sa guise les
parties solitaires et celles coopératives ou compétitives. Ces deux avantages construisent
un terrain particulièrement fertile dans la perspective d'un expérimentateur en hyperscan-
ning. En gérant les stimuli liés aux BCI, ce dernier peut séparer l'activité cérébrale liée à
l'interaction sociale de celle issue de l'environnement. De plus, l'expérimentateur possède
une base expérimentale intéressante pour trouver un contraste entre les di�érentes inter-
actions sociales (jeu coopératif ou compétitif) tout en ayant une condition contrôle (jeu
solo).

1.5.2 Passage au multi-utilisateur

Étendre les systèmes BCI d'un utilisateur à plusieurs utilisateurs est un champ d'étude
récent ; on trouve dans la littérature plus généralement le terme de système BCI multi-
utilisateur [44]. Il a été montré qu'il est possible de fusionner les activités cérébrales a�n
d'améliorer les résultats de classi�cation lorsque plusieurs utilisateurs e�ectuent la même
tâche : ce sont les BCI collaboratives (notées cBCI) [148], [169], [202], [240]�[242], [246],
[254].

Cependant les BCI multi-utilisateurs sont loin de se limiter à l'étude des sujets en
collaboration [184]. D'une part il existe une approche visant à intégrer les di�érentes
stratégies de classi�cation des signaux dans le paradigme d'interaction pour proposer,
par exemple, des BCI ayant des interactions asymétriques ou libres [182]�[184] : un ou
plusieurs sujets contrôlent une BCI, pendant qu'un autre groupe utilise le même système
normalement [111], [184]. D'autre part, et similairement aux études en hyperscanning,
il a été proposé d'étudier comment le paradigme d'interaction in�uence le système BCI,
par exemple la coopération ou compétition [44], [107], [191], [201]. C'est ainsi qu'il a été
proposé que les BCI multi-utilisateurs deviennent un outil pour les neurosciences sociales
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Figure 1.10 � Composantes génériques d'un système interface cerveau-ordinateur (BCI).
L'activité cérébrale est mesurée directement ou indirectement à l'aide d'un équipement
d'acquisition. Celle-ci est traitée pour en extraire des caractéristiques discriminantes qui
seront classi�ées ou inférées à un signal de commande. Une loi de commande permet de
rendre la commande interopérable avec divers appareils tels qu'une chaise roulante, une
prothèse, ou un clavier numérique. L'utilisateur en interagissant avec l'environnement
obtient une réponse perceptive qui peut intervenir ou non dans le processus de calcul. Si
l'utilisateur est restreint à une fenêtre temporelle d'utilisation, on dit que le système est
synchrone. A l'opposé si l'utilisateur peut l'utiliser à volonté, le système est asynchrone.

Figure 1.11 � Exemple de BCI basé sur le principe de potentiel évoqué visuel. L'acti-
vité caractéristique P300 est présente lorsqu'un stimulus attendu mais imprévisible (dit
target) survient parmi d'autres stimuli (dits non-target). En EEG, cette activité est prin-
cipalement localisée dans la région centro-pariétale (ici présentée électrode Pz) et apparaît
environ 300ms après le stimulus concerné, d'où son nom. A gauche : utilisateur du P300-
speller ( c©UGent University - ELIS), A droite �gure adaptée de [250].
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[107], [112], [184].

De plus, nous avions vu que les mécanismes exogènes apparaissent lorsque deux per-
sonnes ont les mêmes entrées perceptives, or les paradigmes BCI tels que l'ERP et le
SSVEP induisent une telle synchronisation de manière contrôlée. A l'aide d'un tel BCI,
nous pouvons donc manipuler la partie exogène de la synchronisation inter-cérébrale. En
proposant di�érents paradigmes d'interactions multi-utilisateurs (e.g. coopération/com-
pétition), nous pouvons aussi manipuler la composante endogène de la synchronisation.
Ainsi les BCI multi-utilisateurs sont potentiellement des outils puissants pour étudier les
interactions sociales grâce au strict contrôle des deux types de synchronisations inter-
cérébrales. Nous développerons cette argumentation tout au long de la section 2.1 et nous
proposerons deux paradigmes expérimentaux associés dans le chapitre 3. Nous verrons
aussi comment les di�érentes stratégies de classi�cation multi-cerveau in�uencent le ré-
sultat de classi�cation.

1.5.3 Problématiques

Parmi les problématiques intrinsèques aux systèmes BCI non-invasifs actuels, certaines
sont cumulées dans l'usage multi-utilisateur. La liste non-exhaustive suivante décrit les
plus importantes :

� Contraintes techniques : Les systèmes BCI nécessitent des équipements coûteux
notamment des casques EEG, des ampli�cateurs et des électrodes. Cet équipement
est d'autre part sensible et doit être positionné avec attention sur les sujets. Avec les
systèmes multi-utilisateur, c'est le temps de mise en place et le coût des équipements
qui sont multipliés par le nombre de sujets.

� Variabilité inter-sujets : il est très di�cile de connaître de manière exacte l'en-
semble des facteurs d'un échec ou d'une réussite de l'utilisateur car ils sont nom-
breux. Certains sujets ne peuvent pas du tout contrôler les BCI [7]. La performance
peut dépendre des expériences passées de l'utilisateur [132]. Les instructions propo-
sées pour contrôler le système BCI peuvent être sous-optimales pour certains indivi-
dus ou la réponse perceptive n'est pas adéquate [131]. Parfois la mesure de l'activité
est mauvaise soit parce que l'équipement est mal positionné, soit parce que le sujet
possède une activité caractéristique plus di�cilement mesurable notamment à cause
de l'épaisseur de scalp, de la position et l'orientation des sources (dipôles électriques)
dans le cortex, ou encore à cause d'une présence abondante d'artéfacts (clignements
de yeux, activité musculaire, mouvement mécanique des électrodes, etc.). Autant
de facteurs limitants qui peuvent rendre l'expérience frustrante pour les utilisateurs
et dont l'importance est décuplée quand plusieurs individus doivent interagir sur le
système BCI.

� Variabilité intra-sujet : l'activité EEG est connue pour être modulée par des
facteurs comme l'émotion, l'humeur, ou la fatigue des sujets [87], [144]. Certains
paradigmes sont largement in�uencés par l'expérience des utilisateurs et l'apprentis-
sage agit de manière positive pour la performance de classi�cation et la stabilité des
caractéristiques discriminantes [125], [131], [179]. Entre les sessions et même durant
les sessions, de petites modi�cations des outils d'enregistrement (impédance, dépla-
cement, etc.) peuvent entraîner des changements drastiques dans le signal comme
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modi�er la forme des activités caractéristiques [249], perturber le rapport signal-
sur-bruit, ou appliquer une transformation sur la matrice de mélange linéaire des
sources [71]. La variabilité intra-sujet est donc un facteur aggravant la complexité
des expériences BCI multi-utilisateurs.

Pour répondre à certaines de ces problématiques, nous avons développé une plateforme
expérimentale multi-utilisateur basée sur le jeu vidéo BCI Brain Invaders [77], décrite
dans le chapitre 3. Les méthodes de classi�cation en temps-réel utilisant le cadre de la
classi�cation par géométrie riemannienne [27], [73] (voir section 2.3) sont étendues pour
inclure plusieurs utilisateurs. Ces questions seront développées dans la section 2.3 et feront
l'objet d'une contribution dans le chapitre 4.

1.6 Conclusion

En nous appuyant sur la littérature, nous retenons un modèle théorique constitué de
deux mécanismes principaux de couplage inter-cérébral : (a) un couplage exogène ob-
servable lors de la présence d'un même stimulus perceptif grâce à notre ressemblance
anatomique et notre contexte partagé (b) un couplage endogène qui est induit lors d'in-
teractions sociales. Nous transposons ces mécanismes dans les modèles d'action-perception
et la théorie du cerveau comme machine sociale prédictive.

Une des problématiques lors de l'analyse de l'activité cérébrale de plusieurs individus
en interaction est de di�érencier ce qui est exogène de ce qui est endogène et les inter-
actions potentielles entre ces deux mécanismes. Nous faisons le lien avec la littérature
en interfaces cerveau-ordinateur pour étendre le cadre de l'utilisation de ces systèmes à
plusieurs utilisateurs dans le but de manipuler les di�érents mécanismes.

Dans le chapitre suivant, nous allons voir l'état de l'art méthodologique sur lequel se
base cette thèse qui a permis de développer les outils expérimentaux, de classi�cation, et
de traitement du signal nécessaires à cette entreprise.
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Dans ce chapitre, nous proposons de poser l'état de l'art sur les méthodes qui seront
utilisées dans les chapitres de contributions. Dans un premier temps, nous étudierons les
problématiques expérimentales en neurosciences sociales. Dans un second temps, nous
verrons comment les signaux EEG sont générés en dé�nissant les sources physiologiques.
Nous continuerons sur les principes de base de la classi�cation et l'intérêt de la géométrie
riemannienne. Finalement, nous verrons les bases de la séparation de sources.

2.1 Problématiques expérimentales

Dans le premier chapitre, nous avons proposé de di�érencier deux types de mécanismes
de synchronisation d'inter-cérébrale : exogène lié au stimulus extérieur et endogène lié à
la mentalisation de la tâche par le modèle interne prédictif. Alors que le premier type de
synchronisation existe dès lors que le contexte expérimental est similaire et que le système
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sensoriel (anatomie et fonctionnement) est semblable entre les individus, le second type
de synchronisation est spéci�que à l'interaction sociale. Pourtant ces deux mécanismes
ne sont pas indépendants ou dissociables facilement [147] et nous verrons dans cette
section quelles sont les contraintes expérimentales et comment nous pouvons y répondre
en utilisant une plateforme BCI.

Avant cela, nous allons voir plus en détails quels types de couplages comportementaux
nous nous attendons à observer et la synchronie inter-cérébrale qu'ils peuvent générer.

2.1.1 Relations entre le couplage comportemental et inter-
cérébral

2.1.1.1 Di�érentier le couplage exogène de l'endogène

Il convient de di�érentier le couplage inter-cérébral exogène induit par les stimuli per-
ceptif de la scène du couplage inter-cérébral endogène lié à l'interaction sociale. Pour cela,
l'expérimentateur doit pouvoir contraster les synchronies induites par les mécanismes com-
portementaux exogènes (section 1.4.2.1) de celles induites par les mécanismes endogènes
(sections 1.4.2.2 et 1.4.2.3) quand cela est possible. On peut di�érentier deux approches
qui visent à les di�érentier.

L'approche expérimentale est notamment possible quand l'expérience est reproduc-
tible parfaitement avec et sans interaction sociale. Cela peut être fait en alternant un
interlocuteur humain et une machine dans la condition [139] ou quand l'interlocuteur
est remplacé par un enregistrement de ce dernier [207]. Cependant cette approche n'est
pas compatible quand la tâche est fondamentalement liée à l'interaction sociale et qu'il
n'existe pas d'équivalent sans interaction, par exemple durant les jeux sportifs en équipe.
Dans ce cas, il a été recommandé d'utiliser une approche multimodale en enregistrant
l'ensemble des stimuli présents (les gestuelles, les contenus audios-vidéos, la parole, les
expressions faciales, etc.) [206]. Ce type d'expérience possède cependant le désavantage
d'augmenter de nombre de degrés de liberté tout en ne garantissant ni un échantillonnage
exhaustif des interactions des sujets entre eux et leur environnement, ni de connaître avec
précision le paradigme social qui dirige les interactions entre les sujets (voir section 2.1.3).

La seconde approche consiste à tenter d'inférer le couplage comportemental au cou-
plage inter-cérébral. Pour cela, nous pouvons nous aider des propriétés attendues des cou-
plages inter-cérébraux en fonction du type de couplage comportemental que nous avons
relevé dans les sections précédentes. Nous revenons donc à un problème de traitement
du signal avec plusieurs approches. Premièrement nous avons des analyses basées sur une
mesure de corrélation inter-sujet permettent d'extraire les couplages symétriques (voxel
à voxel, électrode à électrode) et instantanés qui seraient plutôt un marqueur d'adapta-
tion mutuelle [117]. Ensuite, nous avons des méthodes non-paramétriques utilisant des
mesures comme le verrouillage de phase [150], la cohérence complexe [194], ou la causa-
lité de Granger [167] qui permettent d'extraire des couplages temporellement retardés et
asymétriques correspondent à l'alignement ou à l'imitation [94]. En�n, nous avons des
méthodes paramétriques telles que la cohérence partielle dirigée et ses extensions [21],
[22] qui ont prouvé leur e�cacité pour l'estimation de connectivité inter-cérébrale [13],
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[17]. L'ensemble de ces méthodes posent malheureusement des problèmes d'estimation qui
peuvent nuire à l'interprétation des résultats et à leur inférence à l'état comportemental
[48]. Ces problématiques peuvent être agravées pour les méthodes paramétriques dont le
choix peut radicalement changer les résultats (ordre du modèle, stationnarité des modèles,
fréquence, etc.) [20], [229].

Nous argumentons que l'estimation de la connectivité inter-cérébrale est conditionnée
par l'estimation des sources physiologiquement plausibles pour chacun des individus. C'est
l'approche que nous prendrons en proposant un modèle de séparation aveugle de sources
dans le chapitre 5.

2.1.2 Interactions entre mécanismes exogènes et endogènes

Les interactions entre les mécanismes exogènes et endogènes ne sont pas bien connues,
il est di�cile de savoir a fortiori si l'un des mécanismes induit l'autre ou inversement.
Cette possible relation entre exogène et endogène devient alors un sujet d'étude à part
entière visant à comprendre comment l'interaction sociale modi�e la façon d'aborder l'en-
vironnement. En prenant l'exemple du morceau de musique, l'expérience est complètement
di�érente entre un observateur qui écoute seul de la musique sur son divan ou le même
morceau parmi une foule de personnes lors d'un concert. Dès lors, l'atmosphère sociale
(endogène) in�uence la façon dont sont traités physiologiquement les rythmes exogènes.
Il ne su�t plus de contrôler expérimentalement les mécanismes exogènes mais il faut en
même temps étiqueter et quanti�er le niveau/type d'interactions entre les individus.

Pour ce faire, nous verrons tout d'abord quelles sont les types de paradigmes sociaux
proposés dans la littérature en hyperscanning. Dans un second temps, nous devons com-
prendre les mécanismes exogènes et connaitre les paramètres qui peuvent les moduler
comme l'amplitude du stimulus, l'attention, etc. Ce genre de mécanisme a été étudié pour
les interfaces cerveau-ordinateur et nous verrons comment l'appliquer à ces problématiques
dans la section 2.1.4.

2.1.3 Paradigmes sociaux

Nous dé�nissons le paradigme social comme le type d'interaction liant les individus.
Ce dernier peut être partagé ou non, réciproque ou non, explicite ou implicite [228]. Parmi
les formes d'interactions les plus courantes, on peut noter par exemple la coopération ou
la compétition [182]. Ainsi, les études en hyperscanning ont souvent utilisé ou opposé ces
deux paradigmes pour discriminer di�érents niveaux de synchronie inter-cérébrale [12],
[18], [61], [81], [83], [158], [237]. Cependant, juste pour ces deux formes d'interactions, Liu
and Pelowski ont discriminé au moins huit paradigmes stricts [157] du fait de dynamiques
possibles di�érentes (simultanée ou séquentielle) et de structures de la tâche di�érentes
(indépendantes ou interdépendantes).

Établir une limite précise entre les formes d'interaction possible permet de détailler
avec précision le cahier des charges lors de l'analyse des données. En e�et, alors que
nous avions vu que les mécanismes exogènes pouvaient être modulés par les mécanismes
endogènes (et vice-versa), toutes les formes de couplage ne sont pas toutes autant pro-
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bables en fonction des éléments et du rythme constituant l'expérience. La nomenclature
expérimentale de Liu & Pelowski [157] permet de di�érencier la structure d'interaction :

� Interaction concurrente si les individus en interaction ont besoin d'une action si-
multanée (avec ou sans retard) a�n de pouvoir interagir. Dans cette catégorie on
place notamment la danse en couple, la musique, la synchronisation du corps.

� Interaction séquentielle si les individus agissent tour à tour. C'est le cas par exemple
du jeu d'échec ou du dilemme du prisonnier.

En même temps, cette structure d'interaction est suppléée par la structure de la tâche.
Celle-ci peut-être :

� Tâche interdépendante où le résultat dépend systématiquement des individus, où
l'interaction n'existe pas sans cette multiplicité. C'est le cas par exemple des jeux
comme le tennis où même si la performance de chacun des joueurs a�ecte le résultat,
le jeu sera di�érent pour chaque couple de joueurs.

� Tâche indépendante où l'interaction ne nécessite pas forcément un autre joueur.
C'est l'exemple de la course où la performance est avant tout personnelle, même si
elle peut-être motivée par la présence d'autre joueurs.

Ce qui nous importe ici, c'est que dans l'ensemble de ces di�érentes formes de para-
digme, on peut voir une interaction di�érente entre les processus endogènes et exogènes.
Par exemple, l'interaction concurrente interdépendante représente le plus fort niveau de
couplage entre les mécanismes exogènes (les joueurs observent la même scène à tout ins-
tant) et endogènes (chacun des joueurs imagine l'action du prochain joueur en fonction de
ce qui est vu à l'instant même). D'autre part, on pourrait certainement voir l'interaction
séquentielle indépendante comme ayant les mécanismes exogènes et endogènes les moins
couplés car la décision et le résultat dépendent principalement de l'anticipation de l'action
du joueur adverse sans la connaitre (dilemme du prisonnier).

Ainsi, alors que dans la Section 2.1.2 nous avions vu qu'il était nécessaire de décou-
pler les mécanismes endogènes et exogènes a�n de pouvoir discriminer leur contributions
respectives, cette nomenclature nous permet d'ores et déjà de déterminer quel serait le
paradigme expérimental le plus à même de faire cela : l'interaction séquentielle indépen-
dante.

2.1.4 Contrôler les mécanismes grâce aux BCI

A�n de répondre aux problématiques citées précédemment nous proposons d'utiliser
une expérience de BCI synchrone. En e�et, les stimuli faisant partie intégrante de l'ex-
périence, nous pouvons les contrôler. Dans la section 1.5 nous avons vu lors d'une brève
introduction des BCI solo et de leur extension multi-utilisateurs, que ces derniers faisaient
de bon candidats pour les études en hyperscanning. Nous allons voir quels paradigmes
conviennent particulièrement bien à ces études a�n de répondre au cahier des charges de
contrôle des mécanismes exogènes et endogènes.
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Figure 2.1 � Taxinomie proposée par Liu & Pelowski (2014) [157] pour les di�érentes
formes d'interactions possibles basées sur la coopération et la compétition.

,

2.1.4.1 Paradigmes BCI

Les Interfaces Cerveau-Ordinateur (BCI) sont possibles grâce à di�érents paradigmes
mentaux permettant de discriminer des tâches distinctes. Ces paradigmes reposent sur des
réponses fonctionnelles du cerveau connues et mesurables qui peuvent être modulées par
l'utilisateur avec ou sans l'aide de stimuli extérieurs. S'il existe des paradigmes spéci�ques
aux BCI invasifs utilisant l'électrocorticographie intracrânienne ou des réseaux de micro-
électrodes siliconées transplantables directement dans le cortex, nous nous concentrons
dans ces travaux sur les approches non-invasives.

L'imagination motrice (MI ) repose sur l'activité du cortex moteur lorsqu'un individu
imagine e�ectuer un mouvement sans l'e�ectuer réellement. Cette action imaginée s'avère
produire une activité cérébrale similaire à une activité motrice réelle [95]. Ce paradigme est
fatiguant pour l'utilisateur car il nécessite une charge mentale très forte [153]. D'autre part,
la MI est principalement discriminée grâce à une réponse spatiale spéci�que (e.g. activité
cortex droit versus cortex gauche pour une imagination de mouvement de la main droite
versus gauche respectivement) qui ne donne pas des résultats de classi�cation très précis
avec les méthodes habituelles (de l'ordre de 60-80% de précision) [60]. Cette performance
est elle-même interdépendante de l'expérience de l'utilisateur envers ce type de système
et du type d'entraînement que l'utilisateur a reçu [131]. Environ 30% des utilisateurs
sains peuvent être considérés comme "illettrés" 1 [7], [245] : garantir une performance
maximum pour chacun des utilisateurs nécessite d'adapter le protocole en utilisant des
méthodes d'apprentissages personnalisées [131], [132]. Cette di�culté de la tâche, couplée
avec la frustration de l'échec de classi�cation, en fait un des paradigmes nécessitant le plus
d'e�orts de la part de l'utilisateur et on observe une grande dispersion dans la performance

1. Le choix de ce terme "illettrés" est soumis à discussion par la communauté de par sa connotation
péjorative voire incorrecte.
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entre les utilisateurs (i.e. grande variabilité inter-sujets). Ce paradigme a été utilisé pour
des systèmes multi-utilisateurs [44], [89].

Les BCI utilisant les potentiels évoqués stationnaires (SSVEP) et les potentiels évo-
qués modulés par code visuel (cVEP) se basent sur la synchronisation exogène du cortex
visuel par un stimulus lumineux clignotant soit à une fréquence propre (SSVEP) soit par
une séquence propre (cVEP). Dans le cas du SSVEP, des �ashs stroboscopiques produisent
une activité corticale à des fréquences proportionnelles mesurables par EEG avec un ex-
cellent rapport signal-sur-bruit [208]. Ainsi, de tels systèmes reposent sur plusieurs cibles
visuelles possédant chacunes leur fréquence et/ou leur phase propre. Le classi�eur peut
alors à la fois discriminer la fréquence et/ou la phase de l'activité cérébrale a�n de déter-
miner l'action voulue par l'utilisateur. Cette catégorie de BCI fait partie des systèmes les
plus performants pour la communication (précision souvent supérieure à 85% [143] voire
95% [60], [109]) avec les plus hautes bandes passantes [60], [258]. L'avantage principal est
que la réponse physiologique est passive, et ne nécessite pas d'entraînement de la part de
l'utilisateur ; les instructions sont simples et la variabilité inter-session faible. C'est l'une
de catégorie de BCI ayant le moins d'"illettrés" avec plus de 95% des utilisateurs sains
qui peuvent l'utiliser dès le premier essai avec succès [109]. Ces qualités en font un très
bon candidat pour les protocoles multi-utilisateurs [111], [112] et pour évaluer la qualité
des méthodes d'hyperscanning [56]. Cependant le stimuli continu et rapide peut créer un
inconfort chez certains utilisateurs par rapport à d'autres systèmes de clavier virtuel [143].
De plus la nécessité de maintenir un contact visuel permanent avec le stimuli est un para-
mètre expérimental désavantageux pour les situations où l'on s'attend à des interactions
entre les utilisateurs. En�n, du point de vue de l'analyse des données, la synchronisation
exogène devient dominante et continue entre les utilisateurs, il devient alors di�cile de
pouvoir contraster les di�érents paradigmes sociaux.

Les systèmes BCI utilisant les potentiels évoqués (ERP) se basent sur des stimuli
ponctuels visant une réponse cérébrale transitoire et spéci�que des aires sensorielles (non
discriminante) et des aires de plus haut niveau liées à la tâche (discriminante). L'exemple le
plus courant est le paradigme oddball [225], [244] qui, à partir d'une grille de symboles dont
les stimuli (appelés �ashs) d'une cible (notés TARGET) sont attendus mais imprévisibles,
génère une série de potentiels évoqués dont le P300 [200]. Les caractéristiques spatiales
(fronto-centrale pour la composante P3a et centro-périetale pour la composante P3b [204])
et temporelles (environ 300ms après le stimulus) du P300 permettent de le discriminer
parmi des réponses à des stimuli non-cibles (notés NON-TARGET). L'avantage est que
ce type de système repose, comme le SSVEP, sur une réponse exogène du cortex pour les
composantes précoces (P100 à N200) mais que la composante P300 peut être modulée
par d'autres facteurs endogènes et environnementaux (voir section 2.1.5). Les systèmes
basés sur le P300 ne nécessitent pas d'apprentissage des utilisateurs pour être utilisés
[249]. Une partie de la population saine peut être cependant considéré comme "illettrée"
[49] mais le système est considéré comme plus �able que la MI et nécessite une charge
mentale plus faible [66]. L'ERP nécessite une plus grande charge mentale que le SSVEP
[66] mais s'avère moins fatiguant à long terme car il ne force pas le cortex sensoriel à se
synchroniser à des fréquences non-physiologiques [120].
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2.1.4.2 BCI synchrone et asynchrone

Les systèmes BCI peuvent être séparés en deux groupes : machines synchrones ou
asynchrones. Une BCI synchrone est liée à des indices sensoriels qui délimitent la tâche en
plusieurs sections. Souvent cet indice est lié à la présence d'un stimulus utilisé pour générer
une réponse physiologique. C'est le cas des ERP dont les stimuli peuvent être visuels,
auditifs [123], tactiles [46], [145], ou une combinaison de plusieurs [6], [30] et indiquent à
l'utilisateur quand il doit utiliser le système. L'utilisateur doit alors se concentrer sur sa
tâche mentale de façon continue jusqu'à arrêt du système. A l'opposé, une BCI asynchrone
permet à l'utilisateur de ne pas utiliser le système en continu ou de choisir lui-même quand
il interagit avec le système où quand la tâche mentale est prise en compte par la machine.
Cette dernière est alors potentiellement plus confortable pour l'utilisateur qui choisit son
rythme d'utilisation. Cependant la BCI asynchrone nécessite soit de prendre en compte
un état de repos lors de la classi�cation [168], [192] soit d'utiliser un switch mental [45],
[168], ce qui complexi�e le système et réduit potentiellement sa �abilité [238].

Le concept de BCI synchrone ou asynchrone s'étend par ailleurs aux systèmes multi-
utilisateurs dans lesquels agissent simultanément l'ensemble des individus. Puisqu'il existe
de multiples façons d'intégrer les signaux des di�érents cerveaux (e.g. classi�cation indé-
pendante ou simultanée, voir Chapitre 4) et de concevoir un paradigme d'interaction (e.g.
dépendant ou inter-dépendant, voir section 2.1.3), la nomenclature synchrone/asynchrone
peut paraître insu�sante. Quelques exemples parmi ces nombreuses possibilités d'inter-
actions avec un système BCI multi-utilisateur ont été proposés par A. Nijolt, notamment
entre la compétition et la coopération [182], et ont été déclinés pour intégrer la composante
continue/discontinue [184].

Ainsi, avec notre objectif d'utiliser les BCI dans les expériences d'hyperscanning pour
contrôler la synchronisation exogène, les BCI synchrones sont les plus appropriés. En
outre, nous verrons dans le chapitre 3 comment nous intégrons au BCI synchrone utilisant
les ERP un paradigme social et comment nous pouvons moduler la synchronie exogène
des utilisateurs en jouant sur la temporalité des stimuli visuels (voir section 3.1.1).

2.1.5 BCI-P300 : application aux études hyperscanning

Le paradigme oddball 2 utilisé pour générer le potentiel évoqué P300 a été étudié de
manière intensive lors des dernières décennies [249], [250]. Il dépend de moins de facteurs
que celui de l'imagination motrice [179] et la réponse P300 pour une commande BCI
possède de nombreux avantages qui sont compatibles dans le cadre d'une expérimentation
hyperscanning, dont voici une liste des principaux :

� Les BCI basés sur le P300 ne nécessitent pas d'entraînement et peu d'instructions
[250].

� Les di�érentes stratégies mentales ont une in�uence limitée sur la réussite de la
tâche contrairement à l'imagination motrice (MI) [131], [132].

2. Le paradigme oddball, qu'on pourrait traduire en français par "rare" ou "dissonant", consiste à
présenter une séquence imprévisible de plusieurs stimuli parmi lequels un seul est d'intéret (on dira ici,
qu'il est target et les autres sont non-target). Un potentiel évoqué stéréotypé est produit par le cerveau
environ 300ms après le stimulus d'intérêt, c'est le P300.



32 Chapitre 2. Méthodes

� Le paradigme oddball fonctionnant grâce à un stimulus attendu mais imprévisible,
il est possible d'avoir un très grand nombre de symboles di�érents sans baisse de
performance contrairement aux systèmes MI qui sou�rent de l'augmentation de
classes possibles [160].

� La stimulation intermittente est moins fatigante que la stimulation continue de type
SSVEP.

� La temporalité des stimulations est un facteur contrôlé et chaque symbole possède
une signature temporelle di�érente : on peut générer une synchronisation exogène
si les sujets ont la même cible ou l'éviter en leur donnant des cibles di�érentes.

Ces caractéristiques en font un bon candidat en terme de facilité d'utilisation, de bande
passante et de contrôle du stimulus.

Cependant, il faut noter que la réponse P300 est aussi dépendante de facteur environ-
nementaux. Son amplitude dépend par exemple de la motivation [144], de l'intelligence
[128], ou encore de la puissance au repos dans la bande alpha [126]. Ainsi Polich [204]
propose un modèle où la forme, l'amplitude et la latence du P300 sont in�uencées par la
capacité de traitement du cerveau (stable pour un individu donné) et par le niveau d'at-
tention (variable pour un même individu). Ce modèle permet d'expliquer la variabilité
intra- et inter-sujet.

A notre connaissance, la réponse P300 en situation d'interaction sociale n'a pas fait
l'objet d'analyse su�sante qui permettrait de faire un lien entre l'interaction sociale et
une forme de modulation. Cependant il sera intéressant de savoir si les systèmes BCI sont
plus e�caces quand les individus sont en interaction sociale.

A partir des arguments développés dans cette section, les systèmes BCI synchrones et
particulièrement ceux basés sur des paradigmes oddball permettent un contrôle expérimen-
tal de la synchronisation exogène et endogène. En e�et, nous avons vu que les interactions
sociales se déclinent elles-mêmes en paradigmes qui correspondent à di�érentes relations
entre les mécanismes de couplages endogènes et exogènes et que les BCI permettent de
créer des paradigmes coopératifs ou compétitifs avec une interaction séquentielle au tra-
vers des BCI synchrones.

2.2 Genèse des signaux EEG

2.2.1 Introduction à la physiologie de l'EEG

L'activité du cerveau peut être mesurée de façon macroscopique à travers les champs
électriques générés lors de son fonctionnement physiologique, en particulier, l'activité des
groupes de cellules pyramidales, situées dans le néocortex, qui sont orientés perpendicu-
lairement à la surface du cortex [180]. Du fait de leurs interactions locales en réseau et de
leur densité, le fonctionnement de ces groupes de neurones est synchronisé sur de grandes
distances (<1mm). Ils génèrent alors un dipôle électromagnétique équivalent [82], [188]
dont le champ peut être mesuré à l'aide d'électrodes sur le scalp (composante électrique du
dipôle) comme pour l'électroencéphalographie (EEG) ou à l'aide de magnétomètres (com-
posante magnétique du dipôle) comme pour la magnétoencéphalographie (MEG) (voir
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�gure 2.2). On admet que les contributions des autres structures neuronales désordonnées
s'annulent du fait de leur non-alignement [188].

Du fait des sillons du cortex, l'orientation des dipôles peut être dans n'importe quelle
direction bien que l'on caractérise principalement deux formes : les dipôles radiaux loca-
lisés dans les gyri dont le vecteur électrique est perpendiculaire à la surface du scalp et
les dipôles tangentiels localisés dans les sillons dont le vecteur électrique est tangentiel à
la surface du scalp (Figure 2.3). On considère qu'à l'échelle des expériences (sur quelques
heures, quelques jours voire quelques mois) ces structures neuronales sont spatialement
stationnaires et que leur dipôle équivalent est unique à chaque groupe de cellules. Nous
appellons ces dipôles équivalents, les sources physiologiques de l'activité cérébrale.

Figure 2.2 � Di�érentes modalités pour mesurer l'activité du cortex. On observe à droite
des groupes de cellules pyramidales alignées formant un dipôle équivalent. A gauche,
on observe di�érentes séries temporelles en fonction des modalités de mesure : l'activité
intra-cellulaire est composée de potentiels d'action (bas) qui génèrent ensemble un poten-
tiel extra-cellulaire (milieu). La structure pyramidale en fonctionnement forme l'activité
mesurable par EEG ou MEG (haut) au travers du dipôle équivalent. Adapté de [2]

Figure 2.3 � Pour une même position et même puissance, l'activité mesurée d'un dipôle
équivalent sur le scalp peut drastiquement varier en fonction de l'orientation. Les compo-
santes suivantes du signal sont a�ectées : le motif spatial, visible en couleur (bleu=négatif,
rouge=positif) et la forme du signal temporel. Adapté de [71]
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2.2.2 Modèle et propriétés

Pour l'EEG, l'activité des P sources s(t) ∈ RP est mesurée au travers de N électrodes
x(t) ∈ RN placées sur le scalp à un intervalle spatial prédé�ni (Figure 2.4) par conven-
tion 3. Les observations dépendent ainsi des sources soumises à une fonction de transfert
inconnue A(.) a�ectées des propriétés physiques du milieu qui, elles, sont connues :

� La localisation et l'orientation des sources sont stables au cours du temps [82], seule
l'intensité de l'activité change.

� L'e�et inductif entre les sources et les tissus est négligeable au dessous de 1 MHz
[188].

� Les tissus ont une capacité électrique négligeable pour des signaux en dessous de 40
Hz [188].

Ces propriétés justi�ent l'utilisation d'un modèle de conduction volumique purement ré-
sistif [216] et on applique le principe de superposition pour modéliser la relation entre les
sources s(t) et les observations x(t) telle que xj(t) =

∑P
i=1 ai,jsi(t) avec j ∈ {1...N}, où

i, j sont les indices des sources et des électrodes, respectivement et ai,j un scalaire.

Autrement dit, la fonction de transfert linéaire et instantanée A(.) est une matrice
A ∈ RN×P qu'on appelle matrice de mélange telle que

x(t) = As(t) + n(t), (2.1)

où n(t) ∈ RN est le bruit de capteur (voir section suivante).

La forme (2.1) est la base théorique de l'approche séparation de sources qui cherche
explicitement à retrouver A (ou son inverse) dont nous verrons l'état de l'art dans la
section 2.4. C'est un cas particulier de l'approche générale de �ltrage spatial que nous
verrons dans la section 2.3.2. Dans ces travaux, nous ferons la distinction entre la sé-
paration de sources et les autres méthodes de �ltrage spatial qui visent à extraire des
caractéristiques du signal (pas forcément des sources physiologiques). Pour ces dernières
l'interprétation est alors soumise à caution mais elle servent d'autres objectifs comme
faciliter la classi�cation.

L'EEG est caractérisé par des rythmes dont la fréquence est continue et informative
entre 0.01 et 50Hz [121], [180]. Sa puissance spectrale décroît de façon quasi-monotone
avec la fréquence. Les rythmes cérébraux sont classés en fonction des bandes de fréquences,
par exemple, les rythmes alpha (entre 8Hz et 12Hz), bêta (entre 13Hz et 30Hz) et delta
(<4Hz) pour ne citer que les plus connus. Des variations de ces rythmes par rapport au
repos 4 sont associées à des états comportementaux types tel que la fatigue, le sommeil,
la concentration, une activité motrice, etc. [23], [129], [151].

3. Bien qu'il n'existe pas de norme en EEG, certaines conventions sont nommées d'après l'intervalle
spatial qui sépare les électrodes entre elles [133]. Par exemple pour la convention "10/20", les électrodes
sont mutuellement séparées de 10% ou 20% de la taille totale du scalp. Plus particulièrement 20% dans
l'axe gauche-droite (5 électrodes au total), 20% dans l'axe fronto-temporal (5 électrodes au total) donnant
une séparation de 10% axialement (au total 10 électrodes en tour de tête). Nous utiliserons particulière-
ment une variante de la convention "10/10" [189], voir Section 3.1.3

4. L'état de repos est quand l'utilisateur est éveillé, pleinement conscient, les yeux ouverts, et qu'il ne
fait pas de tâche en particulier. L'activité cérébrale dans cet état est considéré comme la ligne de base d'un
individu donné ce qui permet d'étalonner les observations indépendamment des variations inter-sujets.
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Figure 2.4 � L'activité x(t) mesurée par les électrodes sur le scalp (en bleu) est un mé-
lange de l'activité s(t) de di�érentes sources (en rouge). La transformation est considérée
comme linéaire instantanée (conduction volumique purement résistive) et fait intervenir
une matrice de mélange spatiale A, voir équation (2.1).

Du fait de la conduction volumique dont l'e�et se fait sur de grandes distances, la
résolution spatiale de l'EEG est relativement faible en comparaison des autres méthodes
de mesures telle que l'IRMf. D'autre part, les activités des sources localisées dans les
couches non-super�cielles du cortex et/ou dans les sillons seront grandement atténuées
[4]. Même si le nombre d'électrodes en EEG est relativement faible (quelques dizaines pour
les EEG classiques à plusieurs centaines pour les EEG haute-densité) en comparaison de
tous les phénomènes électrophysiologiques du cortex, on considère que le nombre P de
sources estimables est de l'ordre de grandeur du nombre N d'électrodes (P ≤ N) [71],
[85], [164]. En réalité il existe bien plus de sources que nous avons de capteurs (N � P )
et nous levons en partie l'indétermination en choisissant avec parcimonie les données que
nous exploitons, par exemple en utilisant le fait que toutes les sources ne sont pas actives
au même moment. Dans la pratique, on observe toujours une partie de l'activité cérébrale
qui ne peut pas être associée à une source en particulier, c'est un mélange de sources
liées à l'activité normale du cerveau. On quali�e ce mélange comme activité continue du
cerveau.

2.2.3 Bruits, perturbations, et composantes parasites

Si la relation (2.1) est bien valable pour l'activité des groupes de cellules pyrami-
dales ayant un dipôle équivalent (Section 2.2.1), les électrodes mesurent aussi d'autres
phénomènes. Ces autres phénomènes peuvent être séparés en deux groupes que nous dé-
taillerons :

� Un bruit physiologique qui n'est pas produit directement par l'activité cérébrale
mais par d'autres sources électro-physiologiques comme le système cardiovasculaire,
l'activité musculaire, l'activité oculaire, etc.

� Le bruit de capteur ou le bruit de mesure dans lequel on englobe l'ensemble des
autres perturbations telles que le artéfacts dus aux déplacements mécaniques des
électrodes, les interférences par des équipements électriques, et des perturbations
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physiologiques modi�ant les propriétés du substrat (par exemple la respiration et la
pression sanguine modi�ent dynamiquement l'impédance des tissus).

2.2.3.1 Bruits physiologiques

Le c÷ur génère notamment un champ électrique propre modélisable par un dipôle
rotatif dont la mesure est l'électrocardiogramme (ECG). C'est un signal pseudo-périodique
dont le spectre se superpose avec celui de l'EEG dans la bande 2-20 Hz (Figure 2.5D).
Ce signal peut en général être annulé ou réduit avec un choix de référence électrique
approprié. Ce signal génère une résultante mécanique sur les électrodes du fait de la
variation de pression sanguine dans les couches super�cielles du scalp.

Les muscles génèrent un potentiel électrique, mesurable par électromyogramme
(EMG), en surface de la peau. L'EEG y est particulièrement sensible, dû à la présence
des muscles de la mâchoire qui s'insèrent sous une grande partie du scalp dans la zone
fronto-temporale (Figure 2.5C).

Lors de leurs mouvements, les yeux génèrent une forte di�érence de potentiel élec-
trique mesurable par l'électrooculographie. Ainsi les clignements ou les rotations oculaires
entraînent une activité électrique parasite dont le spectre se superpose en particulier à
l'activité EEG dans les basses fréquences (Figure 2.5A-B). Ce sont les perturbation phy-
siologiques les plus invasives avec des potentiels pouvant dépasser les 100 µV dans le cas
des clignements (Figure 2.5A).

On considère que ces bruits physiologiques respectent la relation linéaire (2.1), dès lors
ce sont des sources qui pourront être extraites avec les mêmes méthodes que les sources
EEG (e.g. �ltrage spatial ou séparation de sources).

2.2.3.2 Bruit de mesure

Les autres formes de perturbations sont nombreuses. On observe par exemple très
souvent des perturbations électriques dues aux équipements en fonctionnement résultant
d'un signal périodique de 50Hz. Les électrodes EEG sont sensibles aux déplacements ou
aux chocs, il n'est pas rare de mesurer une discontinuité dans le signal quand cela ar-
rive. Le bruit instrumental existe mais il peut être considéré comme négligeable pour les
équipements de qualité médicale (<1 µV ). En�n, il peut exister des perturbations physio-
logiques qui ne répondent pas à la relation linéaire (2.1). L'ensemble de ces perturbations
est modélisé par le bruit n(t).

2.3 Classi�cation d'EEG

2.3.1 Principes

Les systèmes BCI utilisent des motifs discriminants de l'activité cérébrale (ou d'une
mesure indirecte de l'activité cérébrale, voir section 2.2) pour les traduire en action voulue
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Figure 2.5 � Quelques exemples de sources de bruit physiologique présentés dans [166].
Pour chaque source de bruit physiologique, on observe sa contribution spatiale (modèle
de tête) et sa densité spectrale de puissance (en rouge). On observe leur e�et sur 480
essais d'une expérience avec un stimulus répété (vert=pas de perturbation, rouge/bleu :
perturbation de la mesure), et l'e�et moyen en bleu. Voir texte pour détails.
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par l'utilisateur. Pour ce faire, la chaîne BCI consiste traditionnellement à prétraiter les
données, y extraire des caractéristiques discriminantes qui seront ensuite classi�ées ou
regressées (�gure 1.10). Le résultat de classi�cation sert à commander le système et est
interprété en fonction de la stratégie d'interaction (pour les commandes discrètes) et/ou
la loi de commande (pour les commandes continues).

Dans cette section, nous nous concentrons sur les problématiques liées à l'extraction
de caractéristiques et à la classi�cation des signaux EEG-ERP. Ces approches nous seront
utiles dans le Chapitre 4 avec notre contribution sur les classi�eurs riemanniens multi-
utilisateurs.

2.3.2 Extraction de caractéristiques

L'approche la plus commune pour les systèmes BCI EEG est de séparer l'activité
cérébrale en courtes fenêtres (parfois appelées epoch). Leur durée est un compromis entre
la réactivité de l'interface BCI et la nécessité de bien estimer les statistiques des signaux.
Ainsi l'activité cérébrale mesurée par N capteurs x(t) ∈ RN est ré-échantillonnée en
K fenêtres de T échantillons : Xk ∈ RN×T . Ces segments peuvent être alignés à des
événements spéci�ques (i.e. un stimulus, un indice sonore ou visuel, etc.) pour les BCI
synchrones, ou sont échantillonnés à intervalles réguliers pour les BCI asynchrones (voir
section 2.1.4.2). Le but de la classi�cation est d'assigner à Xk une classe yk parmi un
ensemble discret C de classes. A noter que certaines BCI utilisent plutôt une approche de
régression où l'activité Xk est inférée à un état continu possiblement multidimensionnel,
par exemple des coordonnées x-y-z pour l'activité imaginée d'une main [5] mais ce ne sera
pas l'objet de cette section.

Au vu de la complexité des signaux EEG, trouver des caractéristiques discriminantes
est une tâche compliquée [160]. En fonction du paradigme utilisé (voir section 2.1.4.1),
nous pouvons utiliser certaines connaissances physiologiques des signaux mesurés : la
localisation spatiale, l'amplitude, la fréquence, la réponse temporelle [249], [250], etc..

Dans cette section nous verrons en particulier l'extraction des caractéristiques à partir
de leur propriétés spatiales. Cette approche est notamment utilisée pour l'imagination
motrice (MI) où une action motrice imaginée module positivement l'activité dans le cortex
moteur [249] contralatéral correspondant. Par exemple, un mouvement imaginé de la main
droite entraine une activité caractéristique dans le cortex moteur gauche (et vise versa).
Dans ce cas, une stratégie de classi�cation consiste à localiser l'activité motrice engagée
a�n de déterminer si l'utilisateur imagine un mouvement de sa main droite ou de sa main
gauche (i.e., C = {→,←}). Cette classe de méthode s'appelle le �ltrage spatial.

