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RÉSUMÉ

La majorité des systèmes de reconnaissance d’états affectifs est entrainée sur des

données artificielles hors contexte applicatif et les évaluations sont effectuées sur des

données pré-enregistrées de même qualité. Cette thèse porte sur les différents défis ré-

sultant de la confrontation de ces systèmes à des situations et des utilisateurs réels.

Pour disposer de données émotionnelles spontanées au plus proche de la réalité, un

système de collecte simulant une interaction naturelle et mettant en oeuvre un agent

virtuel expressif a été développé. Il a été mis en oeuvre pour recueillir deux corpus

émotionnels, avec la participation de près de 80 patients de centres médicaux de la région

de Montpellier, dans le cadre du projet ANR ARMEN.

Ces données ont été utilisées dans l’exploration d’approches pour la résolution du

problème de la généralisation des performances des systèmes de détection des émotions

à d’autres données. Dans cette optique, une grande partie des travaux menés a porté

sur des stratégies cross-corpus ainsi que la sélection automatique des meilleurs para-

mètres. Un algorithme hybride combinant des techniques de sélection flottante avec des

métriques de similitudes et des heuristiques multi-échelles a été proposé et appliqué no-

tamment dans le cadre d’un challenge (InterSpeech 2012). Les résultats de l’application

de cet algorithme offrent des pistes pour différencier des corpus émotionnels à partir des

paramètres les plus pertinents pour les représenter.

Un prototype du système de dialogue complet, incluant le module de détection des

émotions et l’agent virtuel a également été implémenté.

Mots clés : données émotionnelles naturelles, cross-corpus, sélection automa-

tique de paramètres.



ABSTRACT

Most of the affective states recognition systems are trained on artificial data, with-

out any realistic context. Moreover the evaluations are done with pre-recorded data of

the same quality. This thesis seeks to tackle the various challenges resulting from the

confrontation of these systems with real situations and users.

In order to obtain close-to-reality spontaneous emotional data, a data-collection sys-

tem simulating a natural interaction was developed. It uses an expressive virtual charac-

ter to conduct the interaction. Two emotional corpora where gathered with this system,

with almost 80 patients from medical centers of the region of Montpellier, France, partic-

ipating in. This work was carried out as part of the French ANR ARMEN collaborative

project.

This data was used to explore approaches to solve the problem of performance gen-

eralization for emotion detection systems. Most of the work in this part deals with cross-

corpus strategies and automatic selection of the best features. An hybrid algorithm com-

bining floating selection techniques with similarity measures and multi-scale heuristics

was proposed and used in the frame of the InterSpeech 2012 Emotino Challenge. The

results and insights gained with the help of this algorithm suggest ways of distinguishing

between emotional corpora using their most relevant features.

A prototype of the complete dialog system, including the emotion detection module

and the virtual agent was also implemented.

Keywords: natural emotional data, cross-corpus, automatic feature selection.
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION GÉNÉRALE

The question is not whether intelligent machines can have any emotions, but

whether machines can be intelligent without any emotions.
— Marvin Minsky, Society of Mind, 1988 [181]

Permettre aux machines de comprendre non seulement nos explications, mais éga-

lement nos intentions, nos émotions et intonations subtiles, tel est le but d’une commu-

nauté scientifique relativement jeune, aux confluents de la psychologie, de l’informa-

tique, de la robotique et des mathématiques appliquées. Depuis la création du champ de

recherche de l‘affective computing en 1997 par le professeur Rosalind Picard du MIT

Media Lab, des progrès impressionnants ont été observés, avec la réalisation de robots

capables de percevoir et de réagir aux états affectifs de leurs utilisateurs, des programmes

informatiques à qui l’on peut s’adresser via des personnages virtuels qui détectent le

stress ou le doute.

Cependant, le domaine étant fondé sur des bases théoriques encore non consen-

suelles, de nombreuses questions restent ouvertes. Par exemple, on ne comprend pas

encore bien comment transcrire les intonations particulières qui font que les humains

perçoivent la joie ou la tristesse dans la voix de l’autre, ou comment un robot doit se

comporter pour être facilement accepté et compris dans ses actions. De plus, une fois la

question de la détection introduite, les problèmes de la compréhension et du retour sont

soulevés : comment intégrer la détection d’émotions à un dialogue humain-machine et

comment réagir à l’émotion exprimée par l’utilisateur ?

Cette thèse s’intéresse à ces problématiques et plus particulièrement à la mise en

oeuvre de systèmes de reconnaissance automatique des émotions dans la voix parlée au

sein de systèmes de dialogue complets, incluant une interface homme-machine de type

personnage virtuel.
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Figure 1.1 – Évolution du nombre de résultats de recherche pour les termes "affective
computing" sur le site Google Scholar (les chiffres avancés ne sont pas exacts ; on peut
d’ailleurs remarquer une baisse du nombre de résultats pour certaines années ; cependant
ils permettent d’avoir une bonne idée de la tendance générale).

1.1 Besoins et défis actuels

Malgré les progrès réalisés ces dernières années, les systèmes actuels de reconnais-

sance des émotions montrent leurs limites. Conçus avec une approche réductionniste,

dans des contextes simples et contrôlés dans un premier temps, les performances qu’ils

atteignent en laboratoire ne se reproduisent pas lorsqu’ils sont confrontés au monde réel.

Énormément de difficultés surgissent alors : variabilités de tous types (locuteurs, qualité

vocale, conditions acoustiques), problèmes de bruits, de superposition... Trois besoins

essentiels se distinguent alors.

Tout d’abord, les systèmes étant fondés sur un paradigme d’apprentissage à partir de

données exemplifiées et annotées, il y a un besoin important de données de meilleure

qualité et en plus grande quantité.

• L’utilisation de données "actées", c’est-à-dire d’émotions interprétées par des ac-
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teurs dans un contexte contrôlé (acoustique, contenu lexical), et en quantité insuf-

fisante (peu de locuteurs, peu de données pour chaque catégorie d’émotion consi-

dérée) est encore la norme malgré une prise de conscience de la communauté. Le

problème de la faible quantité des données spontanées est notamment dû à leur

caractère privé, qui rend leur partage difficile voire impossible au sein de la com-

munauté. L’organisation de challenges et de benchmarks pour la communauté a

permis d’avancer de ce point de vue et de regrouper la communauté, mais il reste

encore beaucoup de chemin à parcourir.

• La qualité des données dépend entre autres de la qualité du protocole de collecte,

or de nombreuses questions restent encore en suspens à ce sujet, même si des

protocoles de collectes dans un cadre écologique ou du type "Magicien d’Oz" sont

progressivement adoptés.

• La plupart des études n’évaluent leurs systèmes que sur un seul corpus de données,

perdant ainsi de vue la grande diversité des cas d’utilisation dans un usage réaliste.

Même si quelques travaux explorent l’évaluation "cross-corpus" des systèmes, ils

restent minoritaires aujourd’hui.

Ensuite, on assiste à une stagnation de la compréhension du phénomène d’expres-

sion et de perception des émotions dans la voix. Nous pensons que cela est en partie dû

à une approche du type "force brute", adoptée de manière assez large dans la commu-

nauté, qui repose sur la génération combinatoire de paramètres à partir de descripteurs

et de fonctionnelles. Il faut concéder que cette approche a conduit dans beaucoup de

cas à l’amélioration significative des performances de systèmes de reconnaissance, mais

trop souvent sur des données en quantité trop faible ou ne répondant pas aux exigences

de spontanéité et de réalisme exposées plus haut. Par ailleurs, outre les problèmes d’in-

terprétation que pose déjà l’augmentation du nombre de paramètres, on assiste à une

délégation de la complexité qui en résulte à des algorithmes de classification de plus en

plus sophistiqués, et de moins en moins analysables.

Enfin, concernant les systèmes de dialogue auxquels les fonctions de reconnaissance

des émotions doivent ultimement se raccorder, on constate plusieurs challenges.
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• Beaucoup de travail reste à accomplir sur la question de la stratégie optimale de

comportement pour un personnage virtuel expressif dans la conduite d’une inter-

action homme-machine affective, en particulier sur la gestion de différents types

d’utilisateurs (expert/novice, jeune/âgé, connu/inconnu).

• L’évaluation des systèmes de dialogue est assez bien comprise pour des tâches

spécifiques (succès d’une réservation de billets d’avion par exemple). Cependant,

beaucoup d’interactions entre humains n’ont pas d’objectif particulier pouvant

être caractérisé par un succès ou un échec ; la conversation informelle en est un

exemple important. Or il n’existe pas de consensus sur l’évaluation d’une interac-

tion sans tâche particulière. Les mesures objectives habituellement utilisées pour

des tâches simples (succès/échec, nombre de tours de paroles) ne suffisent pas. Il

faut donc concevoir des mesures de plus haut niveau et portant plus de sens.

• La problématique du long terme dans l’interaction est très rarement abordée, gé-

néralement car elle pose de nombreux problèmes logistiques. La plupart des inter-

actions sont actuellement très courtes (de l’ordre de la demi-heure au maximum)

et ne se répètent pas dans le temps. La gestion de la mémoire de ces systèmes,

afférente à la contrainte du long terme, constitue également comme un obstacle

important.

Le déploiement de la reconnaissance des émotions dans le monde réel nécessite donc

encore des efforts importants et par là même, présente de nombreux défis à relever.

1.2 Contexte - Le projet ARMEN

C’est dans le cadre du projet ARMEN que s’est déroulée cette thèse. Il a pour but la

conception d’un robot assistant pour les personnes âgées et handicapées, dans l’optique

d’un regain d’indépendance personnelle et de prolongement de la vie à domicile plutôt

qu’en institution. C’est une problématique cruciale dans une perspective d’évolution pro-

fonde de la démographie à moyen terme sous la forme d’un renversement de la pyramide

des âges et avec des conséquences très directes comme le manque de main d’oeuvre en
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accompagnement et soin des personnes dépendantes. Un robot de ce type paraît éga-

lement séduisant pour des utilisateurs qui ne souhaiteraient pas, par choix personnel,

d’un(e) aide-soignant(e) à domicile ; pour ceux-là, un robot serait alors vu comme une

extension d’eux-mêmes leur permettant de surmonter leur invalidité.

La diversité des utilisateurs potentiels apparaît immédiatement comme très large :

de tous âges, étant éventuellement atteints de pathologies vocales... Il s’agit d’une po-

pulation vraisemblablement peu habituée à utiliser des systèmes informatiques, n’étant

de surcroît pas forcément à même de manipuler les interfaces usuelles du type souris,

clavier ou joystick. L’interaction doit donc être naturelle et le système doit s’adapter aux

utilisateurs en prenant compte leurs caractéristiques, plutôt que le contraire.

Il existe relativement peu de projets de ce type, c’est donc une chance de travailler

dans un contexte réaliste avec des utilisateurs aussi intéressants.

1.3 Contributions

Les principaux résultats de cette thèse portent sur plusieurs aspects :

• Une approche de réduction du nombre de paramètres a été menée pour avancer

sur le problème de leur compréhension avec l’application de techniques de sélec-

tion de paramètres sophistiquées sur des données émotionnelles. L’efficacité de

cette approche a été montrée dans le cadre d’un challenge international (Inter-

Speech 2012) et sur d’autres expériences en termes de compacité des modèles et

de performance. La pertinence de groupes de paramètres particuliers a été mise en

évidence, des différences relatives à la reconnaissance des émotions entre diffé-

rentes populations ont été investiguées et un nouvel algorithme de sélection a été

développé.