2.3.2.1 Filtrage Spatial

L'une des approches les plus courantes pour l'extraction de caractéristiques en BCI est
d'estimer un �ltre spatial linéaire W ∈ RN×N . En utilisant la redondance de l'informa-
tion discriminante entre les capteurs, le �ltrage spatial combine le signal en composantes
spatiales. Certaines de ces composantes améliorent la séparabilité des di�érentes classes
et seront utilisées pour entraîner le classi�eur, les autres composantes sont rejetées parce
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qu'elles contiennent le bruit et la contribution non-discriminante de l'activité cérébrale
(i.e. l'activité continue du cerveau). En e�et, dans un sous-espace ne comprenant que
les composantes informatives, la tâche d'apprentissage d'un classi�eur est plus aisée [41],
[102]. Idéalement, on cherche un �ltre Ws tel que

WXk = [Ws Wn]
T Xk , (2.2)

où Ws ∈ RN×P sont des �ltres spatiaux correspondant aux composantes informatives
pour la classi�cation et Wn ∈ RN×N−P correspondant aux composantes qui n'amènent
pas d'information pour la classi�cation (bruit et activité continue). Ce problème est plus
généralement un problème de factorisation de matrice et, sans contrainte, il possède une
in�nité de solutions. En particulier, le �ltrage consiste à appliquer P �ltres linéaires
intégrés dans les colonnes de la matrice Ws = [w1,w2, ...,wP ], en sorte d'obtenir les
composantes

Yk = W T
s Xk (2.3)

où Yk ∈ RP×T sont des composantes ou caractéristiques dont les propriétés permettent
d'améliorer la séparabilité des données.

L'un des exemples les plus communs des �ltres linéaires est l'analyse en composantes
principales (PCA) pour laquelle on construit Ws avec les P vecteurs propres de la matrice
de covariance de données possédant les plus grandes valeurs propres. Dans ce cas, l'ambi-
guïté sur la factorisation matricielle est levée en imposant une contrainte d'orthogonalité
entre les composantes extraites (W TW = I, avec I ∈ RN×N la matrice identité où les
seuls éléments non nuls sont unitaires et sur la diagonale). Plus précisément, la première
composante (ligne) de Yk (2.2) contient le maximum de variance du signal, la seconde
le maximum de variance du signal sous contrainte d'être orthogonale à la première et
ainsi de suite. Cependant les composantes principales ne contiennent pas d'information
su�sante pour la classi�cation, donc la PCA est plutôt utilisée pour réduire la dimension
des données avant d'appliquer un �ltre plus spéci�que [76]. Cela s'explique, entre autre,
par deux problèmes imposés par la PCA :

� D'autre part, la PCA repose sur l'hypothèse que les composantes ayant une faible
variance sont non-informatives. Cependant, certains artéfacts possèdent une forte
variance et ne seront pas rejetés. D'autres composantes peuvent avoir une très faible
variance, tels que les potentiels évoqués, et risquent d'être rejetés. La variance seule
ne garantie donc pas une amélioration de la séparabilité des données.

� D'autre part, la décomposition matricielle est e�ectuée sur une seule matrice de
covariance, or la classi�cation intervient entre plusieurs classes et ainsi la PCA ne
fait pas intervenir explicitement la notion de séparabilité des données.

Par extension du PCA, et a�n d'apporter une solutions à ces deux problématiques,
un �ltre très utilisé en BCI est le CSP (Common Spatial Pattern) introduit par [205] où
l'on veut plutôt maximiser le ratio de variances entre deux classes de signaux EEG (i.e.
C = {a, b}). Pour cela, les classes sont représentées par leurs matrices de covariance Σ(a)

et Σ(b), respectivement pour la classe a et la classe b, qu'on dira stéréotypées 5. Alors, on

5. On parlera de signaux stéréotypés, ou de matrices de covariance stéréotypées lorsque qu'ils seront
un représentant d'une classe donnée. Le terme "stéréotypé" inclut la notion de stéréotype, c'est-à-dire, le
fait qu'il existe une variabilité intra-classe mais qu'elle est ignorée par choix. Dans le cas des matrices de
covariance, il est intéressant de noter qu'il est par exemple possible de construire un stéréotype en prenant
l'ensemble des réalisations concaténées, ou encore de moyenner les matrices de covariances construites sur
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veut trouver les �ltres spatiaux wi ∈ RN×1(1 ≤ i ≤ P ) tels que

wi = argmax
wi

wT
i Σ(a)wi

wT
i Σ(b)wi

. (2.4)

Dans ce cas, on tombe sur un problème de factorisations simultanées dont une solution
est une décomposition en valeur propre généralisée (qui est aussi une diagonalisation
conjointe de deux matrices). On a alors Σ(a)uj = λjΣ

(b)uj, ∀j ∈ {1...N}, où λj et

uj sont respectivement les valeurs et vecteurs propres de Σ(b)−1
Σ(a) rangés par ordre

décroissant. Bien que ce problème admette aussi une in�nité de solutions, on peut �xer
une contrainte unitaire sur les vecteurs propres, telle que uj(Σ

(a) + Σ(b))uTj = 1.

Pour cela, on prend les P
2
paires de vecteurs propres uj ayant les valeurs propres

généralisées extrema qui maximisent mutuellement le ratio (2.4) [160]. Les paires ayant
des valeurs propres intermédiaires sont rejetées car elles correspondent à un ratio de
puissance intermédiaire, i.e. qui ne n'augmentent pas signi�cativement la séparabilité entre
les classes (c'est le cas pour les composantes de l'activité qui sont présent identiquement
entre les deux classes). Ainsi, le �ltre spatial est construit par concaténation de ces vecteurs

tel que Ws =
[
[u1,uN ] , [u2,uN−1] , ...,

[
uP

2
,uN−P

2
+1

]]
. L'e�et sur la distribution des

données est présenté dans la Figure 2.6.

Figure 2.6 � Structure spatiale de données corrélées dans deux classes distinctes (rouge
et bleue). La �gure de gauche montre que la distribution spatiale des observations x1

(abscisses) et x2 (ordonnées). Le CSP (à droite) applique une rotation et un étirement
des données qui maximise la variance de la classe rouge tout en minimisant la variance de la
classe bleu selon la première composante (abscisses). La seconde composante (ordonnées)
maximise la variance de la classe bleu tout en minimisant la variance de la classe rouge.

,

les fenêtres de réalisation, etc. Le problème de construction d'un "bon" stéréotype est non-trivial, et bien
qu'il soit passionnant, il ne sera pas abordé directement dans ce manuscrit. Nous prendrons la notation
d'exposant entre parenthèse pour expliciter la classe.
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2.3.2.2 Limitations

Ce genre de méthode repose sur l'estimation des matrices de variance-covariances
spatiales stéréotypées, par exemple

Σ(c) = Cov(X(c)) ∈ RN×N , ∀c ∈ C, (2.5)

où X(c) sont les matrices embarquant des propriétés stéréotypées des signaux pour cha-
cunes des classes : par exemple on peut concaténer les fenêtres de classes correspondantes,
dans ce cas X(c) ∈ RN×TK . Cependant nous observons d'ores et déjà que l'équation (2.4)
possède des hypothèses fortes :

� Le signal est exhaustivement dé�ni par ses statistiques du second ordre (variance et
covariance) car les statistiques d'ordre supérieur sont ignorées.

� Seule l'information spatiale est discriminante pour la tâche en cours (e.g. la séquence
temporelle des échantillons n'a pas d'importance).

� Le signal est supposé stationnaire dans les matrices X(c) utilisées.

De plus, même si l'ensemble de ces hypothèses est respecté, la limitation principale du
�ltrage spatial est que Ws est spéci�que aux données sur lesquelles il est entraîné. Il est
donc sensible à des variations dans la distribution spatiale des sources. Le CSP est donc
sous-performant en situation d'apprentissage par transfert, c'est à dire quand les données
d'entraînement du classi�eur proviennent d'une autre session (inter-session) ou d'un autre
utilisateur (inter-sujet).

En e�et tout déplacement d'électrode(s) ou modi�cation de l'impédance des électrodes
entraîne une transformation linéaire A′ ∈ RN×N sur les observations telles que x(t) =

A′As(t). Dès lors, toute matrice Ws qui aurait été apprise à partir de A ne permettrait
plus d'obtenir les caractéristiques optimales (qui dépendent maintenant deA′A). De plus,
après transformation, les composantes rejetées par Wn peuvent dorénavant embarquer du
signal utile qui sera perdu. C'est pourquoi, il est pertinent d'employer un cadre qui est
robuste à un changement dans la matrice de mélange spatial et/ou qui ne nécessiterait
pas une réduction de dimensionnalité (P = N). Ces deux propriétés sont notamment
obtenues en utilisant des classi�eurs métriques riemanniens que nous introduirons après
un rappel de l'intérêt des classi�eurs.

2.3.3 Classi�eurs

2.3.3.1 Principe

Une fois les caractéristiques représentatives extraites, il faut établir une stratégie pour
déterminer la classe des fenêtres associées. Dans le cas général, c'est le but d'une fonction
h(.), qu'on appelle classi�eur. Cette fonction permet d'obtenir une classe estimée

ŷk = h(Yk) ∈ C. (2.6)

h(.) peut intégrer plusieurs types de caractéristiques issues de di�érents �ltres (e.g. ca-
ractéristiques spatiales, temporelles, fréquentielles) alors concaténés dans Yk qui sera de
dimension arbitraire C en fonction du nombre de composantes considérées "utiles" par
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l'utilisateur (e.g. C = P × T dans le cas des �ltres spatiaux vu précédemment). Les mé-
thodes d'apprentissage du classi�eur, i.e. l'estimation des paramètres de cette fonction,
peuvent être soit supervisées soit non-supervisées [25], [140]. Dans nos travaux nous nous
concentrons sur les méthodes supervisées, c'est-à-dire que nous avons accès aux vrais
classes yk du set d'entraînement. Pour évaluer la performance des classi�eurs tout au long
de ces travaux nous utilisons les méthodes standards de validation-croisée telle que le
bootstrap [41], [91].

2.3.3.2 Entraînement de classi�eur

Le but de cette étape est d'estimer les paramètres de la fonction du classi�eur h(.). Pour
cela, nous avons besoin de données d'entraînement qui sont étiquetées avec les "vraies"
classes yk 6. Nous générons donc des paires de caractéristiques et étiquettes (Yk, yk). L'une
des approches pour estimer les paramètres est de minimiser l'erreur de prédiction au sens
des moindres carrés, telle que

h(Yk, θ) = argmin
θ

∑
k

‖yk − h(Yk)‖2 . (2.7)

C'est donc un simple problème de régression qui, dans le cas linéaire, possède une solution
triviale

w = argmin
w

∑
k

∥∥yk −wTYk
∥∥2
. (2.8)

avec w ∈ RC où C est le nombre de composantes. L'exemple le plus courant de classi�eur
linéaire pour deux classes est l'apprentissage d'un LDA (Linear Discriminant Analysis).
Ce classi�eur consiste à trouver un hyperplan qui maximise la distance entre les points
des deux classes tout en minimisant la variance intra-classe (voir Figure 2.7).

La simplicité du LDA est un avantage si les caractéristiques sont séparables linéai-
rement comme dans l'exemple de la �gure 2.7. Cependant, dès que la distribution des
caractéristiques est non-linéaire ou que les classes se chevauchent (par exemple dans la
�gure 2.6), l'approche est sous-optimale [102]. De plus, comme pour les approches de
�ltrage spatial, le LDA est sensible à des variations dans les caractéristiques rendant l'ap-
prentissage par transfert peu e�cace. Cela dit, l'approche CSP+LDA et leur variantes
respectives, sont encore très largement utilisées dans la littérature en BCI [160].

2.3.3.3 Classi�eurs métriques

Les classi�eurs métriques sont des classi�eurs qui basent leur classi�cation sur les
propriétés relatives des points dans l'espace plutôt que d'apprendre un hyperplan (ou
plus généralement de faire une régression sur les caractéristiques). L'avantage est que ces
classi�eurs sont dé�nis exhaustivement par la métrique choisie, par exemple la distance

6. La notion de "vraies" classes est à mettre en perspective par rapport à la qualité intrinsèque de la
base de données utilisée pour l'entraînement et, plus particulièrement, la �abilité de son étiquetage. En
e�et, sauf dans certains cas comme celui des données simulées ou celui des données sans ambiguïté, les
étiquettes peuvent posséder un certain nombre d'erreurs. C'est d'ailleurs l'un des intérêts des méthodes
non-supervisées.
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w

µ(1) − µ(2)

σ(1)

σ(2)

b

Figure 2.7 � Pour deux distributions de données (rouge et bleu), le LDA permet de trou-
ver une séparation linéaire grâce au vecteur perpendiculaire w (et le seuil b) dé�nissant
le (hyper)plan (ici la ligne noire hachurée) qui minimise à la fois les variances intra-classe
σ(1) et σ(2) tout en maximisant la distance inter-classe µ(1) − µ(2).
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euclidienne entre les points. C'est le cas par exemple des k plus proches voisins (kNN),
des K-moyennes ou encore du minimum de distance à la moyenne (MDM) [41].

L'avantage de ce type de classi�eur est leur simplicité et leur extension est aisée à
plus de deux classes. Comme nous l'avons vu, certaines approches d'extraction de carac-
téristiques visent à rendre les données séparables linéairement. Or cette étape peut être
évitée ou simpli�ée s'il existe une variété naturelle munie d'une métrique avec laquelle
les données sont séparables. Les classi�eurs métriques peuvent alors séparer des données
ayant des structures complexes (e.g. Figure 2.8). Cependant leur performance dépend di-
rectement de la résolution de l'espace échantillonné et ils fonctionnent mieux quand un
très grand nombre de points d'entraînement sont disponibles [41].

Dans le cas des signaux EEG, le nombre d'électrodes se compte en dizaines, et le
nombre de composantes C qui détermine la dimension de l'espace peut être important.
Dès lors, il devient coûteux, à la fois en terme de mémoire et en terme d'opérations,
d'échantillonner l'espace avec un très grand nombre de points. C'est pourquoi certains
classi�eurs métriques comme le MDM, échantillonnent l'espace uniquement à l'aide des
candidats les plus informatifs : le barycentre des classes Σ̄(c). Ainsi, on peut assigner la
classe yk à chaque point Σk tel que

yk = argmin
c

δ(Σk, Σ̄
(c) ∀c ∈ C (2.9)

où δ est une distance (par exemple la distance euclidienne) et Σ̄(c) sont les représentants
de ces classes c. Les barycentres, qui dépendent de la métrique choisie (moyenne arithmé-
tique, moyenne pondérée, moyenne harmonique, médiane, etc.), capturent des propriétés
spéci�ques de la population des points. Il est possible d'appliquer très simplement ce type
de classi�eur quand les points appartiennent à une variété riemannienne munie d'une mé-
trique de Fisher qui est la métrique naturelle des matrices de covariance (i.e., des matrices
symétriques dé�nies positives).

2.3.4 La géométrie riemannienne

La géométrie riemannienne (RG) est une branche de la géométrie di�érentielle qui pro-
pose d'étudier les points dans une variété dont la courbure est localement di�érentiable.
Une variété riemannienne est dotée d'une métrique qui permet de dé�nir les notions de
géodésique, de distance, d'angle, etc. [38]. Ces métriques étant locales, les mesures sur
cette variété dépendent du point de référence. N.N. Cencov a proposé en 1982 [54] d'uti-
liser une variété riemannienne munie de la métrique de Fisher (FIM ) comme une variété
statistique dans laquelle chaque point est une mesure de probabilité dé�nie dans un espace
probabiliste commun : l'information de Fisher (aussi appelée géométrie de l'information).
Cette variété est l'espace naturel des espaces statistiques du second ordre (dont fait partie
la matrice de covariance) et possède une distance et une géodésique dérivées de cette mé-
trique. Par abus de langage, nous ferons parfois référence dans ces travaux à la distance
riemannienne en sous-entendant qu'elle est dérivée de la FIM (bien qu'il existe d'autres
métriques riemannienne). La géométrie de l'information a été popularisée par S. Amari
dont les contributions théoriques et pratiques sont rassemblées dans le livre de référence
Methods of Information Geometry (2000) [9]. On retrouve un très grand nombre d'appli-
cations de cette méthode en imagerie IRM de di�usion [99], en imagerie radar [29], en
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Figure 2.8 � Le classi�eur des k plus proches voisins associe chaque nouveau point
inconnu (en vert) à la classe majoritaire parmi les k plus proches voisins déjà classi�és. On
remarque dans ce cas que pour k=3, le point vert est associé à la classe des triangles rouges
alors qui si k=5, la classe associée est au contraire celle des carrés bleus. La performance de
ce type de classi�eur métrique est proportionnel à la résolution de l'espace échantillonné :
plus le nombre de points d'entraînement est important, plus la classi�cation est précise.
En contrepartie, plus la résolution est importante, plus la quantité de données stockées et
d'opérations est importante.

traitement de l'image [86], [239], etc.

Figure 2.9 � En géométrie di�érentielle, la notion de référence est essentielle. La pomme
possède une surface courbe et hétérogène. La distance réelle entre chaque point sur la
pomme est calculée en prenant le chemin le plus court sur la surface, aussi appelé géo-
désique (les lignes noires épaisses). Pour un observateur regardant localement la surface
de la pomme, ces observations sont cependant équivalentes à un espace euclidien où la
surface est un plan tangent (ici indiqué par la loupe).
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2.3.4.1 Application à l'EEG

Pour l'EEG, la première application à notre connaissance a été proposée par Y. Li
et al. en 2009 pour la détection de phase du sommeil [154] et la première application
pour les BCI a été introduite à Grenoble par A. Barachant et al. [26]. Aujourd'hui, ces
méthodes sont devenues une référence grâce à d'excellentes performances en classi�cation
[28], de bons résultats en apprentissage par transfert [25], [257], et leur simplicité [75].
Récemment, la géométrie riemannienne a permis de repousser les limites en classi�cation
de données EEG ou MEG ; les dernières compétitions mondiales en apprentissage automa-
tique comme DecMeg2014 7, BCI Challenge NER 2015 8, Grasp-and-Lift EEG Detection
2015 9, Microsoft Decoding Brain Signals 2016 10 ont été dominées par des équipes utilisant
la RG [25], [28].

Une façon d'appliquer la RG à la classi�cation d'EEG est de représenter chaque fenêtre
de données Xk ∈ RN×T , préalablement centrées, par sa matrice de covariance spatiale
Σk ∈ RN×N qui comprend les moments du second ordre (la variances et les covariances).
Dans l'approche géométrique, chaque matrice de covariance est un point sur la variété qui
est munie de la FIM. On dé�nit les concepts suivants, dont les dé�nitions sont détaillées
en Annexe A. :

� la géodésique Γ : le chemin le plus court entre deux points,

� la distance riemannienne δR,

� la moyenne géométrique ou barycentre G le point qui minimise l'ensemble des dis-
tance riemannienne aux points Σk.

La performance de la géométrie riemannienne peut s'expliquer par certaines de ses
propriétés qui sont très utiles pour la classi�cation d'EEG [75]. En particulier, l'invariance
par congruence, est telle que pour deux points Σ1 et Σ2 sur la variété qui est un groupe
de Lie de dimension n (noté GL(n)), on a pour tout matrice de mélange A :

δR(Σ1,Σ2) = δR(AΣ1A
T ,AΣ2A

T ) ∈ GL(n). (2.10)

Ainsi les distances deux à deux sont préservées même lorsque la matrice de mélange A

est modi�ée. Les classi�eurs reposant sur les distances relatives entre les points tels que
les classi�eurs métriques ne perdent pas en performance si toutes les données subissent
une même transformation linéaire. Dans le cas des EEG, cette transformation linéaire
peut être causée par un changement dans l'impédance des électrodes, un déplacement des
électrodes, etc. Par ailleurs, il est possible d'apprendre des classi�eurs séparant les données
avant la transformation linéaire, grâce à l'invariance par congruence, les points ne subiront
alors qu'une rotation (voir Figure 2.10). De plus, certaines approches visent à retrouver
cette rotation a�n de rendre l'apprentissage par transfert encore plus e�cace [106], ce qui
permet de pallier à une partie des problématiques de l'apprentissage par transfert [74].
Sur la base de ces avantages nous utiliserons les classi�eurs métriques MDM munis d'une
distance riemannienne (2.9) comme base pour la classi�cation des signaux EEG en temps
réel que nous étendrons au cas multi-utilisateur dans le chapitre 4.

7. https ://www.kaggle.com/c/decoding-the-human-brain
8. https ://www.kaggle.com/c/inria-bci-challenge
9. https ://www.kaggle.com/c/grasp-and-lift-eeg-detection
10. https ://gallery.cortanaintelligence.com/Competition/Decoding-Brain-Signals-2
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Figure 2.10 � En géométrie riemannienne, la distance de Fisher entre les points inscrits
dans la variété est préservée pour toute transformation linéaire.

,

2.4 La séparation aveugle de sources

La séparation aveugle de sources (BSS pour Blind Source Separation), est un outil
fondamental pour extraire parmi un réseau de capteurs des sources dites cachées qui fut
développé dans le début des années 1980 [69]. Le terme aveugle signi�e que la méthode
est purement basée sur les observations. Ces méthodes ne sont pas exactement aveugles
car, et nous le verrons dans ce chapitre, elles reposent sur des hypothèses a priori telles
que les propriétés statistiques des sources cachées, ou encore le nombre de sources cachées
dans nos observations. Les applications pour de la BSS sont multiples dans des domaines
tels l'analyse acoustique, le traitement de la parole, l'ingénierie biomédicale, l'imagerie
hyperspectrale, et les télécommunications [69].

Dans ces travaux, nous la di�érencions de l'approche d'extractions de caractéristiques
étudiée dans la section 2.3.2 par la volonté d'extraire des éléments physiologiquement
plausibles, i.e les sources physiologiques décrites dans la section 2.2. Même si les deux ap-
proches représentent deux exemples de �ltrage spatial, cette distinction entre des sources
ou des caractéristiques a une importance car les premières visent à faciliter les inter-
prétations physiologiques fondamentales en neurosciences alors que les secondes visent à
maximiser la séparabilité des données (quitte à mélanger certaines sources). Autrement
dit, la séparation de sources met en avant le modèle de génération alors que l'extraction
de caractéristiques met en avant la séparabilité des données, ces deux objectifs pouvant
être dans certains cas concurrents.

Dans cette section nous verrons le principe des méthodes de séparation de sources
puis nous verrons qu'il peut être parfois formulé comme un problème de diagonalisation
conjointe.

2.4.1 Principe et Modèle

La BSS vise à trouver des sources si (i ∈ {1...N}) qui sont mesurées par de multiples
capteurs x, et mélangées par une fonction inconnue A telle que x = A(s) (Figure 2.11).
Ainsi la séparation aveugle de source consiste à estimer l'opération inverseA−1 permettant



48 Chapitre 2. Méthodes

d'estimer les sources ŝ = A−1(x). Dans le cas des sources physiologiques EEG, A peut
être considéré comme une transformation linéaire instantanée. Ainsi, la fonction A est
simpli�ée par une matrice et on retrouve le modèle

x(t) = As(t) + n(t), (2.11)

où A ∈ RN×N est la matrice de mélange spatial, s(t) ∈ RN sont les sources physiolo-
giques, x(t) ∈ RN les observations et n(t) ∈ RN est le bruit de processus dont l'erreur de
modèle. Le problème de séparation aveugle de source repose exclusivement sur les observa-
tions x(t) pour trouver ŝ(t), il est cependant intéressant de noter que dans le cas de l'EEG,
A est une matrice ayant une interprétation physiologique et dépend principalement de :

� la conductivité, la forme et l'épaisseur des tissus dans lequel le signal électrique
di�use

� la position et l'orientation du dipôle (elle même dépendante de la forme du cortex)

On peut estimer les sources ŝ(t) si on parvient à trouver une matrice B ∈ RN×N de
démélange spatial tel que ŝ(t) = BTx(t) 11 . Cette solution n'est pas unique car il subsiste
une ambiguïté de permutation et d'échelle telle que BT = Π∆A−1 avec Π ∈ RN×N une
matrice de permutation, et ∆ ∈ RN×N une matrice diagonale.

Figure 2.11 � Le signal observé (à droite) est un mélange instantané linéaire de sources
indépendantes des unes de autres (à gauche). L'opération entre les deux est résumée par
une matrice mélange A. Le problème de BSS est de retrouver l'opération inverse.

A�n de pouvoir trouverB, une hypothèse supplémentaire est que les vecteurs s(t) sont
mutuellement indépendants. L'indépendance statistique étant dé�nie en terme de densité
de probabilité [67], [135], il est possible d'en dériver des fonctions de coût basées sur
l'information mutuelle ce qui conduit à plusieurs algorithmes d'analyse en composantes
indépendantes noté ICA (pour Independant Component Analysis). Cependant, nous pou-
vons aussi reformuler le problème en utilisant d'autres critères que l'indépendance en
exploitant d'autres propriétés statistiques [33], [190], [251].

11. Dans ces travaux, nous utiliserons la notation BT a�n de préserver une homogénéité entre les
matrices de mélangeA et de démélangeB. Avec cette notation, toutes deux ont les composantes associées
aux sources sur leurs vecteurs colonne, respectivement, ai ∈ RN et bi ∈ RN , i ∈ {1...N}.
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2.4.2 L'analyse en composantes indépendantes (ICA)

L'indépendance statistique est atteinte quand la loi jointe entre les variables aléatoires
si, avec i ∈ {1...N}, peut s'exprimer par le produit des lois marginales de ces variables
tel que

p(s1, ..., sN) =
N∏
i=1

p(si) (2.12)

où p(si) est la loi marginale des variables aléatoires si et p(s1, ..., sN) est leur loi jointe (e.g.
�gure 2.12). Cette dé�nition statistique de l'indépendance peut être testée si on connait
la distribution des sources (ce qui est rarement le cas). A partir de cette propriété, on
peut écrire l'information mutuelle (IM ) entre les variables aléatoires continues s1 et s2 :

IM(si, sj) =

∫
dsidsj log

p(si, sj)

psi(si)psj(sj)
. (2.13)

L'information mutuelle est alors nulle si et seulement si (2.12) est vraie, c'est à dire si les
variables sont indépendantes. Dans le cas contraire, elle permet de quanti�er l'information
qui est commune entre les deux variables. Trouver la matrice de démélangeB qui minimise
l'information mutuelle entre toutes les sources estimées permet de résoudre le problème
de séparation de sources [68].

Figure 2.12 � Dans ce cas, on utilise la densité de probabilité des observations x1 et x2

pour estimer leur loi marginale. La distribution jointe est estimée à l'aide des observations
X en vert. Les distributions marginales sont en rouge pour p(x1) et en bleu pour p(x2).
Dans cet exemple on remarque que les variables sont dépendantes (R2 = 0.6) ainsi (2.12)
n'est pas respectée.

En pratique, l'utilisateur ne connait pas les densités marginales et doit les estimer
[69]. Il faut donc exploiter des hypothèses supplémentaires sur la distributions des sources
à estimer. Une hypothèse de travail est que les sources n'ont pas de structure tempo-
relle particulière, c'est-à-dire temporellement indépendantes et identiquement distribuées
(i.i.d.). C'est l'approche de l'analyse en composante indépendantes et plusieurs solutions
ont été proposées à partir du milieu des années 90 [8], [31], [50], [68]. Dans ce cas, on peut
par exemple exploiter les statistiques d'ordre supérieur à deux pour séparer les sources
non-gaussiennes.
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Les di�érentes variantes de l'ICA reposant sur l'estimation des statistiques d'ordre
supérieur ont montré leur e�cacité en con�rmant que certaines sources EEG seraient
des dipôles équivalents super-gaussiens [85]. Ces méthodes reposent bien souvent sur une
réduction de dimension (par PCA par exemple, voir section 2.3.2) a�n de rejeter les sources
qui ne respectent pas à ces hypothèses et faciliter l'extraction des sources restantes [69].
Par ailleurs, ces méthodes ne peuvent en e�et pas séparer plus d'une source gaussienne,
ces dernières étant dé�nies par leurs statistiques du premier et second ordre [135].

De plus, toutes les sources ne sont malheureusement pas i.i.d., dans ce cas on peut
exploiter la structure temporelle des signaux en faisant l'une ou l'autre des hypothèses
suivantes :

� Les sources sont non-stationnaires au cours du temps (e.g. actives puis inactives) et
cette activité n'évolue pas de la même façon pour toutes les sources [198].

� Les échantillons des sources ne sont pas indépendants au cours du temps, i.e. les
sources sont "colorées" avec une fonction d'autocorrélation di�érente d'un Dirac
[33], [174], [236].

L'avantage des méthodes associées et qu'elles ne reposent plus nécessairement sur l'esti-
mation des statistiques d'ordre supérieure à deux (telles que AMUSE [236], SOBI [33]), ce
qui réduit nettement la complexité des algorithmes. D'autre part, ces méthodes peuvent
séparer les sources gaussiennes et non-gaussiennes contrairement à l'ICA. En�n, ce type de
solution est souvent formulé comme un problème de diagonalisation conjointe approchée
dont les algorithmes sont extrêmement rapides [198], [233].

2.4.3 La diagonalisation conjointe approchée (AJD)

Résoudre le problème de séparation aveugle de source est possible grâce à des ap-
proches de diagonalisation conjointe approchée notées AJD (pour Approximate Joint
Diagonalization) en remplaçant la fonction de contraste basée sur l'information mu-
tuelle par une mesure de diagonalité d'un ensemble de matrices, dites matrices cibles,
Rx(l) ∈ RN×N ∀ l ∈ {1, ..., L} [51], [233].

Ces matrices cibles Rx(l) sont des statistiques estimées à partir des observations x.
Du fait que le modèle de génération est linéaire instantané, on peut formuler le problème
sous la forme suivante :

Rx(l) = ARs(l)A
T , (2.14)

où Rs(l) ∈ RN×N sont les statistiques des sources si et puisqu'elles sont indépendantes,
c'est une matrice diagonale. On cherche alors une matriceB qui diagonalise conjointement
l'ensemble des matrices observées {Rx(l)}l=1...L et une mesure de diagonalité deB devient
alors le critère à minimiser telle que

Rŝ(l) = BTRx(l)B , (2.15)

où ŝ sont les sources estimées. Si Rŝ est proche d'une matrice diagonale, alors B est une
solution du problème de BSS. Le choix des statistiques comprises dans les matrices cibles
est large : co-spectres, covariances temporelles, corrélations et dépend de l'hypothèse sur
le modèle des sources et leurs propriétés (coloration du spectre, non-stationnarité, etc.)
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[69], [232]. Nous verrons dans le chapitre 5 des fonctions de coût basé sur la norme de
Frobenius de la partie hors-diagonale de Rŝ(l).

En terme d'application, les méthodes d'AJD sont adaptées aux données EEG car les
sources EEG sont considérées comme mutuellement non-corrélées avec au moins une des
propriétés suivantes :

� (a) Leurs échantillons sont temporellement corrélés [33], [174], c'est à dire que les
sources sont colorées et leurs spectres sont non-proportionnels. Dans ce cas, les
matrices cibles Rx(l) peuvent être des matrices co-spectrales ou encore des matrices
covariance croisée retardée.

� (b) Elles sont non-stationnaires [171], [199], [223], c'est-à-dire que les variances des
sources changent au cours du temps et ces variations d'énergie sont mutuellement
décorrélées. Dans ce cas, les matrices cibles Rx(l) peuvent être des matrices de
covariance prises dans des fenêtres de temps di�érents.

Pour l'EEG, les méthodes d'AJD se sont révélées être plus adaptées que l'ICA [76], [108],
[156] en raison des a priori sur les sources tout en limitant très e�cacement le temps de
calcul [33], [190].

Cet état de l'art est le socle de la contribution du Chapitre 5 : un modèle composite
élaboré pour extraire simultanément des sources de mélange suivant un modèle statistique
linéaire (EEG continu) et/ou bilinéaire (EEG évoqué) nommé Composite Approximate
Joint Diagonalization (CAJD).

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu les principaux outils qui seront utilisés dans les cha-
pitres de contribution suivants. La mise en perspective de la problématique expérimentale
autour de l'hyperscanning nous ouvre un champ d'étude à la fois en séparation de sources,
en classi�cation de signaux EEG et en neurosciences.

C'est pourquoi nous commencerons par proposer notre première contribution concer-
nant le paradigme expérimental de la plateforme interface cerveau-ordinateur développé
durant cette thèse.
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Dans ce chapitre nous verrons les détails de la plate-forme expérimentale Brain Inva-
ders 2 que nous avons développée. Cette application d'interface-cerveau ordinateur basée
sur le paradigme oddball, que nous décrirons, permet à plusieurs utilisateurs de jouer avec
di�érents paradigmes sociaux. Elle repose sur la détection des potentiels évoqués visuels
et ne nécessite pas de calibration du classi�eur. Nous verrons, en particulier, comment
cette plate-forme a permis de mettre en place deux expériences visant des objectifs scien-
ti�ques :

- Protocole I : Solo versus Collaboration : détection des marqueurs neuro-
physiologiques de la collaboration durant une tâche d'interface cerveau-ordinateur.

- Protocole II : Coopération versus Compétition : in�uence des paradigmes sociaux
de la coopération et de la compétition sur l'utilisation d'une interface cerveau-ordinateur
multi-utilisateur.

Bien que ces objectifs scienti�ques ne soient pas l'objet immédiat de ce manuscrit,
ces deux protocoles font partie d'un objectif scienti�que commun : les interfaces cerveau-
ordinateur constituent-elles un substrat expérimental cohérent pour les études en hyper-
scanning ?. Les données recueillies seront analysées et discutées en rapport avec notre
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objectif scienti�que dans le chapitre 6 (observations comportementales, mesures physio-
logiques par électroencéphalographie, performances en terme de classi�cation, etc.).

Dans la première partie, nous introduirons le contenu technique de la plate-forme ex-
périmentale ainsi que les paradigmes étudiés que sont solo, collaboration, compétition,
coopération ainsi que oddball coïncident et oddball non-coïncident que nous mettrons en
perspective de nos hypothèses de travail (di�érentiation des synchronies exogènes et endo-
gènes). Dans les deux dernières parties, nous décrirons le déroulement des deux protocoles.

3.1 Brain Invaders 2

Brain Invaders (BI ) est une plate-forme BCI développée en 2011 [10], [77] au sein
du GIPSA-lab a�n d'étudier expérimentalement les BCI par le biais d'un jeu vidéo (Fi-
gure 3.1). II est inspiré du jeu vidéo au succès planétaire Space Invaders 1 de Tomohiro
Nishikado distribué à partir de 1978. Dans cette version, le joystick est remplacé par la
classi�cation des activités mentales mesurées par EEG. Cette plate-forme a fait l'objet de
constantes améliorations, à la fois d'un point de vue graphique et algorithmique. Brain
Invaders fut la première plate-forme BCI utilisant les potentiels évoqués à intégrer la
géométrie riemannienne pour la classi�cation [10], [75], [77].

Le paradigme oddball, littéralement excentrique, repose sur la présentation d'un sti-
mulus attendu (que nous noterons target) mais imprévisible parmi d'autres stimuli (notés
non-target). Ce stimulus produit une activité cérébrale discriminante, c'est-à-dire présent
en target mais absent en non-target, sous la forme d'un potentiel évoqué : le P300. Ce
paradigme a été décrit au milieu des années soixante-dix par Squires et al. [225] et consti-
tue depuis l'un des plus important sujet d'étude pour la communication via BCI avec
son application phare, le P300-speller [97]. Pour cela, les stimuli peuvent être visuels [97],
sonores [103], haptiques [46], ou une combinaisons de plusieurs entrées sensorielles [30].
Brain Invaders repose sur une forme améliorée du P300-speller visuel dont les lettres ont
été remplacées par les symboles ressemblant à ceux rencontrés dans le jeu Space Invaders.

Nous avons étendu la plate-forme BI, initialement conçue pour un seul joueur, pour des
protocoles expérimentaux à plusieurs utilisateurs et pour di�érents paradigmes sociaux :
nous l'appelons Brain Invaders 2 (BI2 ). Ces paradigmes sociaux sont solo, collaboration,
coopération et compétition. D'autre part, notre hypothèse de travail étant que les interfaces
cerveau-ordinateur permettent de di�érentier les synchronies inter-cérébrales exogènes des
synchronies endogènes, nous introduisons deux paradigmes expérimentaux liés à cette

1. Space Invaders fut développé à la base pour les bornes d'arcades mais grâce à son succès il fut par
la suite développé et augmenté sur di�érents supports (Atari, NES, etc.). Ce jeu révolutionna l'industrie
vidéo-ludique en devenant le premier titre incontournable d'une console, ce que son contemporain, Pac-
Man, n'arriva pas à faire (dont le succès sera cantonné aux bornes d'arcades). Les premières versions
rapportent plus de 500 millions de dollars à son développeur Taito Corporation. Pour comparaison, Star
Wars de George Lucas sorti en 1977, le troisième gros succès de toute l'histoire du cinéma après Gone
with the Wind de Victor Fleming (1939) et Avatar de James Cameron (2009), ne rapporta à l'époque
"que" 175 millions de dollars. Ainsi, Space Invaders est devenu une icône de la culture populaire souvent
parodié dans les émissions de télévision américaines et sert d'emblème à l'artiste de rue français Invader
(1969-). S'inspirer de cette licence constitue donc un hommage mais sert un objectif scienti�que : en
introduisant un objet d'étude ayant une proximité culturelle avec les sujets, nous espérons augmenter
leur engagement et stimuler leur esprit critique.
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hypothèse : oddball coïncident et oddball non-coïncident.

Figure 3.1 � L'interface graphique de Brain Invaders. Parmi 36 symboles, le/les joueurs
sont avertis en début de niveau de la présence de la/les cible(s) (aussi appelé target)
qu'il(s) doive(nt) détruire, les autres sont des symboles non-target. En bas de l'écran, les
viseurs jaunes signi�ent le nombre de vies restantes (ici 8). En bas à gauche, le score total
du/des joueurs est a�ché.

3.1.1 Oddball à deux utilisateurs

Brain Invaders 2 étend l'utilisation du paradigme oddball à deux joueurs (M = 2).
Ce paradigme reposant sur un événement attendu mais imprévisible, l'extension à M

utilisateurs nécessite de prendre en compte la coïncidence ou non de l'événement. Il s'agit
donc de di�érencier deux conditions expérimentales : l'oddball coïncident et l'oddball non-
coïncident.

L'oddball coïncident consiste à soumettre M utilisateurs exactement au même événe-
ment, c'est-à-dire que les �ashes apparaissent strictement en même temps pour tous les
sujets. Les sujets sont alors à la fois synchronisés par la tâche (synchronisation exogène)
(en bleu sur Figure 3.2A) et à la fois potentiellement synchronisés par des phénomènes
endogènes (en rouge sur Figure 3.2A).

Pour l'oddball non-coïncident, les utilisateurs ne sont pas soumis à une tâche simul-
tanée, c'est-à-dire qu'ils n'ont pas la même cible. On s'attend donc à observer une syn-
chronisation des cortex visuels et des potentiels évoqués de plus faible intensité que dans
le cas du oddball coïncident. La synchronie endogène, étant dépendante du paradigme
social et non des stimuli, devrait toujours être présente si elle existe (Figure 3.2B).

Que ce soit dans le cas du oddball coïncident ou dans celui du oddball non-coïncident
on s'attend à observer des mécanismes endogènes de synchronisation issus de l'interaction
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sociale. Comme nous l'avons vu dans la section 2.1.1.1 celle-ci devrait être di�érente en
fonction du paradigme social. L'intérêt de Brain Invaders 2 est alors de pouvoir discri-
miner la synchronie exogène de l'endogène tout en manipulant le paradigme social (solo,
collaboration, coopération, compétition). La �gure 3.2 montre un exemple de ce contraste
entre synchronies endogène et exogène dans l'expérience de BI2. A noter que, dans la
littérature en neurosciences "non-sociales", il est généralement admis que les potentiels
évoqués du P300 (P3a et P3b) sont endogènes, en comparaison aux potentiels sensoriels
(N100-P200-N200) qui sont exogènes. Dans ce manuscrit, tous ces potentiels évoqués sont
considérés exogènes car ils sont indépendants de l'interaction sociale (voir dé�nitions des
sections 1.2.1 et 1.3.1).

Ainsi, nous dé�nissons les paradigmes sociaux pour les cas suivants :

� Solo : un seul joueur interagit avec le système BCI. L'autre joueur ne regarde pas
les stimuli liés à la tâche, mais il reste présent sans interagir.

� Collaboration : les deux joueurs jouent avec le système BCI. Ils possèdent un objectif
commun, et ils ont exactement les mêmes instructions pour atteindre ces objectifs
(oddball coïncident). Dans la collaboration, on ne peut pas faire la distinction entre
les deux joueurs car il n'existe qu'un seul résultat pour les deux joueurs.

� Coopération : les deux joueurs jouent avec le système BCI. Ils possèdent un objectif
commun mais les instructions pour atteindre cet objectif peuvent être di�érentes
pour les deux joueurs (oddball coïncident ou non). Dans la coopération, chaque
joueur obtient une réponse indépendante et on peut donc comparer la contribution
de chaque joueur à l'objectif commun.

� Compétition : les deux joueurs jouent avec le système BCI. Quelle que soit la tâche
(oddball coïncident ou non), leurs objectifs les opposent : la réussite de l'adversaire
est incompatible avec leur propre réussite.

Selon nos hypothèses, le contraste des conditions solo et collaboration permettrait de
mettre en exergue l'ensemble des synchronies exogènes et endogènes en collaboration.
Le contraste des conditions coopération et compétition permettrait de mettre en exergue
la di�érences des synchronies endogènes entre les paradigmes sociaux. Le contraste des
conditions oddball coïncident et oddball non-coïncident permettrait de mettre en exergue
la di�érence entre synchronies endogènes et exogènes.

3.1.2 Procédures et tâches

Dans cette section nous allons détailler la composition des di�érentes phases qui consti-
tuent les niveaux du jeu. Ces phases possèdent des variantes en fonction du protocole
expérimental et elles seront développées dans les sections 3.2 et 3.3 pour les protocoles 1
et 2, respectivement.

Chaque niveau du jeu est constitué de quatre phases distinctes : l'indice, les répétitions,
la réponse et la récompense (Figure 3.3). Durant l'indice, les répétitions et la réponse,
l'interface graphique présente aux joueurs : (a) les symboles target et non-target, (b) le
nombre de vies restantes pour �nir le niveau, (c) le score cumulé de tous les niveaux
(Figure 3.1).

L'indice (Figure 3.3A) sert à présenter le niveau pour que les joueurs aient le temps de
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Figure 3.2 � Hypothèse sur les formes de synchronie (exogène, endogène) lors d'une
expérience BCI avec interactions sociales générant une synchronie endogènes (en rouge). A
droite les séries temporelles des activités cérébrales de deux sujets S1 et S2 et leur potentiel
évoqué respectivement TA1 et TA2 (adapté de [53]). (A) Oddball coïncident : Les deux
sujets étant soumis aux mêmes stimuli, leurs cortex sensoriels sont synchronisés de manière
exogène (en bleu). (B) Oddball non-coïncident : Les sujets sont uniquement synchronisés
de manière endogène (en rouge) car les stimuli extérieurs ne sont pas simultanés.
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se préparer. Au départ, chaque niveau contient 36 symboles, qui sont des extra-terrestres
stylisés en basse résolution. Les symboles possèdent di�érents modèles et di�érentes cou-
leurs parmi rouge, bleu ou gris. Durant cette phase, le(s) symbole(s) target sont entouré(s)
par un rond ou un carré rouge. Les autres sont les symboles non-target. Les premiers visent
à être détruits par les utilisateurs alors que les seconds doivent être évités.

Les répétitions (Figure 3.3B) consistent à �asher la grille de 36 symboles de manière
semi-aléatoire. Une répétition est complète quand tous les symboles ont exactement �ashé
deux fois et plusieurs répétitions peuvent se succéder d'a�lée, ce qui permet à l'algorithme
de classi�cation d'avoir plus d'observations et d'augmenter son taux de réussite. Dans
la littérature classique en P300-visuel, chaque symbole possède une coordonnée (ligne,
colonne) [97]. Chaque ligne et chaque colonne est alors �ashée de manière séquentielle
(par exemple, les six lignes puis les six colonnes) pour un total de douze �ashs. Ainsi,
chaque symbole possède une signature temporelle unique, c'est à dire qu'il n'existe pas
deux symboles distincts qui �asheront les deux fois en même temps lors d'une répétition.
Cependant, nous choisissons de ne pas contraindre les �ashs à une organisation spatiale
spéci�que et de les randomiser a�n de les rendre plus imprévisibles, tout en réduisant
l'e�et d'adjacence spatiale [10] qui peut provoquer des faux positifs (i.e. détection d'un
symbole target pour un �ash non-target). Dans BI2, chaque symbole est plutôt assigné
à une combinaison unique de deux groupes générés aléatoirement (groupe 1 : les six
premiers �ashs, groupe 2 : les six derniers �ashs). Durant un �ash, six symboles changent
simultanément de couleur pendant un temps de �ash et, pour les symboles target, ils sont
agrandis par un facteur d'agrandissement. Entre deux �ashs il y a une pause déterminée de
façon aléatoire selon une loi exponentielle dé�nie par un intervalle inter-stimulus moyen
(i.e. l'espérance de la loi exponentielle). L'utilisation d'une loi exponentielle plutôt qu'une
durée �xe permet de garantir l'imprévisibilité du �ash et de supprimer l'e�et de potentiel
stationnaire sur le cortex visuel (SSVEP) [10], [77]. Entre le sixième �ash (groupe 1) et
le septième �ash (groupe 2), il y a un temps de pause inter-groupe a�n qu'un symbole
target ne puisse pas �asher deux fois successivement avec un intervalle trop court, ce qui
provoquerait des potentiels évoqués superposés. L'ensemble de ces mesures expérimentales
(signature temporelle unique aléatoire, non adjacente temporelle et spatiale, etc.) sont
des contributions de la plate-forme Brain Invaders qui permettent ensemble de faciliter
la classi�cation des signaux tout en améliorant le confort des utilisateurs [10], [27], [75],
[77].

La réponse : Une fois que les répétitions ont été e�ectuées et que l'algorithme de
classi�cation a déterminé la ou les symbole(s) ayant la plus grande probabilité d'être
target, le jeu détruit ces symboles (Figure 3.3C). Les symboles détruits sont par la suite
absents de l'écran et ne pourront plus être sélectionnés avant le prochain niveau. A ce
stade il y a trois cas de �gures : (a) Succès ! Tous les target ont été détruits : les joueurs
vont au niveau du jeu suivant en gagnant des points (vers étape récompense). (b) Raté !
Il reste au moins un target ET les joueurs ont encore des vies : ils perdent une vie et le
niveau du jeu revient à la phase de répétitions. (c) Défaite ! Il reste au moins un target
ET les joueurs n'ont plus de vies : les joueurs perdent des points et ce niveau du jeu est
recommencé depuis le départ.

La phase de récompense sert d'écran de transition entre deux niveaux durant laquelle
les points gagnés (ou perdus) sont a�chés aux utilisateurs en fonction de leurs perfor-
mances (Figure 3.3D). Par défaut cette récompense est proportionnelle au nombre de vies
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restantes durant le niveau mais cette récompense peut être modi�ée pour dé�nir di�érents
types d'interactions sociales, nous discuterons de cet aspect les sections 3.2 et 3.3.

Table 3.1 � Récapitulatif des paramètres de l'interface graphique de la plate-forme Brain
Invaders 2 et leurs valeurs pour les deux protocoles expérimentaux décrits dans les sections
3.2 et 3.3.

Nom Description Protocole I Protocole II

intervalle inter-stimulus Temps moyen entre deux �ashs
successifs, paramètre de la loi
exponentielle.

200ms 100 ms

temps de �ash Durant le �ash : temps �xe du-
rant lequel le changement de
couleur et le facteur d'agrandis-
sement est e�ectif.

150ms 80 ms

facteur d'agrandissement Détermine la taille du symbole
target lorsqu'il �ashe.

1 1

pause inter-groupe Temps minimum entre le �ash
#6 et #7 séparant les deux
groupes.

500ms 500 ms

pause après destruction Temps �xe durant lequel le
feedback (une explosion) est vi-
sible. En multi, un cercle et un
carré rouge permet respective-
ment de donner un feedback au
joueur 1 et joueur 2.

1000ms 1000 ms

nombre de répétitions Nombre de répétitions (12
�ashs) avant que le système
donne une décision en détrui-
sant un/des symbole(s).

1 3

nombre de vies Nombre de fois où les joueurs
peuvent détruire un distracteur
avant de perdre le niveau.

8 1

3.1.3 Matériel et Acquisition

Les signaux EEG utilisés pour la classi�cation sont enregistrés à l'aide de 16 électrodes
actives par sujet, elles peuvent être sèches ou humides. Le choix de l'emplacement de ces
16 électrodes est standard pour les applications d'études ERP a�n de pouvoir enregistrer
[71] :

� Des potentiels évoqués sensoriels (N100-P200-N200) supposés localisés en occipito-
pariétal [204] (Figure 3.4, aire bleu) qui peuvent être observés après le �ash des
symboles target comme celui des symboles non-target (potentiels évoqués faiblement
discriminants).

� Des potentiels évoqués P300, fortement discriminants, liés aux symboles target. Ils
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A B

C D

Figure 3.3 � Captures d'écrans prises pour di�érents modes de jeu durant di�érentes
parties (oddball non-coïncident en A et C, oddball coïncident en B et D). Chaque capture
présente dans l'ordre, les quatre di�érentes phases d'un niveau de Brain Invaders : (A)
indice, (B) répétitions, (C) réponse, (D) récompense. Dans cet exemple, le(s) symbole(s)
target sont représentés en rouge et les symboles non-target sont représentés en gris. Deux
scores sont a�chés en petit en bas à gauche, à gauche celui du joueur 1, à droite celui du
joueur 2. Les vies restantes sont représentées par les réticules jaunes en bas de l'écran,
elles deviennent oranges quand elles sont utilisées. (A) indices : dans ce cas il y a deux
targets, celle du joueur 1 entourée par un cercle rouge et celle du joueur 2 entourée par
un carré rouge. (B) répétitions : exemple d'un �ash, dans ce cas six symboles non-target
passent du gris au blanc, (C) réponse : dans ce cas deux explosions, cercle et carré rouge,
indiquent les symboles détruits par le joueur 1 et 2, respectivement. (D) récompense :
dans ce cas les deux joueurs sont avertis qu'ils ont gagné "+2000" points chacun et que
la prochaine phase sera en coopération à une seule target.
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sont supposément localisés en centro-pariétal et centro-frontal (composantes P3b et
P3a respectivement [204]) 2.

Cette combinaison d'électrodes Fp1-Fp2-F5-AFz-F6-T7-Cz-T8-P7-P3-Pz-P4-P8-O1-
Oz-O2 (convention 10/10 [133]) est représentée sur la �gure 3.4 avec son alignement
théorique sur les aires du scalp où les potentiels électriques sont observables. La référence
pour la mesure du di�érentiel électrique est placée sur le lobe auriculaire droit. Cette
localisation, qui est choisie selon les recommandations de la mesure e�cace des potentiels
évoqués [249], permet en partie d'annuler la ligne de base issue du potentiel électrique
naturel du scalp (voir Section 2.2) tout en préservant l'activité EEG. Par ailleurs, des élec-
trodes supplémentaires sont rajoutées pour l'analyse hors-ligne des signaux (par exemple
pour étudier la synchronisation endogène liée à l'interaction sociale) mais elles ne sont
pas utilisées pour la classi�cation.

Localisation de l'amplitude maximum

visuel (N1-P2-N2)

P3a

P3b

électrodes de BI

0.1 0.2 0.3
 

temps (s)

Masse (Fz)

Référence (lobe auriculaire)

REF

Figure 3.4 � Localisation, selon la norme 10/10 [133], des 16 électrodes utilisées pour
la classi�cation des signaux ERP (en violet). La masse est positionnée par convention en
fronto-central (jaune), et la référence (REF) servant à la mesure du di�érentiel électrique
est positionné sur le lobe auriculaire droit (bleu clair). Sous les électrodes, la localisations
des amplitudes maximales mesurées sur le scalp pour des potentiels évoqués d'une tâche
oddball et leurs séries temporelles respectives à droite.

Durant le déroulement des expériences, les sujets sont placés côte à côte (�gure 3.5),
face à un seul écran sur lequel sont a�chées les instructions et les phases de jeu (Figure
3.3). Nous utilisons les ampli�cateurs USBamp 3.0 [g.Tec, Graz, Autriche] avec le logiciel
OpenVIBE [209] pour l'acquisition en temps réel ainsi que la classi�cation. La plate-
forme fonctionne sur Windows 7 sur lequel est aussi installée l'application Brain Invaders
2. L'interface graphique de BI2 est programmée sous OGRE 3 et C++. OpenVIBE et BI2

2. Notons que bien souvent le paradigme oddball est caractérisé par la présence unique d'un P3b et
la distinction entre P3a et P3b est justi�ée pour les paradigmes à trois types de stimulus. Cependant
la littérature a rapporté la présence de P3a chez environ 10�15% des sujets en paradigme oddball [130],
[203], [204], c'est pourquoi nous choisissons dans ce manuscrit de considérer le cas général.

3. OGRE (Object-Oriented Graphics Rendering Engine) est un moteur 3D libre partagé sous les
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communiquent dans l'environnement système au travers d'un protocole VPRN 4. A�n de
limiter la gigue entre l'acquisition de l'EEG et le temps machine de Windows, on utilise
un canal de synchronisation où l'ensemble des stimuli sont injectés via un convertisseur
numérique-analogique. Les caractéristiques techniques sont disponibles en Annexe C.1 et
Annexe C.2 pour le matériel et pour l'environnement logiciel respectivement.

Figure 3.5 � Organisation expérimentale de Brain Invaders 2 à deux joueurs. Les deux
sujets sont à environ 1,25 mètres d'un écran de 24 pouces de diagonale et sont côte-à-côte
durant l'ensemble de l'expérience. Chaque sujet est connecté à un système g.Tec avec 32
électrodes actives dont 16 seront utilisées pour la classi�cation en temps réel (deux pré-
ampli�cateurs et deux ampli�cateurs par joueurs). L'expérimentateur est situé dans une
salle adjacente et il peut observer la bonne tenue de l'expérience au travers d'un miroir
sans tain (non visible sur cette image).

3.1.4 Classi�cation BCI multi-utilisateur

Le paradigme oddball nécessite la classi�cation des fenêtres associées à chacun des
�ashs. On cherche à détecter la fenêtre target ayant une réponse évoquée spéci�que (com-
posantes P3a et/ou P3b) parmi les fenêtres non-target. La paire (groupe 1, groupe 2)
décrite dans la section 3.1.2 de chaque symbole étant unique, il est nécessaire de classi�er
12 fenêtres d'une répétition pour retrouver le target parmi les 36 symboles. Le symbole
ayant la plus grande probabilité d'être une classe target sera alors détruit à la �n des répé-
titions. Nous développerons plus en détails les méthodes de classi�cation dans le chapitre
4.

termes de la licence GNU LGPL
4. VPRN (Virtual Private Routed Network) est un protocole qui permet la communication d'agents

logiciels et matériel de façon locale.
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La tâche de classi�cation oddball possède des variantes lorsqu'il y a M utilisateurs,
par exemple : soit les signaux des individus sont traités indépendamment (approche cer-
veau seul), soit l'ensemble des signaux des individus sont traités ensemble (approche hy-
percerveau), soit une combinaison asymétrique de ces deux variantes (e.g. hypercerveau
contre hypercerveau, hypercerveau contre cerveau, etc.) [184]. Ces di�érentes variantes
permettent de manipuler la structure de la tâche, discutée dans la section 2.1.3, pour
qu'elle soit indépendante en classi�ant chaque cerveau seul ou inter-dépendante en classi-
�ant l'hypercerveau. De plus, en manipulant la coïncidence du BCI (oddball coïncident ou
non-coïncident), nous agissons sur la structure de l'interaction pour qu'elle soit concur-
rente ou séquentielle. En�n nous pouvons manipuler le paradigme social en modi�ant les
instructions et donnant une récompense di�érente en fonction des résultats obtenus par
les joueurs. Brain Invaders 2 intègre l'ensemble de ces variantes et permet ainsi d'étu-
dier l'ensemble des dimensions des paradigmes sociaux présentés dans la �gure 2.1. La
plate-forme a ainsi permis de développer deux protocoles à cette �n.

3.2 Protocole I : Solo versus Collaboration

La première expérience vise à évaluer l'in�uence du jeu collaboratif dans une interface
cerveau-ordinateur. Comme nous l'avons vu dans la section 1.5.3, il y a plusieurs limita-
tions à l'augmentation du nombre de participants simultanés à une expérience BCI. Ainsi
il convient de quanti�er la di�érence de performance entre un jeu solo et un jeu collabora-
tif tout en évaluant les e�ets comportementaux et les ressentis subjectifs des participants.
D'autre part, bien que ces objectifs scienti�ques ne soient pas discutés dans ces travaux,
cette expérience vise à quanti�er les synchronisations inter-cérébrales liées à la collabo-
ration par rapport à solo et à déterminer si les synchronisations exogènes peuvent être
modulées en terme de latence ou amplitude par l'interaction sociale. Pour cela nous avons
décidé de �xer la tâche liée au système BCI (i.e. les stimuli seront exactement les mêmes
en solo et en collaboration), alors que nous manipulons les paramètres de classi�cation
pour prendre en compte d'un côté l'activité d'un unique cerveau (solo) et de l'autre côté
l'activité de l'ensemble des cerveaux simultanément, c'est-à-dire l'hypercerveau (collabo-
ration).

Cette expérience a été approuvée par le Comité d'Éthique pour les Recherches Non-
Interventionnelles (CERNI ) du pôle Grenoble-Cognition.

3.2.1 Description du protocole Solo/Collaboration

Le protocole Solo versus Collaboration vise à établir un possible contraste entre deux
mêmes tâches qui sont e�ectuées soit solo soit en collaboration. Pour ce faire, nous utilisons
la plateforme Brain Invaders 2 décrit dans la section précédente 3.1 avec des variantes
que nous allons décrire dans cette section.

L'expérience est séparée en bloc de neuf niveaux. Chaque niveau (#1 à #9) correspond
à une unique con�guration prédéterminée de 36 symboles (35 distracteurs et une cible). Le
passage des niveaux se fait dans l'ordre de #1 à #9 en suivant les phases décrites dans la
section 3.1. Les symboles se déplacent à une vitesse lente et régulières selon un chemin pré-
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con�guré unique à chaque niveau. La distance inter-symbole est constante même lors du
déplacement des symboles a�n d'éviter les e�ets d'adjacence spatiale. Ces con�gurations
et mouvements servent à maintenir un haut niveau de vigilance et d'attention de la part
des sujets tout au long de l'expérience. Chaque niveau se termine soit lorsque le/les
joueurs ont détruit la cible OU lorsqu'il n'y a plus de vie disponible. Dans le premier cas,
le/les joueur(s) passent au niveau suivant dans l'ordre chronologique, dans le second cas
le niveau en cours est recommencé depuis le départ. La durée exacte de l'expérience n'est
donc pas connue à l'avance, le temps minimum en cas de réussite parfaite pour les neufs
niveaux est d'environ 3min45 mais en pratique la moyenne est proche des 5min du fait
des échecs à atteindre la cible. L'expérience se déroule sur un temps total moyen de 75min
(voir Figure 3.6). Chaque sujet est récompensé pour la participation, par deux tickets de
cinéma d'une valeur totale de quinze euros.

Figure 3.6 � Le protocole I se déroule en trois étapes, l'ensemble représentant environ 75
minutes d'expérience. Une étape d'installation, une étape de trois blocs correspondants
aux paradigmes testés (solo-joueur 1, solo-joueur 2, et collaboration) puis une débrie�ng
des participants.

,



3.2. Protocole I : Solo versus Collaboration 65

3.2.1.1 Tâche Collaborative

La tâche collaborative consiste en quatre blocs de neuf niveaux ayant le même ordre
et la même con�guration. Les deux sujets doivent se concentrer sur la même cible a�n de
pouvoir la détruire ensemble. A chaque fois qu'une pause est observée, entre les niveaux
ou entre les blocs expérimentaux, les joueurs peuvent échanger entre eux et sont invités à
partager leur impression a�n de maintenir un engagement sur la tâche tout en favorisant
les interactions sociales.

A la di�érence de la condition solo, les joueurs possèdent un score commun et le sym-
bole détruit est sélectionné par le résultat de classi�cation de l'ensemble de l'hypercerveau
(méthode discutée dans le chapitre 4). Durant cette phase les joueurs sont invités à faire de
leur mieux pour que le couple soit le mieux placé dans un classement de tous les groupes
participant à l'expérience 5.

Figure 3.7 � Paradigme COLLABORATIVE : placement schématisé des deux joueurs
(aussi visible en photo dans la Figure 3.5).

3.2.1.2 Tâche Solo

Les tâches solo (joueur 1 et joueur 2) consistent chacune en un bloc de neuf niveaux
ayant les mêmes ordres et con�guration que pour les blocs de la tâche collaboration. Pour
chaque joueur à son tour, son activité cérébrale est utilisée pour déterminer la cible à
détruire. Pendant ce temps on mesure l'activité de l'autre joueur pendant qu'il �xe une
croix inanimée (Figure 3.8 ). Le second joueur n'a pas dans son champ de vision l'écran.
Ce choix de mesurer l'activité cérébrale des deux joueurs dans toutes les conditions permet
potentiellement de corriger a les e�ets de "fausse" synchronies (condition contrôle).

5. A noter que pour les meilleurs ne seront pas récompensés autrement que le plaisir personnel d'être
en haut du classement. Le classement anonymisé a été envoyé aux participants à la �n de l'expérience.
Le protocole II ajoutera une récompense aux meilleurs.
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Figure 3.8 � Paradigme solo-joueur1 (gauche) et solo-joueur2 (droite) : placement sché-
matisé des deux joueurs. Un écran bloque la vue de l'utilisateur qui ne joue pas et il �xe
une cible �xe. Les activités des deux sujets sont enregistrées simultanément mais seule
l'activité du joueur concerné est utilisée pour la classi�cation.

3.2.2 Structure de l'expérience

Le protocole 1 "Solo versus Collaboration" peut être séparé en trois parties : la pré-
paration, le déroulement et le débrie�ng (�gure 3.6).

3.2.2.1 Préparation

Les individus sont appairés de manière aléatoire après avoir participé à une cam-
pagne de recrutement durant laquelle ils ont pu avoir une première expérience avec Brain
Invaders. Chaque paire se voit assigner un code numérique aléatoire servant à l'anony-
misation des données puis ils sont convoqués indépendamment à une heure précise sans
information sur l'autre individu partenaire. Lors de cette convocation, ils peuvent lire les
premières instructions sous la forme d'une notice d'information concernant le déroule-
ment de l'expérience (Annexe D.1.1.3). Un formulaire de consentement éclairé est rendu
signé à l'heure de la convocation a�n de signi�er l'acceptation des termes de l'expérience
(Annexe D.1.1.3).

Les individus sont accueillis dans la salle PerSee 6 par la personne en charge du support
expérimental (environ 15 min). L'expérimentateur invite les sujets à se présenter entre
eux de manière informelle a�n d'établir un premier lien social. Il véri�e que les deux sujets
n'ont aucun lien entre eux avant le début de l'expérience.

Les individus répondent au questionnaire d'avant-test (Annexe D.1.1.1) et l'expéri-

6. Plate-forme expérimentale BCI et oculométrie située dans l'enceinte du GIPSA-lab, description
complète de la plateforme à l'URL suivant : http://www.gipsa-lab.grenoble-inp.fr/recherche/
plates-formes.php?id_plateforme=77. Accréditée autorisation de recherche biomédicale - ARS Rhône-
Alpes numéro 460, 3 juin 2010.

http://www.gipsa-lab.grenoble-inp.fr/recherche/plates-formes.php?id_plateforme=77
http://www.gipsa-lab.grenoble-inp.fr/recherche/plates-formes.php?id_plateforme=77
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mentateur s'assure qu'ils ne satisfassent pas l'un des critères de non-inclusion (Annexe
D.1.1.4). Le cas échéant l'expérience est annulée et les participants sont tout de même
récompensés par des tickets de cinéma. Les non-inclus sont retirés des analyses, leurs
données recueillies sont détruites si l'expérience, pour une raison ou une autre, ne s'est
pas déroulée en entier (aucun groupe n'a été dans ce cas). Tout au long du protocole,
l'expérimentateur tient un cahier d'observation anonymisé permettant de relever toutes
les remarques utiles (Annexe D.1.1.4).

Après avoir rempli les questionnaires, les individus sont invités à poser des ques-
tions pour clari�er le déroulement de l'expérience si nécessaire. S'il n'y a pas de contre-
indication, ils s'installent dans le poste d'expérience (Figure 3.5) et l'expérimentateur
procède à la mise en place des électrodes (environ 15 min). Durant l'installation les su-
jets sont libres de communiquer entre eux. Si nécessaire, l'expérimentateur peut poser
des questions types a�n de faciliter l'engagement entre les sujets telles que "Qu'étudiez
vous ?", "D'où venez vous ?", etc. tout en essayant de ne pas être intrusif. Si les deux
individus n'interagissent pas, l'expérimentateur n'insiste pas. A l'issue de l'installation,
l'expérimentateur note dans le cahier d'observations le comportement social des sujets
par des termes génériques tels que "Forte" (les deux individus sont engagés dans une
discussion), "Faible" (les deux individus sont engagés dans une discussion arbitrée par
l'expérimentateur), "Absente" (les individus n'ont pas engagé de conversation), "Unilaté-
rale" (l'un des individu engage la conversation mais l'autre n'essaye pas de l'entretenir).

La phase d'installation se conclut par la véri�cation de la qualité des signaux physio-
logiques pour l'ensemble des électrodes. Il est demandé aux sujets de générer des signaux
tels que le clignement des yeux, le serrage de mâchoires, les yeux clos, le mouvement des
yeux de droite à gauche. Ces types de signaux sont présentés en temps réels aux parti-
cipants et ces derniers sont informés de leur caractère perturbateur. L'expérimentateur
indique que des pauses seront plani�ées durant lesquels ils pourront se détendre.

3.2.2.2 Déroulement

L'expérimentateur est dans une pièce adjacente équipée d'un miroir sans tain. Il com-
mande l'expérience, visualise les signaux en temps réel sur l'écran PC1 (Figure 3.5) et
fourni les instructions par l'intermédiaire de l'écran d'expérimentation PC2 (Figure 3.5).
L'expérience se déroule en trois blocs correspondant aux conditions expérimentales dé-
crites dans la section 3.2.1 : solo-joueur1, solo-joueur2, deux joueurs en collaboration.

L'ordre des blocs est prédéterminé aléatoirement par un algorithme. Entre chaque bloc
une pause de cinq minutes est prévue. Les blocs solo durent entre 3 et 6 min, et 12 à 20
min pour la collaboration en fonction de la performance du/des joueurs.

3.2.2.3 Débrie�ng

Une fois l'ensemble des blocs terminés, l'expérimentateur retire les électrodes et invite
les deux sujets à remplir les questionnaires post-expérience (Annexe D.1.1.2). L'expérience
nécessitant l'usage de gel conducteur pour les électrodes, les sujets sont invités à aller
se nettoyer les cheveux s'ils le souhaitent. Avant de se séparer de l'expérimentateur ils
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reçoivent leur récompense.

3.2.3 Recrutement

Au total 71 sujets ont été évalués dans une phase de recrutement. Cette phase, qui
dura environ 30min permit à l'ensemble des potentiels participants d'appréhender pour la
première fois Brain Invaders en solo avec un casque EEG à électrodes sèches. Les données
comportementales et physiologiques des sujets sont analysées pour garantir la capacité des
sujets à générer un P300 mesurable ainsi que leur capacité à obtenir un contrôle du jeu
acceptable. A l'issue de ce recrutement, 38 sujets (24H, 14F) sont retenus et associés en 19
couples. Deux couples ont été rejetés de l'analyse après l'expérience : l'un car la batterie
de l'un des pré-ampli�cateurs était défaillante, l'autre car l'un des joueurs a utilisé le
clignement des yeux a�n de tromper l'algorithme de classi�cation adaptatif. L'ensemble
des données est véri�é visuellement après l'expérience a�n de garantir que la classi�cation
se fait bien sur la base de l'activité cérébrale et non une autre activité physiologique qui
pourrait permettre de tromper le système BCI (EMG, EOG, clignements, etc.).

Les 17 couples validés (21H,13F) sont constitués de 5 couples homme-homme (HH),
11 couples femme-homme (FH) et 1 couple femme-femme (FF). L'âge moyen est de 24,1
années avec un écart-type de 3.1 années.

3.2.4 Données techniques

Les enregistrements se sont déroulés entre janvier à juin 2014, période de test et
pilotes inclus. L'expérience est sous la responsabilité du Dr. Marco Congedo, investigateur
principal, avec l'équipe suivante :

� Louis Korczowski, doctorant investigateur en charge des expériences,

� Ekaterina Ostaschenko, stagiaire M2 de sciences cognitives pour le support expéri-
mental,

� Anton Andreev, ingénieur CNRS pour le support matériel et logiciel.

L'ensemble des données comportementales brutes sont compilées en annexe E.3.1. Les
données EEG sont conservées au format OpenVIBE [209] et serviront de données types
pour la validation empirique en classi�cation (Chapitre 4) ou en séparation de sources
(Chapitre 5). L'analyse complète de cette expérience sera quant à elle discutée dans le
chapitre 6.

3.3 Protocole II : coopération versus compétition

La seconde expérience vise à quanti�er les di�érences de synchronie inter-cérébrale
pour des individus entre la coopération et la compétition. Comme nous l'avions vu dans
la littérature en hyperscanning (voir Chapitre 1) de nombreuses études ont déjà montré
qu'il y avait une di�érence de couplage entre ces paradigmes sociaux, en général les tâches
coopératives favorisant le couplage inter-cérébral [12], [18]. En plus, nous allons manipuler
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la coïncidence ou non des stimuli (Section 3.1.1) pour pouvoir di�érentier les synchronies
exogènes des synchronies endogènes. Ces manipulations donnent quatre modes de jeu :
coopératif coïncident, coopératif non-coïncident, compétitif coïncident, et compétitif non-
coïncident.

3.3.1 Description du protocole coopération/compétition

Le protocole coopération versus compétition vise à établir un possible contraste entre
deux paradigmes sociaux (coopération et compétition) tout en manipulant la coïncidence
de la tâche a�n de discriminer les contributions endogènes et exogènes. L'hypothèse de
travail est décrite dans la section 3.1.1 et illustrée par la �gure 3.2. Pour se faire, nous
utilisons la plate-forme BI2 décrite dans la section précédente 3.1 avec quelques variations
que nous allons énumérer.

L'expérience est séparée en quatre blocs, chacun des blocs étant constitués de 20 ni-
veaux de jeu. Pour chaque bloc, on présente les quatre conditions expérimentales (chacune
pendant cinq niveaux de jeu). Contrairement au précédent protocole qui possédait des va-
riations, chaque niveau possède ici une seule con�guration normalisée de 36 symboles :
les symboles ne se déplacent pas, tous les symboles non-target sont gris et les target
sont rouges. En fonction de la tâche (oddball coïncident ou non-coïncident), l'interface
présente :

� Oddball coïncident : 35 aliens distracteurs et un alien cible,

� Oddball non-coïncident : 34 aliens distracteurs et deux aliens-cible (un pour chaque
joueur).

Les symboles target sont choisis aléatoirement à chaque niveau parmi les 36 symboles.
Contrairement à la tâche collaborative décrite dans le protocole 1 (section 3.2) l'activité
de chaque joueur est classi�ée indépendamment, le résultat (réussite ou échec) de chaque
joueur est donc indépendant de la performance de l'autre joueur (structure de tâche in-
dépendante). Les di�érentes implémentations de la classi�cation seront discutées dans le
Chapitre 4 et l'implémentation algorithmique est disponible en Annexe C.2. La di�érence
entre la coopération et la compétition se fait en donnant des règles du jeu di�érentes qui
se résument par un calcul des points attribués di�érent :

� En mode coopération, ils obtiennent un bonus si les deux joueurs détruisent la/les
symbole(s) target en même temps.

� En mode compétition, le joueur qui détruit son symbole target tandis que l'autre
rate, obtient un bonus.

En coopération, chaque joueur fait remporter "+2000" points aux deux joueurs s'il réussit
à atteindre son symbole target (Figure 3.10) et si les deux joueurs réussissent à le détruire
ensemble, ils obtiennent un bonus de coopération rapportant au total "+5000" aux deux
joueurs. Pour la compétition, c'est l'inverse : le joueur qui détruit son symbole target
gagne "+5000" si l'autre à raté et seulement "+2000" s'ils ont tous les deux réussi. Les
scores gagnés sont récapitulés dans la table 3.2.

Le but de chacun des joueurs est de maximiser son score personnel tout en maximisant
le score du groupe. Ils doivent à la fois coopérer ensemble contre les autres groupes (points
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Table 3.2 � Protocole 2 : Coopération Versus Compétition : Tableau de score en fonction
du résultat et du paradigme pour un joueur (J1) et le second (J2).

Paradigme J1 touche, J2 rate J1 et J2 touchent J1 et J2 ratent

Coopération J1 +2000 +5000 +0
J2 +2000 +5000 +0

Compétition J1 +5000 +2000 +0
J2 +0 +2000 +0

à maximiser durant la phase de coopération) tout en voulant être le meilleur du groupe
(points à maximiser durant la phase de compétition).

Pour chaque niveau, les joueurs n'ont qu'un seul essai (vie) pour détruire la/les cible(s)
mais trois répétitions sont utilisées avant de prendre une décision. Pour chaque niveau, il
y a donc 36 �ashs (3 répétitions x 12) et parmi eux six correspondent au symbole target.
Contrairement au premier protocole, la durée totale de l'expérience est donc �xe et ne
dépend pas de la performance des participants (Figure 3.9).

3.3.1.1 Tâches avec coïncidence du oddball (coopérative et compétitive)

Les tâches coïncidente coopérative et coïncidente compétitive consistent en une grille
de 36 symboles dont une seule est target. Les deux sujets doivent donc se concentrer sur
la même cible. Ainsi l'ensemble des stimuli sont simultanés dans ces tâches pour les deux
joueurs.

3.3.1.2 Tâches sans coïncidence du oddball (coopérative et compétitive)

Les tâches non-coïncidente coopérative et non-coïncidente compétitive consistent en
une grille de 36 symboles dont deux sont target. Chaque symbole target est associé à un
unique joueur et la propriété est indiquée lors de la phase d'indice en l'entourant par
un rond rouge pour le joueur 1 ou par un carré rouge pour le joueur 2. Les deux sujets
doivent donc se concentrer sur des cibles di�érentes. Les symboles target ne �ashent jamais
simultanément a�n d'éviter d'avoir une synchronisation exogène entre les joueurs due aux
�ashs (voir Section 3.1.1).

3.3.2 Structure de l'expérience

Le protocole 2 "Coopération versus Compétition" peut être séparé en trois parties
décrites dans les sections suivantes et schématisées dans la �gure 3.9.
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Figure 3.9 � L'expérience se déroulait en trois étapes, le tout représentant environ 90min
d'expériences. Une étape d'installation, quatre blocs comprenant chacun les quatre para-
digmes (coopératif coïncident, coopératif non-coïncident, compétitif coïncident, et compé-
titif non-coïncident) puis un partie débrie�ng. Chaque étape est détaillée dans la section
3.3.2.

,

Figure 3.10 � Exemple de récompense en coopération coïncidente : un seul des joueurs
a atteint la cible, les joueurs se voient mutuellement récompensés par "+2000" points.
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3.3.2.1 Préparation

Les individus passent une phase de recrutement, ils sont cette fois appairés de façon
à obtenir des joueurs ayant une performance homogène. Cette partie est similaire à celle
du protocole I (voir section 3.2.2) mais certains documents sont di�érents dont : la notice
d'information (annexe D.2.1.4), le questionnaire d'avant-test (Annexe D.2.1.1).

3.3.2.2 Déroulement

L'expérience se déroule en quatre blocs, chacun des blocs contenant chacune des quatre
tâches (Figure 3.9) qui sont ordonnées de manière semi-aléatoire 7.

Entre chaque bloc une pause de trois à cinq minutes est prévue pour que les joueurs
puissent se reposer et échanger entre eux sur leur performance, leur score personnel et de
groupe. Innovation de cette expérience, ils ont accès à un tableau de score qui les compare
aux performances des couples qui ont joué avant eux. Chaque bloc dure en moyenne 15min
au total.

3.3.2.3 Débrie�ng

Cette partie se déroule de la même manière que le protocole I à la di�érence du
questionnaire d'après-test (Annexe D.2.1.2). Ceux qui le souhaitent laissent leur adresse
a�n de recevoir les deux lots possibles : le lot du meilleur joueur et le lot du meilleur
groupe.

3.3.3 Recrutement

Au total 50 sujets ont été évalués dans une phase de recrutement, parmi eux, 44 sujets
séparés en 22 couples sont retenus et ils sont appairés par performance (a�n de garantir une
performance homogène dans les paires). Après l'expérience, sur ces 22 couples, quatre ont
été retirés de l'analyse, trois pour dysfonctionnement matériel et le quatrième car l'un des
sujets ne respectait pas les critères de non-exclusion (mais ne l'a révélé qu'après avoir fait
l'étude en entier). Les 18 couples (24H,12F) restants sont constitués de 10 couples homme-
homme (HH), quatre couples femme-homme (FM) et quatre couples femme-femme (FF).
L'âge moyen est de 23,8 ans avec un écart-type de 3,1 ans.

3.3.4 Données comportementales et physiologiques

Les enregistrements se sont déroulés entre janvier à juin 2015, période de test et
pilotes inclus. L'expérience est sous la responsabilité du Dr. Marco Congedo, investigateur
principal, avec l'équipe suivante :

7. Dans l'ensemble de l'expérience, toutes les arrangements possibles de conditions expérimentales
étaient équilibrés en nombre d'apparitions. Parmis les quatres blocs, un couple n'avait jamais deux fois
le même arrangement.
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� Louis Korczowski, doctorant investigateur en charge des expériences

� Martine Cederhout, stagiaire M2 de sciences cognitives pour le support expérimental

� Anton Andreev, ingénieur CNRS pour le support matériel et logiciel

3.3.4.1 Données comportementales

L'ensemble des données comportementales brutes sont compilées en annexe E.3.2. Les
données EEG sont conservées au format OpenVIBE [209].

3.4 Conclusion

Les deux études expérimentales d'interface cerveau-ordinateur multi-utilisateurs que
nous avons présentés dans ce chapitre s'articulent autour d'un nouveau cadre d'analyse en
hyperscanning. Ce cadre permet de contrôler les types d'interactions que nous avons vus
dans la section 2.1.3 : le paradigme social (coopération, collaboration, compétition, etc.),
et la structure de la tâche (indépendant avec la classi�cation du cerveau seul et inter-
dépendant avec la classi�cation de l'hypercerveau). De plus, la coïncidence de l'oddball
permet de contrôler entre les synchronies exogènes (induites par des stimuli simultanés)
et les synchronies endogènes (induites par le paradigme social).

Notre contribution en interface cerveau-ordinateur s'inscrit dans un cadre étendu où
la classi�cation du sujet seul n'est plus le seul paramètre déterminant dans l'interaction
entre l'homme et la machine. A notre connaissance, Brain Invaders 2 représente l'une
des premières contributions en interface cerveau ordinateur multi-utilisateur utilisant les
potentiels évoqués visuels sans calibration. Notre contribution fait le lien entre di�érentes
stratégies de classi�cation et di�érents paradigmes sociaux, notamment la classi�cation
hypercerveau en collaboration ou entre la classi�cation multi-cerveau en coopération et
compétition. Dans le chapitre suivant, nous allons étudier plus en détails quelles sont les
hypothèses théoriques liées à ces stratégies de classi�cation.
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Dans ce chapitre nous allons considérer le problème de la classi�cation des signaux
EEG d'un ou plusieurs individus sous l'angle de la Géométrie Riemannienne. Ce chapitre
se construit en quatre sections autour de deux contributions, plus précisément :

� Une section état de l'art où nous visitons en détails les problématiques et opportu-
nités liées à la classi�cation multi-utilisateur.

� Une première contribution qui concerne l'extension des méthodes Riemanniennes
pour les classi�eurs multi-utilisateurs collaboratifs, en particulier un classi�eur hy-
perscanning hyper-MDM et une méthode de fusion de classi�eurs multi-MDM.

� Une seconde contribution qui concerne l'extension et l'implémentation des méthodes
de classi�cation adaptative, permettant de se prémunir de phase d'entraînement, aux
multi-utilisateurs.

� Une discussion qui porte sur les problèmes de dimensionnalité des données et d'es-
timation.

75
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Les résultats expérimentaux utilisant les deux contributions méthodologiques de ce cha-
pitre sont présentés dans le chapitre 6.

Rappel de notation :

� A ∈ RN×N est une matrice de mélange spatial, ai ∈ RN le vecteur colonne de A,
et aj,i les scalaires associés.

� nous utiliserons les indices suivant pour les di�érentes dimensions manipulées : k ∈
{1 . . . K} est associé aux fenêtres d'observations, n ∈ {1 . . . N} est associé aux
électrodes, m ∈ {1 . . .M} est associé aux sujets, c ∈ {+,−} est associé aux classes
(respectivement target et non-target).

� Xk ∈ RN×T est la k-ième matrice d'observation, appelée fenêtre, qui est constituée
de T échantillons mesuré par N capteurs. Le cas échéant, on ajoute l'indice du sujet
m tel que Xk,m.

� Σk est une matrice de caractéristiques de dimension variable de la k-ième matrice
d'observation (souvent dé�nie comme une matrice de covariance). Le cas échéant,
Σk,m est par extension celle du m-ième sujet.

� y(k) ∈ C est l'étiquette de la k-ième observation qui appartient à l'ensemble des
classes possibles. Dans notre cas C = {+,−} pour la classe target et non-target,
respectivement. Par extension ym(k) indique celle associée au sujet m (si di�érent).

� Les exposants entre paranthèses signi�ent l'association d'un objet à une classe don-
née, par exemple P (c) ∈ RN×T est une matrice du signal stéréotypé de la classe c.
Par extension P

(c)
m indique celle associée au sujet m.

� K, K(+) et K(−) sont respectivement l'ensemble des observations, l'ensemble des
observations target et l'ensemble des observations non-target, respectivement (K =

K(+) ∪ K(−)).

�
∣∣K(+)

∣∣ le cardinal de l'ensemble target K(+).

� Xm,n sont les variables aléatoires d'un processus suivant une loi normale centrée
stationnaire par morceau où n est l'indice d'électrode et m du sujet. Les fenêtres
Xm,k sont des réalisations de Xm,n sur une fenêtre T .

� cov(X1,X2) = E [(X1 − E [X1])(X2 − E [X2])] est la matrice de covariance croisée
entre X1 et X2. cov(X,X) est la matrice de covariance (ou matrice de variance-
covariance) de X qui sera notée cov(X).

� I est une matrice identité (éléments nuls sauf sur la diagonale de 1).

4.1 Problématiques

4.1.1 Contexte

Dans le cadre des expériences de type hyperscanning, les interfaces BCI ont pour en-
trée l'activité de plusieurs cerveaux simultanément et, en particulier pour les paradigmes
expérimentaux présentés dans le chapitre 3, des potentiels évoqués coïncidents ou non.
Dès lors, nous avons besoin de concevoir des méthodes de classi�cation spéci�ques pour
les signaux ERP qui fonctionnent proche du temps réel, qui ont un taux de réussite suf-
�sant a�n de donner aux utilisateurs une interface �able, et nous voulons nous prémunir
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de la phase de calibration. Ce problème de classi�cation en temps réel est réputé non
trivial car le taux de réussite dépend en grande partie de rapport signal-à-bruit de l'ac-
tivité discriminante, c'est-à-dire, le rapport entre la puissance instantanée de l'activité
transitoire du potentiel évoqué (dont l'amplitude crête-à-crête est de l'ordre de quelques
µV ) et la puissance instantanée de l'ensemble des autres activités cérébrales continues
(dont l'amplitude crête-à-crête se situe entre plusieurs dizaines jusqu'à la centaine de µV )
[71], [204]. Ce rapport étant donc largement inférieur à 1 dans le cas des BCI-ERP, les
méthodes de classi�cation simples sont insu�santes et il est nécessaire de ré-hausser le rap-
port signal-à-bruit par des méthodes de pré-traitement. Une approche classique consiste
par exemple à supprimer au maximum le bruit, i.e. par élimination des fréquences non
contributives à l'ERP (�ltrage temporel). Cependant, un tel �ltrage n'est pas su�sant
car les fréquences contributives de l'ERP se superposent partiellement à l'activité conti-
nue du cerveau [71]. Cette limitation peut être contournée par des méthodes d'estimation
du signal par moyennage car, en cumulant su�sant d'observations d'ERP, on tend vers
une élimination asymptotique du bruit. Ainsi, avec une nombre su�sant d'observations,
il est possible d'atteindre un taux négligeable d'erreur et donc un système BCI �able [79].
Cependant cette approche nécessite de répéter ou maintenir l'état dans lequel les utili-
sateurs produisent une activité discriminante augmentant la fatigue et réduisant le taux
d'information global du système [60] (voir Figure 4.1). En pratique, nous devons donc
e�ectuer un compromis entre temps d'acquisition et taux de réussite a�n de maximiser le
taux d'information.
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Figure 4.1 � Comparaison de (A) précision en pourcentage par rapport à (B) taux d'in-
formation (ITR) en bits par seconde (bps) d'un classi�eur BCI de type SSVEP présenté
dans [60] en fonction de la durée de la mesure (abscisses) et de l'intervalle de phase entre
les stimuli (ordonnées). On remarque que si le taux de réussite croit de manière monotone
en fonction de la durée de la mesure, ce n'est pas le cas pour le taux d'information. En
e�et, le plateau de précision est atteint après 0.5 s et celui-ci n'est pas compensé par
l'augmentation de la durée du stimuli. Cela illustre la nécessité d'un compromis entre
taux de réussite et durée de la mesure.

On notera que les méthodes d'estimation du signal comme le moyennage prennent
comme hypothèse que le potentiel évoqué est le même pour toutes les observations d'une
même classe. Or les latences et amplitudes des ERP peuvent varier même au cours d'une
même session entraînant une variabilité intra-session (voir Section 2.2.3). De plus, les
potentiels évoqués sont dépendants de facteurs écologiques (fatigue, concentration, éveil,
etc.) et de facteurs expérimentaux (type de stimulus, di�culté de la tâche, etc.) qui en-
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traînent une variabilité inter-session [204]. Ces deux sources de variabilité sont parmi les
causes les plus importantes de l'échec des méthodes classiques [79]. C'est pourquoi la
plupart des systèmes BCI nécessitent de calibrer le classi�eur lors d'une session d'entraî-
nement juste avant chaque utilisation [27]. Nous allons voir comment ces problématiques
s'intègrent dans un système BCI multi-utilisateur.

4.1.2 Classi�cation multi-utilisateurs : di�érentes approches

Les possibilités d'interaction entre plusieurs utilisateurs et un système BCI sont
très nombreuses et dépendent aussi du type de paradigme social (coopération/compé-
tition/etc.) tel que nous l'avons étudié dans la section 2.1.3. Les méthodes de classi�ca-
tions n'étant rien d'autre que des outils pour traduire une commande neurale en action,
la façon de les intégrer sera fondamentalement di�érente en fonction du fonctionnement
du système. Chaque con�guration du réseau multi-utilisateur (voir Figure 4.2) peut alors
admettre une ou plusieurs chaines de classi�cation donnant des résultats di�érents [182].

Figure 4.2 � Di�érentes façons d'intégrer les plusieurs utilisateurs avec ou sans casque
EEG collaborant ou coopérant à l'aide de systèmes BCI. Figure tirée de [182]

En e�et, comme nous l'avons rappelé dans la section précédente, les étapes de pré-
traitement et de classi�cation sont justi�ées pour des raisons de �abilité du système BCI,
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Figure 4.3 � Exemple typique de la boucle d'un système BCI solo (nom des étapes
en gras) illustrée par un paradigme d'Imagination Motrice (exemple en rouge italique).
Figure adaptée de [44]

or la présence de plusieurs utilisateurs permet d'intégrer la contribution des individus à
chacune des quatre étapes de la boucle de classi�cation (Figure 4.3) :

� A l'étape du traitement du signal. L'activité de l'ensemble des utilisateurs est
intégrée pour créer des métadonnées qui seront ensuite utilisées lors de la classi�ca-
tion (e.g. hypercerveau ou moyennage des activités des individus).