• Pour répondre au problème de rareté des données, l’approche cross-corpus est

prometteuse car elle permet de disposer de plus de données d’apprentissage et de

données plus variées. Nous avons montré son intérêt en termes d’amélioration des

performances de classification grâce à plusieurs expériences.
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• Une approche de l’évaluation d’une interaction homme-machine de type conver-

sation informelle en terme de satisfaction de l’utilisateur a été explorée à partir

d’indices dialogiques et paralinguistiques de bas-niveau.

Parmi les réalisations de cette thèse figurent également la collecte complète de deux

corpus émotionnels (conception du protocole, encadrement de la segmentation et de l’an-

notation), avec plus de 70 patients de centres médicaux interrogés entre 2010 et 2011 ;

l’implémentation d’une interface de collecte par Wizard-of-Oz utilisant un personnage

virtuel expressif et l’intégration d’un démonstrateur pour le projet ARMEN. Une liste

des publications est disponible en annexe I.

1.4 Organisation du document

La teneur des contributions développées dans cette thèse se reflète dans l’organisa-

tion du document. Après une première partie présentant l’état de l’art, découpée en un

chapitre portant sur la théorie des émotions et de leurs expressions (chapitre 2), un cha-

pitre décrivant l’architecture et les performances des systèmes actuels de reconnaissance

des émotions (chapitre 3) et un chapitre passant en revue les interfaces homme-machine

pour l’interaction émotionnelle (chapitre 4), une deuxième partie présente mes travaux

relatifs à la détection des émotions à partir d’indices paralinguistiques sur des données

réalistes. Au sein de cette partie, le chapitre 5 résume la collecte de deux corpus émo-

tionnels ; le chapitre 6 retrace les expériences cross-corpus que j’ai menées pour évaluer

la robustesse des modèles et le chapitre 7 expose l’algorithme de sélection de paramètres

que j’ai développé et les expériences effectuées pour l’évaluer. Une troisième partie, plus

applicative, décrit les travaux réalisés dans le cadre du projet ARMEN sur l’évaluation

d’un système de dialogue intégrant la prise en compte des émotions dans une interac-

tion avec un agent virtuel expressif en lien avec un robot. Elle comprend un chapitre sur

l’implémentation du système proprement dit (chapitre 8) et un chapitre sur l’exploration

d’une mesure d’engagement de l’utilisateur dans l’interaction à partir d’indices dialo-

giques et paralinguistiques (chapitre 9). Enfin, une conclusion et des perspectives sont

exposées dans le chapitre 10.
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CHAPITRE 2

THÉORIE DES ÉMOTIONS ET DE LEURS EXPRESSIONS

2.1 L’émotion : une notion complexe

Reconnues comme partie intégrante de l’humain, il est ainsi surprenant de constater

qu’à ce jour, il n’existe pas de définition ou même de cadre théorique consensuel des

émotions. C’est même le contraire, une étude recensait 92 définitions pour le concept

d’émotion en 1981 [144]. Le problème n’est donc pas tant que le mot "émotion" n’a

pas de signification précise, c’est qu’il en a beaucoup [128]. Nous avons choisi d’utiliser

la définition d’émotion suivante dans cette thèse, car elle est suffisamment générale et

recouvre la plupart des aspects descriptifs et explicatifs du phénomène :

Les émotions sont le résultat de l’interaction de facteurs subjectifs et

objectifs, réalisés par des systèmes neuronaux ou endocriniens, qui peuvent :

a) induire des expériences telles que des sentiments d’éveil, de plaisir ou

de déplaisir ; b) générer des processus cognitifs tels que des réorientations

pertinentes sur le plan perceptif, des évaluations, des étiquetages ; c) activer

des ajustements physiologiques globaux ; d) induire des comportements qui

sont, le plus souvent, expressifs, dirigés vers un but et adaptatifs.

D’après Kleinginna & Kleinginna (1981) [144]

On peut ajouter que les émotions ont des propriétés bien spécifiques :

• Elles sont brèves et marquées, c’est-à-dire distinctes d’un état habituel [59]. Elles

ne s’arrêtent pas brusquement en temps normal mais décroissent lentement en

intensité.

• Elles ont un caractère unique.

C’est l’induction de comportements par les émotions qui nous intéresse particulière-

ment ici, c’est-à-dire la manifestation extérieure des émotions, particulièrement dans la

voix, et également leur perception par les humains.
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2.2 Théories modernes des émotions

Cette partie présente les théories modernes des émotions les plus importantes. Elles

sont notamment utilisées dans le domaine de l’affective computing comme fondation

des systèmes de reconnaissance d’émotions. On pourra se référer à l’Annexe III pour

une perspective historique sur les théories des émotions.

2.2.1 Théories catégorielles

Les théories catégorielles sont les plus simples et les plus naturelles : elles tentent

d’établir des catégories d’émotions différentes et clairement reconnaissables, tout en ré-

pertoriant les signes extérieurs reliées à ces émotions (expressions faciales, variations de

la prosodie, changements physiologiques...). En général, elles désignent un petit nombre

d’émotions comme étant basiques ou canoniques, les autres émotions n’étant alors que

des composés des premières. Cette démarche était déjà adoptée au milieu du 17ème

siècle par Descartes dans son traité "Les Passions de l’Âme" [72].

En se fondant notamment sur les travaux de Darwin, un des chercheurs les plus in-

fluents de ce courant, Paul Ekman, a mis en évidence l’existence de six émotions ba-

siques et de leurs expressions faciales reconnaissables universellement : la colère, la joie,

la tristesse, la peur, la surprise et le dégoût [89]. Il est même suggéré que ces émotions

de base correspondent à des circuits neuronaux spécifiques et qu’elles sont clairement

mesurables et donc distinctes [90]. D’autres travaux proposent des listes d’émotions ba-

siques. Quelques uns parmi les plus reconnus sont résumés dans le tableau ci-dessous.

Il est aisé de voir les limites de ces théories : aucune ne s’accorde complètement sur

une liste d’émotions et il y a des différences de granularité, c’est-à-dire que certaines

émotions peuvent en contenir d’autres (par exemple, la joie de Izard peut contenir la

satisfaction de Kemper).

2.2.2 Théories dimensionnelles

Les théories dimensionnelles cherchent à définir des dimensions abstraites pour s’af-

franchir des descriptions et du vocabulaire des théories catégorielles et ainsi les repré-
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Auteurs Nombre d’émotions
primaires

Liste

Descartes (1649)
[72]

6 Admiration, amour, haine, désir, joie, tris-
tesse

Tomkins (1962,
1963) [254, 255]

8 Surprise, intérêt, joie, rage, peur, dégoût,
honte, angoisse

Izard (1977) [127] 11 Joie, surprise, colère, peur, tristesse, mé-
pris, détresse, intérêt, culpabilité, honte,
amour

Plutchik (1980)
[204]

8 Acceptation, colère, anticipation, dégoût,
joie, peur, tristesse, surprise

Kemper (1981) [136] 4 Peur, colère, dépression, satisfaction
Ekman (1992) [89] 6 Colère, peur, tristesse, joie, dégoût, sur-

prise

Tableau 2.I – Comparaison entre plusieurs listes d’émotions primaires

senter sur un continuum. Si certains modèles unidimensionnels ont été proposés, en gé-

néral centrés autour de la valence (évaluation positive ou négative de l’émotion en terme

d’agréabilité) ou de l’activation, la plupart des modèles comportent au moins deux di-

mensions.

Parmi les plus importants, le modèle à deux dimensions de Russel allie la valence et

l’activation pour représenter plusieurs catégories d’émotions [217]. Cependant cette ap-

proche est critiquée car une projection sur deux dimensions uniquement causerait une

perte d’information trop importante : par exemple, la peur et la colère sont presque

confondues dans un espace valence/activation [59, 106].

Déjà en 1874, Wundt argumentait pour une représentation des sentiments en trois

dimensions (agréable/déplaisant, excité/calme et tension/relaxation) [274]. Plus tard, le

modèle PAD utilise trois dimensions assez similaires (Pleasure, Activation, Dominance)

[177].

Plutchick a développé un modèle que l’on peut qualifier d’hybride, car il mélange une

notion d’intensité à des couples d’émotions opposées (anticipation/surprise, rage/terreur...)

[204]. Une représentation graphique de ce modèle sous forme de cône existe, où l’axe

vertical représente l’intensité ; les émotions contraires sont diamétralement opposées et

les émotions proches sont placées de manière adjacente. (cf Figure 2.1).

Il existe d’autres représentations graphiques des correspondances entre les émotions
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Figure 2.1 – Représentation graphique du modèle circumplexe de Plutchik (d’après
[205])

catégorielles et un modèle dimensionnel. L’outil Feeltrace a notamment été développé

dans cet objectif [61]. Il permet l’annotation de données audio et vidéo : les émotions

doivent être placées, sous forme de pastilles colorées, dans un disque centré sur un état

neutre et orienté par les axes valence et activation (cf Figure 2.2). Une composante tem-

porelle est présente car la taille des pastilles varie avec le temps.

2.2.3 Théories cognitives de l’évaluation

Il s’agit d’un des modèles les plus sophistiqués, théorisé à partir des années 1980

[108, 152, 220]. Il postule que les émotions sont nées de l’évaluation d’évènements par

rapport à des critères internes ; c’est donc un modèle génératif des émotions et pas seule-
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Figure 2.2 – Capture d’écran de l’outil Feeltrace (d’après [61])

ment perceptuel. Les mécanismes cognitifs (pas nécessairement conscients ou contrôlés)

complexes et cachés qui permettent cette évaluation sont expliqués et pris en compte. La

grande nouveauté est également d’intégrer une dynamique temporelle, en contraste avec

les théories précédentes qui affectaient une étiquette à un état considéré comme statique.

Les processus de vérification des critères (checks) s’effectuent séquentiellement de ma-

nière rapide [221]. Dans le Componential Process Model de Scherer, cinq critères (SEC

- Stimulus Evaluation Check) sont vérifiés sur un total de dix-huit variables :

Nouveauté (Soudaineté, Familiarité, Prévisibilité) : caractère inattendu ou non de l’évè-

nement ;

Agrément (Intrinsèque ou global, Désirabilité) : expérience plaisante ou déplaisante ;

Rapports aux causes et buts (Causalité interne, Causalité externe, Pertinence, Degré

de certitude dans la prédiction des conséquences, Attentes, Opportunité, Urgence) ;
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Potentiel de maîtrise (Contrôle de l’évènement, Contrôle des conséquences, Puissance,

Ajustement) : possibilité de s’adapter ;

Accord avec les standards (Externes, Internes) : accords aux normes sociales et concepts

de soi.

Cette théorie est très complète, mais elle n’est pas exempte de problèmes : certains

concepts demeurent difficiles à expliquer, tels que l’amour ou le désir [93] ; elles restent

contre-intuitives et donc difficiles à expliquer ; la plupart des résultats expérimentaux

supportant la théorie ont été obtenus par auto-évaluation des sujets interrogés. De plus,

elle est très difficile à appliquer dans un contexte de détection automatique d’émotions

car la plupart des étapes se font de manière cachées, dans l’intimité des processus cog-

nitifs du sujet, même si des corrélations entre la vérification des critères SEC et des

réactions externes (expressions faciales, modification de la voix) ont été reportées dans

la littérature [222]. Sa cohérence a par contre été évaluée avec succès par un modèle

informatique [218] et elle peut être bien adaptée dans un contexte génératif, pour un cas

de synthèse d’émotion pour un personnage virtuel par exemple [57].