� A l'étape de la décision. Chacune des activités est classi�ée indépendamment,
et il s'agit d'établir une stratégie de fusion des résultats de la classi�cation (e.g. par
vote, boosting, etc.)

� A l'étape de la stratégie d'interaction. Le système doit prendre en compte les
décisions indépendantes de chacun des utilisateurs a�n de proposer une interaction
jointe (e.g. un utilisateur contrôle l'axe vertical d'un bras robotique pendant que
l'autre contrôle l'axe horizontal)

� A l'étape de l'application et du retour sensitif. Chaque utilisateur ayant une
parfaite indépendance du point de vue de la classi�cation, l'in�uence se fera au
niveau dans le cadre des limites du système (e.g. interagir en contrôlant son avatar).

Les di�érents systèmes multi-utilisateurs sont aussi nombreux que les possibilités d'in-
teractions avec commande neurale des utilisateurs (Figure 4.2), il est possible d'imagi-
ner un système collaboratif où les activités cérébrales sont moyennées (étape traitement)
comme il est possible d'imaginer un système collaboratif où deux utilisateurs doivent tirer
ensemble une corde dans le même sens (stratégie d'interaction). Quelques exemples sont
donnés dans la �gure 4.4.

Du point de vue de la classi�cation, la performance est l'un des aspects les plus im-
portant et nous devons étudier comment les di�érents signaux peuvent être exploités
au maximum a�n d'augmenter la �abilité du BCI. La géométrie Riemannienne apporte
un cadre simple qui permet d'imaginer des variantes aux étapes de traitement ou de
la décision. Nous allons donc comparer d'un point de vue théorique deux stratégies de
classi�cation utilisant la géométrie Riemannienne qui intègrent plusieurs utilisateurs en
collaboration.
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Figure 4.4 � Quatre exemples (en rouge italique) illustrant l'intégration de plusieurs
utilisateur aux di�érentes étapes de la boucle du système BCI. Figure adaptée de [44]

4.1.3 Plusieurs individus pour de meilleures performances

La présence de plusieurs utilisateurs e�ectuant la même tâche simultanément (colla-
boration) permet d'exploiter les activités cérébrales concourantes. L'estimation du signal
discriminant peut alors substituer la moyenne temporelle par une moyenne d'ensemble.
Il est alors possible d'atteindre un système asymptotiquement �able en augmentant le
nombre d'individus [71], [201], [240] et de raccourcir l'intervalle entre les décisions du sys-
tème en dessous de ce qui serait possible avec un seul sujet [52], [246]. Cependant, cette
supériorité théorique du moyennage d'ensemble sur le moyennage temporel repose sur
l'hypothèse que les activités caractéristiques des di�érents sujets sont similaires avec une
faible variabilité inter-sujets. Cette hypothèse formule une forme d'ergodicité que nous
allons expliciter.

On considère un modèle simpli�é de génération où l'activité mesurée est une supper-
position d'un potentiel évoqué et d'une activité cérébrale continue. Soit une matrice de
signal stéréotypé de classe c ∈ {+,−}, P (c)

m ∈ RN×T pour le sujet m ∈ {1...M}, alors on
a

Xm,k = P (c)
m + Rm,k avec ym(k) = c, (4.1)

où Xm,k ∈ RN×T est une fenêtre de classe c ∈ {+,−} et Rm,k ∈ RN×T est un terme de
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bruit qui englobe l'activité cérébrale continue, les artéfacts physiologiques (EMG, EOG,
etc.) et non-physiologiques (matériel, ligne de base, etc.). On peut supposer que l'activité
évoquée pour la classe non-target est négligeable (i.e. P (−)

m ≈ 0), on simpli�e donc la
notation par Pm = P

(+)
m . Nous explicitons alors les deux estimateurs.

La moyenne temporelle empirique de classe target X̄
(+)
m sur K répétitions détruit la

contribution du bruit Rm,k tel que

Pm ' X̄(+)
m =

1

|K(+)|
∑

k∈K(+)

Xm,k (quand |K(+)| → ∞). (4.2)

Ainsi, la classi�cation pourrait être toujours réussie à condition qu'un nombre su�sant
de répétitions soit disponible. Le coût de ce type d'estimateur est la lenteur du système
(voir �gure 4.1).

La moyenne d'ensemble empirique de classe target X̄
(+)
k des sujets permet d'obtenir

une activité stéréotypée d'ensemble telle que

Pk ' X̄
(+)
k =

1

M

M∑
m=1

Xm,k , y(k) = + (quand M →∞), (4.3)

où Pk ∈ RN×T est une moyenne des activités stéréotypées desM sujets. On peut simpli�er
la notation par P = Pk et on obtient asymptotiquement :

P ' 1

M

M∑
m=1

Pm . (4.4)

En considérant l'activité cérébrale continue indépendante de l'activité évoquée stéréoty-
pée, on peut exprimer ces deux estimateurs en fonction du signal-à-bruit, noté SNR, tel
que

SNR(X̄m) =
‖cov(Pm)‖F
‖cov(Rm,k)‖F

et SNR(X̄k) =
‖cov(P )‖F
‖cov(Rm,k)‖F

(4.5)

avec ‖(.)‖F la norme de Frobenius. Les numérateurs étant dépendants et en utilisant (4.4),
on peut les exprimer asymptotiquement de la forme

cov(P ) =
1

M2

M∑
m=1

cov(Pm) +
2

M2

∑
1≤i<j≤M

cov(Pi,Pj) (quand M →∞), (4.6)

avec i, j l'indices des sujets. On remarque alors que SNR(X̄k) est borné : il atteint sa valeur
maximale quand la covariance entre les sujets, cov(Pi,Pj), est maximale (les sujets ont
exactement le même potentiel évoqué) et il atteint sa valeur minimale quand la covariance
entre les sujets est nulle (les sujets ont des potentiels évoqués non-coïncidents). Ainsi,
dans l'hypothèse que la puissance des potentiels évoqués est similaire entre les sujets, on
a asymptotiquement la simpli�cation suivante :

‖cov(P )‖F ≤ ‖cov(Pm)‖F (4.7)

Bien que les potentiels évoqués aient une puissance globale du même ordre de grandeur
pour di�érents sujets, la trajectoire temporelle et la localisation spatiale du potentiel
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évoqué varient fortement en fonction de l'individu. Cette variabilités inter-sujets éloigne
la covariance entre les potentiels évoqués cov(Pi,Pj) de leur maximum théorique ; la
moyenne temporelle est donc supérieure à la moyenne d'ensemble en terme de SNR (à
nombre de sujets et d'observations égale). Pourtant l'hypothèse d'"ergodisme" entre P

et Pm est communément utilisée dans la littérature en potentiel évoqué [204] et très peu
d'études intègrent un cadre théorique capable de prendre en compte l'ensemble de ces
variabilités intra-/inter-sujet bien que ce soit l'objet récurrent de questionnements pour la
communauté BCI lors de ces dernières années [181]�[185]. Pourtant, chaque sujet possède
une diversité, que les méthodes de moyennage d'ensemble réduisent, qu'il est possible
d'exploiter. Notre première contribution de ce chapitre concernera ces problématiques
en intégrant les variabilités inter-sujets sans utiliser de moyennage avec un classi�eur
riemannien dit hyper-MDM que nous comparons à un classi�eur les ignorant dit multi-
MDM.

4.2 Classi�cation d'ERP par géométrie riemannienne

On associe aux observations Xm,k leur matrice de variance-covariance spatiale Σm,k

(A.1) symétrique dé�nie positive munie d'une métrique de Fisher que nous avons décrit
dans la section 2.3.4. Comme nous l'avons vu dans la section 2.2, on considère que les
matrices Σm,k contiennent les statistiques spatiales du signal EEG cependant ces matrices
échouent à capturer les dépendances temporelles entre les signaux. En supposant qu'on
possède une estimation du signal stéréotypé target pour chaque individu Pm (e.g. par
moyennage, cf. (4.2)), on construit des observations augmentées nommées super-trial X̃m,k

en concaténant l'observation courante avec le signal stéréotypé estimé :

X̃m,k =

[
Pm

Xm,k

]
∈ R2N×T (4.8)

Cette étape augmente les observations en y injectant une information sur la forme et la
latence de l'activité évoquée. La matrice de variance-covariance Σ̃m,k de X̃m,k contient
alors à la fois les statistiques spatiales et temporelles du second ordre liées à l'activité
évoquée courante (voir Figure 4.5) telle que

Σ̃m,k =

[
Σm,+ cov(Pm,Xm,k)

cov(Xm,k,Pm) Σm,k

]T
∈ R2N×2N . (4.9)

Dans le cadre du paradigme oddball, l'augmentation des données avec une estima-
tion du signal stéréotypé target est su�sante car la réponse non-target possède une faible
contribution en comparaison. Pour d'autres paradigmes, augmenter les données en conca-
ténant l'activité stéréotypée d'autres classes permet d'améliorer la sensibilité du classi-
�eur. Par ailleurs, d'autres stratégies d'augmentation des données peuvent être envisagées
a�n d'améliorer la sensibilité du classi�eur en fonction des caractéristiques discriminantes
telles que l'utilisation de co-spectres ou des covariances croisées [71].
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(A) (B)

Figure 4.5 � Représentation des valeurs absolues de la moyenne géométrique des matrices
de variance-covariance étendues (N = 64). A droite le barycentre target (A), à gauche
le barycentre non-target (B). La contribution la plus discriminante des deux matrices
se situe dans le bloc hors diagonal correspondant aux covariés entre le signal stéréotypé
target et les observations courantes. Plus le pixel est rouge, plus la valeur absolue est
forte.

(A) (B)

Figure 4.6 � (A) Hyper-MDM : les activités de deux individus sont intégrées à un
hypercerveau dont les caractéristiques seront classi�ées ensemble. (B) Multi-MDM : M
chaînes de traitement et de classi�cations dont les résultats sont fusionnés.

4.3 Contribution I : Extension de la classi�cation RG

en collaboration

Dans le cadre d'un système BCI multi-utilisateur collaboratif, nous proposons deux
approches : une approche basée sur l'exploitation des statistiques intra- et inter-sujet
pour la classi�cation d'un hypercerveau (classi�eur hyper-MDM Figure 4.6A) et une ap-
proche basée sur la seule exploitation des statistiques intra-sujet et leur fusion pour la
classi�cation multi-utilisateur (classi�eur multi-MDM, Figure 4.6B).
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4.3.1 Hyperclassi�eur : hyper-MDM

4.3.1.1 Classi�er l'hypercerveau

L'hypercerveau considère l'ensemble des données des utilisateurs de manière globale.
L'hypothèse est que l'analyse individuelle ne représente pas l'ensemble de la diversité du
signal (le tout est supérieur à la somme). On va donc chercher à intervenir au plus tôt sur
la chaîne de classi�cation, typiquement à l'étape de pré-traitement (voir Figure 4.6A). En
fonction du choix du pré-traitement, les résultats seront donc drastiquement di�érents et
se propageront dans les étapes suivantes de la chaine de classi�cation.

4.3.1.2 Propriétés spatiales de l'hypercerveau

On considère l'activité Xm,k ∈ RN×T d'un individu sur la fenêtre k comme une
ralisation d'un processus multivarié stationnaire Xm,n associé à chacune des électrodes
n ∈ {1 . . . N} et sujet m ∈ {1 . . .M} de loi supposée normale centrée. Du fait de la
coïncidence des activités, on peut supposer qu'il existe une interdépendance entre deux
individus m1 et m2 tel que ∀(n1, n2,m1,m2) ∈ {1 . . . N}2 × {1 . . .M}2 |(m1 6= m2), nous
avons

cov(Xm1,n1 ,Xm2,n2) 6= 0. (4.10)

Dès lors, on obtient la construction d'un hypercerveau par concaténation de l'ensemble
des observations synchrones tel que

Xk =
[
XT

1,k XT
2,k . . . XT

M,k

]T ∈ RNM×T , (4.11)

dont la matrice de variance-covariance cov(Xk,Xk) contient exhaustivement l'ensemble
des statistiques spatiales intra- et inter-sujets. Cette dernière étant symétrique dé�nie
positive (elle appartient à P(NM) où P est l'ensemble des matrices symétriques dé�nies
positives), elle permet d'utiliser le cadre de classi�cation par géométrie riemannienne
(voir Section 2.3.4.1) et que nous décrirons plus en détail dans la section suivante. Si
cette approche permet de bien exploiter la localisation spatiale, elle est insu�sant pour
discriminer avec �abilité les activités target des activités non-target car elle est aveugle aux
relations temporelles, donc il ignore les propriétés transitoire du potentiel évoqué. Dans
ce cadre, les matrices de covariances doivent être augmentées pour prendre en compte à
la fois des statistiques spatiales mais aussi temporelles du signal.

4.3.1.3 Matrices étendues de l'hypercerveau

A�n d'exploiter à la fois l'activité spatiale et temporelle des signaux de l'ensemble
de individus, on peut construire une matrice augmentée par les di�érents super-trials
présentés dans (4.8) telle que

X̃k =
[
X̃T

1,k X̃T
2,k . . . X̃T

M,k

]T ∈ R2NM×T . (4.12)
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Cette matrice admet pour matrice de variance-covariance

Σ̃k =


Σ̃1,k cov(X̃2,k, X̃1,k) . . . cov(X̃M,k, X̃1,k)

cov(X̃1,k, X̃2,k) Σ̃2,k
...

...
. . .

cov(X̃1,k, X̃M,k) Σ̃M,k


T

∈ R2NM×2NM

(4.13)
qu'on peut décomposer en deux termes. Un premier terme bloc-diagonal ∆̃k composé de
di�érentes matrices de variance-covariance étendues {Σ̃m,k} employées dans la classi�ca-
tion solo dans (4.9) tel que

∆̃k = bdiag2N(Σ̃k) =


Σ̃1,k 0 . . . 0

0 Σ̃2,k
...

...
. . .

0 . . . Σ̃M,k


T

, (4.14)

où bdiag2N est l'opérateur 2N -bloc-diagonal. Un second terme o�-bloc-diagonal compre-
nant l'ensemble des covariances croisées des super-trials. Du fait que les variables des
di�érents sujets sont mutuellement dépendantes si (4.10) est véri�ée, alors on observe
dans ce cas que ∀k on a

Σ̃k − ∆̃k 6= 0. (4.15)

4.3.1.4 Classi�eur MDM-hyper

La construction des matrices de covariance étendues (4.13) symétriques dé�nies po-
sitives permet de projeter les données dans un espace riemannien P(2NM) muni d'une
métrique de Fisher (voir Section 2.3.4). On peut dé�nir pour chaque classe un unique ba-
rycentre respectant (A.7), en particulier pour notre classi�cation de P300, un barycentre
target Σ̃+ et un barycentre non-target Σ̃−. Alors l'approche du classi�eur métrique hyper-
MDM consiste à associer à chaque observation de l'hypercerveau Σ̃k une classe estimée
ŷ(k) que la distance entre l'observation et le barycentre est minimal tel que

ŷ(k) = argmin
c

(δR(Σ̃c, Σ̃k)). (4.16)

Cette simple méthode permet de classi�er n'importe quel ensemble de sujet en prenant en
compte l'ensemble des statistiques intra-sujet mais aussi l'ensemble des statistiques inter-
sujet. Si les statistiques inter-sujet permettent de discriminer entre target et non-target,
ils seront naturellement pris en compte sans pour autant perdre l'information intra-sujet.

4.3.2 Multiclassi�eur : multi-MDM

On peut exploiter la décomposition (4.15) pour observer que pour tout point Σ ∈
P(2NM), on a

δR(∆̃k, bdiag2N(Σ)) =

√√√√ M∑
m=1

δR
2(Σ̃m,k, bdiag2N Σ[m]) (4.17)
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où bdiag2N Σ[m] ∈ R2N×2N est m-ième bloc sur la diagonale de Σ. Autrement dit, si les
statistiques inter-sujet sont nulles ou négligeables, alors la classi�cation hyper-MDM est
équivalente à sommer le résultat de M classi�cations indépendantes.

L'approche de classi�cation multi-MDM consiste justement à ignorer ces statistiques
inter-sujets. Pour cela, on note la distance dm,c(k) de chacune des observations Σ̃m,k à
leur barycentres intra-sujet respectifs Σ̃m,c

d(c)
m (k) = δR(Σ̃(c)

m , Σ̃m,k). (4.18)

Alors la classe estimée ŷ(k) est celle pour laquelle la somme des distances est minimale
tel que

ŷ(k) = argmin
c

(
M∑
m=1

d(c)
m (k)2) (4.19)

Cette approche est donc un cas particulier d'un classi�eur hyper-MDM dont on aurait
mis à zéro l'ensemble des statistiques inter-sujets et où (4.15) n'est plus véri�ée. On a
alors Σ̃k = ∆̃k si et seulement si les signaux inter-sujets sont indépendants, c'est-à-dire
tel que ∀(m1,m2, n1, n2) ∈ {1 . . .M}2 × {1...N}2 | (m1 6= m2)

cov(Xm1,n1 ,Xm2,n2) = 0. (4.20)

Du fait de la présence des P300 stéréotypés dans les super-trials, une telle indépendance ne
peut être respectée que si les activités stéréotypées Pm sont parfaitement non-coïncidents
et que les composantes continues de l'activité cérébrale sont mutuellement non corrélées
entre les sujets. Dans ce cas particulier, la moyenne d'ensemble atteint asymptotiquement
sa borne inférieure en terme de SNR (voir (4.6)) réduisant drastiquement la performance
potentielle en classi�cation.

Ainsi, grâce à ces propriétés des deux espaces métriques que nous avons mis en avant
pour la classi�cation d'un BCI collaboratif, nous nous attendons à ce que les résultats
de la classi�cation des deux classi�eurs soient in�uencés par la nature du couplage inter-
individuel durant la tâche. Bien que l'activité cérébrale des individus puissent être for-
tement couplée durant l'ensemble de l'expérience, le classi�eur hyper-MDM devrait aug-
menter en sensibilité si les propriétés spatio-temporelles de ce couplage changent entre les
tâches target et non-target. Si ces propriétés statistiques ne changent pas entre les deux
classes, alors le classi�eur multi-MDM ne devrait pas être pénalisé malgré l'utilisation
d'une information moindre.

4.4 Contribution II : Implémentation de classi�cation

adaptative RG multi-sujets

Le classi�eur métrique permet d'utiliser des stratégies simples a�n de mettre à jour
les paramètres de classi�cation pendant l'utilisation. C'est que nous nommons une clas-
si�cation adaptative. La stratégie d'adaptation d'un classi�eur MDM a été brièvement
décrite dans la section 2.3 et nous nous proposons de l'étendre à plusieurs utilisateurs et
de proposer des implémentations en temps réel pour di�érents types de classi�eur.
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4.4.1 Extension du cadre d'adaptation

Soit une matrice Σ̃i (i < k) dont la classe y(i) = c est connue, le barycentre de la
classe c à la i-ième itération, Σ̃

(c)
i , peut être mis à jour en utilisant une interpolation

géodésique, dé�nie dans (A.3), tel que

Σ̃
(c)
i+1 = Γ(Σ̃

(c)
i , Σ̃i, αi) (4.21)

où α ∈ [0 : 1] est un facteur d'oubli déterminant la vitesse d'adaptation comme proposé
dans [27] dont le choix est déterminant. En e�et si αi est trop grand alors que les nouvelles
données sont bruitées ou en présence d'artéfact, cela peut mener vers une estimation
biaisée des barycentres de classe réduisant les performances de classi�cation pour les essais
suivants. Cependant, si les nouvelles données sont "propres" et que les barycentres utilisés
lors de l'initialisation sont très éloignés des barycentres optimaux pour le sujet, alors la
classi�cation atteindra des performances sous-optimales jusqu'à convergence qui risque
d'être lente si αi est trop petit. L'objectif est alors de limiter la frustration de l'utilisateur
en proposant un compromis entre vitesse d'adaptation et stabilité du classi�eur. Nous
utilisons une heuristique telle que

αi = min(
i

Kmax

, αmax) (4.22)

où Kmax est un nombre arbitraire d'essais. Ainsi le facteur d'oubli α = i
Kmax

va progressi-
vement augmenter jusqu'à atteindre la valeur αmax. Ainsi, au début du système, α étant
petit, le classi�eur sera plus sensible aux nouvelles données disponibles. Quand le facteur
atteint αmax, qui est choisi proche ou égal à 1, l'adaptation est terminée ou faible (en
pratique αmax = 0.98).

En Solo ou en Hyper-MDM, ce schéma d'adaptation (4.21) ne nécessite pas de modi-
�cation. Cependant, l'adaptation sera drastiquement di�érente pour le classi�eur Multi-
MDM où M adaptations indépendantes ont lieu simultanément (voir Figure 4.7) chacune
pouvant admettre un αi di�érent et/ou étant initialisée de manière di�érente (voir Section
4.5.4).

4.4.2 Implémentation des stratégies de classi�cation RG multi-
utilisateurs

Ainsi, la stratégie de classi�cation en temps réel consiste à classi�er par groupe de
J matrices les sets {Σj}, j ∈ {1, 2, ..., J}. On s'assure que dans chaque set {Σj}, il ne
contient qu'une seule matrice target et J − 1 non-target. A noter que pour le paradigme
oddball, J = 6 et représente la taille des groupes de �ash (nombre de ligne ou de colonne).
On associe alors à chacune des matrices un score tel que

score(k) = δR(Σ̃k, Σ̃
(−))− δR(Σ̃k, Σ̃

(+)) (4.23)

On associe la classe target à une seule matrice par set tel que ŷ(k) = + si et seulement si
k = j où

j = argmax
k

(score(k)), (4.24)
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Σ̃
(i)
+

Σ̃
(i+1)
+

Σ̃i

αi

P(2NM)

P(2N)

1

2

M

...

(A) (B)

Figure 4.7 � Adaptation d'un barycentre commun de classe target de type Hyper-MDM
(A) en comparaison de l'adaptation d'un classi�eur Multi-MDM (B). Le facteur d'oublie
αi est représenté sur la courbe géodésique en gras, dans le cas du Multi-MDM il peut
varier indépendamment pour chaque utilisateur.

et ŷ(k) = − si et seulement si k 6= j. Cette stratégie fonctionne en MDM et en Hyper-
MDM. Cependant dans le cas du Multi-MDM, il est possible de calculer le score di�érem-
ment en additionnant les distances au barycentre respectifs tel que

score(k) =

√√√√ M∑
m=1

δR
2(Σ̃m,k, Σ̃

(−)
m )−

√√√√ M∑
m=1

δR
2(Σ̃m,k, Σ̃

(+)
m ). (4.25)

Le score (4.25) donnera un résultat de classi�cation ignorant les statistiques inter-sujet qui
est équivalent à (4.23) si (4.15) n'est pas véri�ée, c'est-à-dire les statistiques inter-sujets
sont nulles.
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4.5 Discussions et perspectives

4.5.1 Hyper-MDM : malédiction des dimensions

Dans le classi�eur Hyper-MDM, nous faisons face à une augmentation drastique du
nombre de dimension face au Multi-MDM, nous pouvons d'ores et déjà prédire que le
classi�eur Hyper-MDM ne peut faire mieux que le classi�eur Multi-MDM qu'à condi-
tion que l'ajout de bruit d'estimation dû à l'augmentation de dimension des matrices de
variance-covariance soit contrebalancé par la contribution discriminante des statistiques
inter-sujets pour la classi�cation. Par ailleurs, nous nous attendons à avoir une conver-
gence plus lente de l'algorithme adaptatif dans le cas de l'Hyper-MDM pour les mêmes
raisons.

4.5.2 Hyper-MDM : classi�eur multi-classe

Le classi�eur MDM est un cadre naturel pour intégrer plusieurs classes. Ce qui est inté-
ressant c'est qu'avec plusieurs sujets qui ne sont pas en collaboration, il est possible de faire
une classe par combinaison d'action que veulent faire les utilisateurs. Prenons l'exemple
de deux utilisateurs utilisant un système d'ERP target versus non-target, on peut générer
un barycentre pour chaque combinaison de classe, nous avons quatre barycentres dif-
férents : {Σ̃(++), Σ̃(+−), Σ̃(−+), Σ̃(−−)} correspondant respectivement à { J1(target) avec
J2(target), J1(target) en même temps que J2(non-target), J1(non-target) en même temps
que J2(target), J1(non-target) et J2(non-target) }. En plus de la contribution des statis-
tiques intra-classe inter-sujets (Σ̃(++) et Σ̃(−−)), ce type de classi�eur multi-classe utilisera
les statistiques inter-classe inter-sujet (Σ̃(+−), Σ̃(−+)).

4.5.3 Hyper-MDM : Augmentation des données

Les propriétés combinées de la matrice étendue (capturant à la fois les statistiques
intra- et inter-sujets pour l'Hyper-MDM) sont complémentaires à condition que l'ensemble
des prototypes stéréotypes Pm soient uniques. En e�et, dans le cas où l'activité P300 est
proche entre les individus, il est raisonnable d'insérer un seul prototype P généralisant
bien l'activité commune (voir (4.3)). On substitue alors Σ̃k dans l'équation (4.13) par

Σ̃k =


Σ̃(+) cov(X1,k,P ) . . . cov(XM,k,P )

cov(P ,X1,k) Σ1,k
...

...
. . .

cov(P ,XM,k) ΣM,k


T

∈ RN(M+1)×N(M+1),

(4.26)
où Σ̃(+) = cov(P ). Si deux prototypes sont strictement égaux (ou très corrélés), la matrice
de covariance étendue complète (4.13) sera très mal conditionnée (proche singulière) et
donc incompatible avec la RG. La version réduite (4.26) réduit donc drastiquement cette
probabilité.
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4.5.4 Initialisation des barycentres

Le problème commun à toutes ces méthodes de classi�cation est l'établissement du
barycentre des classes qui servira d'initialisation à l'algorithme d'adaptation. Le choix dé-
terminera à la fois la performance de l'algorithme au départ mais aussi la vitesse de conver-
gence du processus d'adaptation. Bien qu'il soit raisonnable de penser qu'une moyenne
géométrique calculée sur une base de donnée de plusieurs sujets sélectionnés aléatoirement
su�se pour l'initialisation, une méthode optimale consisterait à sélectionner les sujets de
la base de données ayant l'activité la plus proche de l'utilisateur tout en rejetant ceux qui
ont une activité trop di�érente [257]. Pour cela, l'activité cérébrale au repos peut être uti-
lisée pour établir une proximité de l'activité de l'utilisateur à celles de la base de données
grâce à la métrique de Fisher [257]. Si on considère que les di�érents sujets sont di�érents
à transformation linéaire près (matrices de mélange di�érentes, cf. section 2.2.2), alors
on peut aussi projeter les activités des sujets dans un même sous-espace commun pour
la classi�cation. Cette dernière approche a été dernièrement étendue aux approches par
géométrie Riemanienne [212], [213].

4.5.5 Adaptation non supervisée

Bien que la procédure d'adaptation vue dans ce chapitre soit supervisée car elle néces-
site de connaitre la classe des données, il est parfaitement possible d'admettre de remplacer
la classe connue ŷ(i) par l'estimation de la classe ŷ(i) dans (4.21). Malheureusement cette
étape se fait au coût d'une non-garantie de convergence de l'algorithme d'adaptation.

4.6 Conclusion

La classi�cation d'interface cerveau-ordinateur multi-utilisateur s'inscrit à la limite
entre le cadre en hyperscanning et le cadre en apprentissage automatique nous l'avons
montré lors de nos deux contributions.

Notre première contribution propose deux stratégies de classi�cation quand l'activité
de plusieurs cerveaux sont disponibles en simultané. Nous avons vu que la géométrie Rie-
mannienne propose un cadre naturel pour inclure plusieurs utilisateurs en concaténant les
statistiques du second-ordre (classi�eur Hyper-MDM) ou non (classi�eur Multi-MDM).
Nous avons en particulier que les deux sont théoriquement équivalents si les deux sujets
ont des activités non-coïncidentes. Ainsi, l'étude expérimentale de ces deux types de classi-
�eurs pose une base intéressante en hyperscanning et ouvre la porte à une nouvelle classe
de système BCI où la coïncidence inter-cérébrale est inclue pour proposer un nouveau
niveau d'interaction entre les utilisateurs.

Notre seconde contribution théorique dans le cadre de la géométrie Riemannienne pose
les bases d'une stratégie d'adaptation lorsque des données, potentiellement hétérogènes,
sont disponibles. Nous avons fait le lien entre les stratégies de classi�cation Hyper-MDM
et Multi-MDM et discuté des avantages et désavantages d'un cadre d'adaptation dans un
espace géométrique dépendant de grande dimension ou plusieurs adaptations dans des
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espaces géométriques de plus petite dimension et indépendants.
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Dans ce chapitre nous allons considérer le problème de la séparation de sources EEG
de type potentiel évoqué ayant une structure spatio-temporelle �xe ou non. Ce chapitre
se construira en trois parties :

� Nous verrons pourquoi l'extraction des sources EEG est fondamentale si on veut
analyser avec e�cacité les relations entre les sujets pour les analyses d'hyperscanning
et en quoi les potentiels évoqués en particulier posent un problème.

� Une contribution théorique : un modèle composite de diagonalisation conjointe ap-
prochée permettant d'extraire des sources selon un modèle de mélange �exible li-
néaire et/ou bilinéaire simultanément.

� Une contribution algorithmique : nous montrons qu'il est possible de minimiser une
fonction de coût basée sur un critère de non-diagonalité en utilisant une méthode
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Figure 5.1 � Le modèle composite considère que les observations sont une superpositions
de sources évoquées et de sources continues liées par une même matrice de mélange spatiale
A.

de type Jacobi par multiplication de matrices de rotation ayant un unique élément
hors-diagonal non-nul.

5.1 Modèles classiques de séparation de sources

Les potentiels évoqués (ERP) sont des activités cérébrales transitoires ayant une struc-
ture spatio-temporelle : leur polarité, forme, latence et amplitude étant similaires parmi
les observations d'une même classe de stimuli ( avec une certaine variabilité intra-sujet).
Les amplitudes de ces ERP sont réputées faibles en comparaison de l'activité continue du
cerveau. Pour de nombreuses applications (dont la classi�cation que nous avons vue dans
le Chapitre 4), il est nécessaire de pouvoir extraire à la fois les sources indépendantes gé-
nérant l'activité évoquée et les sources indépendantes générant le reste de l'activité EEG,
les sources de bruit physiologique et les sources d'artéfacts (voir Figure 5.1). Nous allons
voir dans cette introduction les deux modèles standards (linéaire et bilinéaire) employés
pour la séparation de sources EEG par diagonalisation conjointe approchée (AJD) qui
seront le point de départ pour notre contribution sur un modèle composite.

5.1.1 AJD : modèle linéaire

Le cadre de la séparation de sources que nous avons vu dans la section 2.4 comprenait
le cadre général de la dé�nition de l'indépendance statistique spatiale. Pour rappel, nous
avons un mélange du type :

x(t) = As(t) + n(t) ∀t ∈ {1...T} (5.1)

où t sont les indices temporels, x(t), s(t) ∈ RN sont respectivement les vecteurs
d'observations et de sources, A ∈ RN×N est une matrice de mélange spatial inversible,
et n(t) ∈ RN est un bruit additif. Ainsi (5.1) ne �xe que les propriétés spatiales et le
problème de BSS consiste à estimer s(t) en cherchant une matrice de démélange spatiale
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B ∈ RN×N qui résout ŝ(t) = BTx(t). Les sources sont estimées avec deux ambiguïtés
près : une matrice de permutation Π ∈ RN×N et une matrice diagonale ∆ ∈ RN×N telles
que ŝ ≡ Π∆s ∀(Π,∆).

La diagonalisation conjointe approchée (AJD) que nous avons vue dans la section 2.4.3
est une classe de méthodes permettant de résoudre ce problème par la diagonalisation d'un
ensemble de matrices symétriques Rx(l) ∀ l ∈ {1, ..., L}, dites matrices cibles, contenant
des statistiques de x. Le choix de ces statistiques (e.g. corrélations, matrices de covariances
retardées, co-spectres, cumulants d'ordre supérieurs à deux, etc.) dépendent des propriétés
supposées des sources par exemple la non-stationnarité, la coloration, la non-Gaussianité,
etc. [69], [232]. Alors les indices l peuvent être des délais τ pour le cas de l'utilisation
des covariances retardées, ou des fréquences f dans le cas de co-spectres, etc.[232]. Le
problème de séparation est alors reformulé de la manière suivante

Rx(l) = ARs(l)A
T , (5.2)

où Rs(l) est une matrice diagonale où chaque élément non-nul correspond à la puissance
d'une source. On cherche alors une matrice de démélange B qui diagonalise Rx(l) dans
(5.2) autant que possible (i.e., par minimisation d'une fonction de coût nommée fonction
de contraste ou encore fonction objectif )

Rŝ(l) = BTRx(l)B . (5.3)

Cette approche par AJD s'est montrée très e�cace pour l'estimation des sources
d'EEG continues [76] en utilisant des co-spectres comme matrices cibles mais échoue
bien souvent à extraire des sources transitoires ayant un faible SNR comme les ERPs.
Plus récemment, [80] a proposé de diagonaliser directement les matrices de covariances
de l'activité évoquée estimée pour l'extraction de sources de potentiels évoqués d'erreur
(ErrP).

5.1.2 BAJD : modèle bilinéaire

L'idée est d'utiliser notre connaissance des propriétés temporelles de l'activité évoquée.
En particulier, les sources évoquées peuvent être décomposées à la fois par une structure
spatiale, représentée par la matrice A, et une structure temporelle E comprenant les
trajectoires temporelles des sources indépendantes. Pour cela on peut reformuler (5.1)
sous la forme matricielle

Xk = ASk + Nk , (5.4)

où les Xk ∈ RN×T sont des fenêtres d'indices k ∈ {1, ..., K} qui sont des fenêtres d'ob-
servation de x de taille T qui coïncident avec un événement extérieur, par exemple, les
stimuli target et non-target pour le P300. En supposant que l'activité est strictement dé-
�nie par des sources évoquées, on peut ré-écrire les observations sous la forme bilinéaire
�xe suivante

Xk = AΛkE
T + Nk , (5.5)

où E ∈ RT×N est une matrice de mélange temporel inconnue et Λk ∈ RN×N une matrice
diagonale dont chacun des éléments non-nuls correspond à l'amplitude d'une source spatio-
temporelle. Nk ∈ RN×T est un terme de bruit comprenant aussi les erreurs de modèle. A
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la di�érence du modèle de BSS (5.1) on considère alors que l'ensemble des fenêtres a une
structure temporelle �xe contenue dans E dont le seul degré de liberté est les amplitudes
contenues dans la matrice diagonale Λ̂k. Avec ce modèle bilinéaire (5.5), la séparation de
sources est obtenue en estimant B ∈ RN×N et D ∈ RT×N telles que

Λ̂k = BTXkD , (5.6)

a�n de diagonaliser autant que possible les Xk. Un algorithme pour obtenir une solution
a été proposé par décomposition en valeurs singulières conjointes approchées (AJSVD 1)
dans [70] pour des matricesA et E orthogonales. Plus généralement ce modèle correspond
à une décomposition tensorielle, i.e. Candecomp/PARAFAC (CP) [146] si A et E sont
inversibles et non-orthogonales.

A notre connaissance ce modèle a été utilisé pour la première fois pour l'extraction de
sources ERP par imagerie à résonance magnétique fonctionnelle dans [227] et une approche
utilisant l'AJD a été proposée dans [231] en diagonalisant à la fois les matrices de variance-
covariances spatiales et les matrices de variance-covariances temporelles simultanément.
Plus récemment une méthode utilisant la décomposition CP Candecomp/PARAFAC a
été utilisée avec un �ltre de Kalman Étendu dans [186], ce qui permet d'extraire avec
succès des sources d'ERP sans utiliser de moyennage et à l'échelle d'une seule fenêtre.

5.1.3 Limitations des modèles existants

Dans les vraies données d'ERP, les observations Xk sont plutôt une somme de proces-
sus issues à la fois de l'activité continue dé�nie par un modèle linéaire (5.4) et à la fois de
l'activité évoquée dé�nie par un modèle bilinéaire (5.5). Ainsi toute tentative d'utiliser un
modèle linéaire pour extraire des sources continues échouera car elle ignore la contribu-
tions des sources évoquées et toute tentative d'utiliser un modèle bilinéaire pour extraire
des sources évoquées échouera car elle ignore la contribution des sources continues. A la
�n, l'un ou l'autre des modèles ne permettra de trouver les vraies matrices de démélange
B et/ou D et nous quanti�ons ces erreurs.

A�n d'aller au-delà de ces limitations, nous proposons un modèle composite dont la so-
lution de BSS composite cherchera à résoudre simultanément le problème de BSS linéaire
du modèle linéaire et le problème de BSS bilinéaire du modèle bilinéaire. Notre première
contribution consistera en la résolution du problème de BSS composite par diagonalisation
conjointe approchée, méthode que nous nommeront CAJD (pour Composite Approximate
Joint Diagonalisation) en proposant une fonction de coût spéci�que. Ce modèle et sa
solution seront comparées aux deux autres modèles et à leurs solutions AJD, BAJD (res-
pectivement pour linéaire et bilinéaire) en utilisant la même méthode d'optimisation pour
un souci d'équité. Cette méthode d'optimisation, utilisant des itérations multiplicatives
de type Jacobi, constituera la seconde contribution et nous verrons qu'il est possible de
minimiser les fonctions de coût respectives des trois méthodes à chaque itération avec une
solution analytique.

1. Approximate Joint Singular Value Decomposition
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5.2 Diagonalisations conjointes approchées : Linéaire,

Bilinéaire et Composite

5.2.1 Modèle Composite

Les limitations des modèles linéaires (AJD) et bilinéaires (BAJD) ne permettant pas
d'atteindre indépendamment la séparation complète des sources qui suivent pour certaines
un modèle linéaire et pour d'autres un modèle bilinéaire. Ainsi, nous considérons un
modèle de génération de sources composite où l'on décompose les sources en une somme
de deux termes Sk = S

(c)
k + S

(e)
k où S

(c)
k est la contribution continue des sources d'EEG

dont l'activité temporelle n'a pas de phase consistante avec l'ensemble des observations k,
et S(e)

k = ΛkE
T est la contribution évoquée des sources d'EEG dont l'activité est en phase

sur l'ensemble des observations. On reformule alors le modèle de BSS (5.1) de mélange
composite sous forme matricielle comme

Xk = A(S
(c)
k + S

(e)
k ) + Nk (5.7)

= A(S
(c)
k + ΛkE

T ) + Nk. (5.8)

Les colonnes ei de E ∈ RN×T correspondent aux activités temporelles stéréotypées des
N sources évoquées indépendantes.

Nous sommes intéressés par la séparation complète des sources continues et évoquées,
c'est-à-dire séparer à la fois les sources S

(c)
k et S

(e)
k . Pour cela, nous passerons par l'es-

timation de matrices de démélange spatial B et de démélange temporel D tel que pour
le modèle BAJD (5.6). Dans un premier temps, nous allons expliciter les fonctions de
coût utilisées pour les méthodes par AJD et BAJD et nous verrons pourquoi elles ne
permettent pas d'estimer les vraies matrices de démélange d'un modèle composite.

5.2.2 Fonction de coût du modèle linéaire

Comme nous avions pu le voir dans la section 2.4, nous avons besoin d'établir une
fonction de coût qui va nous permettre de résoudre le problème de séparation. Dans le
cas de la diagonalisation conjointe approchée, on cherche à minimiser une mesure de non-
diagonalité des matrices cibles. Pour le modèle linéaire (5.3) utilisant le cadre classique
d'AJD, on considère la fonction de coût f utilisant la distance euclidienne à la matrice
diagonale telle que

f(B) =
L∑
l=1

∥∥off(BTRx(l)B)
∥∥2

F
, (5.9)

où les Rx(l) correspondent aux statistiques de Xk et off(.) est l'opérateur hors-diagonal
qui met tous les éléments sur la diagonale d'une matrice à zéro. Bien que simple, cette
mesure de diagonalité s'est montrée e�cace et a prouvé converger vers la vraie matrice
de démélange (à une matrice de permutation et d'échelle près) dans le cas d'un modèle
linéaire [32], [198].

Cependant dans le cas d'un modèle composite et en supposant que les matrices cibles
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sont les matrices d'auto-covariances, alors ∀k ∈ {1, ..., K} on a l'estimation empirique

Rx(k) = 1
N−1

XkX
T
k

= 1
N−1

A
[
S

(c)
k S

(c)T
k + ΛkEETΛk + cov(S

(c)
k ,S

(e)
k ) + cov(S

(e)
k ,S

(c)
k )
]
AT .

(5.10)
Si on suppose que les vecteurs sources s

(c)
i et s(e)

j (dont on observe des réalisation dans

S
(c)
k et S

(e)
k ) sont mutuellement indépendantes ou, a minima 2, que les processus sont

mutuellement non-corrélés, ∀{i, j} ∈ {1 . . . N}2 on a cov(s
(c)
i , s

(e)
j ) = 0. Dans ce cas, on

peut simpli�er (5.10) donnant la forme suivante aux matrices cibles à diagonaliser :

Rx(k) =
1

N − 1
A
[
Sc
kS

(c)T
k + ΛkEETΛk)

]
AT . (5.11)

Par conséquent, en supposant alors qu'on ait estimé B, la vraie matrice de démélange
spatial, on a

BTRx(k)B = 1
N−1

(S
(c)
k S

(c)T
k + ΛkEETΛk), (5.12)

qui est une matrice diagonale si et seulement si E est une matrice orthogonale. Comme
les activités évoquées se superposent et sont parfois hautement corrélées temporellement
(par ex. le P3a et P3b [204]), E ne peut pas être considérée orthogonale. Ainsi la méthode
de séparation par AJD utilisant la fonction de coût (5.9) est insu�sante pour extraire la
vraie matrice de démélange spatiale B de signaux issues d'un modèle composite. Alors, la
fonction de coût (5.9) appliquée à un modèle composite converge asymptotiquement vers
sa borne inférieure correspondant aux résidus liés à l'activité évoquée :

f(B) >
L∑
k=1

∥∥off(ΛkEETΛk)
∥∥2

F
. (5.13)

Cette borne inférieure est fondamentale dans la compréhension de l'échec des méthodes
de séparation de sources de type AJD appliquées aux données ayant des relations tem-
porelles. Bien que ce calcul soit fondé sur l'AJD exploitant comme diversité l'amplitude
des sources supposées non-proportionnelles au cours du temps, il est possible de faire un
calcul similaire pour les méthodes exploitant la coloration du spectre en prenant des co-
spectres comme matrices cibles (ou leur équivalent, des matrices de covariances croisées
retardées).

Connaissant notre borne inférieure pour l'AJD, nous allons voir s'il existe une borne
similaire pour les méthodes de BAJD et s'il est possible de dé�nir une approche qui puisse
descendre sous l'une ou l'autre des bornes.

5.2.3 Fonction de coût du modèle bilinéaire

Pour le modèle bilinéaire, i.e. ayant une structure spatio-temporelle �xe, la méthode
BAJD, eq. (5.5), revient à minimiser la fonction de coût fb tel que

fb(B,D) =
K∑
k=1

∥∥off(BTXkD)
∥∥2

F
, (5.14)

2. Pour une séparation par diagonalisation conjointe utilisant uniquement les SOS
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où l'ensemble des matrices cibles sont directement les fenêtres d'observations {Xk} et
avec B et D les matrices de démélange spatial et de démélange temporel respectivement.
Dans le cas d'un modèle parfait bilinéaire où seules les amplitudes des sources varient
au cours du temps, alors (5.14) tend vers zéro alors qu'on approche de l'estimation des
"vraies" matrices de démélange. Cependant dans le cas d'un modèle composite (5.8), on
obtient

BTXkD = B
[
AS

(c)
k + AΛkE

T
]
D . (5.15)

Alors on observe que la fonction de coût possède une borne inférieure indépendante du
bruit, telle que

fb(B,D) >
K∑
k=1

∥∥∥off(S
(c)
k D)

∥∥∥2

F
. (5.16)

Ces résidus sont proportionnels à la contribution des sources continues et s'annulent uni-
quement dans trois cas. Premier cas : la contribution des sources continues est nulle
(modèle de génération bilinéaire stricte), ce qui est justement faux pour les ERP. Second
cas : pour tout k, S(c)

k et D sont orthogonaux, ce qui constitue une hypothèse invraisem-
blable physiologiquement car cela sous entendrait qu'il y a une relation de dépendance
stricte entre l'activité continue et évoquée. Troisième cas : la matrice D est nulle, ce qui
constitue une solution triviale à éviter par construction algorithmique. Nous voyons donc
que l'emploi d'une telle fonction de coût est vouée à l'échec pour extraire des sources
composites car la fonction de coût ne convergera pas asymptotiquement vers zéro même
sans bruit. Ainsi, si le modèle de génération des données est un modèle composite, il ne
convient plus de diagonaliser autant que possible les matrices cibles Xk car cela implique-
rait à trouver une matrice D qui minimise aussi off(S

(c)
k D). Soit cette minimisation est

possible et alors les solutions seront biaisées, soit elle est impossible et l'algorithme d'op-
timisation convergera vers cette borne inférieure. Le problème de cette borne inférieure
est que l'amplitude du signal continu est supérieure à l'amplitude de l'activité évoquée,
donc cette fonction de coût sera minimisée très faiblement.