On peut noter qu’il existe des pendants à ces théories dans le domaine du verbal et

de la linguistique. La théorie de l’énonciation de Charaudeau [45] décrit un processus

complexe d’évaluation en cinq modalités basées sur des critères subjectifs.

2.3 Expression vocale des émotions

Il est bien connu qu’une personne émue peut voir sa voix altérée de manière recon-

naissable par d’autres. En fait, ce changement est si important que la voix est l’un des

vecteurs d’émotion les plus importants [178]. Des études ont été menées pour tenter

de comprendre l’influence des émotions sur l’expression vocale, trouver des mesures

pertinentes de cette altération et inférer quelles modifications de la voix permettent la

perception d’une émotion donnée chez les autres. Différents protocoles expérimentaux

ont été utilisés à ces fins (études perceptives et corrélations statistiques, manipulation

voire synthèse de signaux vocaux émotionnels) ; ils ont permis de montrer que de ma-

nière fiable et répétitive, certaines altérations de la voix étaient perçues comme relevant
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d’une émotion particulière. Par exemple, une voix perçue comme exprimant de la tris-

tesse est généralement de faible intensité et d’intonation plus grave qu’une voix dans un

état neutre, avec un rythme de parole plus faible ; au contraire, une voix exprimant de la

joie a un débit de parole plus élevé, une intonation plus aigue et est de plus forte inten-

sité. Certaines des corrélations entre mesures acoustiques objectives et états émotionnels

perçus sont présentées dans le tableau 2.II.

Stress Colère/rage Peur/panique Tristesse Joie/euphorie Ennui
Intensité ↗ ↗ ↗ ↘ ↗
F0 (moyenne) ↗ ↗ ↗ ↘ ↗
F0 (variabilité) ↗ ↘ ↗ ↘
F0 (étendue) ↗ ↗(↘) ↘ ↗ ↘
F0 (direction de la trajectoire) ↘ ↘
Énergie en haute fréquence ↗ ↗ ↘ (↗)
Vitesse de parole et taux d’articulation ↗ ↗ ↘ (↗) ↘

Tableau 2.II – Effets des émotions sur l’expression vocale, mesurés à l’aide de plusieurs
paramètres acoustiques (d’après [222]).

La description de ces mesures est intéressante pour le domaine de l’affective compu-

ting car elle suggère la possibilité une reconnaissance automatique des états émotionnels

à partir de la prosodie uniquement, c’est-à-dire l’intonation de la voix, en apprenant les

modifications de ces mesures objectives selon l’émotion exprimée. C’est l’un de champs

de recherche du domaine, qui pourrait déboucher sur des systèmes complémentaires à la

reconnaissance de la parole et à une compréhension bien meilleure de la communication

humaine.

2.4 Utilisation des théories des émotions dans l’affective computing

L’approche imaginée par l’affective computing apporte de nouvelles méthodes et

techniques, mais elle s’appuie essentiellement sur les travaux théoriques et expérimen-

taux menés auparavant par les psychologues. Cependant, malgré la diversité des théories

existantes et leur sophistication, la plupart des études en reconnaissance automatique

des émotions fait le choix d’utiliser de manière très simple des catégories d’émotions

correspondant à la tâche à accomplir. Les raisons sont multiples mais il s’agit essentiel-

lement d’un choix pragmatique car il n’existe pas de base d’émotions primaires consen-
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suelles, que les descriptions dimensionnelles peuvent parfois être compliquées à mettre

en oeuvre pour l’annotation des données1, et que les théories de l’évaluation sont tout

simplement trop compliquées à appliquer.

C’est également le choix adopté dans cette thèse, où une approche résolument caté-

gorielle est suivie.

Des efforts de standardisation sont menés pour proposer un modèle cohérent à la

communauté, par exemple avec le standard EmotionML du W3C [225], applicable pour

l’annotation des données, la reconnaissance automatique d’états émotionnels et la géné-

ration de comportements émotionnels2.

Actuellement, les recherches évoluent vers la reconnaissance d’états autres qu’émo-

tionnels à partir d’indices paralinguistiques : des caractéristiques propres au locuteur

comme l’âge, le sexe [179, 230], la corpulence ou la taille [188] ; des états affectifs

comme la frustration [278] ou le stress [151] ; des états physiques comme la fatigue ou

l’intoxication alcoolique [162] ; ou encore des états cognitifs comme la certitude ou les

tentatives de mensonge [115].

1Une proportion significative de travaux utilise cependant une description dimensionnelle, dans un but
de régression plutôt que de classification

2La version 1.0 du standard est très récente, les dernières recommandations datant d’avril 2013. Il est
disponible à l’adresse suivante : http://www.w3.org/TR/emotionml/.

http://www.w3.org/TR/emotionml/


CHAPITRE 3

SYSTÈMES AUTOMATIQUES DE RECONNAISSANCE DES ÉMOTIONS

Cette partie présente les aspects d’ingénierie et de recherche relatifs à la conception

et la mise en place de systèmes automatiques de reconnaissance des émotions.

3.1 Composants d’un système de reconnaissance

Les systèmes complets se décomposent en plusieurs modules, selon le modèle qu’on

peut trouver dans le domaine de la reconnaissance de la parole [15]. On se place dans

la situation où un seul utilisateur interagit avec le système ; on ne considère donc pas

les problèmes de superposition de voix ou de détection de locuteur. Les modules sont

présentés ci-dessous et représentés sur le schéma de la figure 3.1.

Captation du son Dans un système en ligne, un microphone permet de capter la voix

de l’utilisateur ; dans un système hors-ligne, des fichiers sons sont lus sur disque.

La qualité de la captation est importante pour la suite des traitements ; autant que

faire se peut, des microphones de bonne qualité sont utilisés.

Pré-traitement Ce module est optionnel ; il regroupe les étapes éventuelles de filtrage

fréquentiel, adaptation du niveau sonore, annulation d’écho... Ces techniques pro-

viennent des domaines de l’acoustique et du traitement du signal. Leur but est de

nettoyer le signal d’éventuels bruits et d’améliorer le signal de parole.

Segmentation Le flux sonore est découpé de manière à séparer la parole de l’utilisateur

du silence ou du bruit. Le but est d’obtenir des segments audio à l’échelle de la

phrase, avec une unité sémantique et émotionnelle. Contrairement au domaine de

la reconnaissance automatique de la parole où une transcription est souvent dis-

ponible [35], la segmentation est dite ici "aveugle", c’est-à-dire uniquement basée

sur la prosodie. Plusieurs méthodes de segmentation ont été répertoriées [135] :

certaines se fondent sur les variations d’énergie pour repérer les silences, d’autres
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modélisent explicitement les différents contenus susceptibles d’être présents dans

l’audio, d’autres encore examinent la différence entre deux fenêtres glissantes...

Au delà de la segmentation de la parole uniquement, des évènements paralinguis-

tiques peuvent également être segmentés, tels que des respirations, des rires, des

hésitations, des pleurs... Une approche récente utilise la factorisation en matrices

non-négatives du spectrogramme audio pour détecter de tels évènements [235].

Extraction de paramètres Une représentation numérique est calculée à partir des seg-

ments audio afin d’extraire les variations de prosodie et d’intonation pertinentes.

Généralement des paramètres spectraux, rythmiques et prosodiques sont extraits,

mais on peut ensuite leur appliquer des fonctionnelles (dérivée temporelle, ex-

trema, moments statistiques...) [16]. L’ensemble des paramètres primaires (Low-

Level Descriptors) extraits pour le Challenge Interspeech 2009 est décrit dans le

tableau 3.I ci-dessous ; couplés à des fonctionnelles, ils résultent en 384 paramètres

finaux (features). Il n’existe pas de consensus dans la littérature pour décider quel

ensemble de paramètres est optimal pour une tâche de reconnaissance donnée ;

cela est d’ailleurs parfois décrit comme le "Graal" du domaine [10]. Les para-

mètres sont décrits de manière plus détallée ci-dessous.

Classification À ce stade, des techniques d’apprentissage automatique (machine lear-

ning) sont mises en oeuvre pour distinguer entre les différentes émotions présentes

dans l’audio. Si des systèmes-experts ont été utilisés dans les premières approches

[132, 198], les techniques d’apprentissage supervisé et les classifieurs statistiques

du type SVM (Support Vector Machines), GMM (Gaussian Mixture Models) ou

réseau de neurones se sont ensuite imposés. Ces techniques nécessitent des don-

nées exemplifiées pour pouvoir apprendre les concepts à différencier, elles ont

donc donné naissance à un besoin important de données émotionnelles annotées

(cf section 3.3).

Interface utilisateur Ce module est optionnel et peut servir à signifier de manière plus

explicite l’émotion détectée à l’utilisateur, par exemple en utilisant un personnage

virtuel réagissant de manière adéquate en fonction du résultat de détection.
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Figure 3.1 – Schéma de fonctionnement d’un système de reconnaissance des émotions
dans la voix.

Paramètre de base Type de paramètre
F0 Prosodie (timbre)
Énergie RMS Prosodie (énergie)
MFCC 1-12 Spectre
HNR Qualité vocale
ZCR (taux de passage par
zéro)

Domaine temporel

Tableau 3.I – Résumé des paramètres primaires utilisés pour le Challenge Interspeech
2009 [229]. Couplés à des fonctionnelles, ils résultent en 384 paramètres finaux.

Les paramètres acoustiques utilisés servent à étudier précisément la prosodie de la

voix. Elle caractérise les phénomènes vocaux supra-segmentaux, c’est-à-dire les proprié-

tés attribuées aux segments de paroles qui sont plus grands que les phonèmes, tels que

les syllabes, les mots, les phrases ou les tours de paroles complets [195]. Les caractéris-

tiques perçues de la prosodie, comme le pitch (hauteur perçue), le débit de parole, ou le

niveau sonore se répartissent alors dans les trois dimensions principales :

• le timbre, définie comme la "couleur" de la voix ;

• le rythme, mesurant la fréquence des évènements sonores (phonèmes, silences) ;

• l’intensité, qui représente l’énergie de la voix.
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Ces caractéristiques n’ont pas toujours d’équivalent acoustique unique dans le signal

de parole, mais il existe des paramètres acoustiques avec lesquels elles sont très corré-

lées, comme la fréquence fondamentale F0, très corrélée au pitch, ou l’énergie du signal

à court terme, corrélée à la "bruyance" perçue. On peut distinguer quatre types de pa-

ramètres acoustiques : prosodiques, spectraux, relatifs à la qualité vocale et au domaine

temporel.

Les paramètres prosodiques se divisent en paramètres relatifs à la F0 (ils décrivent ses

changements de valeur dans le temps à l’échelle d’un mot, d’une phrase ou d’un tour), à

l’énergie et à la durée. Les paramètres spectraux décrivent les caractéristiques du signal

de parole dans le domaine fréquentiel hors F0, comme les harmoniques ou les formants,

qui sont des résonnances de la fréquence fondamentale produites par le conduit vocal ;

les MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients), utilisant un filtre perceptif et issus

du domaine de la reconnaissance de la parole, sont aussi utilisés de manière standard.

Les paramètres de qualité vocale les plus utilisés sont le jitter, le shimmer et le rapport

harmoniques/bruit (HNR) ; ils permettent de distinguer entre plusieurs types de voix

(modale, c’est-à-dire neutre, soufflée, rauque) et également d’étudier des pathologies de

la voix [250]. Enfin, les paramètres du domaine temporels comme le taux de passage par

zéro (ZCR) ou le ratio voisé/non-voisé permettent notamment de détecter de présence de

la parole.

Plusieurs logiciels permettent d’extraire ces paramètres du signal vocal. On peut citer

entre autres Praat [27] et WinPitch [172] pour le calcul de la F0 et des formants et les

librairies généralistes openEAR [98] et YAAFE [173]. Nous utilisons openEAR dans le

cadre de cette thèse.

3.2 Problématiques relatives à l’apprentissage automatique

3.2.1 Généralités

À partir d’un corpus d’apprentissage, c’est-à-dire une base d’exemples représen-

tés numériquement par plusieurs paramètres, les méthodes d’apprentissage automatique

tentent de relier un concept aux valeurs des paramètres. Lorsque le concept est composé
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de catégories discrètes, on parle de classification ; lorsqu’il s’agit d’une grandeur conti-

nue, on parle de régression. Si les valeurs du concept sont connues pour les exemples,

on parle d’apprentissage supervisé.

Le modèle construit à partir des données d’apprentissage est appelé classifieur ou

parfois prédicteur. Son but est d’être capable de prédire le concept correctement à partir

des paramètres, à la fois sur le corpus donné, mais également sur des exemples non-vus

pendant l’apprentissage. La possibilité de correctement classifier des exemples non-vus

provient de l’hypothèse selon laquelle les données vues en apprentissage sont représen-

tatives du reste des données possibles.

3.2.2 Problème du sur-apprentissage

Les deux objectifs (performance intra et extra-corpus) ne sont similaires que jusqu’à

un certain point, déterminé par la quantité d’information apprise par le classifieur. Par

exemple, considérons une tâche de classification d’arbres à partir de paramètres perti-

nents (taille, couleur de l’écorce, forme des feuilles) et d’autres moins (météo), sans que

l’on puisse savoir quels sont les paramètres pertinents. En utilisant de plus en plus de

paramètres pertinents, le classifieur va vraisemblablement voir sa performance de recon-

naissance augmenter intra et extra-corpus, jusqu’au moment où les informations non-

pertinentes vont être prises en compte. À ce moment, alors que la performance intra-

corpus va continuer à augmenter, la performance extra-corpus va peu à peu décrocher

(cf figure 3.2) ; le classifieur est alors en train d’apprendre du "bruit" plus que le concept

désiré. C’est le problème de sur-apprentissage. Pour donner un autre exemple, il s’agit

de toute la différence entre reconnaître les éléments constitutifs du style d’un musicien

permettant d’être capable de l’identifier sur un enregistrement inconnu, et mémoriser

un nombre limité de ses oeuvres ; on considérerait alors qu’une oeuvre inconnue a été

interprétée par un autre artiste, puisqu’on ne la reconnaît pas.

Le but ultime de l’apprentissage automatique n’est donc pas tellement la bonne per-

formance sur les données d’apprentissage, mais sur les données non-vues. Il s’agit du

concept de généralisation.
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Figure 3.2 – Illustration du phénomène de sur-apprentissage

3.2.3 Évaluation : métriques et méthodologies

Il existe de nombreuses mesures pour évaluer la performance d’un classifieur. La

plus naturelle est le taux de reconnaissance moyen (RR - recognition rate), c’est-à-dire

le pourcentage d’exemples dont la classe est prédite correctement par le classifieur. De

nombreuses autres mesures existent, qui permettent de dépasser les limitations du taux

de reconnaissance moyen (sensibilité aux distributions déséquilibrées). Parmi elles, le

taux de rappel moyen non-pondéré (UAR - Unweighted Average Recall) est très utilisée

au sein de la communauté [15]. Ces deux métriques sont appliquées dans cette thèse.

Pour estimer le pouvoir de généralisation d’un classifieur, c’est-à-dire sa perfor-

mance hors corpus d’apprentissage, la méthodologie la plus simple est de diviser les

données en deux, d’en utiliser une partie pour l’apprentissage et de réserver l’autre pour

le test du classifieur. Mais on sait que les classifieurs sont d’autant plus performants

qu’ils disposent de beaucoup de données pour leur apprentissage. Il est donc dommage

de "gâcher" des données, qui sont souvent coûteuses à collecter... Une solution à ce pro-

blème est d’entraîner un classifieur sur le premier corpus et de tester sur le deuxième,
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puis de relancer une procédure d’apprentissage en échangeant les corpus : on peut ainsi

utiliser la totalité des données pour l’apprentissage et en même temps évaluer le classi-

fieur sur la totalité des données. Cette procédure élégante est appelée validation croisée

(cross-validation). Si l’on découpe le corpus en plus de deux parties, on parle de valida-

tion croisée à N plis, avec N choisi souvent à 10 empiriquement.

La validation croisée est très utilisée, car c’est un estimateur non-biaisé de la perfor-

mance hors corpus [2]. Cependant, elle n’est pas suffisante : la plupart des algorithmes

de classification possèdent des réglages spécifiques, appelés hyper-paramètres, qui sont

souvent déterminants dans la performance finale. Leur réglage n’a rien d’intuitif, il faut

donc les régler petit à petit en essayant différentes configurations. Or on utilise la perfor-

mance du classifieur pour évaluer chaque configuration et même en validation croisée,

on court le risque du sur-apprentissage en multipliant les apprentissages. Il s’agit en fait

d’une problématique de recherche complète (parameter tuning), qui a donné naissance

à quantité d’heuristiques et de procédures (par exemple, des descentes de gradient dans

l’espace des hyper-paramètres [133] ou des recherches aléatoires [21]). Parmi elles, la

méthodologie "train/develop/test" permet de dépasser ces problèmes : les données sont

séparées en trois ensembles (apprentissage, développement, test). Les hyper-paramètres

sont réglés en entraînant autant de classifieurs que nécessaire sur l’ensemble d’appren-

tissage et en testant sur l’ensemble de développement. Une fois les meilleurs hyper-

paramètres trouvés, ils sont utilisés pour entraîner un nouveau classifieur, cette fois-ci

sur les ensembles d’apprentissage et de développement concaténés ; il sera évalué sur

l’ensemble de test.

3.2.4 Algorithmes - Détails sur les SVM

Parmi la multitude d’algorithmes d’apprentissage existant, aucun n’a été identifié

comme optimal pour le problème de reconnaissance des émotions. Beaucoup d’algo-

rithmes différents sont donc utilisés [15], même si certains sont plus fréquents que

d’autres, comme les Random Forests, les SVM ou les réseaux de neurones. Les réseaux

de neurones bénéficient d’ailleurs depuis peu d’un regain de popularité avec les réseaux

récurrents à base de long short-term memory [270] et le deep learning [121]. Dans cette
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thèse, les SVM sont utilisés la plupart du temps, car c’est un algorithme qui s’est révélé

efficace dans de nombreux domaines, que ses mécanismes sont relativement simples à

comprendre et qu’il existe des implémentations open-source faciles à prendre en main,

comme libSVM [44].

Les SVM (Support Vector Machines), formalisés par Vladimir Vapnik en 1995 [257],

traitent un problème de classification binaire en minimisant le risque structurel : l’hyper-

plan de séparation entre les deux classes est choisi pour maximiser la marge, c’est-à-dire

l’espace entre les instances les plus proches des deux classes (cf figure 3.4). Il est en

effet intuitif que plus la marge est grande, meilleur sera le pouvoir de généralisation.

Il s’agit d’un algorithme utilisant la distance (produit scalaire) entre les instances

pour résoudre la classification. À l’origine conçu pour traiter les problèmes linéairement

séparables, il peut être étendu à des problèmes beaucoup plus complexes. En effet il

est fréquent qu’un problème ne soit pas linéairement séparable, mais qu’en projetant

les données dans un espace de dimension supérieure, on puisse trouver un hyperplan

de séparation. Plutôt que de préciser explicitement cet espace et pour des raisons de

facilités de calculs, on a recours au "kernel trick" : plutôt que de calculer explicitement la

transformation, on remplace le produit scalaire entre deux vecteurs transformés par une

fonction-noyau [37]. Une illustration d’un problème non-linéairement séparable résolu

par projection dans un espace à l’aide d’un noyau gaussien est donnée figure 3.3.

Figure 3.3 – Illustration du kernel trick

Le choix de l’hyperplan optimal s’appuie sur les données : comme on le voit dans

la figure 3.4, il suffit de deux instances et de la contrainte de marge maximale pour

déterminer complètement l’hyperplan H3. Ces deux instances sont appelées "vecteurs

supports" de H3.
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Figure 3.4 – Illustration de la séparation avec marge maximale. L’hyperplan H1 ne sépare
pas les données, H2 et H3 les séparent mais H3 a la marge maximale.

Les SVM peuvent être étendus au cas multi-classe en combinant plusieurs SVM

binaires (approches "1 versus 1" ou "1 versus all" [125]).

3.3 Corpus émotionnels : collecte et annotation, spontanéité des données

Les premières études s’appuyaient essentiellement sur des données en très petite

quantité, avec peu de locuteurs et un contenu linguistique limité, dans un environnement

contrôlé de type laboratoire [70]. La plupart du temps, des acteurs ont été enregistrés en

train de jouer des émotions sur commande. Ainsi l’analyse d’un panel de 104 études sur

l’expression vocale des émotions en 2003 a montré que 87% utilisaient des données ac-

tées [131]. Cependant il a rapidement été montré que cela n’était pas suffisant pour tenir

compte de la variabilité des locuteurs, des voix, des situations... De plus les émotions
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actées sont perceptivement et quantitativement différentes des émotions spontanées, à la

fois dans leur expression vocale [223, 252, 269] et faciale (sourires de Duchenne). Enfin,

les modèles entraînés sur des données actées ont de piètres performances s’ils sont testés

sur des données spontanées [11, 12]. Le rôle central de bonnes bases de données a encore

été souligné récemment, que ce soit pour l’apprentissage de systèmes de reconnaissance

des émotions ou pour la validation d’agents affectifs compétents [60].

Pourquoi, dès lors, la communauté n’utilise pas uniquement des données sponta-

nées ? Il s’avère qu’il est extrêmement difficile et coûteux de les collecter : les émotions

sont rares en temps normal, représentant jusqu’à moins de 10% des données [15], il faut

donc en recueillir d’importants volumes pour espérer extraire suffisamment de données

émotionnelles. Ces données doivent être de plus annotées, ce qui est long et coûteux si

des annotateurs professionnels sont impliqués (on estime que la segmentation et l’anno-

tation des données audio nécessitent un temps environ 10 fois plus important que la durée

des données). Un seul annotateur n’est pas suffisant car son choix est subjectif. Il faut

donc l’avis de plusieurs personnes et opérer une sorte de vote ; il est ainsi recommandé

d’utiliser au moins 2 annotateurs, la variabilité des annotations se stabilisant autour de

10 annotateurs [1, 81]). De plus les données spontanées posent souvent des problèmes

de confidentialité ou de protection de la vie privée : c’est le cas notamment des données

de centres d’appel, qui sont abondantes mais ne peuvent être partagées facilement avec

la communauté. Un bon compromis à l’utilisation d’acteurs semble donc être l’élicita-

tion d’émotions dans un cadre expérimental du type Magicien d’Oz [11]. Des bonnes

pratiques pour la collecte de données ont été données dans [75].