5.2.4 Fonction de coût du modèle composite

Connaissant les limitations des méthodes d'AJD ou de BAJD appliquées aux modèles
composites, nous proposons d'exploiter la forme complète du modèle composite par dia-
gonalisation conjointe approchée composite (CAJD). La fonction de coût correspondante
est de la forme

fc(B,D) = α f(B) + (1− α) fb(B,D) , (5.17)

où α ∈ [0, 1] 3 est une pondération qui exprime la préférence vis-à-vis de l'un ou l'autre
des deux modèles. La préférence linéaire si α > 0.5 ou bilinéaire si α < 0.5. Nous verrons
dans la section 5.4 quelle est l'in�uence de ce paramètre et son in�uence en fonction du
modèle de génération des données.

On peut voir le CAJD comme un problème de minimisation sous contrainte où la
matriceB doit conjointement minimiser f et fb pendant que la construction deD minimise

3. On emploiera en vérité deux notations. α pour le poids de pondération réel du modèle de génération
(s'il est connu) et α̃ le poids de pondération de fc qui remplace α. α̃ sera utile en particulier quand
nous n'avons pas accès au poids réel où que l'utilisateur veut favoriser l'extraction d'une où l'autre des
composante.
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f fb fc

A

B

Figure 5.2 � Exemple du domaine de convergence local de deux fonctions de coût f et fb
avec leur minima locaux en rouge (on a pris deux fonctions non-convexes quelconques).
La fonction fc = f + fb possède un minima local unique. Dans le cas où ni le minimum
local de f ni celui de fb correspond réellement à une solution valide, le minimum local de
fc est un compromis permettant de mieux généraliser le problème.

fb. Le résultat attendu est que la séparation de source fonctionne alors que les matrices
cibles ne sont pas totalement diagonalisées car la contrainte prend en compte la structure
des données du modèle composite alors que les méthodes habituelles risquent de ne pas
généraliser en favorisant uniquement l'une des structures (linéaire ou bilinéaire).

Nous verrons alors qu'il est possible de trouver, par un algorithme multiplicatif de type
Jacobi, une solution analytique pour minimiser f, fb et fc à chaque itération permettant
ainsi de garantir une convergence.

5.3 Résoudre le problème de diagonalisation conjointe

approchée

Pour résoudre le problème d'optimisation pour les trois fonctions de coût, nous utili-
sons un algorithme de type Jacobi proposé dans [172] s'inspirant d'une méthode de pivot
de Gauss et de la décomposition en valeurs propres. Cet algorithme est non-orthogonal
et applicable aux matrices symétriques dé�nies positives [172] comme aux matrices rec-
tangulaires [173]. Nous allons étendre ce cadre au modèle composite. Nous allons montrer
qu'il existe une solution analytique, di�érente pour les trois fonctions de coût, pour chaque
itération et nous utiliserons cette solution pour itérer vers la solution globale du problème.

5.3.1 Formulation

Ce schéma d'optimisation consiste, à partir des matrices d'initialisation B(0), et le
cas échéant D(0), à appliquer la transformation linéaire non-orthogonale sur les vecteurs
colonnes de ces matrices, respectivement, bi et di jusqu'à convergence. Soit i et j qui
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prennent pour valeur {1...N} avec i 6= j, on dé�nit la transformation (i, j) tel que

bi ← bi + βbj
di ← di + γdj

. (5.18)

Une itération de l'algorithme est achevée quand toutes les transformations (i, j) ∈
{1...N}2 (avec i 6= j) ont été e�ectuées, : on appellera ceci une mise à jour. Le pro-
blème se résume alors à trouver les paramètres β et γ qui minimisent à chaque mise à
jour leur fonction de coût respective.

5.3.2 Solution pour les matrices symétriques (AJD)

Pour l'algorithme d'AJD, l'objectif est trouver la matriceB qui diagonalise autant que
possible les matrices symétriques cibles Rx(l) avec l ∈ {1...L}. La fonction de coût basée
sur la mesure de non-diagonalité (5.9) peut être reformulée avec la mise à jour (5.18) telle
que

fij(β) = 2
L∑
l=1

((bTi + βbTj )Rx(l)bj)
2 , ∀i 6= j. (5.19)

Le problème se résume alors à trouver β tel que le polynôme d'ordre deux est minimisé.
Dans ce cadre, on remarque par ailleurs que le minimum global est nul (racine double),
et on trouve alors β qui annule fij tel que :

β = −
L∑

l=1

(bTi Rx(l)bj)(bTj Rx(l)bj)

L∑
l=1

(bTj Rx(l)bj)2
. (5.20)

5.3.3 Solution pour les matrices rectangulaires (BAJD)

Pour l'algorithme de BAJD, l'objectif est trouver les matricesB etD qui diagonalisent
autant que possible les matrices rectangulaires cibles Xk avec k ∈ {1...K}. La fonction
de coût basée sur la mesure de non-diagonalité (5.14) peut être reformulée avec la mise à
jour (5.18) par le système d'équations

fijb (β) =
K∑
k=1

((bTi + βbTj )Xkdj)
2

fijb (γ) =
K∑
k=1

(bTj Xk(di + γdj))
2

, ∀i 6= j. (5.21)

Dans la même manière que pour l'AJD, on trouve le couple β et γ qui annulent fij tels
que

β = −
K∑

k=1
(bTi Xkdj)(bTj Xkdj)

2
K∑

k=1
(bTj Xkdj)2

γ = −
K∑

k=1
(bTj Xkdi)(b

T
j Xkdj)

2
K∑

k=1

(bTj Xkdj)2

. (5.22)
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5.3.4 Solution pour le modèle composite (CAJD)

En�n, pour le modèle CAJD, la fonction de coût en fonction de β et γ se reformule
de la façon suivante :

fijc (β) = (1− α)
K∑
k=1

((bTi + βbTj )Xkdj)
2

+ 2α
F∑
f=1

((bTi + βbTj )Rx(l)bj)
2

fijc (γ) = (1− α)
K∑
k=1

(bTj Xk(di + γdj))
2

, ∀i 6= j. (5.23)

Dans ce cas là, le polynôme ne possède pas de racine réelle pour 0 < α < 1 mais il est
minimisée par

β = −
(1−α)

K∑
k=1

(bTi Xkdj)(bTj Xkdj)+2α
L∑

l=1
(bTi Rx(l)bj)(bTj Rx(l)bj)

(1−α)
K∑

k=1
(bTj Xkdj)2+2α

L∑
l=1

(bTj Rx(l)bj)2

γ = −
K∑

k=1
(bTj Xkdi)(b

T
j Xkdj)

K∑
k=1

(bTj Xkdj)2
.

(5.24)

5.4 Validation par simulations numériques

L'objectif de cette partie est de comparer la performance des algorithmes sur des don-
nées simulées. Dans un premier temps, nous utiliserons un test d'aptitude qui étudiera la
convergence algorithmique des di�érentes méthodes (AJD, BAJD, et CAJD) de diagona-
lisation sans bruit. Dans un second temps, nous verrons l'in�uence des paramètres tels
que le signal-sur-bruit, le nombre et la taille des matrices cibles.

5.4.1 Mesure de performance

Évaluer la performance d'un algorithme de séparation de sources nécessite la dé�nition
préalable de l'indice de performance que nous allons utiliser. Une approche standard est
l'étude de la convergence de la fonction objectif de l'AJD, BAJD et CAJD respectivement
dé�nies par f (5.9), fb (5.14) et fc (5.17). Le test d'aptitude, sans bruit, permet de déter-
miner empiriquement la vitesse de convergence. Cependant l'étude de cette convergence
ne su�t pas pour con�rmer la qualité de la matrice de démélange estimée car l'algorithme
peut potentiellement converger vers un minimum local.

Une mesure de performance qui prend en compte ce phénomène est l'indice de Moreau-
Macchi IM-M [176] dé�ni par

IM-M = 1
2(n−1)

 n∑
i=1

 n∑
j=1
|Hij |

max
1≤j≤n

|Hij | − 1

+
n∑
j=1

 n∑
i=1
|Hij |

max
1≤i≤n

|Hij | − 1

 , (5.25)

où H est le produit de la matrice de démélange estimée et la matrice de mélange réelle.
Dans le cas spatial on a H = BA et dans le cas temporel on a H = ED ; avec B la
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matrice de démélange spatial estimée,A la vraie matrice de mélange spatial,D la matrice
de démélange temporel estimée et E la vraie matrice de mélange temporel. On remarque
que l'indice IM-M est proche de zéro quand le produit H est proche de P∆ qui correspond
aux ambiguïtés de permutation et d'échelle inhérentes à la BSS. Il est maximum quand
le produit H est une matrice où les tous les éléments sont non-nuls et égaux sur chaque
ligne et colonnes (dans ce cas là, la séparation de source a échoué). En faisant varier le
niveau de bruit, on pourra alors étudier la sensibilité des trois méthodes.

5.4.2 Modèle de génération de données

Pour la simulation des matrices de données composites, nous allons utiliser un modèle
de génération suivant

Xk = A((1− α)SkE
T + αN

(c)
k ) + σNk ∈ RN×T , (5.26)

où k ∈ {1...K} est le nombre de fenêtres, A ∈ RN×N est une matrice non-orthogonale de
mélange spatial dont les éléments sont i.i.d., générés aléatoirement selon une distribution
normale N (0, 1) et σ est une pondération du bruit. E ∈ RT×N est la matrice de mélange
temporel dont les éléments sont générés à partir d'une distribution normale multi-variée
dé�nie par une covariance elle-même aléatoirement dé�nie (voir plus bas). On simule la
contribution de l'activité continue par l'ajout d'un bruit corrélé AN

(c)
k . α est le facteur

de pondération composite entre la structure bilinéaire et la structure linéaire. Pour α = 1

ou α = 0 le modèle de génération est purement linéaire ou bilinéaire, respectivement.
Nous contrôlons le conditionnement des A et E en contraignant ces matrices pour que
leur conditionnement selon la norme Frobenius (L2)

κ(A) =
λmax(A)

λmin(A)
(5.27)

soit compris dans l'intervalle 1 < κ(A) < 20 (ou κ(EET ) le cas échéant). Les matrices Sk
sont diagonales dont les éléments non-nuls sont i.i.d. tirés aléatoirement d'une distribution
N (0, 1). Les matrices de bruit de mesure Nk ∼ N (0, 1) ∈ RN×T sont pondérés par un
paramètre libre global σ permettant de faire varier le SNR.

A�n de simuler des matrices symétriques dé�nies positives Rx(l) ∈ RN×N utilisées
dans les modèles AJD et CAJD, nous utilisons le modèle de génération déduit du mélange
(5.26)

Rx(l) = ARs(l)A
T +

σ2

2
(Nl + NT

l ) , (5.28)

où A et σ respectent le modèle de génération dé�ni pour les fenêtres cibles. Les matrices
Rs(l) sont diagonales avec les éléments non-nuls tirés d'une distribution χ2 à deux degrés
de liberté, l ∈ {1...L}. Les matrices de bruit Nl ∼ N (0, 1) ∈ RN×N sont symétrisées.

5.4.3 Matrices cibles, initialisation et optimisation

En AJD, nous simulons l'ajout de diversité par la diagonalisation simultanée des ma-
trices XkX

T
k et Rx(l). Pour la BAJD seules les matrices Xk sont utilisées. En�n pour le

CAJD, nous utilisons la diagonalisation des matrices Xk et Rx(l) simultanément.
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Table 5.1 � Index de Moreau-Macchi (en dB) après convergence obtenu sur 100 tirages
indépendants de A et E pour α = 0 (pur bilinéaire). Pondération utilisée dans la fonction
de coût composite α̃ = 0.5.

median lower q0.1 upper q0.1

B AJD −15.55 −1.47 +2.19

BAJD −150.87 −8.26 +3.26

CAJD −153.17 −6.03 +2.68

D BAJD −145.91 −11.14 +4.91

CAJD −145.03 −12.54 +4.98

L'initialisation est un paramètre critique pour la réussite de la séparation de sources.
Bien que dans le cas pratique nous établirons des stratégies plus e�caces, nous utiliserons
la matrice identité pour initialiser la matrice de démélange spatial estimée B. Le cas
échéant, on initialise la matrice de démélange temporel D avec la base orthogonale, ob-
tenue par décomposition en valeurs singulières, d'une matrice aléatoire dont les éléments
sont tirés dans N (0, 1).

Nous utilisons le cadre d'optimisation de type Jacobi décrit dans la section 5.3 avec
une pondération linéaire-bilinéaire de α = 0.5.

5.4.4 Test d'aptitude

Le test d'aptitude représente la situation triviale où le bruit est nul (σ = 0) et permet
d'étudier la comportement de l'algorithme notamment sa rapidité de convergence. Nous
avons démontré dans la section 5.2 que la structure bilinéaire (α = 0) est exactement
diagonalisable dans ce cas en utilisant les méthodes de BAJD et CAJD mais pas en
utilisant l'AJD. 100 tests sont e�ectués en tirant di�érentes matrices de mélange A et
E. Pour chacun des tests, nous utilisons les paramètres suivants : dimension spatiale
N = 8, dimension temporelle T = 128, nombre d'observations K = 100, nombre de
matrices symétriques F = 100. L'AJD diagonalise les sets {Rx(l)} et {cov(Xk)}, le BAJD
diagonalise les sets {Xk}, en�n le CAJD diagonalise simultanément les sets {Rx(l)} et
{Xk}.

Le test d'aptitude sur le modèle de génération bilinéaire est réussi pour les méthodes
BAJD et CAJD, les deux méthodes convergent sensiblement vers la même solution (Figure
5.3) avec un léger avantage pour le CAJD qui gagne par la présence de la diversité des
matrices à diagonaliser (voir Table 5.1). Comme prévu l'AJD ne trouve qu'une solution
sous-optimale et ne peut descendre sous −15 dB correspondant aux résidus de la struc-
ture temporelle non-diagonalisable (5.13) indépendamment du niveau de bruit σ. D'autre
part la BAJD et la CAJD trouvent la matrice de démélange temporel D sans di�érence
statistique. On peut donc conclure que, pour α = 0, le test d'aptitude est réussi pour le
CAJD avec une tendance à faire très légèrement mieux que le BAJD.

Nous testons maintenant les algorithmes face à un modèle de génération composite
avec α = 0.5. On remarque que l'ensemble des méthodes convergent rapidement vers une
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(A) (B)

Figure 5.3 � Modèle de génération bilinéaire (α = 0). Évolution de l'erreur de diagonali-
sation lors de 100 essais selon le critère IM-M pour (A) la matrice de démélange spatial B
et (B) la matrice de démélange temporelle D en l'absence de bruit (σ = 0). Pondération
utilisée dans la fonction de coût composite α̃ = 0.5.

(A) (B)

Figure 5.4 � Modèle de génération composite (α = 0.5). Évolution de l'erreur de diago-
nalisation lors de 100 essais selon le critère IM-M pour (A) la matrice de démélange spatial
B et (B) la matrice de démélange temporel D en l'absence de bruit (σ = 0)

borne inférieure due à la présence de matrices non-diagonalisables pour l'estimation B

(5.13) comme pour l'estimation de D (5.16). La CAJD fait cependant bien mieux que les
autres solutions avec une médiane à −18.93 dB contre −16.54 dB pour l'AJD.

Nous savons que nous pouvons améliorer cette performance car la CAJD embarque α
dans sa fonction de coût (5.17), se faisant nous pouvons forcer l'utilisation de la diversité
pour améliorer l'estimation en favorisant le modèle linéaire dans la fonction composite.
La vraie pondération α étant souvent inconnue, nous utiliserons dans l'algorithme une
pondération heuristique α̃. On remarque alors qu'une pondération proche de 1 (favorisant
grandement la composante linéaire) permet d'obtenir des meilleurs résultats concernant
l'estimation de B (voir Figure 5.5) sans pénaliser l'estimation de D (Table 5.3). Ainsi, le
choix de α̃ du CAJD in�uence positivement la convergence de la matrice de démélange
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Table 5.2 � Index de Moreau-Macchi (en dB) après convergence calculé sur 100 tirages
indépendants de A et E pour α = α̃ = 0.5 (modèle composite).

median lower q0.1 upper q0.1

B AJD −16.54 −1.80 +2.29

BAJD −10.69 −2.95 +2.68

CAJD −18.93 −2.88 +2.70

D BAJD −7.97 −1.63 +2.36

CAJD −8.04 −1.64 +2.38

α̃ = 1− 1e−6 α̃ = 1− 1e−2 α̃ = 0.1

Figure 5.5 � Convergence CAJD en faisant varier la pondération α̃.Évolution de l'erreur
de diagonalisation lors de 100 essais selon le critère IM-M pour la matrice de démélange
spatial B (σ = 0).

Table 5.3 � Index de Moreau-Macchi (en dB) après convergence calculé sur 100 tirages
indépendants de A, poids réel du modèle de génération α = 0.5.

median

α̃ = 1− 1e−6 α̃ = 1− 1e−2 α̃ = 0.1

B AJD −16.48 −16.94 −16.78

BAJD −10.55 −10.77 −10.88

CAJD −136.91 −56.95 −20.10

D BAJD −8.12 −7.97 −8.24

CAJD −8.23 −8.13 −8.33

spatial.

5.4.5 In�uence du bruit sur la diagonalisation approchée

A�n d'étudier le comportement des algorithmes de diagonalisation conjointe dans des
scénarios plus plausibles, on fait varier le niveau de bruit additif. On utilise le même
modèle génératif que pour le test d'aptitude, on tire 100 couples de matrices A et E avec
N = 8, T = 128, K = 100, L = 100. Tout d'abord on choisit arbitrairement α̃ = 0.5.
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α = 0 α = 0.5

Figure 5.6 � Erreur de diagonalisation en fonction du bruit pour 100 tirages de A et
de E et pour di�érents niveaux de bruit additif indépendant. La ligne représente l'erreur
médiane après convergence, l'aire colorée représente 80% des réalisations. Colonne de
gauche : diagonalisation sur modèle bilinéaire (α = 0). Colonne de droite : diagonalisation
sur modèle composite (α = 0.5). Ligne supérieure : erreur sur matrice spatial. Ligne
inférieure : erreur sur matrice temporel.

Les résultats sont présentés dans la �gure 5.6. Dans l'ensemble des di�érents α testés (ici
présenté α = 0 et α = 0.5), la CAJD atteint des performances signi�cativement meilleures
que la BAJD et l'AJD pour σ < 0 dB sur la matrice de démélange spatial B. On observe
pas de di�érence pour la matrice de démélange temporel D.

On observe notamment que pour α > 0, la borne de convergence inférieure est propor-
tionnelle à α (plus α est grand, plus la borne inférieure est grande). Cela s'explique parce
que cette pondération génère un bruit de modèle correspondant aux résidus des matrices
non-diagonalisables. Cependant, en manipulant α̃, la CAJD permet de faire baisser cette
borne inférieure en favorisant la composante linéaire (Figure 5.7) sans sacri�er la précision
sur l'estimation de la composante bilinéaire 4.

5.4.6 Résumé des simulations

L'algorithme de diagonalisation conjointe approchée composite (CAJD) est plus
adapté que les modèles de diagonalisation conjointe existante (AJD et BAJD) sur les
modèles de génération linéaire et bilinéaire. Il permet de réduire drastiquement l'erreur
d'estimation sur la matrice de démélange spatial B quand le modèle de génération des

4. A noter que des tests supplémentaires ont montré qu'un α trop petit (< 0.01) favorise trop la
composante bilinéaire de la fonction de coût du CAJD qui se rapproche alors du comportement de la
BAJD. Un α proche de zéro semble juste ralentir la convergence pour trouver la matrice temporel D
mais ne modi�e pas le résultat �nal (à condition de laisser assez d'itérations).
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α̃ = 1− 1e−6 α̃ = 1− 1e−2 α̃ = 0.1

Figure 5.7 � Erreur de diagonalisation en faisant varier la pondération α̃ (seule la conver-
gence du CAJD varie). 100 essais selon le critère IM-M pour la matrice de démélange spatial
B en fonction de σ.

données est composite.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu l'avantage d'une méthode de séparation de sources
basée sur la diagonalisation conjointe approchée d'un modèle composite, la CAJD, qui
diagonalise simultanément un ensemble de matrices symétriques dé�nies positives et un
ensemble de matrices rectangulaires. Lorsque les sources possèdent des composantes conti-
nues et des composantes évoquées liées par une matrice de mélange, la diagonalisation de
l'un ou l'autre des ensembles indépendamment, par AJD ou BAJD, introduit une erreur
de modèle (des résidus) empêchant la diagonalisation parfaite des matrices. Plutôt que
de chercher une stratégie pour annuler les résidus (quitte à perdre de la diversité dans
les données), le modèle composite vise au contraire à les exploiter au maximum par la
diagonalisation simultanée des deux ensembles.

Nous avons proposé un cadre d'optimisation de type Jacobi qui est commun aux trois
modèles et qui a permis de les évaluer équitablement. Face à des données générées à partir
d'un modèle bilinéaire (α = 0), la CAJD fait mieux que la BAJD pour l'estimation de
la matrice de démélange spatiale B alors que l'AJD échoue à la retrouver (ce que nous
avions prédit par l'analyse des résidus).

Face à des données générées à partir d'un modèle composite (0 < α < 1, la CAJD
permet de retrouver les matrices de démélange spatiale B avec plus d'e�cacité que l'AJD
et la BAJD tout en estimant la matrice de démélange temporelle D avec autant de
précision que la BAJD.

Ces résultats indiquent que la méthode de diagonalisation conjointe approchée d'un
modèle composite est un bon candidat pour l'extraction simultanée de sources de poten-
tiels évoqués et de sources d'activité continue en électroencéphalographie. A�n de valider
cette hypothèse, nous allons utiliser les données recueillies chez des sujets utilisant le sys-
tème BCI Brain Invaders présenté dans le chapitre 3 pour tester l'extraction de sources
selon ces trois méthodes et évaluer les performances de manière qualitative et quantitative.
Ces résultats seront présentés dans la section 6.1.1.
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Nous rassemblons dans ce chapitre les résultats associés aux contributions discutées
dans les chapitres précédents. Plus précisément, l'ensemble des données EEG qui serviront
ici sont issues de notre contribution expérimentale : les protocoles I et II de Brain Invaders
2, présenté dans le chapitre 3. La section 6.1 applique les méthodes de séparation de sources
d'un modèle composite du chapitre 5 (CAJD) à ces données. La section 6.2 étudie les
résultats de classi�cation multi-utilisateur en comparant di�érentes approches du chapitre
4 (multi-MDM et hyper-MDM) et en présentant les résultats de classi�cation temps réel
des protocoles I et II.

6.1 Extractions de sources EEG par CAJD

Dans cette section nous allons démontrer la validité de l'utilisation des méthodes de
diagonalisations conjointes approchées du modèle composite (CAJD) sur des données
de Brain Invaders (voir chapitre 3). Nous comparerons cette méthode à son équivalent
standard AJD et à la variante bilinéaire BAJD dont nous avons donné les fonctions objectif
dans la section 5.2 et dont les comparaisons sur données simulées ont été présentées dans
la section 5.4.

109
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6.1.1 Extractions de sources évoqués des données ERP-BCI

Une application pour l'utilisation du modèle composite pour l'extraction de sources
avec di�érentes structures est l'estimation de sources de potentiels évoqués en électroen-
céphalographie. Dans l'application des méthodes de séparation de sources à l'EEG, il est
rare de voir la distinction entre les méthodes exploitant la structure spatiale des sources
uniquement, et donc aveugles à la structure temporelle comme l'analyse en composantes
indépendantes (on obtient le même résultat si les échantillons sont mélangés temporelle-
ment [134]), avec les méthodes utilisant la structure bilinéaire des signaux (par ex. [186]).
Ainsi, il est commun de voir l'approche spatiale être appliquée peu importe la structure
implicite [76], [163]�[165].

Notre objectif est de pouvoir séparer avec plus de précision et de robustesse les dif-
férentes sources de potentiels évoqués grâce à l'estimation simultanée des matrices de
démélange spatial B et temporelle D telle que les fonctions de coût (5.9) et (5.14) soient
simultanément minimisées. Pour évaluer la précision, nous véri�erons de manière quali-
tative que la suppression des sources de bruit physiologique peut être faite de manière
automatique sans perdre de signal utile. Pour évaluer la robustesse, nous observerons de
manière quantitative la variabilité des sources estimées. Pour cela, on approxime la ma-
trice de mélange spatiale ÂT = B−1 ou la matrice de mélange temporelle par ÊT = D+,
où (.)+ est l'inverse de Moore�Penrose. Dans notre application, la colonne ai de Â cor-
respond au pro�l spatial de la i-ième source estimée qu'on peut visualiser sur une carte
topographique 2D ou tomographique 3D. Ces cartes spatiales peuvent être comparées
à nos connaissances physiologiques a�n de déterminer la plausibilité de la source. Nous
avions notamment vu les hypothèses de localisation spatiale des sources de potentiels évo-
qués visuels dans la �gure 3.4. De la même façon les lignes ei de Ê donnent la contribution
temporelle stéréotypée de la i-ième source.

6.1.2 Acquisition, Pré-traitement et Méthodes

6.1.2.1 Acquisition et pré-traitement des données

Dans le chapitre 3 nous avons présenté Brain Invaders 2, un jeu vidéo BCI basé sur
la classi�cation temps réel des potentiels évoqués. Nous utiliserons les données recueillies
durant les deux campagnes que nous avons menées a�n d'appliquer les méthodes déve-
loppées et évaluer la performance des di�érents modèles. Nous utilisons l'ampli�cateur
USBamp [g.Tec, Graz, Autriche] avec 32 électrodes actives placées selon la norme 10/10
(c.f. Figure 3.4) plus une électrode active pour la masse (Fz) et une électrode passive sur
le lobe de l'oreille droite pour la référence. Le contact des électrodes avec le scalp est as-
suré par un gel conducteur. La fréquence d'acquisition est Fs=512 Hz sans pré-traitement
analogique. Pour préserver la latence au minimum, les signaux EEG sont synchronisés
aux événements de l'aide d'un canal analogique.

A partir des signaux mesurés, nous sélectionnons 16 électrodes représentatives de l'ac-
tivité cérébrale évoquée : Fp1-Fp2-F5-AFz-F6-T7-Cz-T8-P7-P3-Pz-P4-P8-O1-Oz-O2. Ces
signaux sont �ltrés par un �ltre Butterworth passe-bande [1-40] Hz d'ordre quatre par
progression-rétroprogression sans distorsion de phase [247]. Les signaux sont ensuite sous-
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Figure 6.1 � Résumé de la chaine de pré-traitement des données EEG pour la génération
des matrices cibles qui serviront en entrée des algorithmes de diagonalisation conjointe
AJD, BAJD, et CAJD.

échantillonnés à Fs=128Hz. Finalement les signaux sont segmentés en fenêtresXk ∈ RN×T

d'une seconde (T=128) pour chaque stimulus visuel. Chaque fenêtre est étiquetée target
(TA) ou non-target (NT) en fonction du type de stimulus visuel.

6.1.2.2 Matrices cibles et diversité statistique

L'objectif est d'utiliser à notre avantage le cadre de la diagonalisation conjointe pour
exploiter le plus de diversité possible des Xk. On peut exploiter la non-coloration des
signaux en diagonalisant la partie réelle des matrices cospectrales Cf avec f ∈ [1, 30].
L'estimation des matrices cospectrales se fait par une méthode de Bartlett en moyennant
les K transformées de Fourier discrètes des Xk e�ectuées avec une addition de zéros de
facteur 2 et avec un fenêtrage de type Hamming. Ces matrices cospectrales capturent
bien la diversité spatiale des sources continues de l'EEG mais sont plutôt ine�caces pour
les sources de potentiels évoqués car l'amplitude de ces derniers est faible par rapport à
l'amplitude des sources continues.

A�n de capturer la diversité temporelle des sources de potentiels évoqués pour les
méthodes BAJD et CAJD, on applique une méthode de bootstrap en tirant aléatoire-
ment avec remise, dans {Xk}, 40 nouveaux ensembles notés, {X∗

k}z (z ∈ {1...40}), de
50 matrices (k ∈ {1...50}) dont 40 matrices target et 10 matrices non-target. Chaque
ensemble est moyenné pour obtenir des estimations des moyennes stéréotypées tel que
X̄z = 1

50

∑50
k=1 X

∗
k . L'AJD ne pouvant diagonaliser directement des matrices rectangu-

laires, on utilise alors les 40 matrices de covariances suivantes CX̄z
= cov(X̄z) comme

remplacement et qui seront diagonalisées en même temps que les matrices cospectrales
décrites dans le paragraphe précédent.

Pour conclure, en remplaçant les équivalents dans leurs fonctions de coût respectives,
l'AJD diagonalise les sets {CX̄z

,Cf}, le BAJD diagonalise les sets {X̄z} et le CAJD
diagonalise les sets {Cf} et {X̄z}. Le résumé simpli�é de cette chaine est schématisé dans
la �gure 6.1. Dans le cas réel, n'ayant pas accès aux vraies matrices de mélange, nous
allons étudier les performances de ces trois algorithmes en fonction de leur réussite pour
extraire des sources EEG et non-EEG plausibles.
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6.1.2.3 Rétroprojection des sources

L'un des problèmes de visualisation de la séparation de source est issu de l'indéter-
mination d'échelle qui rend non-informatives les amplitudes des sources estimées. Une
astuce consiste alors de faire une rétroprojection des sources estimées dans le domaine des
électrodes. Pour le modèle de génération linéaire et le modèle bilinéaire, les sources et leur
rétroprojection sont estimées di�éremment.

Soit Xk ∈ RN×T les fenêtres de données échantillonnées en phase avec les tâches
target et non-target (chaque fenêtre possède l'étiquette yk associée). On peut utiliser la
matrice de démélange spatial B pour estimer l'activité des sources Ŝk ∈ RN×T tel que

Ŝk = BTXk. (6.1)

On obtient alors la rétroprojection de l'activité de la i-ième source comme

X̂i,k = ÂiŜk ∈ RN×T , (6.2)

où Âi est la contribution spatiale de la i-ième source estimée à partir de la matrice de
démélange ÂT = B−1, c'est une matrice carrée avec des zéros partout sauf sur la i-ième
colonne qui est le vecteur ai. Les X̂i,k peuvent alors être moyennées pour estimer la
contribution à phases coïncidentes des sources et leur rétroprojection dans le domaine

des électrodes ( ˆ̄Xi =
K∑
k=1

X̂i,k). Pour les sources physiologiques associées aux potentiels

évoqués, cette moyenne est alors une estimation de la réponse aux stimuli. Pour les autres,
on s'attend à ce que cette moyenne s'annule (source d'activité continue pure). Il existe
cependant des exceptions et certaines sources qui ne sont pas liées aux potentiels évo-
qués peuvent avoir une activité coïncidente avec les stimuli (par exemple la source de
clignements de yeux si le sujet clignent des yeux inconsciemment après un stimulus).

Quand le modèle de génération le permet, et en utilisant les méthodes BAJD et CAJD,
nous pouvons estimer la contribution des sources évoquées à partir des fenêtres Xk en
estimant la matrice d'amplitude des sources Λ̂k = BTXkD a�n d'obtenir

X̂
(e)
i,k = ÂiΛ̂kÊ

T
i (6.3)

où X̂
(e)
i,k est la rétroprojection de la i-ième et Êi représente la contribution temporelle sté-

réotypée de la i-ème source estimée à partir de la matrice de démélange tel que ÊT = D+

(i.e. Êi porte une unique colonne non-nulle, ei). Ces rétroprojections ne sont informatives
que si la source associée possède une activité stéréotypée, le reste étant des résidus des
sources continues de l'activité (erreur de modèle). Comme les trajectoires temporelles des
sources sont imposées par Ê, les propriétés qui nous intéressent dans l'analyse de ces
rétroprojections sont leur amplitude et leur polarité. Ce type de rétroprojection est utile
pour la classi�cation des potentiels évoqués (par ex. target versus non-target).

6.1.2.4 Méthode d'extraction automatique de sources non-EEG

La première étape pour valider les méthodes de séparation de sources est de véri�er
que les sources non-EEG sont estimées correctement. Les sources physiologiques non-EEG
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ont une contribution bien plus importante que les sources EEG en terme d'amplitude (voir
section 2.2.3.1) et font donc partie des caractéristiques les plus faciles à estimer.

A�n de comparer les trois méthodes, nous allons établir une stratégie de détection au-
tomatique d'EOG, clignements de yeux et EMG que nous allons soumettre aux di�érentes
sources estimées. Nous établirons ensuite si les sources physiologiques non-EEG ont bien
été estimées et détectées sur un set de dix sujets.

Comme nous avons pu le voir dans la section 2.2 et en particulier dans la �gure 2.5,
les signaux non-physiologiques possèdent des propriétés spatiales et fréquentielles parti-
culières qui peuvent aider à leur discrimination automatique. Les sources de clignement
de yeux et d'EOG possèdent en particulier une répartition spatiale décroissante en puis-
sance selon l'axe fronto-occipital, un spectre décroissant de façon monotone en fréquence
dont la contribution principale est inférieure à 1.5 Hz [166]. Par ailleurs l'amplitude des
clignements de yeux (> 100µV ) est au moins dix fois supérieure à l'amplitude des sources
d'EEG (< 10µV ) et les sources non-stationnaires sont caractérisées par une activation
liée à un événement (clignements, saccades ou �xations des yeux) [221].

Les signaux EMG sont fréquemment localisés dans les aires temporales où l'activité
des muscles de la mâchoire se superpose à l'activité EEG. Le signal EMG possède un
spectre large caractérisé par des fréquences supérieures à 20 Hz. C'est l'une des seules
sources mesurées en EEG qui n'a pas une puissance décroissante avec la fréquence [222].

A�n de détecter ces types de sources non-EEG, la stratégie consiste alors à estimer
la densité spectrale de puissance avec la méthode du périodogramme de Bartlett pour
chaque source estimée. On applique une régression linéaire sur le périodogramme de la
i-ième source (i ∈ {1...N}) pour trouver la pente βf (i) du spectre et on calcule la valeur-p,
pf (i), liée à cette courbe par rapport à l'hypothèse nulle (H0(i) : βf (i) < 0). On s'attend
à ce que H0 soit rejetée (pf (i) > 0.05) pour les sources autres que EMG. De plus, le
coe�cient βf doit être plus important pour les sources de clignements de yeux et d'EOG
que pour les sources d'EEG.

Par ailleurs, on peut calculer la puissance moyenne du rang d'électrodes r dé�nie par

Zr,i =
1

TKKr

K∑
k=1

‖γ(x̂i(t))r‖F (6.4)

où l'opérateur-masque γ(.)r met à zéro toutes les lignes qui n'appartiennent pas au rang
r dans l'axe fronto-occipital. Les électrodes de rang r ∈ {1...R} possèdent les mêmes
coordonnées Cartésiennes xr sur l'axe fronto-occipital. L'origine x0 = 0 représente le rang
des électrodes centrales (T7-C5-C3-C1-Cz-C2-C4-C6-T8), le rang croît pour les électrodes
se rapprochant du nez (xr > 0) et décroit pour les électrodes se rapprochant de la nuque
(xr < 0). Kr est le nombre d'électrodes du même rang. Ainsi il est possible de calculer
un coe�cient de régression spatial βs(i) = x\Zi entre les coordonnées x = [x1...xR]

concaténées et les puissances associées Zi = [Z1,i...ZR,i]. Ce coe�cient est fortement
positif pour les sources dont l'activité est localisée dans les aires frontales (clignements de
yeux et EOG).

On dé�nit alors une stratégie pour la détection des EOG et des clignements de yeux
basée sur un méta-score des coe�cients de régression, nommé ARCi, i ∈ {1...N} (pour
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coe�cient de réjection d'artefacts) tel que

ARCi = −βs(i)βf (i). (6.5)

Ce coe�cient est une valeur positive pour les sources de clignements et EOG. On teste
l'appartenance de chaque coe�cient ARCi à la distribution mesurée (µARC, σARC) grâce
à une validation croisée leave-one-out robuste 1. L'avantage de cette simple stratégie est
qu'elle ne nécessite pas de seuil (outre la probabilité d'erreur), qu'elle est non-paramétrique
et qu'elle est totalement non-supervisée. D'autre part, on étiquette les sources en tant
qu'EMG si leur distribution spectrale n'est pas décroissante (pf (i) > 0.05). Par rapport
aux approches se basant sur la mesure d'aplanissement ou de symétrie, cette méthode ne
nécessite pas d'échantillonner la densité de probabilité, ce qui est un avantage lorsque peu
d'échantillons sont disponibles.

6.1.3 Résultats sur les sources de bruit physiologique

(A) Sujet bi2013a s5 (B) Sujet bi2013a s11

Figure 6.2 � Exemple pour deux sujets représentatifs. (A) et (B) : Histogramme des
coe�cients βs (à droite de chaque �gure), βf (en bas) avec leur relation (centre). Les
coe�cients sont calculés sur des sources extraites selon les trois méthodes développées
dans le chapitre 5 (AJD, BAJD, CAJD). Les sources de clignements des yeux et EOG
détectées avec la méthode décrite (AJD+,BAJD+,CAJD+) dans le texte sont entourées.
(A) : le sujet bi2013a s5 possède une source de clignements qui est bien détectée. (B) Il
n'y a pas de faux positif pour le sujet bi2013a s11 qui n'a pas cligné durant les essais.

1. leave-one-out robuste : Chaque coe�cient ARCi est testé par permutation (pval < 0.05) pour véri�er
s'il appartient à la distribution du set d'entraînement contenant N − 2 coe�cients, où N est le nombre
total de sources (la source ayant la plus grande valeur absolue parmi les ARCj (j 6= i) est rejetée, d'où
l'adjectif "robuste").
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Figure 6.3 � Sujet 2013a s5 : détection automatique de sources physiologiques non-
EEG (∼ : EMG détecté, + : clignement détecté) pour les trois méthodes de sépara-
tion (AJD,BAJD et CAJD). (A) séparées par une ligne verticale noire : moyennes non-
target (NT),target (TA) et la série temporelle estimée (ei) avec la ligne verticale verte
représentant l'instant où le stimulus visuel est présenté (tk), la moyenne présentée est
entre tk − 250ms < t < tk + 1000ms la ligne verticale rouge une ligne de référence
(t = tk +300ms). (B) Localisation topographique des sources (ai), source d'EMG (∼) lo-
calisée en temporal droit, source de clignements (+) localisée en pré-frontale (βs(i) >> 0).
(C) Périodogramme de Bartlett entre 1 et 30 Hz, la densité spectrale de puissance est mo-
notone décroissante pour la source de clignements (βf (i) << 0) alors que pour la source
d'EMG l'hypothèse H0(i) : βf (i) < 0 n'est pas rejetée (pf (i) > 0.05).

On a�che les points associés à chaque source en fonction de βs et βf sur la �gure
6.2). Les points dans le coin supérieur gauche du cadrant (βs > 0 et βf < 0), qui n'ap-
partiennent pas à la distribution estimée des sources EEG, sont classi�és comme apparte-
nant aux clignements de yeux (points entourés sur la �gure 6.2). Pour l'étude qualitative,
on compare les moyennes rétroprojectées des fenêtres sans les sources de bruit avec la
moyenne des fenêtres sans séparation de sources. Pour 24 sujets, on évalue visuellement
la performance de l'algorithme avec les résultats possibles suivants (résumé dans la table
6.1) :

� Faux Positif : Il n'y a pas de source de bruit a�ectant la moyenne et la sépara-
tion de source dégrade la moyenne rétroprojectée (code "-2"). Il y a une/plusieurs
source(s) de bruit a�ectant la moyenne et la séparation de source dégrade la moyenne
rétroprojectée des potentiels évoqués ("-1").

� Faux Négatif : Il y a une/plusieurs source(s) de bruit a�ectant la moyenne et la
séparation de source ne le(s) retire pas correctement sans a�ecter négativement les
potentiels évoqués ("0").

� Vrai Positif : Il y a une/plusieurs source(s) de bruit a�ectant la moyenne et la
séparation le(s) retire correctement sans a�ecter négativement les potentiels évoqués
(code "1").
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Table 6.1 � E�et de la suppression des sources d'artéfacts sur la moyenne arithmétique
des potentiels évoqués target et non-target pour les trois méthodes développées (AJD,
BAJD, CAJD). "1" : source d'artéfact rejetée (vrai positif). "2" : source d'artéfact absente
et non rejetée (vrai négatif). "0" : non suppression des sources d'artéfact (faux négatif).
"-1" : suppression des sources d'artéfact et perte du signal (faux positif), "-2" : perte de
signal en absence d'artéfact (faux positif).

s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7 s8 s9 s10 s11 s12 s13 s14 s15 s16 s17 s18 s19 s20 s21 s22 s23 s24
AJD -1 0 2 0 1 1 1 -1 1 -1 2 1 1 2 0 2 2 1 2 2 0 1 0 2
BAJD -1 -2 2 0 -1 0 1 -1 -1 0 2 0 0 2 1 2 2 1 2 2 0 1 0 2
CAJD 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 -0 0 2 2 -2 2 2 1 1 0 2

Table 6.2 � Performance totale pour 24 sujets sur la base de données bi 2013a de la
suppression des sources d'artéfacts.

AJD BAJD CAJD

Faux Positif 3 5 2

Faux Négatif 5 7 2

Vrai Positif 8 4 13

Vrai Négatif 8 8 7
Total 24

Succès (%) 66.7 50 83.3

Echec (%) 33.3 50 16.7

� Vrai Négatif : Il n'y a pas de source de bruit et la séparation n'a�ecte pas néga-
tivement les potentiels évoqués (code "2").

Pour chaque méthode et pour chaque sujet, on dit qu'il y a échec en présence d'un ou
plusieurs faux positif(s)/négatif(s) et qu'il y a un succès le cas contraire.

L'analyse qualitative sur les 24 sujets montre que l'obtient un taux de succès de 83.3%
pour la CAJD contre 66.7% et 50% pour l'AJD et la BAJD (table 6.2). La faible per-
formance de la BAJD s'explique car les sources de bruits ont rarement une composante
temporelle �xe (la phase des EMG est variable) (7/24 Faux Négatifs). De plus la BAJD
n'exploitant pas la diversité spectrale des sources, certaines sources coïncidentes ayant des
spectres non-proportionnels peuvent rester mélangées provoquant par la même occasion
7/24 faux positifs contre seulement 2/24 faux positifs en CAJD. Par exemple, sur la �gure
6.3 on observe que la BAJD n'a pas extrait correctement de clignement de yeux qui est
mélangée avec la source des potentiels évoqués. A l'opposé, pour l'AJD et la CAJD, la
source de clignements de yeux estimée représente un dipôle équivalent tangentiel en pré-
frontal (voir 6.3B). La CAJD gagne également en performance par rapport à l'AJD car
certains sujets clignent e�ectivement des yeux après un stimuli, ainsi la CAJD exploite
une information complémentaire. On voit que la carte spatiale de la source de clignement
est moins bruitée pour le CAJD que pour l'AJD dans la �gure 6.3B.

Ainsi, l'analyse qualitative de l'estimation des sources de bruits physiologiques et leur
détection automatique nous permet de mettre en évidence une estimation des sources
d'artéfacts physiologiques plus performante pour la CAJD que l'AJD et la BAJD. Nous
allons maintenant observer les résultats sur l'estimation des sources de potentiels évoqués.
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6.1.4 Extractions des sources d'ERP

Pour comparer la performance d'extraction des sources de potentiels évoqués, nous
e�ectuons une analyse qualitative basée sur deux critères : la localisation spatiale et la
forme temporelle des sources estimées. Pour la localisation spatiale, nous nous attendons
à observer un dipôle équivalent unique (ou deux dipôles équivalents controlatéraux) pour
chaque composante localisée dans une zone du cerveau physiologiquement plausible (voir
détails Figure 2.3). Pour la forme temporelle, nous nous attendons à ce que chaque poten-
tiel évoqué soit associé tout au plus à une source et qu'elle corresponde à la nomenclature
détaillée dans la �gure 3.4.
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Figure 6.4 � Extrait d'activité temporelle normalisée des sources estimées par CAJD
(sujet 1). Sources continues : 13-ième (fréquence centrée à 11.5Hz), 15-ième (fréquence
centrée à 10.0Hz). Source oculaire : 16-ième. Sources d'EMG (c02,c07). Sources évoquées :
voir texte.

6.1.4.1 Comparaison des estimations des dipôles AJD, BAJD et CAJD

Les trois méthodes extraient des sources ayant des cartes spatiales similaires à un équi-
valent dipôle électrique. La �gure 6.5 illustre les résultats pour un sujet caractéristique, le
sujet 1 dont l'activité possède de nombreux artéfacts oculaires, et une réponse target nette
bien localisée spatialement et temporellement. Pour ce sujet on observe en occipital deux
complexes visuels N100-P200-N200 : un latéral gauche (AJD-c2, BAJD-c11,CAJD-c8) et
un latéral droit (AJD-c07,BAJD-c10,CAJD-c5). Ces deux sources sont correctement es-
timées avec le CAJD (c05,08) : chaque source possède un dipôle unique avec un champ
radial monotone avec l'éloignement. A l'opposé, le champ est non monotone pour l'AJD-
c07 et on observe même deux dipôles radiaux en AJD-c02 et BAJD-c11. Pour ce sujet,
on observe un potentiel évoqué caractéristique en TA qui, après une négativité à 100ms,
possède deux rebonds positifs (250ms et 375ms). Le dipôle équivalent est estimé par un
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dipôle radial en centro-pariétal par CAJD (c14) mais il est mélangé avec de l'activité
oculaire en utilisant l'AJD (c10), ce qui génère un faux positif de réjection d'artéfact, et
il est mélangé avec une activité occipitale en utilisant la BAJD (c10).
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AJD

BAJD

CAJD

Figure 6.5 � Estimation des sources sur le sujet1. A gauche : Moyennes arithmétiques
normalisées non-target (NT) et target (TA) des sources ainsi que la composante de la
matrice de mélange temporelle estimée (BAJD et CAJD seulement), la polarité arbitraire.
Au centre : carte topographique des sources, la signe de la polarité est arbitraire, "+"
source clignements/EOG détectée, "∼" source EMG détectée. A droite : densité spectrale
de puissance normalisée des sources (en Hz).
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Parmi les activités continues extraites, on trouve un dipôle tangent sur l'axe frontal-
droit/pariétal-gauche avec une forte activité alpha (centré à 10.0Hz) parfaitement bien
estimée en AJD-c15 et CAJD-c15 et moins bien estimée en BAJD-02. Un dipôle radial
centré en pariétal gauche avec une activité alpha (centré à 11.5Hz) en AJD-c13, BAJD-
c03 et CAJD-c13. Ces activités continues sont correctement observées sur la trajectoire
temporelle des sources dans la �gure 6.4.

A�n de préciser ces observations, les sources estimées sont localisées en trois dimensions
par tomographie électromagnétique exacte à basse résolution. Pour cela, on utilise un
modèle de tête générique où les 16 électrodes sont positionnées a�n de générer une matrice
dite de "lead-�eld" simulant l'opération directe de la di�usion électromagnétique des tissus
vers les électrodes. La solution inverse, eLORETA, est utilisée pour obtenir la matrice de
transfert avec le critère de régularisation α = 1 (voir eq.28 dans [193]). On observe alors
que pour le sujet 1, la source de P300 CAJD-c14 est localisée dans le cortex cingulaire
antérieur, zone engagée par le P3b d'après le modèle proposé par Polich [204], observée
en EEG par séparation de sources dans [224] et aussi retrouvée en analyse conjointe IRMf
et EEG [43]. A l'opposé, la source AJD-c10 correspondant temporellement à l'activité du
P300 est localisée dans le lobe frontal en raison à sa mauvaise estimation (�gure 6.6).
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Figure 6.6 � Haut : Localisation par tomographie électromagnétique exacte (eLORETA)
pour la source de P300. Emplacement des électrodes AFz(rouge), Cz(bleu) et Pz(vert).
Bas : Moyenne arithmétique (en couleur gras) des électrodes susmentionnées et variabilité
des fenêtres TA des sources rétroprojectées en utilisant l'équation 6.2 (en µV). L'aire grise
représente 90% des fenêtres.
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6.1.4.2 Comparaison des variabilités des sources

Chaque source étant rétroprojectée dans l'espace des électrodes selon l'équation (6.2),
on peut alors calculer la variabilité selon les fenêtres par rapport à la moyenne de la source.
Cette variabilité illustrée pour les sources de P300 dans la �gure 6.6 (bas) permet d'obtenir
la racine de l'erreur quadratique moyenne, notée RMSE (Annexe B.1), où l'erreur est la
déviation par rapport à la moyenne

RMSE(X̂i) =

√∑K
k (X̂i,k − 1

K

∑K
k X̂i,k)2

K
. (6.6)

On moyenne le RMSE sur l'ensemble des électrodes et des échantillons de chaque fenêtre
rétroprojectée. Cette moyenne est notée ¯RMSE. Pour la CAJD-c14, la RMSE moyenne est
de ¯RMSECAJD = 2.23 en comparaison de la moyenne pour l'AJD-c10, ¯RMSEAJD = 3.28.
L'hypothèse nulle est rejetée avec tval(258) = 19.86 (�gure 6.7).
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Figure 6.7 � Sujet 1, CAJD-c14 et l'AJD-c10 : Distribution du ¯RMSE(X̂i) entre l'ac-
tivité des fenêtres rétroprojectées et leur moyenne arithmétique pour la classe target.

¯RMSECAJD = 2.23, ¯RMSEAJD = 3.28, tval(258) = 19.86

En plus d'utiliser la matrice de mélange/démélange spatial, on applique les matrices
de mélange/démélange temporel Êi/D avec la BAJD et la CAJD, voir eq. 6.3. On observe
alors une amplitude et une polarité cohérente dans les essais TA rétroprojectés pour les
deux méthodes (présentées avec leur localisation 3D respective : voir �gure 6.8). A�n de
départager les méthodes, on moyenne l'activité rétroprojectée de chaque fenêtre entre 200
et 450 ms. On a�che ensuite la distribution de cette moyenne pour les fenêtres target et
non-target pour les deux méthodes dans la �gure 6.9. Pour le CAJD la di�érence entre la
distribution TA et la distribution NT est signi�cative et plus importante que pour la source
de P300 estimée par BAJD (CAJD : tval(478) = +13.23, BAJD : tval(478) = +10.70).

6.1.5 Conclusion

L'analyse qualitative nous permet de con�rmer la supériorité du modèle composite
sur les autres modèles utilisés en diagonalisation conjointe par une meilleure localisation
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Figure 6.8 � Haut : Localisation par tomographie électromagnétique exacte (eLORETA)
pour la source de P300. Emplacement des électrodes AFz(rouge), Cz(bleu) et Pz(vert).
Bas : Moyenne arithmétique (en couleur gras) des électrodes susmentionnées et variabilité
des fenêtres TA des sources rétroprojectées en utilisant l'équation 6.3 (en µV). L'aire grise
représente 90% des fenêtres.
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Figure 6.9 � Sujet 1, CAJD-c14 et l'BAJD-c10 : Distribution de la moyenne l'activité
des fenêtres rétroprojectées entre 200 et 450ms après le stimuli pour les deux classes. La
di�érence entre la distribution NT et TA pour le CAJD est plus importante (tval(478) =

+13.23) que pour le BAJD (tval(478) = +10.70).
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des sources de P300 (grâce à la matrice de démélange spatial B) par rapport à l'AJD
ainsi qu'une polarité plus consistante quand la forme de l'onde est estimée par rapport au
BAJD (grâce à la matrice de démélange temporel D). Par ailleurs, l'analyse quantitative
permet de mettre en exergue une meilleure séparabilité des sources d'artéfacts qui permet
leur détection automatique sans supervision (83.3% de réussite pour la CAJD contre
66.6 et 33.3% pour l'AJD et la BAJD respectivement). On remarque une performance
globalement en retrait pour le modèle sur lequel se base la BAJD, cela s'explique par la
non-exploitation des signaux non-stationnaires et une forme déterministe trop stricte du
modèle incompatible avec l'activité continue.

Parmi les pistes d'améliorations, il serait intéressant de connaitre l'in�uence des dif-
férentes matrices cibles utilisées pour la diagonalisation conjointe. En e�et, on peut mul-
tiplier les diversités statistiques pour mieux généraliser la séparation en employant par
exemple les matrices co-spectrales dans plusieurs conditions (TA, NT, repos, bruit, etc.),
des matrices de covariance moyennées (TA, NT) et non-moyennées, mais aussi les matrices
de statistiques d'ordre supérieur (cumulant d'ordre 3 et 4 par exemple). A priori, plus la
diversité statistique est importante, plus les matrices de démélange estimées généralise-
ront bien la séparation. Cependant, on s'attend potentiellement à un e�et négatif à basse
résolution car il y beaucoup plus de sources potentielles et donc l'algorithme risque de
mélanger les sources estimées de manière arbitraire. L'analyse de performance de la CAJD
a donc bien prouvé son e�cacité à basse résolution (16 électrodes) mais elle mérite d'être
étudiée à plus haute résolution (32 voire 64 électrodes), puis d'être comparée à l'état de
l'art (par exemple aux méthodes d'ICA tel que fast-ICA).

Bien que la séparation de sources ne soit pas conçue pour maximiser les di�érences
entre plusieurs classes, il peut être intéressant d'observer ses e�ets en classi�cation, soit
juste après séparation, soit en appliquant par ailleurs une extraction de caractéristiques
sur les sources estimées.
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6.2 Classi�cation Adaptative Multi-Utilisateurs

Dans cette section, nous allons quanti�er l'in�uence de la performance de classi�ca-
tion pour les systèmes BCI multi-utilisateurs. Dans un premier temps, nous testerons les
di�érentes contributions proposées dans le chapitre 4 pour quanti�er de manière empi-
rique la performance des classi�eurs collaboratifs sur des données du protocole I de Brain
Invaders 2 (détails dans section 3.2). Dans un second temps, nous verrons les résultats de
classi�cation selon les protocoles et l'e�et de l'adaptation.

6.2.1 Performance des classi�eurs collaboratifs

Dans le chapitre 4 nous avons considéré deux approches riemanniennes pour les clas-
si�eurs multi-utilisateurs, l'hyper-MDM (section 4.3.1) et le multi-MDM (section 4.3.2),
dont les performances seront comparées au MDM de chacun des participants. Pour ce
faire, nous allons utiliser les données de l'expérience solo/collaboration présentée dans la
section 3.2.

6.2.1.1 Population et déroulement

Pour rappel, 19 paires de sujets ont participé à la version solo/collaboration (protocole
I) de Brain Invaders 2. Parmi elles, deux paires sont rejetées de l'étude, l'une pour un
dysfonctionnement de l'alimentation du matériel, l'autre car un des participant trichait en
clignant des yeux après un stimuli target (con�rmé a posteriori). La population restante
est donc de 17 paires de sujets (age=24.2 +/- 3.1), une paire femme-femme, 11 paires
femme-homme, cinq paires homme-homme. Chaque couple a été invité à faire le meilleur
score possible pendant quatre sessions de jeu Collaboratif, alternées aléatoirement avec
une session de jeu Solo pour chaque joueur.

6.2.1.2 Données

Les signaux EEG de chaque paire de participants sont mesurés de manière synchrone
par 64 électrodes actives avec gel (32 par participant) avec quatre ampli�cateurs USBamp
[g.Tec, Graz, Autriche] à 512Hz et synchronisés par un canal analogique avec l'environ-
nement logiciel [Windows 10, Microsoft] permettant de limiter la gigue.

A partir des 32 électrodes de chaque participant, 16 électrodes sont retenues pour la
classi�cation (N = 16) : Fp1-Fp2-F5-AFz-F6-T7-Cz-T8-P7-P3-Pz-P4-P8-O1-Oz-O2, avec
la masse en Fz et la référence sur le lobe auriculaire droit (c.f. Figure 3.4). Les signaux
sont �ltrés par un �ltre Butterworth passe-bande [1-20] Hz et un �ltre notch 50Hz par
progression-rétroprogression sans distorsion de phase [247]. En�n ces signaux sont sous-
échantillonnés à 128Hz et des fenêtres d'une seconde sont extraites après chaque stimulus
target et non-target (nombre d'échantillons T = 128). Pour chaque fenêtre, on estime sa
matrice de covariance augmentée obtenue par (4.9), (4.13) ou (4.14) pour la classi�cation
MDM, MDM-hyper et MDM-multi, respectivement.
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6.2.1.3 Validations Croisées

Pour di�érentes tailles du set d'entraînement, 100 sets d'entraînement-test sont ti-
rés aléatoirement parmi l'ensemble des fenêtres dans les sessions Collaboration pour une
validation croisée de type bootstrap. On pratique un équilibrage des classes target et
non-target : seulement 1/5 des fenêtres non-target sont sélectionnées à partir des données
initiales (proportion réelle : 1/6 target, 5/6 non-target).

On utilise comme critère de performance l'aire sous la courbe de la fonction de sen-
sibilité du classi�eur aussi appelée AUC ROC (détails en annexe B.2) sur le set test. La
table 6.3 résume les AUC ROC pour les approches suivantes :

� Π1,Π2 : la performance du joueur 1 et du joueur 2 respectivement dans le mode de
jeu solo pour le classi�eur MDM,

� Πmax : la meilleure performance du couple (max(Π1,Π2)),

� Π̄ : la performance moyenne du couple (Π1+Π2

2
),

� Πmulti : la performance du classi�eur multi-MDM (voir section 4.3.2),

� Πhyper : la performance du classi�eur hyper-MDM (voir section 4.3.1).

6.2.1.4 Comparaison des approches hyper-/multi-MDM

Les approches utilisant la géométrie riemannienne sont comparés à une approche clas-
sique de référence : le classi�eur SWLDA, Step-Wise Linear Discriminant Analysis [160],
avec les di�érentes variantes correspondant aux approches multi-utilisateurs développées
ici, c'est à dire le

� SWLDA : classi�cation des matrices de covariance augmentées des sujets indépen-
damment (correspond au MDM)

� multi-SWLDA : classi�eur collaboratif utilisant la sommes au carré des résultats
de classi�cation des deux sujets (statistiques intra-sujet uniquement, correspond au
multi-MDM).

� hyper-SWLDA : classi�eur collaboratif classi�ant l'ensemble de la matrice de co-
variance augmentée contenant les statistiques intra- et inter-sujets (correspond à
l'hyper-MDM).

Dans un premier temps, on observe dans la �gure 6.10 que, quelle que soit la taille du set
d'entraînement, toutes les méthodes basées sur la géométrie riemannienne sont supérieures
en terme de performance par rapport à celles basées sur le SWLDA. Par ailleurs, on
remarque la même tendance pour les méthodes basées sur le SWLDA et celles basées
sur le MDM riemannien : les classi�eurs collaboratifs sont supérieurs en performance à la
moyenne de la performance des couples. De plus, la variante multi-MDM et multi-SWLDA
font mieux que la variante hyper-MDM et hyper-MDM, respectivement. Les résultats
détaillés sont en annexe E.2 et résumés dans la table 6.3 (variantes MDM uniquement).

Un test de Student pairé con�rme la supériorité du multi-MDM par rapport au meilleur
des deux participants (tval(16) = +2.68, pval(16) = 0.0163). En comparaison, l'hyper-
MDM fait mieux par rapport à la moyenne des deux participants (tval(16) = +6.57,
pval(16) < 0.001). Dans tous les cas la performance des variantes du MDM dépasse large-
ment la performance de n'importe quelle variante SWLDA (pval < 0.001). Cela peut être
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expliqué par la faible quantité de donnée du set d'entraînement (étude limitée à [5,50]
fenêtres par classe) car le SWLDA est réputé être performant quand une large quantité
de donnée est disponible (� 100 fenêtres) [160].

Une corrélation négative (r(14) = −0.805, pval(14) < 0.001) est observée entre (a) le
gain de performance du classi�eur multi-MDM par rapport au meilleur des deux joueurs
(Πmulti−Πmax) et (b) l'hétérogénéité de la performance des couples (|Π1 − Π2|), voir �gure
6.11. Aussi, ce gain semble être indépendant de la performance des individus seuls (pas de
corrélation trouvée). A noter qu'une étude empirique étudiant les classi�eurs collaboratifs
sur des groupes comprenant jusqu'à 11 individus a mis en avant une relation similaire
[170].

AUC
ROC

Nombre de fenêtres par classe pour l'entraînement.

Figure 6.10 � Performance moyenne, exprimée selon l'aire sous la courbe de la fonction
de sensibilité (AUC ROC), des 17 paires de sujets et pour 100 validations croisées en
fonction de la taille du set d'entraînement.

6.2.2 Résultats de Classi�cation durant les protocoles

6.2.2.1 Déroulement et niveau de chance

Pour les deux études, solo/collaboration (protocole I) et compétition/coopération (pro-
tocole II), les paires de sujets ont joué au jeu vidéo Brain Invaders 2 décrit dans le chapitre
3. Nous allons présenter ici les résultats de la partie classi�cation en temps réel obtenus
durant les deux expériences. Pour rappel, nous avons une grille de 36 aliens dont un seul
est l'alien target (TA), les autres sont non-target (NT). L'algorithme de classi�cation
choisit l'alien le plus probable parmi chacune des deux séries de 6 �ashs. On dit que la
classi�cation est réussie si et seulement si le classi�eur a sélectionné le target (classi�cation
réussie pour deux séries de 6 �ashs).
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Table 6.3 � Performances moyennes sur 100 sets entraînement-test indépendants. 20
fenêtres par classes sont utilisés pour l'entraînement. Aire sous la courbe de la fonction
de sensibilité du classi�eur (AUC ROC, voir annexe B.2) (0.5 correspond au niveau de
chance). (A) : Πmulti − Π̄. (B) : Πhyper − Π̄. (C) : Πmulti −Πmax. (D) : Πhyper −Πmax. Voir
section 6.2.1.3 pour détails. MOY : moyenne, STD : déviation standard, tval et pval : valeur
du test et probabilité de non-réjection de l'hypothèse nulle, respectivement, pour un test
de Student apparié. Le meilleur score est en gras.

Paire Πhyper Πmulti Πmax |Π1 − Π2| (A) (B) (C) (D)
G01 0,927 0,956 0,936 0,104 0,072 0,043 0,019 -0,009
G02 0,881 0,902 0,898 0,124 0,066 0,045 0,004 -0,017
G03 0,879 0,929 0,912 0,098 0,066 0,016 0,016 -0,033
G04 0,903 0,928 0,933 0,202 0,095 0,071 -0,005 -0,030
G05 0,900 0,927 0,884 0,022 0,054 0,027 0,043 0,016
G06 0,887 0,901 0,873 0,016 0,037 0,022 0,028 0,014
G07 0,870 0,903 0,842 0,018 0,070 0,037 0,061 0,028
G08 0,878 0,920 0,883 0,062 0,068 0,026 0,037 -0,005
G09 0,791 0,837 0,868 0,208 0,073 0,027 -0,031 -0,077
G10 0,900 0,938 0,916 0,100 0,072 0,034 0,023 -0,016
G11 0,890 0,927 0,868 0,020 0,070 0,032 0,060 0,022
G14 0,898 0,944 0,917 0,058 0,056 0,010 0,027 -0,019
G15 0,802 0,814 0,853 0,088 0,005 -0,007 -0,040 -0,051
G16 0,932 0,963 0,931 0,048 0,056 0,025 0,032 0,001
G17 0,843 0,894 0,848 0,066 0,079 0,028 0,046 -0,005
G18 0,770 0,810 0,839 0,146 0,044 0,004 -0,029 -0,069
G19 0,822 0,856 0,792 0,000 0,065 0,030 0,064 0,030

MOY 0,869 0,903 0,882 0,081 0,062 0,028 0,021 -0,013
STD 0,047 0,047 0,040 0,062 0,020 0,017 0,032 0,032

tval N/A N/A N/A N/A +12.87 +6.57 +2.68 /
pval N/A N/A N/A N/A <1e-03 <1e-03 0.0163 /
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Πmulti−
Πmax

|Π1 − Π2|

Figure 6.11 � Gain de performance entre le meilleur joueur et le classi�eur multi-MDM
(Πmulti − Πmax) en fonction de l'hétérogénéité de la performance des paires de sujets
(|Π1 − Π2|). Les AUC ROC sont calculées pour un set d'entraînement de 20 fenêtres par
classe (K = 40) et moyennées sur 100 validations croisées. Corrélation : r(14) = −0.805,
pval(14) < 0.001.

Les joueurs ont 8 tentatives tout au plus pour détruire l'alien target dans le protocole
I et une seule tentative dans le protocole II. Le niveau de chance est de 1/36 d'atteindre
le target à la première tentative. Dans le cas particulier du protocole I, si le target n'est
pas détruit, le non-target sélectionné est détruit et le niveau du jeu continue jusqu'à
destruction du target. Ainsi pour le protocole I, le niveau de chance peut monter jusqu'à
1/29 si les joueurs ont échoué à 7 tentatives d'a�lées. Comme les participants n'ont qu'une
seule tentative lors du protocole II, le niveau de chance est égal à 1/36. Pour le protocole
I, le classi�eur MDM est utilisé dans la condition solo et le classi�eur hyper-MDM dans la
condition collaboration. Pour le protocole II, le classi�eur MDM est utilisé dans toutes les
conditions expérimentales. L'ensemble de ces caractéristiques in�uencent la classi�cation
en temps réel et elles sont résumées dans la table 6.4.

6.2.2.2 Résultats du Protocole 1

La performance de chacun des couples dans les deux conditions sont présentées dans
la �gure 6.12, on remarque qu'à l'exception du couple 19 (et des couples rejetés), la
performance en collaboration est supérieure à la meilleure performance solo du couple.
Cette di�érence est très signi�cative (pval < 0.001, voir �gure 6.13). En condition solo la
précision moyenne de tous les sujets est de 48.4 % (classi�eur MDM) alors que la précision
moyenne en collaboration avec le classi�eur hyper-MDM est de 68.6 % (Figure 6.13). En
se basant sur le débit binaire (voir tableau 6.4), la bande passante moyenne est ainsi de
9.66 octets/min (1.29 bits/s) en condition solo et de 13.70 octets/min (1.82 bits/s) en
condition collaborative (augmentation moyenne +41.2 %).
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Table 6.4 � Résumé des spéci�cités des di�érents protocoles in�uençant le résultat de
classi�cation. *temps moyen par tentative calculé : temps des répétitions moyen + délai
de classi�cation + temps a�chage résultat. **Le débit binaire est calculé en considérant
chaque tentative comme un transfert de log2(36) = 5.17 bits, c'est la bande passante
maximum (classi�cation toujours correcte). Conditions expérimentales : Solo, Collabora-
tion (COLL), Coopération (COOP), Compétition (COMP).

Protocole 1 Protocole 2
solo COLL COOP COMP

Classi�eur MDM hyper-MDM MDM
Niveaux par condition 4 × 9 9 10 × 4
Tentatives maximum par niveau 8 1
Répétitions par tentative 1 3
Temps moyen par tentative* 1.94s 4.1s
Débit Binaire** 19.99 octets/min 9.46 octets/min
Niveau de chance entre 1/36 et 1/29 1/36

Figure 6.12 � Performance réelle durant le déroulement du protocole I pour chaque
couple dans les deux conditions (solo et collaboration). Ligne noire hachurée : probabilité
de succès par chance à la première répétition (1/36). (R) : couples rejetés de l'étude
(raisons : triche et dysfonctionnement de l'alimentation).

A la �n du protocole, les participants remplissent le questionnaire d'après-test pré-
senté en Annexe D.1.1.2. Le gain de performance a été observé par les utilisateurs qui
ont répondu au questionnaire d'après-test en moyenne +1.5 à la question "Avez vous le
sentiment d'avoir mieux réussi une partie plutôt qu'une autre ?" (+3 étant la note maxi-
male en faveur de la condition collaboration, -3 pour solo, 0 pas de di�érence, voir table
E.6). Ces réponses auto-administrées ne sont cependant pas corrélées avec le gain e�ectif
entre la performance solo du joueur avec sa performance en collaboration. Ce résultat
peut s'expliquer par plusieurs hypothèses : (a) les participants ne sont pas en mesure
d'évaluer correctement le gain de performance entre di�érentes sessions. (b) la réponse a
été in�uencée par une variable indépendante de la performance. (c) la question n'était
pas claire. De plus, sur 34 participants, 24 ont trouvé la condition collaboration plus inté-
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Figure 6.13 � Performance moyenne durant le protocole I. Ligne noire hachurée : pro-
babilité de succès par chance à la première répétition (1/36).

ressante et seulement quatre ont trouvé la condition solo plus intéressante. En pratiquant
une analyse factorielle sur l'ensemble des questions (annexe E.3.1), on remarque en e�et
que la réponses à ces deux questions (5 et 9 du questionnaire après-test) sont corrélées
avec une tendance (r = 0.431, pval < 0.05) ce qui appuie l'hypothèse (b) (sans pouvoir la
con�rmer en état).

6.2.2.3 Résultats du Protocole 2

Figure 6.14 � Performance réelle durant le déroulement du protocole II. Il y a une baisse
signi�cative de la performance entre les deux dernières sessions ** : pval < 0.01.

Figure 6.15 � Performance moyenne entre les deux joueurs durant le protocole II. L'e�et
est relativement faible mais signi�catif * : pval < 0.05.

En utilisant des tests de Student appairés, on ne trouve pas de di�érence signi�cative
dans la performance entre la condition coopération et la condition compétition. On observe
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deux e�ets signi�catifs : (a) Une baisse de performance entre la 3ième et la dernière session
(pval < 0.01, �gure 6.14), ce qui peut être expliqué par un e�et de fatigue au cours de
l'expérience ; (b) Une di�érence entre le joueur 1 et le joueur 2 (�gure 6.15). Étant donné
que nous avons utilisé les mêmes casques et ampli�cateurs pour l'ensemble des joueurs
numéro 1 et l'ensemble des joueurs numéro 2 de chaque paire, l'e�et (b) semble indiquer
une qualité di�érente des signaux EEG pour les deux équipements.

6.2.3 E�et de l'adaptation sur la performance

Dans les �gures 6.16 et 6.17 on observe que la méthode d'adaptation proposée est
e�cace à la fois pour le MDM (protocole I-solo et protocole II) et à la fois pour l'hyper-
MDM (protocole I-collaboration). L'e�et d'adaptation fonctionne quel que soit le taux de
réussite initial des participants et il est plus remarquable pour le protocole II. Cet e�et est
signi�catif sur les 15 premiers niveaux du protocole II (voir en annexe la �gure E.1 et la
table E.5), ainsi, la présence de ce plateau suggère que le classi�eur adaptatif atteint une
performance optimale et/ou que le facteur d'oubli est devenu trop petit (voir eq. 4.22).
Des études supplémentaires sont nécessaires a�n de lever cette ambiguïté.
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Figure 6.16 � Performance moyenne durant le protocole I en fonction du nombre de ré-
pétitions. Ligne noire hachurée : taux de réussite moyen sur les sessions (ligne supérieure :
en collaboration, ligne inférieur : en solo).
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Figure 6.17 � Performance moyenne durant le protocole II en fonction du nombre de
niveau (trois répétitions par niveau) pour le classi�eur MDM adaptatif. p1 : taux de
réussite moyen des joueurs 1. p2 : taux de réussite moyen des joueurs 2. p1&p2 : taux de
réussite des deux joueurs simultanément. échec : aucun des cas précédents. Ligne noire
hachurée : performance moyenne sur l'ensemble des niveaux. Pour résultats détaillés, voir
table annexe E.4.
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6.2.4 Conclusion

Le MDM montre de bonnes performances pour le contrôle d'un jeu vidéo avec un e�et
d'adaptation remarquable notamment sur le protocole II (taux de réussite moyen des 5
premiers niveaux : 0.59, après 10 niveaux : 0,83, détails table E.5). La condition collabo-
rative, avec le classi�eur hyper-MDM, a montré des performances largement supérieures à
la condition solo et le classi�eur MDM dans le protocole I avec taux de réussite moyen du
meilleur joueur de chaque couple de 0,547 et taux de réussite moyen du jeu collaboratif
de 0,686 (tval(16) = 4.90, pval < 0.001, voir résultats détaillés dans la table E.3). Nous
n'avons pas observé de di�érence entre les taux de réussites pour les conditions coopéra-
tion et compétition du protocole II permettant de mettre en exergue que, s'il existe une
di�érence dans les potentiels évoqués entre les paradigmes sociaux, elle n'est pas su�sante
pour in�uencer signi�cativement la classi�cation.

6.2.5 Discussions

Les résultats de classi�cation obtenus à partir du protocole I permettent de montrer
la supériorité des classi�eurs collaboratifs par rapport aux classi�eurs mono-utilisateur
à la fois sur l'analyse hors-ligne et à la fois par la performance durant l'expérience. Les
classi�eurs mono-individu pour les interfaces cerveau-ordinateur basés sur la géométrie
riemannienne sont déjà parmi les plus performants de la littérature, tant en terme de
taux de réussite que d'apprentissage par transfert [75], [159], ces travaux démontrent
qu'ils sont de bons candidats pour atteindre le même statut pour les BCI collaboratives.

L'adaptation s'est montrée un outil puissant à la fois pour permettre d'atteindre de
bonnes performances rapidement, et à la fois pour réduire le temps total de l'expérience.
Nous avons montré que l'e�et de fatigue est observable dans la performance du protocole
II, qui pourrait être causé aussi bien par la fatigue des participants que la "fatigue" maté-
riel (e.g. le gel qui sèche réduisant la qualité du signal). Réduire le temps de l'expérience
grâce à la suppression de la période de calibration s'avère ainsi fondamental pour mener
à bien ce type d'expérience.

Nous n'avons pas trouvé d'e�et signi�catif du paradigme social sur la performance
durant l'expérience. En prenant comme hypothèse que le P300 est in�uencé par di�érents
facteurs tels que la motivation et l'éveil, nous proposons plusieurs hypothèses qui devront
être étudiées par des études approfondies :

� Si elle existe, la di�érence dans l'activité du P300 entre les paradigmes sociaux est
insu�sante pour entraîner une di�érence dans la performance de classi�cation.

� Le paradigme social n'entraîne pas les mêmes e�ets physiologiques chez l'ensemble
des individus. Par exemple, on peut s'attendre à avoir une augmentation de l'am-
plitude du P300 en compétition chez les individus qui se sentent à l'aise dans la
compétition et similairement pour la coopération.

Si l'hypothèse que le paradigme social n'in�uence pas la classi�cation est con�rmée, les
BCI multi-utilisateurs constituent un bon substrat pour les expériences en hyperscanning.
En e�et, la modi�cation de la performance en fonction du paradigme social ne doit pas
devenir un facteur de confusion qui rendrait les études en hyperscanning plus di�ciles
qu'elle ne le sont déjà.
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Une observation intéressante est que le gain de performance du groupe par rapport
aux sujets indépendamment est proportionnelle à l'homogénéité des performances indivi-
duelles. Récemment, cette observation fut l'objet d'une étude étendue avec des groupes
entre 2 et 11 sujets [170]. Cette étude propose un modèle théorique permettant de pré-
dire si la performance du classi�eur collaboratif peut faire mieux que la meilleure des
personnes du groupe en fonction de l'hétérogénéité du groupe. Cette observation ouvre
un champ intéressant à la discipline où, si la performance optimale est recherchée, un
algorithme permettrait d'associer les paires optimales en fonction de la performance de
chaque individu.





Conclusion et perspectives

En proposant aux sciences sociales une nouvelle grille de lecture par l'imagerie céré-
brale multi-sujet, l'hyperscanning permet d'étudier les interactions sociales au c÷ur même
de là où elles sont traités et générées : la machine sociale prédictive qu'est le cerveau.
L'approche hyperscanning cumule cependant les di�érentes problématiques théoriques,
expérimentales et d'analyse que chacun de ces champs de recherche peuvent avoir à faire
a�aire indépendamment. Nos contributions constituent ainsi un champ focal de résultats
permettant d'avancer conjointement vers un cadre d'hyperscanning novateur reposant sur
les interfaces cerveau-ordinateur multi-utilisateurs.

Plus précisément, nous avons cherché à apporter des solutions aux problématiques
suivantes : Durant l'interaction sociale, comment séparer expérimentalement les activités
cérébrales exogènes (celles liées aux stimuli mais qui apparaissent aussi sans interactions)
des activités cérébrales endogènes (celles qui apparaissent uniquement en situation d'in-
teraction) ? Peut-on utiliser les interfaces cerveau-ordinateur à ce but ? Quelles sont les
approches possibles pour la classi�cation de l'activité cérébrale de plusieurs cerveaux en-
registrés de manière simultanée ? A�n d'estimer la connectivité inter-cérébrale, peut-on
extraire des sources électroencéphalographiques physiologiquement plausibles si elles sont
transitoires et de faible rapport signal-sur-bruit ?

Les résultats

Pour répondre à ces problématiques, nous avons proposé trois contributions : une
plate-forme expérimentale BCI multi-utilisateur, une approche de classi�cation par géo-
métrie riemannienne multi-utilisateur et une méthode de séparation de sources utilisant
un modèle composite pour les sources EEG transitoires.

Contribution expérimentale

La première contribution constitue une approche expérimentale, nous avons démontré
que les interfaces cerveau-ordinateur forment un cadre expérimental propice aux études
en hyperscanning. Pour cela, nous avons développé une plate-forme d'interface cerveau-
ordinateur multi-utilisateur, nommée Brain Invaders 2, comprenant di�érents paradigmes
sociaux : solo, collaboration, compétition, coopération. Ce cadre a permis, à l'aide du
contrôle synchrone ou non-synchrone des stimuli, la séparation expérimentale entre des
tâches pouvant induire des synchronisations inter-cérébrales exogènes (liés aux stimuli)
et des tâches pouvant induire des synchronisations endogènes (liés au traitement de l'in-
teraction sociale par le cerveau). Durant le premier protocole, 79% des participants ont
reporté préférer jouer à la version collaborative par rapport à la version solo. De ma-
nière générale les sujets étaient engagés dans la tâche et trouvaient cela divertissant. Par
ailleurs, nous avons utilisé des méthodes adaptatives pour se séparer avec succès de la
période de calibration ce qui réduit considérablement le temps de préparation.
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Approche classi�cation

La seconde contribution constitue une approche de classi�cation multi-sujet basée sur
la classi�cation par géométrie riemannienne des potentiels évoqués visuels durant une
tâche oddball. Pour cela, nous avons comparé une approche où l'activité cérébrale de
chaque utilisateur est classi�ée indépendamment puis ces résultats de classi�cations sont
fusionnés pour atteindre un seul résultat (classi�eur multi-) avec une approche où on clas-
si�e l'ensemble des activités des sujets, qu'on appelle hypercerveau (classi�eur hyper-).
En terme de performance, les classi�eurs fusionnant leur résultats sur plusieurs utilisa-
teurs (classi�eur multi-) se sont révélés être plus e�caces que l'utilisation des classi�eurs
utilisant l'ensemble de l'hypercerveau (classi�eur hyper-). Nous argumentons que ces ré-
sultats peuvent s'expliquer par di�érents critères : la malédiction de dimensionnalité ou
la variabilité inter-sujets qui ne permet pas d'exploiter la coïncidence potentielle entre les
sujets. Par ailleurs, l'adaptation de la classi�cation au cours de l'expérience a été déve-
loppée permettant de se libérer de la phase de calibration. Cette méthode s'est révélée
être un outil très e�cace avec une performance en augmentation rapide dès les premières
répétition et un plateau atteint après une dizaine de répétition notant l'accomplissement
de la performance optimale.

Approche Analyse

L'analyse des synchronies inter-cérébrales constitue une pièce maîtresse des analyses
pour l'hyperscanning, cependant l'interprétabilité de ces synchronies peut parfois être dé-
licate. L'extraction des sources EEG physiologiquement plausibles est une solution à cette
problématique mais elle représente un dé� important pour les signaux transitoires avec
une faible amplitude comme les potentiels évoqués. C'est pourquoi nous avons proposé
un modèle de séparation aveugle de source composite, a�n d'extraire simultanément des
sources ayant des propriétés statistiques di�érentes : certaines pouvant uniquement être
retrouvées par la matrice de démélange spatial, d'autres ayant par ailleurs une activité
temporelle déterministe. Ce modèle a mené vers l'implémentation d'une méthode de dia-
gonalisation conjointe approchée nommée Composite Approximate Joint Diagonalisation
(CAJD). Sur des simulations, on a véri�é que les méthodes mises en ÷uvre sur ce nou-
veau modèle estiment de façon plus précise les matrices de mélange. De plus, une analyse
quantitative et qualitative d'extractions de sources physiologiques de potentiels évoqués
permet de mettre en exergue la supériorité de la CAJD sur ses concurrents, à la fois pour
l'extraction de sources d'artefacts physiologiques (clignements de yeux, EMG, etc.), et à
la fois une meilleure localisation des sources de potentiels évoqués.

Perspectives

Même si la plate-forme expérimentale Brain Invaders 2 a permis de développer deux
protocoles, les résultats sur la distinction entre l'activité endogène et exogène reste à
con�rmer sur les données On s'attend notamment à pouvoir estimer deux réseaux de
connectivité inter-cérébrale di�érents grâce au second protocole expérimental développé
ici : l'un lorsque la tâche est simultanée (oddball coïncident), l'autre lorsque la tâche est
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non-simultanée (oddball non-coïncident). La di�érence entre les deux réseaux permettrait
de mettre en avant l'in�uence des synchronies exogènes sur l'estimation de la connectivité
inter-cérébrale.

L'approche de classi�cation multi-utilisateurs a été limitée à la collaboration (les deux
utilisateurs ont la même classe en même temps). Cependant, nous avons vu qu'il est
possible d'exploiter les propriétés de la géométrie riemannienne a�n de développer des
classi�eurs multi-classes. Ces classi�eurs permettraient de ne pas se limiter à la collabo-
ration et développer une nouvelle classe de classi�eurs basée sur le paradigme social. Par
exemple, on pourrait prédire si des individus collaborent entre eux, ou non.

De plus, nous avons limité les résultats aux méthodes d'adaptation supervisée. Dans
ce manuscrit, nous avons pourtant vu que nos classi�eurs sont facilement applicables
de manière non-supervisée. Cette approche nécessiterait une nouvelle expérience a�n de
quanti�er le gain (ou la perte) par rapport aux méthodes supervisées.

Entre le passage de la classi�cation solo à multi-utilisateur, nous avons observé une
corrélation entre le gain de performance de classi�cation (solo vers multi-) et l'homogénéité
de la performance des individus en solo. Cette corrélation a été prédite par [169] mais
nécessite une étude approfondie dans le cadre de la géométrie riemannienne du fait de
ces spéci�cités. En particulier, il serait intéressant d'étudier l'e�et de l'augmentation de
la dimension sur la performance.

Nous avons proposé une nouvelle méthode de séparation de sources qui a fait ses
preuves. Cependant l'objectif initial était de pouvoir détecter plus facilement des va-
riations de connectivité inter-cérébrale entre des sujets en interaction. Nous devons donc
valider notre hypothèse en estimant la connectivité inter-cérébrale sur les sources extraites
a�n de véri�er si ces connectivités sont plus robustes que celles estimées directement sur
les électrodes.
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Annexe A

Classi�cation Riemanienne

On considère une variétée Riemmannienne munie d'une métrique naturelle pour les
matrices symétriques dé�nies positives, l'information de Fisher (FIM). La majorité des
résultats ci-dessous peuvent être retrouvés dans l'ouvrage de référence [38].

A.1 Matrice de covariance

Soit X une matrice d'observation d'un processus ayant une distribution normale mul-
tivariée centrée. Sa covariance spatiale Σ peut être estimée en utilisant la matrice de
covariance empirique, aussi appelée sample covariance matrix (SCM )

Σ =
1

N − 1
XXT , (A.1)

ainsi que son équivalent temporelle tΣ

tΣ =
1

T − 1
XTX. (A.2)

Les méthodes utilisant la RG sont intrinsèquement dépendantes du respect de la pro-
priété SPD des matrices. Ainsi, elles peuvent sou�rir d'un mauvais estimateur (estima-
teur biaisé par ex.) ou de matrices de covariance mal conditionnées. Ce problème est
courant si les observations possèdent des artéfacts ou si des activités sont colinéaires
(sur-échantillonnage d'une région du scalp par ex.).

La SCM est un estimateur non-biaisé mais très sensible aux artefacts. Des méthodes de
pénalisation des valeurs aberrantes existent comme le Minimum Determinant Covariance
Matrix [ P. J. Rousseeuw and K. Van Driessen. A fast algorithm for the minimum cova-
riance determinant estimator. Technometrics, 41 :212�223, 1999] ainsi que des méthodes
de régularisation, par exemple Ledoit-Wolf [152]. Ces méthodes permettent de garan-
tir le conditionnement des matrices mais en pratique l'amélioration des performances de
classi�cation est marginale par rapport au coût de calcul supplémentaire. Des analyses
comparatives ont été faites pour le CSP (Annexe A de [24] et [161]) mais, à notre connais-
sance, il n'y a pas eu d'étude extensive similaire pour la RG.
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A.2 Métrique

A.2.1 Géodésique

Dans une variété Riemanienne, la distance entre deux points Σ1 et Σ2 est dé�nie par
le chemin le plus court sur cette variété, i.e. la géodésique Γ. La géodésique se dé�nie en
appliquant un pas t ∈ [0, 1] de Σ1 vers Σ2 avec une métrique de Fisher tel que

Γ(Σ1,Σ2, t) = Σ
1/2
1 (Σ

−1/2
1 Σ2Σ

−1/2
1 )tΣ

−1/2
1 , (A.3)

où t est pondération de l'interpolation géométrique entre Σ1 et Σ2. Avec t = 0.5, on
obtient la moyenne géométrique entre Σ1 et Σ2.

A.2.2 Distance

La distance Riemannienne munie de la FIM, δR, entre deux points est dé�nie par

δR(Σ1,Σ2) = ‖ ln(Σ
−1/2
1 Σ2Σ

−1/2
1 )‖F =

[
N∑
i=1

ln(λi)
2

]1/2

, (A.4)

où les λi sont les valeurs propres de Σ−1
1 Σ2.

A.2.3 Projection dans l'espace tangent

Dans le cas où on serait intéressé pour appliquer des méthodes euclidiennes tout en
préservant les propriétés de la variété localement, il est possible de projeter les points Σk

dans l'espace tangent au point Ω. Pour cela, on utilise l'opérateur logarithmique :

Σk,Ω = Ω
1
2 ln(Ω−

1
2 ΣkΩ

− 1
2 )Ω

1
2 . (A.5)

L'opération inverse, i.e. la projection des points dans l'espace tangent sur la variété, est
permise grâce à l'opérateur exponentiel :

Σk = Ω
1
2 exp(Ω−

1
2 Σk,ΩΩ−

1
2 )Ω

1
2 . (A.6)

Avec exp(.) et log(.) l'exponentiel et le logarithme matriciel.

A.2.4 Moyenne Géométrique

La moyenne géométrique G de K points Σk, k ∈ {1...K} est le point Σ qui minimise

G(Σ1, ...,ΣK) = argmin
Σ

K∑
i=1

δR(Σ,Σi)
2. (A.7)

La moyenne est unique pour les variétés à courbure positive, ce qui est le cas de la variété
des matrices SPD [137], mais il n'y a pas de solution analytique pour la métrique de
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Fisher. Il existe cependant plusieurs approches itératives, par exemple en utilisant une
descente de gradient Riemannien [195].