Le LIMSI a depuis une dizaine d’années recueilli et annoté un grand nombre de

corpus émotionnels [74]. Par exemple, le corpus BOURSE est mentionné dans le tableau

3.II ci-dessous, regroupant les principaux corpus disponibles pour la communauté et

leurs caractéristiques.
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Concernant l’annotation des données, c’est une problématique beaucoup plus com-

pliquée qu’initialement considéré, avec par exemple l’apparition fréquente de mélanges

d’émotions qui rend difficile les annotations et les accords interjuges. Un point important

concerne l’évaluation de l’annotation : il existe une multitude de mesures d’agrément

inter-annotateurs, la plus connue et la plus utilisée étant le Kappa de Cohen [52]. Ses dé-

fauts ont été pointés très tôt [104] et de nombreuses modifications ont été proposées, par

exemple pour tenir compte de plus de deux annotateurs [73, 247]. Cependant elle reste

la mesure de choix pour reporter un agrément inter-annotateurs, en faisant référence de

plus aux "valeurs seuils", qui ont pourtant été montrées comme inadaptées [39]. Nous

utiliserons tout de même le Kappa pour évaluer nos annotations, mais en le complétant

de l’accord inter-annotateur brut et de représentations graphiques (cf section 5.3.2.2).

Il existe des logiciels pour l’annotation de données. Parmi ceux-là, on peut citer

ANVIL [142], plutôt adapté à la vidéo, et Transcriber [9], pour l’audio uniquement.

Transcriber a été utilisé dans cette thèse car nous ne travaillons pas sur des données

visuelles. De plus, son écriture dans le langage de script Tcl/Tk le rend aisé à modifier

et adapter.

3.4 Performances des systèmes actuels

La performance des systèmes actuels est très difficile a évaluer : la plupart des études

utilisent des données différentes et ne testent pas leurs modèles sur d’autres données,

notamment sur des données réalistes. De plus les données sont annotées différemment :

les étiquettes émotionnelles n’ont pas de définition standard et peuvent donc se recouvrir,

leur nombre varie, parfois des schémas dimensionnels sont utilisés... Les algorithmes

d’apprentissage varient également beaucoup, les paramètres utilisés pour représenter les

données ne sont pas les mêmes et les mesures utilisées pour évaluer la performance

diffèrent d’une étude à l’autre. Cette variété est illustrée avec des exemples de systèmes

connus dans le tableau 3.III.

Il est donc extrêmement difficile de comparer les systèmes entre eux. À cet égard,

l’organisation des challenges InterSpeech a permis d’avancer et de regrouper la com-
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Auteurs Performance Informations
Petrushin (1999) [199] 7̃7% RR Deux états émotionnels (agitation et calme) ; données

représentées par 8 paramètres
McGilloway et al. (2000) [174] 55% RR Cinq classes (peur, joie, neutre, tristesse et colères) ;

40 locuteurs (20h/20f), 197 phrases lues
Lee et al. (2001) [155] 79% RR Deux classes : négatif (colère ou frustration) et non-

négatif (neutre, positif, joie) ; usagers d’un système de
dialogue de centre d’appel ; 142 phrases

Busso et al. (2004) [38] 71% RR Quatre classes ; une actrice lisant 258 phrases en
jouant des émotions

Lee & Narayanan (2005) [156] 81% RR Deux classes, usagers d’un système de dialogue de
centre d’appel ; 1367 phrases (591h/776f)

Neiberg et al. (2006) [190] 90% Trois classes, 7 619 phrases tirées d’un corpus de
conversations téléphoniques de centre d’appel

Kim et al. (2007) [141] 91.9% RR Deux classes (colère et neutre), corpus acté de 1 964
phrases avec 4 locuteurs

Schuller et al. (2007) [228] 51.3% RR Quatre classes, environ 6 000 mots
Polzehl et al. (2009) [206] 67.6% UAR Deux classes, environ 10 000 tours de paroles prove-

nant d’interactions en allemand entre des enfants et
un robot

Yildirim et al. (2011) [276] ~62% UAR Trois classes (politesse, neutre, frustration), 15 585
tours de parole spontanée collectés avec un disposi-
tif "Magicien d’Oz", avec 103 enfants de 6 à 14 ans

Kotti (2012) [148] 87.7% RR 7 classes, 535 phrases prononcées par 10 acteurs

Tableau 3.III – Comparaison des performances entre quelques systèmes de reconnais-
sance des émotions.

munauté en proposant un cadre clair et des benchmarks permettant de comparer rigou-

reusement les performances des participants. Il reste cependant beaucoup de chemin à

parcourir, par exemple en mettant en place des évaluations cross-corpus systématiques

sur des données spontanées partagées par la communauté.



CHAPITRE 4

INTERACTION ÉMOTIONNELLE AVEC DES MACHINES

Ce chapitre s’intéresse principalement à l’interaction entre les machines et les uti-

lisateurs. En particulier, il décrit plusieurs types de dispositifs conçus pour interagir de

manière naturelle et émotionnelle.

4.1 Éléments théoriques de la communication non-verbale humaine

Après avoir présenté les émotions et leurs expressions au chapitre 2, nous allons

maintenant nous intéresser à d’autres aspects et phénomènes de la communication non-

verbale humaine. Une étude fameuse et controversée a consacré son importance : 7%

seulement de la communication humain serait verbal [178]. Mais la notion est assez

large, regroupant plusieurs concepts .

Tout d’abord, le rôle important des aspects non-verbaux dans la communication des

humains (mais également d’autres espèces comme certains mammifères) peut s’expli-

quer pour partie par le concept d’empathie. Beaucoup de définitions existent [66], cer-

taines très larges, englobant des phénomènes connexes comme la contagion émotion-

nelle ou la sympathie, d’autres plus précises. Comme le terme n’est pas central dans

cette thèse, nous adopterons une définition large de l’empathie, comme une compréhen-

sion des sentiments de l’autre et un partage des affects [209]. Historiquement, c’est un

concept très lié à l’action motrice : le psychologue Theodor Lipps suggérait déjà au dé-

but du 20ème siècle qu’en simulant mentalement une expression faciale, c’est-à-dire en

adoptant la disposition mais sans véritablement bouger un muscle, on pouvait directe-

ment faire l’expérience de l’émotion correspondante [201]. La découverte des neurones

mirroirs chez les singes [215] puis récemment chez les humains [137] est à cet égard vue

comme une preuve directe de cette théorie. Il s’agit de neurones correspondant à une

certaine action motrice s’activant en observant simplement cette action chez un autre,

comme si le cerveau voulait imiter les actions sans véritablement les exécuter.
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Différents phénomènes ont été étudiés dans la littérature. La CAT (Communication

accommodation theory), développée à partir des années 70, décrit des comportements

d’imitation et d’adaptation entre des interlocuteurs, à la fois pour minimiser ou faire res-

sortir leurs différences. Ces comportements concernent des modalités aussi différentes

que l’accent [112], la structure de la parole en termes de débit [249], de fréquence et du-

rée des pauses [26], les postures [54], les expressions faciales [267]. Le mécanisme du

feedback interactionnel par les back-channels [88], incluant des "continueurs" ("hum",

"aha") et des gestes (hochements de têtes, rires) est également considéré comme impor-

tant dans l’interaction, permettant de montrer au locuteur qu’il a l’attention du public.

On peut aussi citer d’autres micro-expressions telles que les affect bursts [8].

L’évolution dynamique de ces phénomènes interactionnels, leur cooccurence et l’adap-

tation des locuteurs dans leurs comportements est désignée par le terme de synchronie

[69]. L’étude de la synchronie inclut notamment la coordination interactionnelle, exem-

plifiée par le fait que des interlocuteurs sont capables de prédire de manière précise le

début et la fin des phrases de la conversation, phénomènes multimodaux marqués par

la syntaxe, la morphologie et l’intonation [51]. Elle se fait maintenant de manière auto-

matique en bénéficiant des avancées récentes en analyse de l’image, du son et en apren-

tissage automatique, par exemple, en analysant de manière multimodale la coordination

entre les gestes et la parole dans une expérience de jeu de construction en coopération

[68]. Une bonne analyse des dernières avancées sur l’analyse automatique des compor-

tements non-verbaux dans les interactions sociales en petits groupes est disponible ici :

[110].

Des modèles d’implication affective dans l’interaction ont été développés, envisa-

geant l’expression d’émotions dans le contexte de la conversation, avec des déclencheurs

et des réactions des autres locuteurs [114]. Un schéma d’annotation de cette implication

selon un axe prospectif et un axe réactif, tous deux gradués sur une échelle d’intérêt,

a été décrit récemment et appliqué dans le cas de données issues d’un centre d’appels

téléphoniques [260]. Une illustration en est faite figure 4.1.

Pour avoir des machines efficaces dans la communication avec des humains, il ne

suffit donc pas de détecter leurs signaux non-verbaux, il faut encore les comprendre
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Figure 4.1 – Illustration d’un modèle d’implication affective en interaction, d’après [258]

dans leur contexte et savoir y réagir. Les phénomènes interactionnels décrits plus hauts

commencent donc à être appliqués à des personnages virtuels dans le but explicite de

fluidifier la communication avec eux [116]. L’utilisation de signaux non-verbaux pour

améliorer l’interaction sociale homme-robot est également explorée [67].

4.2 Machines interactives

4.2.1 Agents virtuels expressifs

Le besoin d’interfaces naturelles avec les systèmes, incluant un aspect émotionnel,

a donné lieu à la conception de personnages virtuels, c’est-à-dire des représentations

réalistes ou non de personnages constituant le point focal de communication avec le sys-

tème dans une métaphore de "conversation en face-à-face" [42], plutôt qu’une interface

basée sur la métaphore du bureau et les skeuomorphismes [62]. Ils sont en effet décrits
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comme idéaux pour explorer les interactions homme-machine grâce à leur apparence

anthropomorphique [23]. Ces personnages apparaîssent donc rétrospectivement comme

naturels avec le développement des jeux vidéos dès les années 70, mais leur utilisation

dans d’autres types de systèmes n’émerge qu’à partir des années 90 [43].

Les recherches sur les personnages virtuels, plus fréquemment appelés agents vir-

tuels expressifs (AVE), s’orientent dans plusieurs directions. Une partie des chercheurs

s’attachent ainsi à augmenter le réalisme de leur apparence, car il a été montré qu’il

augmente l’engagement de l’utilisateur [275]. Profitant des progrès du matériel infor-

matique et des techniques d’infographie, des personnages au rendu quasi photo-réaliste

existent désormais [71]. D’autres chercheurs travaillent plutôt sur la notion d’expressi-

vité et en particulier sur les expressions faciales. Leur modélisation est ainsi un axe de

recherche important. Un exemple important de modèle est le système de codage FACS

(Facial Action Coding System) [91] : il décompose toute expression en "unités d’ac-

tion" élémentaires mettant en jeu un ou plusieurs muscles. Il a été adapté et est très

utilisé pour animer des personnages virtuels [5, 193]. Un autre exemple est la norme de

codage MPEG-4, qui présente un volet utilisable pour la modélisation des expressions

faciales d’émotion [197] ; le système GRETA est basé sur ce standard [192]. On peut

également parler du langage de balise BML (Behavior Markup Language), plus large,

permettant de contrôler le comportement à la fois verbal et non-verbal des personnages

virtuels [264] ; il a été utilisé dans cette thèse pour contrôler l’agent virtuel MARC [58]

(cf chapitre 8). Un autre axe de recherche est l’étude de phénomènes interactionnels à

l’aide d’AVE, comme la synchronie d’expressions ou de sourires entre deux agents en

interaction [207].