Il existe plusieurs approches alternatives qui permettent d'estimer ou approximer la
moyenne géométrique de la FIM, par exemple, en utilisant d'autres métriques [58], en
diagonalisation conjointement les matrices de covariances Σk [72], or encore en utilisant
les moyennes de puissance-K [74].

A.3 Propriétés

Table A.1 � Une liste de propriétés intéressantes de la métrique de Fisher (issue de la
table 9.1 de [71]).





Annexe B

Estimateurs et critères

B.1 Erreur Quadratique Moyenne

Soit l'estimateur θ̂ d'un paramètre θ connu. L'erreur quadratique moyenne, noté
"MSE", caractérise la précision de l'estimateur Θ̂ tel que

MSE(θ̂) = E
[
(θ̂ − θ)2

]
. (B.1)

En pratique, pour un processus stationnaire connu θ, on utilise l'erreur moyenne sur K

observations comme estimateur de l'espérance tel que MSE(θ̂) =
∑K

k=1
(θ̂k−θ)2

K
. A�n de

maintenir l'homogénéité des grandeurs concernées, on utilise la racine carrée du MSE

noté RMSE : RMSE(θ̂) =

√
MSE(θ̂). Par ailleurs, pour les processus multivarié θi (où i

peut être di�érentes électrodes, di�érents échantillons temporelles, etc.), on peut utiliser
la moyenne du RMSE noté (̄RMSE) sur l'ensemble de ces variables à condition que ces
variables soient de la même grandeur physique du même ordre de grandeur.

B.2 Courbe ROC

Une courbe ROC (receiver operating characteristic) ou encore une fonction de sen-
sibilité est une fonction estimée empiriquement a�n de modéliser la performance d'un
classi�eur. Pour cela, on calcule le taux de vrais positifs (TVP) et le taux de faux positifs
(TFP) pour di�érents seuils τ (�gure B.1 haut). On peut alors tracer cette courbe selon
deux axes : en abscisses le TFP, en ordonnées le TVP, chaque point correspond à un
τ di�érent (�gure B.1 bas). On exploite cette courbe en calculant ensuite l'aire sous la
courbe (AUC ROC) qui est bornée entre 0 et 1. Une valeur de 0.5 décrit un classi�eur
aléatoire, 1 un classi�eur qui ne se trompe jamais, 0 un classi�eur qui se trompe toujours,
dans les deux derniers cas il existe un seuil où les données sont parfaitement séparables.
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τ

taux
VP

taux FP

Figure B.1 � Pour un classi�eur bi-classe avec des données qui ne sont pas parfaitement
séparables (par exemple les deux distributions gaussiennes présenté en haut), la variation
du seuil (ligne verticale) donne di�érents résultats de classi�cations qui peuvent être
évalués en fonction des Vrais Positifs (VP), Faux Positifs (FP), Vrais Négatifs (VN) et
Faux Négatifs (FN). La courbe ROC est tracée en faisant varier ce seuil, chaque point
donnant un taux de VP et FP di�érent (�gure du bas). Alors, on peut calculer l'aire sous
la courbe, ici par exemple pour deux classi�eur di�érents (aire en vert, et aire en points
blancs).



Annexe C

Materiels et implémentations

C.1 Matériel EEG

Les ampli�cateurs usbAmp de g.Tec sont utilisés pour l'ensemble des expériences dé-
crites dans ce manuscrit (cf. page catalogue dans �gure C.1). Ils peuvent enregistrés
jusqu'à 16 canaux EEG par ampli�cateur mais ils peuvent être combinés. A deux utilisa-
teurs, nous utilisons la con�guration présentée dans la �gure C.2 qui permet d'enregistrée
64 électrodes au total (32 par sujet) mais seulement 16 électrodes par sujet sont uti-
lisées pour la classi�cation C.3. L'acquisition logiciel se fait en utilisant OpenVIBE à
la fréquence d'échantillonnage de 512 Hz en ayant désactivé tous les �ltres analogiques
optionnels proposés par les ampli�cateurs g.Tec.
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Figure C.1 � Localisation des électrodes pour la classi�cation des potentiels évoqués
durant le paradigme d'interface cerveau-ordinateur oddball utilisé pour les plateformes
Brain Invaders et Brain Invaders 2. GND : masse, REF : référence.
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Figure C.2 � Con�guration du matériel d'acquisition USBamp de g.Tec pour les deux
protocoles décrits dans cette thèse. Face avant des ampli�cateurs représentée à droite, face
arrière représentée à gauche. 32 électrodes par sujets sont enregistrées (parmi elles, seules
16 sont utilisées pour la classi�cation, voir �gure C.3). Les deux ampli�cateurs USBamp
de chaque sujet sont connectés à l'avant pour avoir la même masse et même référence
(mais pas des sujets entre eux). A l'arrière, un canal de synchronisation connecte les
quatre ampli�cateur.

Figure C.3 � Localisation des électrodes pour la classi�cation des potentiels évoqués
durant le paradigme d'interface cerveau-ordinateur oddball utilisé pour les plateformes
Brain Invaders et Brain Invaders 2. GND : masse, REF : référence.

C.2 Environnement logiciel

Nous utilisons la con�guration logicielle suivante pour la plateforme Brain Invaders 2 :

� L'aquisition se fait à l'aide du logiciel OpenVibe Acquisition Server qui possède les
divers pour l'ampli�cateur USBamp de g.Tec
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� Un scénario OpenVibe est utilisé pour l'enregistrement des signaux brut et des
stimuli. Ce même scénario est utilisé pour la classi�cation de l'EEG (voir script
Python associé C.2.2) et communique via à un protocole VPRN au logiciel Brain
Invaders 2.

� Le logiciel Brain Invaders 2 développé sous OGRE et en C++ a�che l'interface
graphique du jeu et les instructions à l'écran. Il envoie les codes stimuli à OpenVibe
via VPRN et reçoit en retour le résultat de classi�cation par ce même protocole.

C.2.1 Scénario OpenVIBE

Figure C.4 � Scénario utilisé durant le protocole 1 (section 3.2) dans les conditions
expérimentales Solo et Collaboration. Entre les deux conditions, la taille des signaux
changent (16 électrodes en Solo, 2x16 en Collaboration) et donc aussi les matrices de
covariances moyennes qui initialisent l'algorithme de classi�cation (en solo, elles sont
32x32, en collaboration elles sont 64x64).
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Figure C.5 � Scénario utilisé durant le protocole 2 (section 3.3) dans les conditions
expérimentales Compétition et Coopération. Entre les deux conditions, il n'y a pas de
modi�cation de la stratégie de classi�cation et les deux individus sont classi�és indépen-
demment. L'ensemble des résultats (joueur 1 et joueur 2) sont contaténées et envoyés
ensemble par VPRN à Brain Invaders 2.
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C.2.2 Implémentation de la classi�cation BCI

L'algorithme Python ci-dessous est utilisé dans les scénarios openvibe pour la classi-
�cation des matrices de covariance. Les détails de la classi�cation sont discutés dans le
chapitre 4 et des dé�nitions sont disponible en annexe A. En con�guration, il admet les
matrices suivantes qui sont calculée sur une base de donnée de plusieurs sujets enregistrés
avant l'expérience :

� P1 : une moyenne d'EEG stéréotypée des fenêtres target

� C1 : une moyenne géométrique des matrices augmentées de classe target

� C0 : une moyenne géométrique des matrices augmentées de classe non-target

� alpha : le facteur d'oublie pour l'adapation

En entrée, il admet :

� X : les fenêtres EEG pour la classi�cation qui seront utilisé pour calculé la matrice
de covariance augmentée C.

� Des fenêtres de données étiquettées target ou non-target pour mettre à jour de
manière supervisée les moyennes géométriques C1 et C0 pour l'adaptation du clas-
si�eur. (Cette étape peut être non-supervisée si ces étiquettes sont estimées par
l'algorithme de classi�cation.)

En sortie, il admet

� score : le résultat d1-d0 pour chaque fenêtre, où d1 est la distance de la matrice de
covariance augmentée C à la moyenne géométrique target (C1) et d0 est la distance
de la matrice de covariance C à la moyenne géométrique non-target (C1).

3�appendices/online�adaptive�mdm.py
1 import numpy
import os

3 import time
from mul t i p ro c e s s i ng import Queue

5 from thread ing import Thread
#from sc ipy . l i n a l g . matfuncs import sqrtm

7 from numpy . l i n a l g import inv , e i gva l sh , norm , e i g

9 c l a s s MyOVBox(OVBox) :
# the con s t ruc to r c r e a t e s the box and i n i t i a l i z e s ob j e c t v a r i a b l e s

11 de f __init__( s e l f ) :
OVBox. __init__( s e l f )

13 s e l f . i t e r a t i o n = 0 .0
s e l f . t r a i n_ i t e r a t i o n = 0 .0

15 s e l f . t r a i n ed_ i t e r a t i on = 0 .0
s e l f . Nrep = None

17

s e l f . pending_stim = [ ]
19 s e l f . pending_score = [ ]

s e l f . target_chunk = [ ]
21 s e l f . non_target_chunk = [ ]

23 s e l f . r e s = d i c t ( )
s e l f . endOfRep = False

25 s e l f . l oca lC1 = None
s e l f . l oca lC0 = None

27
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s e l f . p = None
29

s e l f . is_output_header_sent = False ;
31

s e l f . stopRequested = False ;
33

# the i n i t i a l i z e method reads s e t t i n g s and outputs the f i r s t header
35 de f i n i t i a l i z e ( s e l f ) :

# a l l s e t t i n g s
37 NrepEnv = os . env i ron . get ( 'NREP' )

i f NrepEnv i s None :
39 s e l f . Nrep = in t ( s e l f . s e t t i n g [ 'Nrep ' ] )

e l s e :
41 s e l f . Nrep = in t (NrepEnv )

s e l f . newtarget ( )
43

s e l f . g lobalP1 = numpy . matrix (numpy . l oadtx t ( open ( s e l f . s e t t i n g [ 'P1 f i l e '
] , " rb" ) , d e l im i t e r=" , " ) ) ;

45 s e l f . g lobalC1 = numpy . matrix (numpy . l oadtx t ( open ( s e l f . s e t t i n g [ 'C1 f i l e '
] , " rb" ) , d e l im i t e r=" , " ) ) ;
s e l f . g lobalC0 = numpy . matrix (numpy . l oadtx t ( open ( s e l f . s e t t i n g [ 'C0 f i l e '
] , " rb" ) , d e l im i t e r=" , " ) ) ;

47

s e l f . C1 = s e l f . g lobalC1
49 s e l f . C0 = s e l f . g lobalC0

51 s e l f . q = Queue ( )
s e l f . p = Thread ( t a r g e t=s e l f . update_local_params , args=( s e l f .
target_chunk , s e l f . non_target_chunk , s e l f . q ) )

53 pr in t ' i n i t i a l i z e d e s c i s i o n box with max number o f r e p e t i t i o n = ' + s t r
( s e l f . Nrep )

55 de f p roce s s ( s e l f ) :

57 # proce s s f i r s t s t imu la t i on input
f o r chunk_index in range ( l en ( s e l f . input [ 1 ] ) ) :

59

i f ( type ( s e l f . input [ 1 ] [ chunk_index ] ) == OVStimulationHeader ) :
61 s e l f . s t imulat ion_header = s e l f . input [ 1 ] . pop ( )

63 e l i f ( type ( s e l f . input [ 1 ] [ chunk_index ] ) == OVStimulationSet ) :
st im = s e l f . input [ 1 ] . pop ( )

65 whi le ( l en ( stim )>0) :
s t = stim . pop ( )

67 # Row and co l st im
i f ( ( s t . i d e n t i f i e r >=33024) and ( s t . i d e n t i f i e r <=33055) ) :

69 s e l f . pending_stim . i n s e r t (0 , s t . i d e n t i f i e r −33024)
#end o f r e p e t i t i o n stim

71 e l i f ( s t . i d e n t i f i e r ==33279) :
s e l f . endOfRep = True

73 s e l f . Number_of_stim = len ( s e l f . pending_stim )
p r in t "end o f r e p e t i t i o n : " + s t r ( s e l f . Number_of_stim) + "

s t imu l a t i on s code r e c e i v ed "
75

# proce s s s i g n a l input
77 f o r chunk_index in range ( l en ( s e l f . input [ 0 ] ) ) :

79 i f ( type ( s e l f . input [ 0 ] [ chunk_index ] ) == OVStreamedMatrixHeader ) :



172 Annexe C. Materiels et implémentations

s e l f . matrix_header = s e l f . input [ 0 ] . pop ( )
81

e l i f ( type ( s e l f . input [ 0 ] [ chunk_index ] ) == OVStreamedMatrixBuffer ) :
83 chunk = s e l f . input [ 0 ] . pop ( )

X = numpy . matrix ( chunk ) . reshape ( tup l e ( s e l f . matrix_header .
d imens ionS ize s ) )

85

#Global systeme
87 #I f you have a dimensions mismatch between X and P1 check the

f o l l ow i ng :
# − the f requency o f a c q u i s i t i o n in the OpenVibe AS ( d e f au l t f o r

BI 512)
89 # − that the number o f channe l s i s the same f o r the adapt ive

database (P1 f i l e ) and f o r the cur rent sub j e c t ( on l i n e data from the AS)
X2 = numpy . concatenate ( ( s e l f . globalP1 ,X) , ax i s=0)

91 C = numpy . matrix (numpy . cov (X2) )

93 d1 = s e l f . d i s t anc e (C, s e l f . C1)
d0 = s e l f . d i s t anc e (C, s e l f . C0)

95 s co r e = d1−d0
s e l f . pending_score . i n s e r t ( 0 , [ s c o r e ] )

97

99

e l i f ( type ( s e l f . input [ 0 ] [ chunk_index ] ) == OVStreamedMatrixEnd ) :
101 s e l f . input [ 0 ] . pop ( )

103 # proce s s t a r g e t input
f o r chunk_index in range ( l en ( s e l f . input [ 2 ] ) ) :

105

i f ( type ( s e l f . input [ 2 ] [ chunk_index ] ) == OVStreamedMatrixHeader ) :
107 s e l f . matrix_header_Target = s e l f . input [ 2 ] . pop ( )

109 e l i f ( type ( s e l f . input [ 2 ] [ chunk_index ] ) == OVStreamedMatrixBuffer ) :
chunk = s e l f . input [ 2 ] . pop ( )

111 X = numpy . matrix ( chunk ) . reshape ( tup l e ( s e l f . matrix_header_Target .
d imens ionS ize s ) )

s e l f . target_chunk . i n s e r t (0 ,X)
113

e l i f ( type ( s e l f . input [ 2 ] [ chunk_index ] ) == OVStreamedMatrixEnd ) :
115 s e l f . input [ 2 ] . pop ( )

117 # proce s s non ta r g e t input
f o r chunk_index in range ( l en ( s e l f . input [ 3 ] ) ) :

119

i f ( type ( s e l f . input [ 3 ] [ chunk_index ] ) == OVStreamedMatrixHeader ) :
121 s e l f . matrix_header_NonTarget = s e l f . input [ 3 ] . pop ( )

123 e l i f ( type ( s e l f . input [ 3 ] [ chunk_index ] ) == OVStreamedMatrixBuffer ) :
chunk = s e l f . input [ 3 ] . pop ( )

125 X = numpy . matrix ( chunk ) . reshape ( tup l e ( s e l f .
matrix_header_NonTarget . d imens ionS ize s ) )

s e l f . non_target_chunk . i n s e r t (0 ,X)
127

e l i f ( type ( s e l f . input [ 3 ] [ chunk_index ] ) == OVStreamedMatrixEnd ) :
129 s e l f . input [ 3 ] . pop ( )

131 #r e l e a s e time f o r thread
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i f ( s e l f . p . i s_a l i v e ( ) ) :
133 time . s l e e p ( 0 . 0 01 )

135 #~ # End o f r e p e t i t i o n
i f ( s e l f . endOfRep ) :

137

Number_of_chunk = len ( s e l f . pending_score )
139 # Wait f o r r e c e i v i n g the l a s t r e s u l t s

i f (Number_of_chunk<s e l f . Number_of_stim) :
141 pass

e l s e :
143

# Get the r i gh t number o f r e s u l t s ==> Star t Proce s s ing
145 s e l f . i t e r a t i o n += 1

s e l f . t r a i n_ i t e r a t i o n +=1
147

f o r index in range ( s e l f . Number_of_stim) :
149

s co r e = s e l f . pending_score . pop ( )
151

st im = s e l f . pending_stim . pop ( )
153 i f ( stim <16) :

#i t ' s a row ! ! !
155 i f ( s e l f . r owr e su l t s . has_key ( stim ) ) :

s e l f . r owr e su l t s [ st im ] . append ( s co r e )
157 e l s e :

s e l f . r owr e su l t s [ st im ] = [ s co r e ]
159 i f ( stim>=16) :

#i t ' s a column ! ! !
161 i f ( s e l f . c o l r e s u l t s . has_key ( stim−16) ) :

s e l f . c o l r e s u l t s [ stim −16] . append ( s co r e )
163 e l s e :

s e l f . c o l r e s u l t s [ stim −16] = [ s co r e ]
165

i f not ( s e l f . p . i s_a l i v e ( ) ) and not ( s e l f . stopRequested ) :
167 pr in t " Star t thread "

s e l f . p = Thread ( t a r g e t=s e l f . update_local_params , args=( s e l f .
target_chunk , s e l f . non_target_chunk , s e l f . q , s e l f . t r a i n_ i t e r a t i o n ) )

169 s e l f . p . s t a r t ( )

171 f o r i in range ( s e l f . q . q s i z e ( ) ) :
[ s e l f . localC1 , s e l f . localC0 , s e l f . t r a i n ed_ i t e r a t i on ] = s e l f . q .

get ( )
173 alpha = numpy . min ( [ s e l f . t r a i n ed_ i t e r a t i on /40 , 1 ] )

s e l f . C1 = s e l f . g eode s i c ( s e l f . globalC1 , s e l f . localC1 , alpha )
175 s e l f . C0 = s e l f . g eode s i c ( s e l f . globalC0 , s e l f . localC0 , alpha )

177

s e l f . endOfRep = False
179

i f ( s e l f . i t e r a t i o n==s e l f . Nrep ) :
181 #send r e s u l t s

resultsRow = [ ]
183 f o r r in s e l f . r owr e su l t s . i t e r v a l u e s ( ) :

resultsRow . append (numpy .mean( r ) )
185

r e s u l t sCo l = [ ]
187 f o r c in s e l f . c o l r e s u l t s . i t e r v a l u e s ( ) :
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r e s u l t sCo l . append (numpy .mean( c ) )
189

191 # output row s c o r e s
NRows = len ( resultsRow )

193 NCols = len ( r e s u l t sCo l )
#chanLabelsRow = (NRows+NCols+1) ∗ [ 'Row ' ]

195

i f ( s e l f . is_output_header_sent == False ) :
197 chanLabelsRow = [ ' va lue ' ] + (NRows) ∗ [ 'Row ' ]+(NCols ) ∗ [ '

Column ' ] + [ ' empty ' ]∗(32−(NRows+NCols ) )
outHeaderRow = OVStreamedMatrixHeader ( s e l f . matrix_header .

startTime , s e l f . matrix_header . endTime , [ 1 , 3 2 ] , chanLabelsRow )
199 s e l f . output [ 0 ] . append ( outHeaderRow )

s e l f . is_output_header_sent = True
201

resultsRow . extend ( r e s u l t sCo l )
203 resultsRow . extend ( [0 ]∗ (32 − (NRows+NCols ) ) )

outBufferRow = OVStreamedMatrixBuffer ( s e l f . _currentTime ,
s e l f . _currentTime+1.0/ s e l f . _clock , resultsRow )

205 s e l f . output [ 0 ] . append ( outBufferRow )
pr in t resultsRow

207

209 s e l f . newtarget ( )

211

213 de f newtarget ( s e l f ) :
s e l f . i t e r a t i o n = 0 .0

215 s e l f . r owr e su l t s = d i c t ( )
s e l f . c o l r e s u l t s = d i c t ( )

217

219 de f covariance_p300 ( s e l f , Dict , P1) :
CovSet = [ ]

221 f o r index in range ( l en ( Dict ) ) :
X = numpy . concatenate ( (P1 , Dict [ index ] ) , ax i s=0)

223 CovSet . append (numpy . matrix (numpy . cov (X) ) )
re turn CovSet

225

de f mean_covariance ( s e l f , Dict ) :
227 #i n i t

C = numpy .mean( Dict , ax i s=0)
229 k=0

J = numpy . eye (2 )
231 # stop when J<10^−4 or max i t e r a t i o n = 50

whi le (numpy . l i n a l g . norm(J , ord=' f r o ' ) >0.001) and (k<20) :
233 k=k+1

Cm12 = s e l f . invsqrtm (C)
235 C12 = s e l f . sqrtm (C)

T = [ ]
237 f o r index in range ( l en ( Dict ) ) :

T. append ( s e l f . logm (numpy . matrix (Cm12∗Dict [ index ]∗Cm12) ) )
239

J = numpy .mean(T, ax i s=0)
241 C = numpy . matrix (C12∗ s e l f . expm(J ) ∗C12)

return C
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243

de f update_local_params ( s e l f , target_chunk , non_target_chunk , queue ,
i t e r a t i o n ) :

245 P1 = s e l f . g lobalP1

247 i f not ( s e l f . stopRequested ) :
CovSetT = s e l f . covariance_p300 ( target_chunk , P1 )

249 CovSetnT = s e l f . covariance_p300 ( non_target_chunk , P1)

251 i f not ( s e l f . stopRequested ) :
C1 = s e l f . mean_covariance (CovSetT )

253 C0 = s e l f . mean_covariance (CovSetnT)

255 i f not ( s e l f . stopRequested ) :
queue . put ( [ C1 ,C0 , i t e r a t i o n ] )

257

de f sqrtm ( s e l f , Ci ) :
259 D,V = e i g (Ci )

D = numpy . matrix (numpy . diag (numpy . sq r t (D) ) )
261 V = numpy . matrix (V)

Out = numpy . matrix (V∗D∗V.T)
263 re turn Out

265 de f logm ( s e l f , Ci ) :
D,V = e i g ( Ci )

267 D = numpy . matrix (numpy . diag (numpy . l og (D) ) )
V = numpy . matrix (V)

269 Out = numpy . matrix (V∗D∗V.T)
return Out

271

de f expm( s e l f , Ci ) :
273 D,V = e i g (Ci )

D = numpy . matrix (numpy . diag (numpy . exp (D) ) )
275 V = numpy . matrix (V)

Out = numpy . matrix (V∗D∗V.T)
277 re turn Out

279 de f invsqrtm ( s e l f , Ci ) :
D,V = e i g ( Ci )

281 D = numpy . matrix (numpy . diag (1 . 0/numpy . sq r t (D) ) )
V = numpy . matrix (V)

283 Out = numpy . matrix (V∗D∗V.T)
return Out

285

de f powm( s e l f , Ci , alpha ) :
287 D,V = e i g (Ci )

D = numpy . matrix (numpy . diag (D∗∗ alpha ) )
289 V = numpy . matrix (V)

Out = numpy . matrix (V∗D∗V.T)
291 re turn Out

293

de f d i s t anc e ( s e l f , C0 ,C1) :
295 P = s e l f . invsqrtm (C0)

A = P∗C1∗P
297 D,V = e i g (A)

l = numpy . l og (D)
299 d = norm( l )
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re turn d
301

de f g eode s i c ( s e l f , C0 ,C1 , alpha ) :
303 E = (1.0− alpha ) ∗C0 + alpha ∗C1

A = numpy . matrix ( s e l f . sqrtm (C0) )
305 B = numpy . matrix ( s e l f . invsqrtm (C0) )

C = B∗C1∗B
307 D = numpy . matrix ( s e l f .powm(C, alpha ) )

E = numpy . matrix (A∗D∗A)
309 re turn E

311 de f u n i n i t i a l i z e ( s e l f ) :
p r i n t " p roce s s u n i n i t i a l i z e ! "

313 s e l f . stopRequested = True ;
i f ( s e l f . p . i s_a l i v e ( ) ) :

315 s e l f . p . j o i n ( )
i f __name__ == '__main__ ' :

317 box = MyOVBox( )
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D.1 Protocole 1 : Solo / collaboration

D.1.1 Questionnaires

D.1.1.1 Questionnaire avant test

Pôle Grenoble Cognition  – Comité d’Ethique pour les Recherches Non Interventionnelles (CERNI) – 
Guide - 2 

  

 

ANNEXE 4 - QUESTIONNAIRE DE RETOUR AVANT-TEST 

ICM « Brain invaders » : mesure de couplage cérébral synchrone entre plusieurs 

individus. 

  

Nous souhaitons connaître votre avis sur votre état physique et psychologique pendant que vous 

passerez l’expérience. Veuillez s’il vous plait répondre à 7 questions. Environ 2 minutes. 

 

1) Avez-vous déjà utilisé une interface cerveau machine auparavant ? (entourez la bonne réponse) 

OUI   NON 

2) Jouez-vous aux jeux vidéo ? 

 
3) Vous sentez-vous fatigué ?  

 

 

4) Combien de temps avez-vous dormi cette nuit ?  ……    heures 

5) Estimez-vous cette durée suffisante pour vous ? 

 
6) Diriez-vous que votre sommeil était de bonne qualité  

 
7) Etes-vous actuellement anxieux pour une raison ou pour une autre ?  

 

(Champ réservé à l’investigateur)   Expérimentateur : ………………………………………. 
 

Code sujet : /__/ /__/ /__/ - /__/ /__/ /__/ Etude/Référence : …………… 
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D.1.1.2 Questionnaire après test

Pôle Grenoble Cognition  – Comité d’Ethique pour les Recherches Non Interventionnelles (CERNI) – 
Guide - 3 

  

ANNEXE 5 - QUESTIONNAIRE DE RETOUR APRES-TEST 

ICM « Brain invaders » : mesure de couplage cérébral synchrone entre plusieurs 

individus. 

 

Afin de mieux analyser la pertinence de nos données, nous souhaitons connaître votre ressenti 

personnel sur l’ensemble de l’expérience à laquelle vous venez de participer. Veuillez s’il vous plait 

répondre aux 10 questions suivantes. Environ 5 minutes. 

Déroulement des parties (à remplir avec l’expérimentateur) 

PARTIE 1 :  PARTIE 2 : 

Nombre de phases de jeu :  Nombre de phases de jeu : 

1) A quel point étiez-vous concentrés sur les cibles au cours du jeu ? 

PARTIE 
1 

 

PARTIE 
2 

 
2) Pensiez-vous en même temps à autre chose qu’à détruire les cibles ? 

PARTIE 
1 

 

PARTIE 
2 

 
3) Diriez-vous que la rapidité avec laquelle vous avez détruit les cibles était élevée ? 

PARTIE 
1 

 

PARTIE 
2 

 
 

  

(Champ réservé à l’investigateur)   Expérimentateur : ………………………………………. 
 

Code sujet : /__/ /__/ /__/ - /__/ /__/ /__/ Etude/Référence : …………… 
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Pôle Grenoble Cognition  – Comité d’Ethique pour les Recherches Non Interventionnelles (CERNI) – 
Guide - 4 

  

4)  Avez-vous eu l’impression générale de progresser ou régresser au cours du jeu ? 

PARTIE 1

 
PARTIE 2 

 
5) Avez-vous le sentiment d’avoir mieux réussi une partie plutôt qu’une autre ?  

 

6) Vous sentiez-vous à l’aise ? 

PARTIE 
1 

 

PARTIE 
2 

 
  

7) Vous sentiez-vous impliqué personnellement ? 

PARTIE 
1 

 

PARTIE 
2 

 
8) Lorsque vous jouiez en équipe, ressentiez-vous l’influence des autres joueurs 

dans l’équipe ? 

PARTIE 
1 

 

PARTIE 
2 

 
 

9) Quelle partie était la plus intéressante ? 

 
 
FACULTATIF :  

10) Avez-vous de quelconques remarques ou suggestions à faire ? Si oui lesquelles ? 
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D.1.1.3 Notice D'Information et consentement

Pôle Grenoble Cognition  – Comité d’Ethique pour les Recherches Non Interventionnelles (CERNI) 
– Guide - 17 

  

ANNEXE 1 - NOTICE D’INFORMATION 

Titre : ICM « Brain invaders » : mesure de couplage cérébral synchrone entre plusieurs 
individus. 
 
Domaine scientifique : Neurosciences cognitives, traitement du signal 
 
Chercheurs titulaires, Responsables scientifiques du projet (Investigateurs principaux) :  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Chercheur doctorant en charge des passations (Investigateur associé) :  
 
 
 
 
 
 
 
Support Logiciel :     Support Expérimental : 
 
 
 
 
 
 
 
 
Lieu(x) de recherche:  
Plateforme expérimentale « PerSee » au Gipsa-Lab (ENSE3, Domaine Universitaire, 38402 Saint 
Martin d’Hères, bâtiment D, 1er étage) ayant reçu l’autorisation de recherche biomédicale délivrée 
par l’ARS Rhône-Alpes, n°460, le 3 juin 2010 pour une durée de 5 ans. 
 
But du projet de recherche 
L’objectif de cette étude est de savoir si l’activité cérébrale couplée entre plusieurs individus peut 
être utilisée pour renforcer les performances d’un jeu contrôlé par la pensée. 

 

Ce que l’on attend de vous  
Si vous acceptez de participer à cette étude, vous remplirez (1) : un questionnaire de retour avant-
test (Cf. ANNEXE 4) ; vous effectuerez (2) : une session d’expérience dans laquelle vous jouerez à 
deux parties du jeu Brain Invaders. Une partie, seul(e) avec une phase de calibration et une phase 
de jeu. Puis une partie multi-joueur avec 4 à 8 phases de jeu (la phase de jeu s’étalant sur 12 
niveaux, l’ensemble des parties dure au total environ 60 minutes). Vous aurez des pauses entre 
les parties de jeux. 
Vous remplirez (3) : un questionnaire de retour après-test (Cf. ANNEXE 5) portant essentiellement 
sur un retour subjectif de l’expérience. 
La durée totale de l’expérience sera d’environ 90 min avec le temps de pose du matériel de 
mesure, les explications et les formulaires et questionnaires. 
 

Louis Korczowski 

louis.korczowski@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1181 

Tel. 33 (0)4 76 57 45 75 

 

Ekaterina Ostaschenko 

ostaschenko@gmail.com 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

 

Marco Congedo / CR1 CNRS 

marco.congedo@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1195 

Tel. 33 (0)4 76 82 62 52  

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Christian Jutten / UJF 

christian.jutten@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1111 

Tel. 33 (0)4 76 57 43 51 

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Anton ANDREEV 

andreev.anton@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1185  

Tel. 33 (0)4 76 82 62 47 
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Vos droits à la confidentialité 
Les données obtenues seront traitées avec la plus grande confidentialité. Les réponses aux 
questionnaires seront également traitées automatiquement par informatique. Votre identité sera 
dissimulée à l’aide d’un numéro aléatoire. Aucun renseignement ne sera dévoilé qui pourrait 
révéler votre identité. Toutes les données seront gardées dans un endroit sécurisé et seuls les 
investigateurs de cette étude y auront accès.  
Marco Congedo sera la personne auprès de laquelle vous pourrez exercer votre droit de 
consultation, de modification ou d’opposition des données vous concernant. 
 
Vos droits de vous retirer de la recherche en tout temps 
Votre participation à cette recherche est volontaire. Vous pouvez vous en retirer ou cesser votre 
participation en tout temps, et vous pouvez demander que vos données soient détruites, sans 
conséquences.  
Votre décision de participer, de refuser de participer, ou de cesser votre participation n’aura aucun 
effet sur vos notes, statut à, ou relations futures avec l’Université de Grenoble. 
 
Bénéfices 
Les avantages attendus de cette recherche sont d’obtenir une meilleure compréhension des 
mécanismes cérébraux de couplage cérébrale interpersonnels. L’étude permettra de mettre en 
avant ou non l’importance de ce couplage cérébral pour améliorer les performances d’un système 
d’interface cerveau-marchine (ICM). 
 
Risques possibles 
À notre connaissance, cette recherche n’implique aucun risque ou inconfort autre que ceux de la 
vie quotidienne.  
L’activité électrique du cerveau est enregistrée à l’aide d’électrodes posées sur la tête (EEG). Les 
signaux transmis entre les cellules nerveuses étant très faibles, il faut qu’au moins 60 millions de 
neurones voisins s’activent en même temps pour que l’on commence à mesurer un potentiel 
électrique à la surface du crâne. C’est donc une activité relativement large qui est captée : on ne 
peut pas « lire dans vos pensées » !  
L’ensemble du matériel utilisé est agrée CE pour l’utilisation en recherche biomédicale et ne 
présente aucun risque pour la santé. De plus, l’EEG est utilisé de manière routinière en médecine 
dans un but de diagnostic chez l’adulte. 
 
Diffusion 
Cette recherche sera publiée dans des actes de conférence scientifiques et des articles de revue 
académique. 
 
Vos droits de poser des questions en tout temps 
Vous pouvez poser des questions au sujet de la recherche en tout temps en communiquant avec 
le responsable scientifique et les investigateurs associés projet de recherche par courrier 
électronique à : 
 
Marco Congedo marco.congedo@gipsa-lab.grenoble-inp.fr   
Pour le responsable scientifique. 
 
Louis Korczowski louis.korczowski@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
Pour le chercheur associé 
 
Ekaterina Ostaschenko ostaschenko@gmail.com 
Pour le support expérimental 
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ANNEXE 2 - FORMULAIRE DE CONSENTEMENT ECLAIRE 

Titre : ICM « Brain invaders » : mesure de couplage cérébral synchrone entre plusieurs 
individus. 
 
Domaine scientifique :  
Neurosciences cognitives, traitement du signal 
 
Chercheurs titulaires, Responsables scientifiques du projet (Investigateurs principaux) :  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Chercheur doctorant en charge des passations (Investigateur associé) :  
 
 
 
 
 
 
 
Support Logiciel :     Support Expérimental : 
 
 
 
 
 
 
 
 
Lieu(x) de recherche:  
Plateforme expérimentale « PerSee » au Gipsa-Lab (ENSE3, Domaine Universitaire, 38402 Saint 
Martin d’Hères, bâtiment D, 1er étage) ayant reçu l’autorisation de recherche biomédicale délivrée 
par l’ARS Rhône-Alpes, n°460, le 3 juin 2010 pour une durée de 5 ans. 
 
Cette étude bénéficie de la déclaration réalisée par le Comité d’Ethique pour les Recherches Non 
Interventionnelles (CERNI) pour le traitement des données personnelles mis en œuvre dans le 
cadre des recherches biomédicales.  
 
 
 
  

Louis Korczowski 

louis.korczowski@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1181 

Tel. 33 (0)4 76 57 45 75 

 

Ekaterina Ostaschenko 

ostaschenko@gmail.com 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

 

Marco Congedo / CR1 CNRS 

marco.congedo@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1195 

Tel. 33 (0)4 76 82 62 52  

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Christian Jutten / UJF 

christian.jutten@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1111 

Tel. 33 (0)4 76 57 43 51 

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Anton ANDREEV 

andreev.anton@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1185  

Tel. 33 (0)4 76 82 62 47 
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Je soussigné(e), …………………………………………, accepte volontairement de participer à cette 
étude. J’ai été pleinement informé(e) par le l’investigateur de cette recherche, sur le déroulement 
et la technique. Au cours de cette information, un formulaire explicatif m’a été remis. J’ai disposé 
d’un délai de réflexion suffisant. J’ai eu la possibilité de poser toutes les questions qui 
m’intéressaient au sujet de cette étude et des réponses claires m’ont été apportées. 
 
J’ai été informé(e) que je suis libre de me retirer de l’étude à tout moment sans avoir à justifier ma 
décision et sans aucun préjudice de ce fait.  
 
Les données qui me concernent resteront strictement confidentielles. Je n’autorise leur 
consultation que par le responsable scientifique et les investigateurs associés. Je consens à 
l'utilisation, à des fins licites, de tous les résultats et informations de cette étude à condition que 
mon anonymat soit scrupuleusement respecté. Je suis informé(e) que les résultats des évaluations 
auxquelles j’accepte de participer seront exploités dans un but de recherche et ce, à titre 
exclusivement confidentiel dans le respect de l’anonymat. J’accepte que les données enregistrées 
au cours de l’étude puissent faire l’objet d’un traitement informatisé. Je suis informé(e) que la mise 
en œuvre de mes droits d’accès et de rectification relatifs aux informations me concernant devra 
s’effectuer auprès du responsable scientifique.  
 
Si je le souhaite, je serai informé(e) sur les résultats globaux à l’issue de la recherche par simple 
demande écrite auprès du responsable scientifique (cf. coordonnées page précédente). 
 
J’ai lu et compris les renseignements ci-dessus et j’accepte de plein gré de participer à cette 
recherche.  
 
Prénom et Nom du volontaire   ………….   Date : 
         Signature du volontaire : 
 
 
L’investigateur confirme avoir expliqué à l’intéressé ci-dessus nommé la nature, les buts, les 
désagréments et les bénéfices potentiels de l’étude en question. 
 
Nom du chercheur associé    ……….    Date : 
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ANNEXE 1 BIS - NOTICE D’INFORMATION 

Titre : ICM « Brain invaders » : mesure de couplage cérébral synchrone entre plusieurs 
individus. 
 
Domaine scientifique :  
Neurosciences cognitives, traitement du signal 
 
Chercheurs titulaires, Responsables scientifiques du projet (Investigateurs principaux) :  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Chercheur doctorant en charge des passations (Investigateur associé) :  
 
 
 
 
 
 
 
Support Logiciel :     Support Expérimental : 
 
 
 
 
 
 
 
 
Lieu(x) de recherche:  
Plateforme expérimentale « PerSee » au Gipsa-Lab (ENSE3, Domaine Universitaire, 38402 Saint 
Martin d’Hères, bâtiment D, 1er étage) ayant reçu l’autorisation de recherche biomédicale délivrée 
par l’ARS Rhône-Alpes, n°460, le 3 juin 2010 pour une durée de 5 ans. 
 
But du projet de recherche 
L’objectif de cette étude est de savoir si l’activité cérébrale couplée entre plusieurs individus peut 
être renforcée par « Neurofeedback » . 

 

Ce que l’on attend de vous  
Si vous acceptez de participer à cette étude, vous remplirez suite à la précédente expérience (1) : 
un questionnaire de retour avant-test (Cf. ANNEXE 4) pour chacune des 7 prochaines sessions. 
Vous effectuerez (2) : Une partie, seul(e) avec une phase de calibration et une phase de jeu. Puis 
une partie multi-joueur avec 4 à 8 phases de jeu (la phase de jeu s’étalant sur 12 niveaux, 
l’ensemble des parties dure au total environ 60 minutes). Vous aurez des pauses entre les parties 
de jeux. 
Vous remplirez (3) : un questionnaire de retour après-test (Cf. ANNEXE 5) portant essentiellement 
sur un retour subjectif de l’expérience. 
La durée totale de l’expérience sera d’environ 90 min avec le temps de pose du matériel de 
mesure et les petits questionnaires, soit environ 7 x 90 minutes = 10 heures et 30 minutes en tout. 

Louis Korczowski 

louis.korczowski@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1181 

Tel. 33 (0)4 76 57 45 75 

 

Ekaterina Ostaschenko 

ostaschenko@gmail.com 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

 

Marco Congedo / CR1 CNRS 

marco.congedo@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1195 

Tel. 33 (0)4 76 82 62 52  

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Christian Jutten / UJF 

christian.jutten@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1111 

Tel. 33 (0)4 76 57 43 51 

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Anton ANDREEV 

andreev.anton@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1185  

Tel. 33 (0)4 76 82 62 47 
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Vos droits à la confidentialité 
Les données obtenues seront traitées avec la plus grande confidentialité. Les réponses aux 
questionnaires seront également traitées automatiquement par informatique. Votre identité sera 
dissimulée à l’aide d’un numéro aléatoire. Aucun renseignement ne sera dévoilé qui pourrait 
révéler votre identité. Toutes les données seront gardées dans un endroit sécurisé et seuls les 
investigateurs de cette étude y auront accès.  
Marco Congedo sera la personne auprès de laquelle vous pourrez exercer votre droit de 
consultation, de modification ou d’opposition des données vous concernant. 
 
Vos droits de vous retirer de la recherche en tout temps 
Votre participation à cette recherche est volontaire. Vous pouvez vous en retirer ou cesser votre 
participation en tout temps, et vous pouvez demander que vos données soient détruites, sans 
conséquences.  
Votre décision de participer, de refuser de participer, ou de cesser votre participation n’aura aucun 
effet sur vos notes, statut à, ou relations futures avec l’Université de Grenoble. 
 
Bénéfices 
Les avantages attendus de cette recherche sont d’obtenir une meilleure compréhension des 
mécanismes cérébraux de couplage cérébrale interpersonnels. L’étude permettra de mettre en 
avant ou non l’importance de ce couplage cérébral pour améliorer les performances d’un système 
d’interface cerveau-marchine (ICM). 
 
Risques possibles 
À notre connaissance, cette recherche n’implique aucun risque ou inconfort autre que ceux de la 
vie quotidienne.  
L’activité électrique du cerveau est enregistrée à l’aide d’électrodes posées sur la tête (EEG). Les 
signaux transmis entre les cellules nerveuses étant très faibles, il faut qu’au moins 60 millions de 
neurones voisins s’activent en même temps pour que l’on commence à mesurer un potentiel 
électrique à la surface du crâne. C’est donc une activité relativement large qui est captée : on ne 
peut pas « lire dans vos pensées » !  
L’ensemble du matériel utilisé est agrée CE pour l’utilisation en recherche biomédicale et ne 
présente aucun risque pour la santé. De plus, l’EEG est utilisé de manière routinière en médecine 
dans un but de diagnostic chez l’adulte. 
 
Diffusion 
Cette recherche sera publiée dans des actes de conférence scientifiques et des articles de revue 
académique. 
 
Vos droits de poser des questions en tout temps 
Vous pouvez poser des questions au sujet de la recherche en tout temps en communiquant avec 
le responsable scientifique et les investigateurs associés projet de recherche par courrier 
électronique à : 
 
Marco Congedo marco.congedo@gipsa-lab.grenoble-inp.fr   
Pour le responsable scientifique. 
 
Louis Korczowski louis.korczowski@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
Pour le chercheur associé 
 
Ekaterina Ostaschenko ostaschenko@gmail.com 
Pour le support expérimental 
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ANNEXE 2 BIS - FORMULAIRE DE CONSENTEMENT ECLAIRE 

Titre : ICM « Brain invaders » : mesure de couplage cérébral synchrone entre plusieurs 
individus. 
 
Domaine scientifique :  
Neurosciences cognitives, traitement du signal 
 
Chercheurs titulaires, Responsables scientifiques du projet (Investigateurs principaux) :  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Chercheur doctorant en charge des passations (Investigateur associé) :  
 
 
 
 
 
 
 
Support Logiciel :     Support Expérimental : 
 
 
 
 
 
 
 
 
Lieu(x) de recherche:  
Plateforme expérimentale « PerSee » au Gipsa-Lab (ENSE3, Domaine Universitaire, 38402 Saint 
Martin d’Hères, bâtiment D, 1er étage) ayant reçu l’autorisation de recherche biomédicale délivrée 
par l’ARS Rhône-Alpes, n°460, le 3 juin 2010 pour une durée de 5 ans. 
 
Cette étude bénéficie de la déclaration réalisée par le Comité d’Ethique pour les Recherches Non 
Interventionnelles (CERNI) pour le traitement des données personnelles mis en œuvre dans le 
cadre des recherches biomédicales.  
 
 
 
  

Louis Korczowski 

louis.korczowski@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1181 

Tel. 33 (0)4 76 57 45 75 

 

Ekaterina Ostaschenko 

ostaschenko@gmail.com 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

 

Marco Congedo / CR1 CNRS 

marco.congedo@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1195 

Tel. 33 (0)4 76 82 62 52  

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Christian Jutten / UJF 

christian.jutten@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1111 

Tel. 33 (0)4 76 57 43 51 

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Anton ANDREEV 

andreev.anton@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1185  

Tel. 33 (0)4 76 82 62 47 
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Je soussigné(e), …………………………………………, accepte volontairement de participer à cette 
étude. J’ai été pleinement informé(e) par le l’investigateur de cette recherche, sur le déroulement 
et la technique. Au cours de cette information, un formulaire explicatif m’a été remis. J’ai disposé 
d’un délai de réflexion suffisant. J’ai eu la possibilité de poser toutes les questions qui 
m’intéressaient au sujet de cette étude et des réponses claires m’ont été apportées. 
 
J’ai été informé(e) que je suis libre de me retirer de l’étude à tout moment sans avoir à justifier ma 
décision et sans aucun préjudice de ce fait.  
 
Les données qui me concernent resteront strictement confidentielles. Je n’autorise leur 
consultation que par le responsable scientifique et les investigateurs associés. Je consens à 
l'utilisation, à des fins licites, de tous les résultats et informations de cette étude à condition que 
mon anonymat soit scrupuleusement respecté. Je suis informé(e) que les résultats des évaluations 
auxquelles j’accepte de participer seront exploités dans un but de recherche et ce, à titre 
exclusivement confidentiel dans le respect de l’anonymat. J’accepte que les données enregistrées 
au cours de l’étude puissent faire l’objet d’un traitement informatisé. Je suis informé(e) que la mise 
en œuvre de mes droits d’accès et de rectification relatifs aux informations me concernant devra 
s’effectuer auprès du responsable scientifique.  
 
Si je le souhaite, je serai informé(e) sur les résultats globaux à l’issue de la recherche par simple 
demande écrite auprès du responsable scientifique (cf. coordonnées page précédente). 
 
J’ai lu et compris les renseignements ci-dessus et j’accepte de plein gré de participer à cette 
recherche.  
 
Prénom et Nom du volontaire               Date : 
         Signature du volontaire : 
 
 
L’investigateur confirme avoir expliqué à l’intéressé ci-dessus nommé la nature, les buts, les 
désagréments et les bénéfices potentiels de l’étude en question. 
 
Nom du chercheur associé               Date : 
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ANNEXE 3 –CAHIER D’OBSERVATION - INCLUSION VOLONTAIRE ADULTE 

ICM « Brain invaders » : mesure de couplage cérébral synchrone entre 

plusieurs individus. 

 
 
Genre : Masculin   Féminin 


Age : ……. 
 

Critères d’inclusion : 

Age compris entre 20 et 30 ans oui   non 

Vision normale ou corrigée à la normale oui   non 

Consentement éclairé signé (annexe 2) oui   non  

 

Critères de non inclusion 

 
 

 

(Champ réservé à l’investigateur)   Expérimentateur : ………………………………………. 
 

Code sujet : /__/ /__/ /__/ - /__/ /__/ /__/ 

Je suis concerné(e) par au moins un des cas suivants  oui   non  

Inclus dans une expérimentation clinique et/ou thérapeutique en cours 

présentant une interférence possible avec cette présente étude 
 

Pathologies neurologiques ou neuropsychiatrique passées ou actuelles 

(épilepsie, migraine forte, etc.) 
 

Historique de trauma crânien avec perte de conscience.  

Diabète, pathologie cardiaque, immunodéficience.  

Traitement médicamenteux susceptible de moduler l’activité cérébrale ou du 

système cardio-vasculaire. (benzodiazépine, antidépresseurs, 

neuroleptiques, lithium, etc.) 

 

Historique d’abus ou ingestion récente d’alcool, de drogues ou de produits 

dopants. 
 

Trouble sensoriel (daltonisme…) ou moteur important.  
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Questionnaires de retour subjectif 
 
Avant de commencer l’expérience, vous serez invités à fournir quelques renseignements sur votre 
état émotionnel et physique (Cf. ANNEXE 4 - Questionnaire de retour avant test). En fin de session, 
vous serez ensuite conviés à donner votre retour subjectif sur vos performances et sur vos 
impressions physiques et psychologiques pendant l’expérience (Cf. ANNEXE 5 - Questionnaire de 
retour après-test). 
 

 
  

(Champ réservé à l’investigateur)    
 
Sessions 

ETUDE/REFERENCE DATE DEBUT FIN REMARQUE(S) 
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D.2 Protocole 2 : Coopération / Compétition

D.2.1 Questionnaires

D.2.1.1 Questionnaire avant test

ANNEXE 4BIS - QUESTIONNAIRE DE RETOUR AVANT-TEST 

ICM « Brain Invaders » : version multi-joueurs  

 

Veuillez utiliser l’échelle ci-dessous afin d’indiquer votre degré d’accord ou de désaccord avec 

chaque situation décrite. Cocher la case qui correspond le mieux à votre choix.  

 

N° Question 

 

Réponse (cochez la case 

correspondante) 

1 2 3 4 5 

1 Vous sentez-vous fatigué? 
     

2 Combien de temps avez-vous dormi cette nuit ?   ……          heures 

3 Estimez-vous cette durée suffisante pour vous       

4 Diriez-vous que votre sommeil était de bonne qualité ? 
     

5 En général, vous appréciez la coopération ? 
     

6 En général, vous appréciez la compétition ? 
     

7 A première vue,  l’autre volontaire vous semble-t-il sympathique? 
     

8 
Vous connaissez-vous l’autre volontaire ? 

1= jamais vu ; 2= déjà vu ; 3 = connaissance ; 4 = amis ; 5= très bon amis 

     

 

(Champ réservé à l’investigateur)   Expérimentateur : ………………………………………. 
 

Code sujet : /__/ /__/ /__/ - /__/ /__/ /__/ Etude/Référence : …………… 

Pour les questions suivantes, utilisez cette échelle : 
1  =  Pas du tout 
2  =  Un peu 
3   =  Moyennement 
4   =  Beaucoup  
5 = Enormément 
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D.2.1.2 Questionnaire après test

ANNEXE 5BIS - QUESTIONNAIRE DE RETOUR APRES-TEST I 

ICM « Brain Invaders » : version multi-joueurs  

 

Veuillez utiliser l’échelle ci-dessous afin d’indiquer votre degré d’accord ou de désaccord avec chaque situation 

décrite. Cocher la case qui correspond le mieux à votre choix. Les échelles correspondent aux réponses suivantes.  

  

 

 

N° Question 

Réponse (cochez la case 

correspondante) 

1 2 3 4 5 

1 A quel point étiez-vous motivé pour détruire les cibles au cours du jeu ?  

 Coopération (x) comparé à Compétition (y)      

 1 Cible (x) comparé à 2 Cibles (y)      

2 
Avez-vous le sentiment d’avoir mieux réussi une partie plutôt qu’une autre 
(personnellement)? 

 

 Coopération comparé à Compétition       

 1 Cible comparé à 2 Cibles       

3 Avez-vous eu l’impression générale de régresser ou progresser au cours du jeu ?   

        Régression (x) comparé à Progression (y)  

 I. Durant une même partie      

 II. Au cours de l’expérience      

4 Quelle partie vous préférez-vous ?   

 Coopération comparé à Compétition      

 1 Cible comparé à 2 Cibles      

 

  

(Champ réservé à l’investigateur)   Expérimentateur : ………………………………………. 
 

Code sujet : /__/ /__/ /__/ - /__/ /__/ /__/ Etude/Référence : …………… 

Pour les questions suivantes, utilisez cette échelle : 
1  =  x beaucoup plus que y 
2  =  x  plus que y 
3   =  x et y égaux 
4   =  x moins que y 
5 = x beaucoup moins que y 
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11    Quel but avez-vous recherché pendant les différentes parties ? (Plusieurs réponses possibles)  

COOPERATION 
 

COMPETITION  

    S’amuser 

    Être meilleur que l’autre joueur 

    Finir le jeu le plus rapidement 

    Obtenir le score meilleur pour moi 

    Obtenir le score meilleur pour l’équipe 

    Aucun 

 

 

 

N° Question 

1 2 3 4 5 

5 A quel point étiez-vous motivé pour détruire les cibles au cours du jeu ?      

6 Quand il y avait deux cibles, étiez-vous distrait(e) par la cible de l’autre joueur ?      

7 Ressentiez-vous l’influence de l’autre joueur sur votre performance?  

 Coopération      

 Compétition      

8 Comment avez-vous interagi avec l’autre joueur ?   

 Pendant le jeu      

 Pendant les pauses      

9 Est-ce que vous avez trouvé l’autre volontaire sympathique?      

10 Avez-vous ressenti une affinité avec l’autre volontaire ?      

10 Facultatif : Si vous n’avez pas répondu ‘Moyennement’ (3),  pouvez-vous  
nous en dire plus ? 

     

Pour les questions suivantes, utilisez cette échelle : 
1  =  Pas du tout ;   2  =  Un peu ;  3  =  Moyennement ;  4  =  Beaucoup ;  5  =  Enormément 

 

12   Aviez-vous une stratégie ou étiez-vous dans un état d’esprit particulier ? 
 
 
 
 
 
13    Facultatif 
Avez-vous de quelconques remarques ou suggestions à faire ? Si oui, lesquelles ? 
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D.2.1.3 Questionnaire Empathie

ANNEXE 6 - QUESTIONNAIRE DE RETOUR APRES-TEST  II 

 ICM « Brain Invaders » : version multi-joueurs  

 

N° Question 

Réponse  

-2     -1      0      +1      +2 

1 Les démonstrations d’affection en public me donnent envie de vivre beaucoup de moments 

comme cela.      

2 Quand je vois une personne que je ne connais pas, seule, alors qu’il y a près d’elle un groupe 

qui s’amuse, j’essaye de sentir si cela lui convient ou non d’être seule.      

3  Quand un ami à des problèmes graves, je l’écoute si ça lui fait du bien d’en parler.      

4  Il me serait pénible d’annoncer des mauvaises nouvelles à quelqu’un.      

5  J’apprécie les démonstrations d’affection en public car j’aime bien les gens qui expriment leurs 

sentiments.      

6  Lorsque je vois quelqu’un pleurer, j’attends près de lui qu’il se calme.      

7  Lorsque je lis un roman, j’arrive bien à imaginer les sentiments qu’un personnage peut 

ressentir.      

8  Quand je vois des personnes en détresse qui n’ont pas d’aide, je suis ému(e) et j’aimerais 

pouvoir les aider.      

9 Je suis capable de garder mon calme lorsque ceux qui sont autour de moi sont très agités.      

10 Quand une personne que j’aime est malheureuse ça me fait de la peine pour elle.      

11  Je trouve émouvants les gens qui pleurent de joie.      

12  Si les autres autour de moi sont déprimés, leur souffrance me touche, mais ça ne me rend pas 

déprimé(e).      

13 Quand quelqu’un rit très fort, j’éclate facilement de rire avec lui.      

(Champ réservé à l’investigateur)   Expérimentateur : ………………………………………. 

Code sujet : /__/ /__/ /__/ - /__/ /__/ /__/ Etude/Référence : …………… 

 

Code sujet : /__/ /__/ /__/ - /__/ /__/ /__/ Etude/Référence : …………… 
Pour les questions suivantes, utilisez cette échelle : 

-2 =  très fortement en désaccord 

-1  =  désaccord moyen 

0  =  aucune opinion 

1   =  assez d'accord 

2 = très fortement en accord 
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ANNEXE 1BIS - NOTICE D’INFORMATION 

Titre : ICM « Brain invaders » : mesure de couplage cérébral synchrone entre plusieurs 
individus. 

 
Domaine scientifique : Neurosciences cognitives, traitement du signal 

 
Chercheurs titulaires, Responsables scientifiques du projet (Investigateurs principaux) :  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
Chercheur doctorant en charge des passations (Investigateur associé) :  
 

 
 
 
 
 
 
Support Logiciel :     Support Expérimental : 

 
 
 
 
 
 
 
 
Lieu(x) de recherche:  

Plateforme expérimentale « PerSee » au Gipsa-Lab (ENSE3, Domaine Universitaire, 38402 Saint 
Martin d’Hères, bâtiment D, 1er étage) ayant reçu l’autorisation de recherche biomédicale délivrée 
par l’ARS Rhône-Alpes, n°460, le 3 juin 2010 pour une durée de 5 ans. 
 
But du projet de recherche 

L’objectif de cette étude est d’étudier simultanément l’activité cérébrale de plusieurs individus 
durant un jeu multi-joueurs contrôlé par la pensée. 

 

Ce que l’on attend de vous  
Si vous acceptez de participer à cette étude (laquelle se déroule en deux sessions), vous 
remplirez (1) : un questionnaire de retour avant-test (Cf. ANNEXE 4BIS) ; vous effectuerez (2) : 
une session d’expérience dans laquelle vous jouerez au jeu Brain Invaders seul(e) (d’environ 45 
min, dont 15 min de jeu). Puis, au cours la seconde session, une partie multi-joueurs avec 4 à 6 
phases de jeu (d’environ 75 min, dont 45 min de jeu). Vous aurez des pauses entre les parties. 
Vous remplirez (3) : un questionnaire de retour après-test (Cf. ANNEXE 5BIS) portant 
essentiellement sur un retour subjectif de l’expérience et un questionnaire générique (Cf. ANNEXE 
6). 
La durée totale des deux sessions de l’expérience sera d’environ 120 min (45 + 75) en comptant 
également le temps de pose du matériel de mesure, les explications et les formulaires et 
questionnaires. 

Louis Korczowski 

louis.korczowski@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1181 

Tel. 33 (0)4 76 57 45 75 

 

Martine Cederhout  

martine.cederhout@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

 

Marco Congedo / CR1 CNRS 

marco.congedo@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1195 

Tel. 33 (0)4 76 82 62 52  

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Christian Jutten / UJF 

christian.jutten@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1111 

Tel. 33 (0)4 76 57 43 51 

Fax 33 (0)4 76 57 47 90 

 

Anton ANDREEV 

andreev.anton@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
GIPSA-lab, Domaine Universitaire  

11 rue des Mathématiques BP 46  

38402 Saint Martin d'Hères cedex  

Bureau D1185  

Tel. 33 (0)4 76 82 62 47 
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Vos droits à la confidentialité 
Les données obtenues seront traitées avec la plus grande confidentialité. Les réponses aux 
questionnaires seront également traitées automatiquement par informatique. Votre identité sera 
dissimulée à l’aide d’un numéro aléatoire. Aucun renseignement ne sera dévoilé qui pourrait 
révéler votre identité. Toutes les données seront gardées dans un endroit sécurisé et seuls les 
investigateurs de cette étude y auront accès.  
Marco Congedo sera la personne auprès de laquelle vous pourrez exercer votre droit de 
consultation, de modification ou d’opposition des données vous concernant. 
 
Vos droits de vous retirer de la recherche en tout temps 

Votre participation à cette recherche est volontaire. Vous pouvez vous en retirer ou cesser votre 
participation en tout temps, et vous pouvez demander que vos données soient détruites, sans 
conséquences.  
Votre décision de participer, de refuser de participer, ou de cesser votre participation n’aura aucun 
effet sur vos notes, statut à, ou relations futures avec l’Université de Grenoble. 
 
Bénéfices 

Les avantages attendus de cette recherche sont d’obtenir une meilleure compréhension des 
mécanismes de couplage cérébrale interpersonnels. L’étude permettra de mettre en avant ou non 
l’importance de ce couplage cérébral pour améliorer les performances d’un système d’interface 
cerveau-machine (ICM). 
 
Risques possibles 
À notre connaissance, cette recherche n’implique aucun risque ou inconfort autre que ceux de la 
vie quotidienne.  
L’activité électrique du cerveau est enregistrée à l’aide d’électrodes posées sur la tête (EEG). Les 
signaux transmis entre les cellules nerveuses étant très faibles, il faut qu’au moins 60 millions de 
neurones voisins s’activent en même temps pour que l’on commence à mesurer un potentiel 
électrique à la surface du crâne. C’est donc une activité relativement large qui est captée : on ne 
peut pas « lire dans vos pensées » !  
L’ensemble du matériel utilisé est agrée CE pour l’utilisation en recherche biomédicale et ne 
présente aucun risque pour la santé. De plus, l’EEG est utilisé de manière routinière en médecine 
dans un but de diagnostic chez l’adulte. 
 
Diffusion 

Cette recherche sera publiée dans des actes de conférence scientifiques et des articles de revue 
académique. 
 
Vos droits de poser des questions en tout temps 

Vous pouvez poser des questions au sujet de la recherche en tout temps en communiquant avec 
le responsable scientifique et les investigateurs associés projet de recherche par courrier 
électronique à : 
 
Marco Congedo marco.congedo@gipsa-lab.grenoble-inp.fr   
Pour le responsable scientifique. 
 
Louis Korczowski louis.korczowski@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 
Pour le chercheur associé 
 
Martine Cederhout  martine.cederhout@gipsa-lab.grenoble-inp.fr 

Pour le support expérimental 

D.2.1.5 Critères d'inclusion

Les critères d'inclusions sont les mêmes que pour le protocole 1 (voir annexe D.1.1.4)



Annexe E

Données récoltées

E.1 Classi�cation

E.2 Comparaison classi�eurs collaboratifs

Étude pratiquée hors ligne sur les données enregistrées du protocole 1 (détails section
3.2.

Table E.1 � Performances en terme d'AUC ROC moyen après 100 bootstraps. 40 fenêtres
par classe pour l'entrairement (K = 80). Π : performance AUC ROC des classi�eurs basés
sur le MDM Riemannien. ΠSWLDA : performance AUC ROC des variantes basées sur le
SWLDA.

AVG(RMSE) Πhyper Πmulti Π1 Π2 ΠSWLDA
hyper ΠSWLDA

multi ΠSWLDA
1 ΠSWLDA

2

G1 0,977 0,983 0,963 0,905 0,738 0,794 0,742 0,693
G2 0,935 0,948 0,946 0,834 0,665 0,717 0,682 0,646
G3 0,953 0,967 0,865 0,962 0,806 0,845 0,719 0,826
G4 0,954 0,970 0,801 0,965 0,792 0,807 0,670 0,803
G5 0,953 0,966 0,943 0,902 0,756 0,808 0,744 0,730
G6 0,923 0,930 0,881 0,922 0,785 0,800 0,753 0,713
G7 0,951 0,966 0,924 0,908 0,775 0,825 0,780 0,726
G8 0,951 0,965 0,877 0,941 0,773 0,818 0,717 0,769
G9 0,888 0,917 0,727 0,940 0,705 0,720 0,619 0,718
G10 0,963 0,975 0,953 0,896 0,784 0,813 0,771 0,720
G11 0,949 0,969 0,912 0,920 0,799 0,811 0,695 0,786
G14 0,958 0,979 0,962 0,927 0,779 0,846 0,779 0,766
G15 0,864 0,872 0,920 0,824 0,716 0,772 0,665 0,753
G16 0,978 0,989 0,935 0,970 0,756 0,833 0,742 0,787
G17 0,920 0,944 0,843 0,904 0,709 0,762 0,680 0,707
G18 0,843 0,869 0,742 0,904 0,685 0,696 0,625 0,671
G19 0,904 0,925 0,854 0,876 0,688 0,738 0,672 0,675

MOYENNE 0,933 0,949 0,885 0,912 0,748 0,788 0,709 0,735
STD 0,038 0,036 0,073 0,041 0,045 0,046 0,051 0,050

197
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Table E.2 � Performances en terme d'AUC ROC moyen après 100 bootstraps. 20 fenêtres
par classe pour l'entrairement (K = 40). Π : performance AUC ROC des classi�eurs basés
sur le MDM Riemannien. ΠSWLDA : performance AUC ROC des variantes basées sur le
SWLDA.

AVG(RMSE) Πhyper Πmulti Π̄ ΠSWLDA
hyper ΠSWLDA

multi Π̄SWLDA

G1 0,927 0,956 0,884 0,630 0,684 0,637
G2 0,881 0,902 0,836 0,610 0,615 0,587
G3 0,879 0,929 0,863 0,705 0,734 0,680
G4 0,903 0,928 0,832 0,711 0,722 0,669
G5 0,900 0,927 0,873 0,660 0,695 0,647
G6 0,887 0,901 0,865 0,679 0,720 0,666
G7 0,870 0,903 0,833 0,671 0,713 0,664
G8 0,878 0,920 0,852 0,633 0,669 0,622
G9 0,791 0,837 0,764 0,571 0,610 0,588
G10 0,900 0,938 0,866 0,672 0,688 0,641
G11 0,890 0,927 0,858 0,655 0,672 0,631
G14 0,898 0,944 0,888 0,701 0,732 0,677
G15 0,802 0,814 0,809 0,628 0,648 0,605
G16 0,932 0,963 0,907 0,641 0,701 0,648
G17 0,843 0,894 0,815 0,629 0,638 0,602
G18 0,770 0,810 0,766 0,615 0,637 0,600
G19 0,822 0,856 0,792 0,625 0,644 0,607

MOYENNE 0,869 0,903 0,841 0,649 0,678 0,634
STD 0,047 0,047 0,041 0,038 0,040 0,031
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E.2.1 Classi�cation temps réel Procole 1

Table E.3 � Taux de réussite moyen durant le procole 1 pour chaque pair de sujet dans les
deux conditions (solo et collaboration). La di�érence entre le meilleur joueur Solo (max)
et la performance en collaboration est signi�cative (tval(16) = 4.90, pval < 0.001). MOY :
moyenne.

Couple Solo (min) Solo (moy) Solo (max) Collaboration

1 0,429 0,439 0,450 0,679

2 0,243 0,317 0,391 0,643

3 0,321 0,411 0,500 0,735

4 0,563 0,603 0,643 0,692

5 0,375 0,563 0,750 0,783

6 0,500 0,531 0,563 0,581

7 0,321 0,386 0,450 0,610

8 0,360 0,461 0,563 0,692

9 0,429 0,429 0,429 0,735

10 0,391 0,432 0,474 0,632

11 0,563 0,627 0,692 0,837

14 0,529 0,611 0,692 0,800

15 0,500 0,550 0,600 0,632

16 0,429 0,451 0,474 0,800

17 0,409 0,455 0,500 0,735

18 0,360 0,394 0,429 0,507

19 0,429 0,560 0,692 0,571

MOY 0,421 0,484 0,547 0,686
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E.2.2 Classi�cation temps réel Procole 2

Table E.4 � Performance détaillée en terme de taux de réussite pour chaque sujet durant
le protocole 2. P1/P2 : joueur 1/joueur 2. s1 à s4 : bloc 1 à 4. MOY : moyenne. STD :
déviation standard.

Joueur 1 Joueur 2

P1 s1 P1 s2 P1 s3 P1 s4 P1 MOY P2 s1 P2 s2 P2 s3 P2 s4 P2 MOY

1 0,800 0,750 0,850 0,600 0,750 0,950 0,800 0,900 0,950 0,900

2 0,850 0,900 1,000 0,900 0,913 0,850 0,600 0,750 0,500 0,675

3 0,950 0,900 0,800 0,800 0,863 0,800 0,700 0,800 0,800 0,775

4 0,600 0,650 0,600 0,700 0,638 1,000 0,900 0,850 0,850 0,900

5 0,850 0,750 0,750 0,900 0,813 0,700 0,800 0,700 0,850 0,763

6 0,900 1,000 0,750 0,950 0,900 0,800 0,900 0,950 0,800 0,863

7 0,900 0,950 0,950 0,850 0,913 0,700 0,450 0,650 0,600 0,600

8 0,650 0,900 0,900 0,750 0,800 0,700 0,700 0,650 0,650 0,675

9 0,800 0,950 0,900 0,800 0,863 0,550 0,500 0,500 0,350 0,475

10 1,000 1,000 0,950 1,000 0,988 0,750 0,550 0,350 0,300 0,488

11 0,950 0,950 0,900 1,000 0,950 0,650 0,950 0,900 0,750 0,813

12 0,700 0,650 0,550 0,650 0,638 0,550 0,600 0,550 0,450 0,538

13 0,800 0,800 0,900 0,750 0,813 0,900 0,850 0,800 0,600 0,788

14 1,000 0,950 1,000 0,950 0,975 0,950 1,000 0,950 0,950 0,963

15 1,000 0,950 0,900 0,800 0,913 0,850 0,850 0,950 0,750 0,850

16 0,550 0,400 0,550 0,600 0,525 0,700 0,600 0,650 0,550 0,625

17 0,950 0,800 0,950 0,450 0,788 0,900 0,650 0,850 0,600 0,750

18 0,450 0,450 0,700 0,500 0,525 0,900 0,950 0,900 0,650 0,850

19 0,800 0,750 0,650 0,600 0,700 0,900 0,950 0,850 0,950 0,913

20 0,600 0,200 0,550 0,550 0,475 0,450 0,600 0,450 0,450 0,488

21 0,250 0,350 0,400 0,100 0,275 0,450 0,500 0,150 0,200 0,325

22 0,750 0,700 0,900 0,900 0,813 0,850 0,650 0,750 0,650 0,725

MOY 0,777 0,759 0,791 0,732 0,765 0,766 0,730 0,720 0,645 0,715
STD 0,196 0,228 0,174 0,216 0,185 0,161 0,171 0,213 0,213 0,172
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Table E.5 � Taux de réussite durant le protocole 2 moyenné pour chaque sujet sur les
quatre blocs de jeu (à chaque début de bloc, on recommence l'adaptation depuis le départ).
Ce taux de réussite est moyenné par tranche de 5 niveaux dans l'ordre chronologique. Le
taux de réussite augmente de manière signi�cation entre les 5 premiers (1-5) et les 5
suivants (5-10) (tval(43) = +8.02, pval < 0.001) puis entre les niveaux 5-10 et 11-15
(tval(43) = +3.73, pval < 0.001) mais l'e�et n'est plus signi�catif entre les niveaux 11-15
et 16-20. MOY : moyenne. Voir �gure E.1 pour résumé.

niveaux 1-5 6-10 11-15 16-20
0,75 0,55 0,9 0,8
0,85 0,85 1 0,9
0,75 0,95 1 0,95
0,7 0,8 0,6 0,6

0,75 0,95 0,9 0,85
0,7 0,7 0,9 0,8

0,45 0,75 0,7 0,65
0,7 0,95 1 0,95
0,6 0,9 0,9 0,85
0,5 0,7 0,9 0,95
0,8 0,9 1 0,9

0,65 0,9 0,95 0,95
0,8 0,95 1 0,9

0,35 0,7 0,6 0,75
0,45 0,9 1 0,85
0,6 0,65 0,8 0,65

0,75 0,9 0,9 0,9
0,25 0,45 0,6 0,6

1 0,95 1 1
0,25 0,45 0,6 0,65
0,9 1 1 0,9
0,7 0,85 0,85 0,85

0,45 0,7 0,65 0,75
0,25 0,5 0,7 0,7
0,6 0,8 1 0,85

0,65 0,8 0,8 0,9
0,9 1 1 1

0,85 1 1 1
0,85 1 0,9 0,9
0,6 0,9 0,95 0,95
0,1 0,5 0,75 0,75
0,3 0,75 0,75 0,7
0,7 0,8 0,85 0,8
0,6 0,65 0,85 0,9

0,45 0,5 0,5 0,65
0,75 1 0,8 0,85
0,4 0,65 1 0,75

0,85 0,9 0,95 0,95
0,25 0,4 0,6 0,65
0,35 0,4 0,65 0,55
0,2 0,15 0,5 0,25
0,1 0,35 0,3 0,55
0,7 0,8 0,8 0,95
0,7 0,7 0,8 0,7

MOY 0,588 0,749 0,823 0,801
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1-5 6-10 11-15 16-20

ALL 0,5875 0,748863636 0,822727273 0,801136364

C 0,306666667 0,543333333 0,66 0,653333333

B 0,6725 0,8125 0,8725 0,85

A 0,866666667 0,95 0,983333333 0,938888889

0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

0,6

0,7

0,8

0,9

1
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e 
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Protocole 2

Figure E.1 � Taux de réussite durant le protocole 2 moyenné pour chaque sujet sur les
quatre blocs de jeu (à chaque début de bloc, on recommence l'adaptation depuis le départ).
Ce taux de réussite est moyenné par tranche de 5 niveaux dans l'ordre chronologique (1-5,
6-10, 11-15, 16-20). (ALL) : moyenne sur tous les 44 sujets, (A) uniquement les sujets ayant
un taux de réussite initial supérieur à 0.8 (inclu). (B) sujets ayant un taux de réussite
initial compris entre 0.5 (inclu) et 0.8 (exclu). (C) sujets ayant un taux de réussite initial
inférieur 0.5 (exclu). Se référer à la table E.5 pour le chi�res détaillés.

E.3 Résultats Questionnaires

E.3.1 Protocole 1 : Solo / Collaboration

E.3.1.1 Résultats des questionnaires

Les participants ont répondu au questionnaire avant-test en annexe D.1.1.1 et ques-
tionnaire après-test en annexe D.1.1.2. Les résultats sont résumés dans la table E.6 et
une analyse statistique détaillées est disponible plus bas dans cette section. L'étude a été
réalisée par Merrick Dida, assistant de recherche en psychologie.
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Table E.6 � Résulats du questionnaire d'après-test durant le protocole 1 pour chaque
groupe (deux lignes par groupe correspondant au joueur 1 et 2 respectivement). Le ques-
tionnaire est en annexe D.1.1.2.(*) échelle 1 à 5 : de pas du tout à enormément, 3 :
moyennement. (**) échelle -3 à 3 : de "forte regression (≫)" à "forte progression (≪)",
0 : "neutre (=)". N/A : non-applicable, question laissée sans réponse. Cellules coloriées
selon l'échelle utilisée, rouge : note la plus basse, vert : note la plus haute, orange : milieu.
Questions (.1 solo, .2 collaboration) : 1 "A quel point étiez-vous concentrés sur les cibles au
cours du jeu ?" ; 2 "Pensiez-vous en même temps à autre chose quà détruire les cicles ?" ;
3 "Diriez-vous que la rapidité avec laquelle vous avez détruit les cibles était élevée ?" ;
4 "Avez-vous eu l'impression générale de progresser ou régresser au cours du jeu ?" ; 5
"Avez-vous le sentiment d'avoir mieux réussi une partie plutôt qu'une autre ?" ; 6 "Vous
sentiez-vous à l'aise ?" ; 7 "Vous sentiez-vous impliqué personnellement ?" ; 8 "Lorsque
vous jouiez en équipe, ressentiez-vous l'in�uence des autres joueurs ?" ; 9 "Quelle partie
était la plus intéressante ?". MOY : moyenne. STD : déviation standard.

paire 1.1* 1.2* 2.1* 2.2* 3.1* 3.2* 4.1**4.2**5** 6.1* 6.2* 7.1* 7.2* 8* 9**
4 4 3 2 2 4 0 +1 -1 4 4 4 4 4 -2
4 4 4 3 3 4 +1 +3 +2 3 4 3 3 4 0
5 5 3 2 3 4 +1 +2 +3 3 4 4 4 3 +3
4 4 3 1 3 4 +2 +3 +3 4 4 3 3 3 +2
4 4 3 2 4 4 +3 N/A +1 4 4 5 4 4 +2
4 3 1 1 5 4 +2 +1 -1 5 4 3 3 3 -1
5 5 2 1 3 5 +2 0 +3 4 5 4 4 2 +2
4 4 4 3 3 4 +2 +1 +3 3 4 3 2 3 -1
4 4 2 2 3 3 +2 +2 N/A 2 2 3 3 3 +1
4 3 3 4 3 4 +2 +2 N/A 4 3 3 3 4 -1
3 2 3 3 4 3 +2 0 0 3 3 4 3 3 0
4 4 3 2 3 4 +1 +3 +2 4 4 4 4 4 0
5 5 2 1 3 4 +1 +2 +1 5 5 5 5 4 +2
4 3 3 3 3 2 +1 -1 -1 3 4 4 3 4 +2
4 4 2 2 3 3 +1 +1 +2 4 4 3 3 4 +2
4 5 2 3 4 4 +2 0 +1 5 5 4 5 2 +3
5 4 2 2 4 4 +3 +3 +3 5 5 5 5 5 +3
4 4 3 3 3 3 +1 +3 +3 4 5 4 5 4 +3
4 4 2 3 4 3 +2 +1 +2 3 4 4 3 3 +1
5 5 2 2 4 3 +1 0 -2 5 5 5 5 3 +1
4 5 3 2 3 4 +2 +2 +1 3 4 4 4 1 +2
5 5 4 3 3 4 +2 +2 +2 4 4 4 4 3 +3
4 4 3 2 3 4 +1 +2 +3 4 4 5 5 1 +1
4 4 1 2 5 5 0 0 0 4 4 3 4 3 0
4 4 3 3 3 4 +3 0 0 4 3 1 1 1 0
4 4 2 2 3 4 +2 0 +1 4 4 4 4 1 +1
4 4 2 2 4 4 +3 0 +1 4 4 3 3 4 +2
4 4 2 1 3 4 +1 +2 +2 4 4 4 4 4 0
4 4 2 1 3 5 +1 +2 +3 4 4 3 4 2 +1
5 5 2 2 3 4 +2 +2 +3 4 4 5 5 4 +2
4 4 3 3 1 3 +2 +2 +1 4 3 4 4 4 +2
4 4 3 2 3 4 0 +1 +2 3 4 3 4 4 +2
4 4 3 2 1 4 +2 0 +3 4 4 3 4 1 +3
4 5 4 1 2 4 +1 +1 +3 2 1 4 4 3 +3

MOY 4,2 4,1 2,6 2,1 3,1 3,8 +1,6 +1,3 +1,5 3,8 3,9 3,7 3,8 3,1 +1,3
STD 0,5 0,7 0,8 0,8 0,9 0,6 +0,8 +1,1 +1,5 0,8 0,8 0,9 0,9 1,1 +1,4
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Figure E.2 � Visualisation des réponses des questionnaires d'après-test (basée sur les
réponses de l'annexe D.1.1.2) pour le protocole 1 solo versus collaboration (noté multi
ici).
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E.3.1.2 Rapport d'analyse

Le document suivant représente les travaux de Merrick Dida, assistant de recherche
en psychologie a�n de trouver des relations entre les résultats des questionnaires et la
performance de classi�cation durant le protocole 1. Dans ce document la condition Col-
laboration est notée Multi.
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210 Annexe E. Données récoltées

E.3.2 Protocole 2 : Coopération / Compétition

E.3.2.1 Résultats des questionnaires

Les participants ont répondu au questionnaire avant-test en annexe D.2.1.1 et ques-
tionnaire après-test en annexe D.1.1.2. Les réponses sont présentées non-traitées dans la
table E.7. Pour rappel, les questions étaient : 1 "A quel point étiez-vous motivé pour
détruire les cibles ?" ; 1.1 "x : coopération, y : compétition" ; 1.2 "x : 1 cible, y : 2 cibles" ;
2 "Avez-vous eu le sentiment d'avoir mieux réussi une partie ?" ; 2.1 "x : coopération, y :
compétition" ; 2.2 "x : 1 cible, y : 2 cibles" ; 3 "Avez-vous l'impression de regresser (x)
ou progresser (y) ?" ; 3.1 "Durant la même partie" ; 3.2 "Durant l'expérience" ; 4 "Quelle
partie préférez-vous ?" ; 4.1 "Coopération (x) ou Compétition (y)" ; 4.2 "1 cible (x) ou
2 cibles (y)" ; 5 "A quel point étiez-vous motivé pour détruire les cibles ?" ; 6 "Quand il
y avait deux cibles, étiez-vous distrait(e) par la cible de l'autre joueur ? ; 7 "Ressentiez
vous l'in�uence de l'autre joueur sur la performance ?" ; 7.1 "Coopération" ; 7.2 "Compé-
tition" ; 8 "Comment avez-vous interagi avec l'autre joueur ?" ; 8.1 "Pendant le jeu" ; 8.2
"Pendant les pauses" ; 9 "Est-ce que vous avez trouvé l'autre sympathique ?". 10 "Avez
ressenti une a�nité avec l'autre volontaire ?".
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Table E.7 � Résulats du questionnaire d'après-test durant le protocole 2 pour chaque
groupe (deux lignes par groupe correspondant au joueur 1 et 2 respectivement). Le ques-
tionnaire est en annexe D.2.1.2. (*) échelle 1 à 5 : comparaison entre x et y (1 : x beaucoup
plus que y, 3 : x et y égaux, 5 : y beaucoup plus que x) . (**) Echelle de "Pas du tout"
(1) à "Enormément" (5). MEAN : moyenne. MED : médiane. STD : déviation standard.
Voir texte pour les questions.

Group Sub # * **
1.1 1.2 2.1 2.2 3.1 3.2 4.1 4.2 5 6 7.1 7.2 8.1 8.2 9 10

1 7 3 3 4 2 3 5 4 1 5 4 2 3 2 5 5 4
1 32 4 4 2 1 2 4 4 4 5 4 4 5 5 5 5 5
2 13 3.5 2 3 2 5 5 4 3 5 2 3 1 4 4 5 4
2 14 2 4 2 2 3 2 2 1 3 3 2 1 1 3 4 4
3 11 3 3 3 3 2 4 5 3 4 5 3 3 4 4 5 5
3 36 4 3 2 3 3 4 4 3 3 1 3 2 3 4 4 3
4 22 2 2 2 3 2 3 2 2 4 2 2 3 2 4 4 3
4 48 3 2 3 3 2 2 3 2 4 2 3 3 3 3 4 3
5 17 1 4 1 3 4 5 1 5 4 2 2 4 5 5 4 4
5 18 2 3 1 3 3 5 1 5 5 2 5 4 4 5 5 5
6 16 3 5 3 2 2 3 4 1 5 4 4 3 1 2 4
6 47 3 3 3 3 4 4 3 3 4 4 1 1 1 1 4 3
7 8 1 3 1 3 3 3 1 3 5 2 4 3 2 4 5 4
7 41 4 4 3 3 3 4 4 4 4 4 4 3 1 3 4 4
8 40 4 3 4 3 3 3 3 3 5 2 5 5 1 2 4 2
8 49 2 2 1 1 2 1 2 2 5 3 4 2 1 4 4 4
9 68 2 3 3 2 4 2 2 4 5 3 3 3 2 3 4 4
9 70 3 3 4 3 3 2 5 4 4 2 1 1 3 4 5 3

10 21 5 3 4 4 3 5 5 5 5 1 3 3 1 3 3 3
10 38 3 2 3 3 3 1 3 1 5 5 1 1 1 3 4 3
11 10 3 3 3 3 3 4 3 3 5 2 4 1 1 2 4 3
11 45 4 2 4 2 3 2 2 2 4 3 2 3 2 3 4 3
12 25 4 4 4 2 3 3 4 4 4 5 3 3 4 4 4 4
12 31 3 2 3 2 4 2 3 2 4 3 4 2 3 4 5 4
13 61 3 3 3 3 3 1 3 3 5 1 2 2 3 4 4 4
13 69 2 4 1 4 5 2 2 2 5 3 2 2 4 5 4 4
14 3 5 4 1 1 2 2 4 4 5 2 1 1 2 4 5 3.5
14 46 4 3 3 3 3 3 3 4 5 2 3 4 1 4 4 3
15 34 3 5 3 5 5 3 3 5 4 1 3 3 3 5 5 3
15 15 2 1 4 1 2 4 1 1 4 4 1 2 2 3 5 4
16 6 4 3 4 4 1 2 4 3 3 2 1 1 4 4 4 4
16 43 5 1 5 1 3 1 5 1 5 2 1 5 5 4 5 4
17 51 3 2 1 3 4 2 1 3 5 1 4 4 5 5 5 5
17 64 4 1 4 2 4 2 3 5 5 3 4 3 2 4 5 5
18 2 3 1 1 4 4 2 4 4 4 3 4 1 3 4 4 2
18 4 3 4 5 2 3 3 4 1 5 3 5 1 3 5 5 4
19 23 2 2 4 3 3 2 2 3 4 4 2 3 1 2 4 2
19 50 3 3 3 2 3 3 2 3 5 2 3 1 1 2 5 3
20 28 4 3 4 3 3 3 5 3 4 1 4 4 2 3 3 3
20 29 3 3 3 3 4 4 1 3 4 2 2 2 2 2 4 4
21 12 2 1 3 4 4 4 2 1 5 2 4 5 2 4 4 2
21 42 3 3 3 3 4 2 1 3 5 4 3 4 5 5 3
22 5 3 3 3 2 2 5 3 1 4 2 5 5 1 3 3 1
22 26 2 3 3 3 3 2 2 3 4 2 3 2 2 3 4 3

MEAN 3.1 2.8 2.9 2.7 3.1 3.0 2.9 2.9 4.5 2.6 2.9 2.7 2.4 3.6 4.3 3.5
MED 3 3 3 3 3 3 3 3 5 2 3 3 2 4 4 4
STD 1.0 1.0 1.1 0.9 0.9 1.2 1.3 1.3 0.6 1.1 1.2 1.3 1.3 1.0 0.6 0.9





Résumé � L'étude par neuro-imagerie de l'activité de plusieurs cerveaux en interaction (hypercan-
ning) permet d'étendre notre compréhension des neurosciences sociales. Nous proposons un cadre pour
l'hypercanning utilisant les interfaces cerveau-ordinateur multi-utilisateur qui inclut di�érents paradigmes
sociaux tels que la coopération ou la compétition. Les travaux de cette thèse comportent trois contribu-
tions interdépendantes. Notre première contribution est le développement d'une plateforme expérimentale
sous la forme d'un jeu vidéo multijoueur, nommé Brain Invaders 2, contrôlé par la classi�cation de po-
tentiels évoqués visuels enregistrés par électroencéphalographie (EEG). Cette plateforme est validée par
deux protocoles expérimentaux comprenant dix-neuf et vingt-deux paires de sujets et utilise di�érentes
approches de classi�cation adaptative par géométrie riemannienne. Ces approches sont théoriquement et
expérimentalement comparées et nous montrons la supériorité de la fusion des classi�eurs indépendants
sur la classi�cation d'un hypercerveau durant la seconde contribution. L'analyse de coïncidence des
signaux entre les individus est une approche classique pour l'hyperscanning, elle est pourtant di�cile
quand les signaux EEG concernés sont transitoires avec une grande variabilité (intra- et inter-sujet)
spatio-temporelle et avec un faible rapport signal-à-bruit. En troisième contribution, nous proposons un
nouveau modèle composite de séparation aveugle de sources physiologiquement plausibles permettant
de compenser cette variabilité. Une solution par diagonalisation conjointe approchée est proposée avec
une implémentation d'un algorithme de type Jacobi. A partir des données de Brain Invaders 2, nous
montrons que cette solution permet d'extraire simultanément des sources d'artéfacts, des sources d'EEG
évoquées et des sources d'EEG continues avec plus de robustesse et de précision que les modèles existants.

Mots clés : Électroencéphalographie (EEG), Séparation aveugle de sources, Hyperscanning,
Interface cerveau-ordinateur, Classi�cation, Potentiels Évoqués.

Abstract � The study of several brains interacting (hyperscanning) with neuroimagery allows
to extend our understanding of social neurosciences. We propose a framework for hyperscanning using
multi-user Brain-Computer Interfaces (BCI) that includes several social paradigms such as cooperation
or competition. This dissertation includes three interdependent contribution. The �rst contribution is the
development of an experimental platform consisting of a multi-player video game, namely Brain Invaders

2, controlled by classi�cation of visual event related potentials (ERP) recorded by electroencephalography
(EEG). The platform is validated through two experimental protocols including nineteen and twenty two
pairs of subjects while using di�erent adaptive classi�cation approaches using Riemannian geometry.
Those approaches are theoretically and experimentally compared during the second contribution ;
we demonstrates the superiority in term of accuracy of merging independent classi�cations over the
classi�cation of the hyperbrain during the second contribution. Analysis of inter-brain synchronizations
is a common approach for hyperscanning, however it is challenging for transient EEG waves with
an great spatio-temporal variability (intra- and inter-subject) and with low signal-to-noise ratio such
as ERP. Therefore, as third contribution, we propose a new blind source separation model, namely
composite model, to extract simultaneously evoked EEG sources and ongoing EEG sources that allows to
compensate this variability. A solution using approximate joint diagonalization is given and implemented
with a fast Jacobi-like algorithm. We demonstrate on Brain Invaders 2 data that our solution extracts
simultaneously evoked and ongoing EEG sources and performs better in term of accuracy and robustness
compared to the existing models.

Keywords : Electroencephalogram (EEG), Blind Source Separation (BSS), Hyperscanning,
Brain-Computer Interface (BCI), Classi�cation, Event-Related Potential (ERP).
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