Les AVE ont été utilisés dans des applications très diverses, comme un recruteur

virtuel pour les simulations d’entretien avec un modèle affectif [124, 130], tuteur vir-

tuel pour l’e-learning [175], ou encore pour un jeu de go interactif, avec un AVE muni

d’un modèle émotionnel de type évaluatif (cf section 2.2.3), qui lui permet d’adapter ses

expressions faciales en fonction du déroulement du jeu [56, 57].
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4.2.2 Robots

Les robots peuvent être vus comme le pendant physique et concret des AVE. Après

s’être longtemps concentré sur les applications industrielles et les problématiques du

type manipulation ou navigation, le domaine de la robotique s’intéresse de plus en plus

aux robots humanoïdes et utilisables dans un contexte social. Plusieurs concepts ont ainsi

été formalisés récemment ; leurs définitions sont parfois assez larges et se recoupent

souvent, mais tous ont en commun une conception du robot centrée sur l’humain. On

peut ainsi présenter :

Les robots compagnons [65, 248] : ils sont supposés afficher un comportement so-

ciable et réaliser différentes tâches en coopération avec un utilisateur humain ;

ils sont ainsi censés assister de manière proactive leurs utilisateurs dans les tâches

quotidiennes et interagir de manière intuitive, expression et affective. Plusieurs

rôles sont ainsi fréquemment imaginés : babysitter, assistant ou domestique.

Les robots assistants [99] : désigne des robots qui assistent des personnes handicapées

ou âgées par une interaction physique. Cette définition n’est cependant pas assez

large.

Les robots sociaux [105] : décrit les robots dont la tâche principale est l’interaction.

Les robots cognitifs [266] : un robot cognitif est défini comme étant autonome et ca-

pable d’inférence, de perception et d’apprentissage.

Les robots sociaux assistants [99] : reprend les définitions de robot assistant et robot

social : un tel robot doit porter assistance aux utilisateurs humains, mais cette

assistance doit se faire à travers une interaction sociale ; le but du robot est alors

de créer une relation proche et efficace pour que l’utilisateur puisse réaliser des

progrès mesurables dans sa tâche (convalescence, rééducation, apprentissage, etc).

Le nombre de robots conçus ne cesse d’augmenter : un site internet en liste plus de

500 pour les dix dernières années1. Pour se rendre compte de la diversité des robots dans

1http://www.plasticpals.com/?page_id=26736

http://www.plasticpals.com/?page_id=26736
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leur forme, leurs fonctionnalités et leurs utilisations prévues, quelques exemples ont été

regroupés dans le tableau 4.I. Ils sont représentés sur la figure 4.2.

Nom Type Année de lance-
ment

Utilisation

PaPeRo Créature 1997 Robot de la firme NEC, utilisé dans une étude comme
coach pour la perte de poids [138]

Kismet Tête expressive 1999 Utilisé dans la recherche pour l’interaction [29]
AIBO Robot animal (chien) 1999 Commercialisé par Sony, utilisé en recherche pour

l’interaction [13]
Care-o-Bot Plate-forme mobile 1999 Robot de l’institut Fraunhofer, conçu pour l’assis-

tance aux personnes âgées et handicapées [219]
Paro Robot animal (bébé

phoque)
2001 Utilisé en recherche pour le traitement de la démence

[265]
Nexi-MDS Tête expressive 2007 Développé par le MIT, utilisé dans la recherche pour

l’interaction [28]
Nao Robot humanoïde 2007 Développé par Aldebaran Robotics, utilisé comme

plate-forme de recherche notamment au LIMSI pour
l’étude de la détection des émotions spontanées [251]

Jazz Plate-forme mobile 2010 Robot de téléprésence de la société Gostai. Utilisé en
recherche dans le cadre d’un jeu affectif [7]

Reeti Robot expressif 2012 Développé par l’entreprise française Robopec, des-
tiné à être utilisé comme plate-forme de recherche

Tableau 4.I – Détails de quelques robots interactifs.

4.2.3 Cas des robots assistants

Parmi les robots interactifs, les robots assistants sont particulièrement intéressants

car ils combinent beaucoup de problématiques comme le travail au plus près des utilisa-

teurs, avec donc des contraintes de sécurité importantes, la coopération avec le personnel

soignant, le besoin d’interaction naturelle. Ils sont destinés à jouer un grand rôle dans la

soin des personnes handicapées et âgées dans les prochaines années [33] et sont sujets

à controverse d’un point de vue éthique et professionnel [166]. Leur perception par de

potentiels utilisateurs a été étudiée par des questionnaires et il a été montré qu’ils étaient

favorables à leur utilisation dans un cadre hospitalier ou pour des applications de sécurité

[95].

Plusieurs projets robotiques français récents s’intéressent au cas des robots assis-

tants. Les projets Romeo 1 puis 22 ont pour objectif de concevoir un robot humanoïde

d’assistance pour les personnes en perte d’autonomie, développé par Aldebaran Robo-

2http://projetromeo.com/

http://projetromeo.com/
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Figure 4.2 – Quelques exemples de robots interactifs ayant une forme humanoïde, anima-
loïde ou autre. De gauche à droite et de haut en bas : PaPeRo, Kismet, AIBO, Care-o-Bot,
Paro, Nexi-MDS, Nao, Jazz et Reeti.

tics sur le modèle du robot Nao. Le projet ARMEN3, qui finance cette thèse, développe

un prototype d’assistant robotique, sous la forme d’une plate-forme mobile commandée

par un AVE, pour le maintien des personnes âgées dans leur lieu de vie [154, 161] ;

d’autres études décrivent des dispositifs hybrides robots-AVE similaires [149]. Le projet

3http://projet_armen.byethost4.com/

http://projet_armen.byethost4.com/
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ROBADOM4 étudie l’impact d’un robot majordome à domicile sur l’état psychoaffectif

et cognitif de personnes âgées ayant des troubles cognitifs légers.

L’évaluation de ces robots consistue encore une question ouverte ; un benchmark

comprenant des mesures issues de la psychologie, de l’anthropologie, de la médecine et

de l’interaction homme-robot a été proposé pour évaluer l’impact des robots assistants

sur l’utilisateur et sur la population en général [100].

4.3 Aspects dialogiques

Diverses problématiques liées aux systèmes de dialogue sont brièvement introduites

ici. Un système de dialogue parlé peut être en général défini comme acceptant une entrée

sous forme de voix humaine et retournant une sortie sous forme de synthèse vocale. Il est

structuré en plusieurs modules, accomplissant chacun une fonctionnalité donnée [176] :

Reconnaissance automatique de la parole : transformation du signal audio en texte.

Compréhension du langage : extraction du sens pour pouvoir interprêter le message.

Gestion du dialogue : mise à jour du contexte, coordination avec les autres modules,

plannification des réponses.

Génération des réponses : organisation du contenu qui doit être communiqué sous

forme de phrases intelligibles.

Synthèse vocale : à partir d’un texte, ce module synthétise un message vocal artificiel.

Un système de dialogue naturel, émotionnel et interactif rajoute plusieurs modules à

cette description. La compréhension des émotions peut se faire en parallèle à la recon-

naissance de la parole pour les indices para-linguistiques et en complément de la com-

préhension du langage pour les indices linguistiques, venant ainsi étoffer la sémantique ;

ces indices peuvent en outre être intégrés à la gestion du dialogue. De plus, la gestion du

dialogue peut également être augmentée : des travaux récents ont ainsi exposé la possibi-

lité de donner une dimension affective à la narration d’histoires simples [180] ; d’autres
4http://www.robadom.vermeil.org/

http://www.robadom.vermeil.org/
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Figure 4.3 – Architecture modulaire d’un système de dialogue parlé (d’après [41]).

ont étudiés l’implémentation des effets verbaux décrits par la CAT comme la sélection

d’un vocabulaire commun [208]. La génération des réponses peut prendre en compte

un AVE en ajoutant une dimension expressive appropriée (expression faciale, gestuelle).

La synthèse vocale doit être couplée à l’AVE pour réaliser la synchronisation des lèvres

avec l’audio.

4.4 Aspects perceptifs

L’évaluation des robots et particulièrement des AVE utilise des protocoles perceptifs,

c’est-à-dire que des sujets vont évaluer des traits d’un robot ou d’un AVE en exprimant

leur ressenti au travers d’un questionnaire. Par exemple, la contribution de rides rendues

de manière photo-réaliste à l’expressivité d’AVE a été étudiée par ce biais [55]. En ce

qui concerne l’évaluation de la perception des robots, une échelle mesurant les attitudes

négatives à l’égard des robots a été développée [194].

Par ailleurs, il a été montré que l’appréciation des utilisateurs varie de manière non-

linéaire en fonction du degré de réalisme. Il s’agit du phénomène bien connu de la "vallée

de l’étrangeté" ou uncanny valley [184] : une réaction négative face à un système huma-

noïde à la fois très réaliste mais qui n’est pas complètement humain. Ce phénomène est

illustré par la figure 4.4. Cependant, plusieurs études contestent la simplicité de cette re-

lation [169] et mettent en évidence de nombreuses causes comme une incohérence dans

les niveaux de réalisme des diverses modalités d’expression du système, qu’elles soient
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statiques ou dynamiques (apparence, voix, mouvements...) [182].

Figure 4.4 – Illustration du phénomène de la "vallée de l’étrangeté", d’après [184].

4.5 Nouveaux challenges de l’interaction homme-machine

Une caractéristique essentielle des machines interactives telles qu’elles sont imagi-

nées depuis maintenant plusieurs années est leur utilisation quotidienne. Leur concep-

tion en prenant en compte toutes les dimensions d’une relation sur le long-terme est

donc nécessaire, d’autant plus qu’il a été montré que l’effet de nouveauté se dissipe très

rapidement et que les utilisateurs se lassent alors et changent leur attitude [113]. Plu-

sieurs aspects ont été mis en évidence pour l’établissement et le maintien d’une relation

homme-machine à long-terme [103] :
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• Un sentiment d’appartenance : pour une relation forte et stable.

• De la compréhension : pour un partage du sens et une prédictibilité des comporte-

ments.

• De la confiance : indispensable pour être perçu comme inoffensif.

• Du contrôle : pour percevoir le lien entre comportement et conséquences.

• Une capacité d’amélioration.

Or ces caractéristiques reposent toutes sur un composant essentiel des futurs sys-

tèmes : la mémoire. C’est actuellement un problème souvent laissé de côté [164]. Les

premières approches étaient orientées vers la construction de bases de données impor-

tantes et l’optimisation de la recherche dans ces bases mais plus récemment, des ap-

proches s’inspirant du fonctionnement de la mémoire chez les êtres vivants et notamment

les humains sont plébiscitées [273]. Différents axes sont explorés, comme par exemple

la mémoire autobiographique, dont il a été montré qu’elle permettait d’améliorer la per-

ception des AVE en donnant l’impression d’un "soi" et d’une expérience interactive plus

profonde [24] ; la mise à jour de la mémoire pour éviter les répétitions et apprendre des

précédentes interactions [122] ; ou encore l’enregistrement des expériences de l’utilisa-

teur pour pouvoir donner plus de contexte aux interactions [40]. Des études ont égale-

ment intégré une mémoire émotionnelle à des AVE, c’est-à-dire la capacité d’enregistrer

des expériences émotionnelles et de pouvoir les éprouver à nouveau dans un contexte

similaire [163]. Quelques modèles complets de mémoires ont été proposés à ce jour

[34, 123].

Pour revenir à la problématique de la relation à long-terme, plusieurs facteurs ex-

pliquent le petit nombre d’études à ce sujet. Sa mise en oeuvre expérimentale présente

des difficultés de logistique (en termes de matériel, de coûts et de temps), au niveau du

recrutement, de l’assiduité et de l’éventuelle rémunération des sujets expérimentaux ; les

prototypes (matériel et logiciel) doivent être robustes car il faut éviter les anomalies qui

pourraient endommager la relation et donc biaiser l’expérimentation [23]. Pour tenter de
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contourner ces difficultés, Bickmore a mis au point un "laboratoire virtuel", permettant

de faciliter les protocoles d’études longitudinales [23].

Les études de ce type sont très rares et concernent essentiellement les domaines de

la santé et du bien-être [160]. On peut citer notamment un robot-réceptionniste [113], un

AVE coach sportif pour les personnes âgées [25], un robot destiné à aider les personnes

en surpoids en les motivant à suivre leur régime [139], un jouet robotique à la forme

de dinosaure [101] ou encore un robot-livreur de snacks [157]. Cependant, plusieurs

projets européens récents explorent les problématiques liées aux relations à long-terme :

LIREC5, Companions6, SERA7, CompanionAble8 et ALIZ-E9.

5http://lirec.eu
6http://www.companions-project.org
7http://project-sera.eu
8http://companionable.net
9http://aliz-e.org

http://lirec.eu
http://www.companions-project.org
http://project-sera.eu
http://companionable.net
http://aliz-e.org
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CHAPITRE 5

COLLECTE DE DONNÉES

5.1 Introduction - Motivation

En mettant l’accent sur des utilisateurs potentiels spécifiques (personnes âgées, han-

dicapées, dépendantes...), le projet ARMEN propose de relever un premier challenge car

à ce jour, il n’existe pas de corpus de données émotionnelles publiquement disponibles

concernant cette population. Deux collectes ont été réalisées au cours de cette thèse, en

collaboration avec l’association APPROCHE1. Au total, ce sont près de 80 patients de

centres médicaux (centre de rééducation fonctionnelle, maison de retraite médicalisée,

centre de vie pour jeunes handicapés) de la région de Montpellier qui ont été interviewés,

pour un total d’environ 26 heures d’enregistrements audio et vidéo [49].

Ce chapitre présente les protocoles de collecte de ces données, avec la conception

d’une interface du type "Magicien d’Oz", le travail sur la segmentation et l’annotation

des données ainsi que les corpus finaux.

5.2 Protocoles et système de collecte de données

Nous avons choisi de travailler directement avec de potentiels utilisateurs finaux,

dans des situations similaires à la réalité, plutôt qu’avec des acteurs ou dans un contexte

de laboratoire. En effet, malgré les coûts plus importants en termes de temps et toutes

les difficultés de logistique, de recrutement d’utilisateurs, d’annotation, il a été montré

que les données actées ne sont pas satisfaisantes dans l’élaboration de systèmes destinés

à être déployés sur le terrain [11].

Pour se rapprocher le plus possible de conditions réalistes, nous avons opté pour un

protocole de collecte de type "Magicien d’Oz" [6, 134, 202]. Cette technique permet

1Nous tenons à remercier chaleureusement APPROCHE pour son aide dans l’organisation des collectes
de données, notamment Violaine Leynaert et les professeurs Isabelle Laffont et Charles Fattal. Leur accueil
et leur assistance tout au long des expériences ont été déterminants dans le succès de celles-ci.

http://www.approche-asso.com/
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de sortir du cercle vicieux "la conception du système nécessite des tests avec des utili-

sateurs, mais un système fonctionnel doit être présenté aux utilisateurs pour que leurs

réactions soient pertinentes". Le comportement souhaité du système est conçu à l’avance

et les utilisateurs ne sont pas mis en interaction avec le système final, mais plutôt avec

une maquette dont le fonctionnement est piloté par un opérateur caché, selon le compor-

tement défini. Ainsi, le déroulement de l’interaction permet de se faire une bonne idée

des cas d’usages typiques dans la réalité (au biais d’expérimentation près).

Avec ce protocole, nous avons choisi d’éliciter des émotions des utilisateurs au tra-

vers de scénarios d’interaction fortement inspirés de situations quotidiennes vécues.

En collaboration avec une équipe de médecins et d’ergothérapeutes du Centre Mutua-

liste Neurologique Propara, membres de l’association APPROCHE, plusieurs trames

de scénarios ont été conçues, écrites et validées. Les scénarios devaient respecter plu-

sieurs contraintes : correspondre aux tests des fonctionnalités du robot, s’approcher de

l’expérience-utilisateur finale, offrir une certaine diversité dans l’interaction mais en res-

tant dans le cadre d’un dialogue limité pour des objectifs de robustesse.

Le protocole expérimental exact diffère légèrement pour les deux collectes, elles sont

donc présentées séparément ci-dessous.

5.2.1 Première collecte (ARMEN_1)

La première collecte avait plusieurs objectifs : rassembler le maximum de données

aussi naturelles que possibles pour l’apprentissage du système de détection des émotions,

fournir des éléments permettant de guider la conception de l’AVE. Nous avons essayé

de voir les sujets les plus divers possibles en termes d’âge, de sexe et de pathologies

éventuelles pour avoir une idée de l’étendue des cas possibles en utilisation réelle.

5.2.1.1 Déroulement

La première collecte (cinq jours en juin 2010) faisait intervenir trois phases pour

chaque sujet, qui était au préalable conduit par un membre du personnel médical dans



CHAPITRE 5. COLLECTE DE DONNÉES 44

une salle où était installé le matériel2.

Dans la première phase, un premier expérimentateur (interviewer par la suite) pré-

sentait le projet au sujet et lui expliquait le but de l’expérience pendant qu’un deuxième

expérimentateur (technicien par la suite, rôle assumé par l’auteur dans les deux collectes)

installait un micro-cravate et le calibrait. À la manière d’un jeu et en guise d’entraîne-

ment, le sujet était ensuite invité à prononcer la phrase "Ma voix exprime des émotions"

en exprimant tour à tour de la colère, de la joie, de la tristesse... Dans cette phase actée,

destinée à faire rentrer progressivement le sujet dans l’expérience, l’interviewer insistait

pour que le sujet n’hésite pas à surjouer les émotions demandées.

Dans la deuxième phase, le sujet interagissait librement avec un système de dialogue

simple dans le cadre de sept courts scénarios (des situations quotidiennes avec un poten-

tiel émotionnel). Chaque scénario était d’abord présenté par l’interviewer, qui demandait

au sujet de s’imaginer dans la situation décrite et de faire comprendre au système l’émo-

tion ressenti ; il n’intervenait ensuite plus. Le système de dialogue était piloté par le

magicien d’Oz (technicien) à l’insu du sujet, qui pensait avoir une conversation avec

un système automatique qui comprenait ses réponses. Différentes stratégies de réponses

avaient été pré-établies pour le technicien : comprendre, comprendre en montrant de

l’empathie, ne pas comprendre, se tromper. Chaque scénario donnait lieu à un dialogue

durant en moyenne 4 à 5 tours de parole pour le sujet.

Dans la troisième phase, l’interviewer avait un questionnaire à présenter au sujet.

Certaines questions concernaient la qualité de l’interaction (compréhension, agréabi-

lité), d’autres les souhaits des sujets quant à l’apparence future de l’AVE (humanoïde,

réaliste ou pas, masculin ou féminin...) tandis que les dernières étaient plus ouvertes

("Souhaiteriez-vous disposer d’un tel système chez vous ?", "Lui donneriez-vous un

nom ? Si oui, lequel ?"...).

Le matériel utilisé était composé d’un micro-cravate AKG sans-fil avec une carte

d’acquisition audio externe M-Audio connectée à un ordinateur portable pour l’enregis-

trement du son (qualité 32 bits, échantillonné à 44.1kHz et sauvegardé au format WAV en

mono). Un deuxième ordinateur portable permettait de contrôler le système de collecte

2Un petit nombre de sujets ont été interviewés dans leur chambre car ils ne pouvaient se déplacer.
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et déclenchait les réponses audio sur le premier, auquel étaient connectées des enceintes.

Une caméra sur un trépied, opérée par le technicien, filmait le sujet de face, en plan

américain. Un schéma de l’installation pour la collecte est donné sur la figure 5.1. Il

faut noter que, comme la collecte se déroulait sur site et que nous ne maîtrisions pas les

locaux, les sujets n’étaient pas seuls dans une salle avec le système.

Figure 5.1 – Dispositif du matériel pour la collecte de données ARMEN_1.

5.2.1.2 Détail des scénarios

Les scénarios pour ARMEN_1 ont été conçus avec l’association APPROCHE. Plu-

sieurs situations quotidiennement vécues par les patients des centres médicaux ont été
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proposées par APPROCHE et analysées, par exemple l’oubli fréquent du pilulier et de

la prise de médicaments, la difficulté de récupérer un objet comme une télécommande

ou des lunettes s’il est tombé par terre ou sous un meuble pour les personnes en fauteuil

roulant ; d’autres contextes ont été rajoutés. Au total, sept situations ont été retenues et

scénarisées. Le détail des scénarios est donné dans le tableau 5.I.

Nom du scénario Indications
Joie Vous avez la visite de quelqu’un qui vous est proche. Vous êtes

très heureux et joyeux et vous voulez le faire comprendre au ro-
bot.

Peur/stress Vous n’aimez pas les piqures. Vous en avez même très peur et
vous attendez l’infirmière qui doit vous en faire une. Vous faites
partager votre stress au robot.

Douleur Vous avez très mal, vous souhaitez que quelqu’un vienne d’ur-
gence, vous criez au robot de prévenir quelqu’un, vous appelez à
l’aide... la douleur est très forte.

Colère Vous avez attendu depuis votre réveil, quelqu’un qui doit vous
aider vous êtes furieux, en colère contre lui et vous en partagez
votre colère avec le robot et vous vous plaignez.

Déception/Tristesse On vient de vous apprendre que votre visiteur ne viendrait pas.
Vous dîtes au robot combien vous êtes déçu et triste.

Soulagement Vous aviez perdu vos papiers, on vient de vous les ramener. Vous
expliquez votre soulagement au robot.

Fierté Vous êtes très fier des progrès que vous avez faits, vous le dites
au robot.

Tableau 5.I – Détails des scénarios pour la collecte du corpus ARMEN_1.

À chaque scénario correspondait un ensemble de 3 à 5 répliques, plus des répliques

neutres pour demander la répétition d’une phrase par exemple. Les répliques ont été

conçues selon plusieurs stratégies de relance d’après la littérature sur les techniques

psychologiques de remédiation. Ces stratégies sont détaillées et illustrées ci-dessous par

des répliques du système :

• Réaction sympathique : "Je suis content pour toi".

• Réaction empathique : "Tu as l’air heureux"

• Réaction compassionnelle : "Je suis triste pour toi, je vois que ça te fait de la

peine".
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• Question fermée sur l’état émotionnel : "je crois que tu es joyeux ? c’est ça ?".

• Relance conversationnelle : "Tu as l’air déçu. Est-ce que tu crois que ton ami

pourra venir plus tard ?".

5.2.1.3 Détail des questionnaires

Le questionnaire présenté aux participants de l’expérience comprenait 17 questions,

dont 4 questions ouvertes, 8 questions à choix multiples (dont échelles de Likert) et

6 questions binaires. Des questions concernaient la personnalité des sujets ("Quelles

émotions sont pour vous les plus fréquentes ?"), d’autres les caractéristiques du futur

AVE ("Préféreriez-vous un personnage homme ou femme ?"), d’autres encore étaient

plus générales et concernaient le rôle ou l’utilité d’un robot personnel.

Des caractéristiques des sujets ont également été relevées (âge, sexe, pathologie,

familiarité avec la technologie et l’informatique).

5.2.1.4 Détail sur les sujets

Au total, 52 patients ont été recrutés pour la première collecte. Ils provenaient de

trois centres médicaux :

• Un centre de rééducation fonctionnelle (Centre Mutualiste Neurologique Propara).

Les patients de ce centre sont généralement des adultes en cours de rééducation

après un accident grave (typiquement un accident de la route) mais également des

personnes atteintes de maladies dégénératives (sclérose en plaques par exemple).

La durée de séjour est de quelques mois en moyenne. Les pathologies les plus

courantes sont des paraplégies ou tétraplégies (paralysie des membres inférieurs

ou des quatre membres) ; ce type de pathologie a un impact non-négligeable sur la

production de la voix (pose de canule ou de valve durant l’hospitalisation en cas

de coma, perte de contrôle des muscles abdominaux et donc volume sonore plus

faible de la voix, paralysies faciales qui affectent l’articulation...), ce qui entraîne

une grande variabilité de la qualité vocale dans cette population.
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• Un centre de vie pour personnes lourdement handicapées (Centre APIGHREM).

Il s’agit d’un hébergement à long terme. La plupart des résidents sont atteints de

pathologies très lourdes. Au niveau des dégradations de la voix, on retrouve les

mêmes que dans le centre Propara, ainsi que des bruits causés par les dispositifs

d’assistance à la respiration dans certains cas.

• Une maison de retraite médicalisée (EHPAD Malbosc). Ce type de structure ac-

cueille les personnes âgées dépendantes pour une longue durée. Une large diversité

de pathologies (maladie de Parkinson, maladie d’Alzheimer, démence sénile...)

peut être trouvée chez les résidents, dont la plupart sont des femmes. Les qualités

vocales sont également très variées (dévoisement chez certaines personnes âgées,

lenteur et difficulté d’articulation dues à la prise de médicaments ou à la maladie)

et on trouve quelques problèmes d’audition et cognitifs qui peuvent parfois rendre

difficile l’interaction avec un système automatique de dialogue...

La répartition des patients en termes de sexe, âge et centres médicaux est illustrée

sur la figure 5.2 ; les données sont résumées dans le tableau 5.II. Il faut noter la grande

diversité des âges.

Centre Nombre de sujets Répartition
hommes/femmes

Âge
(min/médian/max)

Propara 29 18 / 11 16 / 46 / 72
APIGHREM 15 12 / 3 21 / 34 / 55
Malbosc 8 5 / 3 52 / 83 / 90
Total 52 35 / 17 16 / 45 / 90

Tableau 5.II – Résumé des caractéristiques des sujets de la collecte du corpus AR-
MEN_1.

5.2.1.5 Système de collecte

Le système de collecte pour ARMEN_1 était très simple, consistant en une interface

web, dans laquelle chaque scénario correspondait à une page, comprenant une liste de

"boutons-radio" permettant de déclencher une des répliques du scénario courant et une
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Figure 5.2 – Répartition des sujets de la collecte ARMEN_1 en termes de centres médi-
caux, sexe et âge.

liste additionnelle pour les répliques neutres, présente sur toutes les pages. Les répliques

consistaient en des fichiers sons générés par un programme de synthèse vocale.

5.2.2 Seconde collecte (ARMEN_2)

Ayant exploré le périmètre des sujets avec la collecte ARMEN_1 et disposant de

l’AVE, la collecte ARMEN_2 avait pour objectif de collecter des données dans une in-

teraction naturelle avec un système très similaire au système final. Moins de sujets, plus

ciblés, ont été interviewés.

5.2.2.1 Déroulement

Le protocole de la seconde collecte (trois jours en juin 2011) était très similaire à

celui de la première : il suivait trois phases avec deux expérimentateurs. Quelques points
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changeaient néanmoins :

• Les sept scénarios ont été remplacés par trois scénarios plus développés (jusqu’à

vingt tours de paroles du sujet au lieu de cinq en moyenne), plus un scénario de

présentation de l’AVE.

• Le système de collecte était beaucoup plus abouti et faisait cette fois intervenir un

AVE.

• L’interviewer intervenait beaucoup moins car l’AVE avait une présence plus im-

portante dans l’interaction.

• L’ordinateur portable qui ne faisait que jouer des sons dans la première collecte

servait aussi à afficher l’AVE et le montrer au sujet.

• Le questionnaire a été mis à jour pour porter plus spécifiquement sur la qualité de

l’interaction et l’AVE.

Un schéma de l’installation, légèrement modifié pour refléter les modifications du

protocole, est donné sur la figure 5.3

5.2.2.2 Détail des scénarios

Il y avait en tout quatre scénarios, conçus cette fois par APPROCHE en se basant sur

les scénarios les plus intéressants et ayant déclenché le plus de réactions dans la collecte

ARMEN_1, et en les étendant.

Le premier scénario (présentation) était conçu pour mettre les sujets à l’aise et

construire un début de proximité avec l’AVE. Chacun devait se présenter et l’AVE de-

mandait ensuite au sujet de s’entraîner en prononçant la phrase "Ma voix exprime des

émotions" en exprimant diverses émotions. Ensuite, l’AVE présentait des photos des

membres de l’équipe soignante et de patients dans différentes situations (jeu, repas, an-

niversaire...) et demandait au sujet de nommer les personnes, d’expliquer les situations

et s’il en avait un bon souvenir.

Dans le deuxième scénario (pilulier), l’AVE rappelait au sujet qu’il ne devait pas oublier
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Figure 5.3 – Dispositif du matériel pour la collecte de données ARMEN_2.

de prendre ses médicaments. Il agissait ensuite comme si le robot partait à la recherche

du pilulier et en attendant son retour, bavardait avec le sujet en demandant comment il

se sentait, quels étaient les évènements régulièrements organisés au centre médical et

lesquels il appréciait.

Dans le troisième scénario (alerte), le sujet devait imaginer qu’il ne se sentait pas bien

et appeler l’AVE à l’aide, qui devait alors simuler un appel et tenter de rassurer le sujet.

Dans le quatrième scénario (télécommande), le sujet devait demander à l’AVE de trouver

la télécommande car il voulait regarder la télévision. L’AVE faisait alors comme si le ro-

bot était parti chercher la télécommande et demandait au sujet ce qu’il voulait regarder,

quel programme l’intéressait et bavardait sur ce sujet en attendant le retour du robot.
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Nous avons écrit les répliques du système et organisé le contenu des scénarios, pour

que l’interaction soit dirigée par le système. Ce choix résulte du besoin de robustesse : en

restant dans un cadre délimité à l’avance et en donnant la main au système, notamment

en posant des questions fermées, on réduit le risque d’incompréhension. Dans cette pers-

pectives, les répliques ont été organisées dans un arbre de dialogue, choix courant pour

les systèmes de dialogue [200]. Pour un exemple d’arbre de dialogue avec le scénario

alerte, voir la figure 8.5 du chapitre 8.

5.2.2.3 Détail des questionnaires

Ce questionnaire cherchait à évaluer à la fois l’interaction et l’AVE en proposant une

liste d’adjectifs dont le sujet devait dire s’ils correspondaient ou pas en les notant sur une

échelle de Likert à cinq niveaux. Des adjectifs redondants et d’autres contradictoires ont

été placés dans la liste pour vérifier la cohérence des réponses des sujets. Des questions

supplémentaires étaient posées pour savoir si le sujet voudrait interagir à nouveau avec

le système dans le futur et s’il aimerait posséder un tel système.

5.2.2.4 Détail sur les sujets

Cette collecte a impliqué 25 patients issus du centre Propara et de l’EHPAD Malbosc.

Centre Nombre de sujets Répartition
hommes/femmes

Âge
(min/médian/max)

Propara 9 6 / 3 24 / 48 / 74
Malbosc 16 7 / 9 54 / 84 / 91
Total 25 13 / 12 24 / 77 / 91

Tableau 5.III – Résumé des caractéristiques des sujets de la collecte du corpus AR-
MEN_2.

5.2.2.5 Système de collecte

Le système de collecte pour ARMEN_2 est assez complexe : il fait intervenir une

interface de contrôle et la plate-forme MARC pour l’affichage et l’animation de l’AVE.

L’interface de contrôle, codée sous le langage Python, utilise l’arbre de dialogue du
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Figure 5.4 – Répartition des sujets de la collecte ARMEN_2 en termes de centres médi-
caux, sexe et âge.

scénario courant pour générer dynamiquement une représentation de l’arbre de dialogue,

permettant à l’opérateur de facilement suivre l’interaction. Une illustration en est donnée

sur la figure 5.5.

Les scénarios sont encodés sous forme d’arbre de dialogue, sous un format XML.

L’interface de contrôle communique avec la plate-forme MARC via un serveur UDP qui

envoie des messages BML pour déclencher les répliques et les animations.

5.2.3 Quelques remarques sur les collectes

Les collectes sur site ont été impressionnantes par l’intensité des réactions des su-

jets et par leur engagement très fort dans l’interaction avec un système pourtant très

simple, chose à laquelle nous n’étions pas forcément préparés. Pour preuve, on peut ci-

ter quelques réponses au questionnaire de la collecte ARMEN_1 et des remarques libres
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Figure 5.5 – Illustration de l’interface de contrôle pour le système de collecte ARMEN_2
en magicien d’Oz.

faites par les sujets :

• Plusieurs sujets ont déclaré qu’ils donneraient un nom à leur robot s’ils en possé-

daient un. Nous avons relevé des noms qui pourraient être donnés à des animaux

domestiques (Bobby, Charlie), des noms évocateurs (("Marcheur, parce que c’est

mon rêve", "Amour") et des noms de membres de la famille (mère pour deux su-

jets, fils pour un autre).

• Sur les 52 sujets d’ARMEN_1, 43 ont indiqués vouloir être tutoyé par le robot, 8

ont indiqué que ça leur était égal et 1 a insisté pour être vouvoyé, mais peut-être par

jeu. Il est intéressant de noter que les sujets s’adressaient aux expérimentateurs par

le vouvoiement. Le tutoiement avec le robot était cependant justifié par plusieurs

sujets par la proximité nécessaire et souhaitée avec le robot s’ils devaient vivre

avec.
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• Certains sujets ont évoqué une relation très personnelle avec le robot, qu’ils ima-

ginaient pouvoir devenir un "ami", un "confident" qui les "comprenait", voire un

"membre de la famille". Ces réactions ont eu lieu alors que seule la voix synthé-

tique interagissait avec les sujets.

L’engagement immédiat et profond d’une majorité de sujets avec le système, parti-

culièrement lors de la collecte ARMEN_1 peut probablement s’expliquer par plusieurs

facteurs : effet de nouveauté, isolement pour certains sujets... Cependant il nous semble

important de devoir mener une réflexion éthique sur tous les aspects de la relation qui

peut se développer avec un robot personnel.

5.3 Segmentation et annotation

Les données audio récupérées à l’issue des deux collectes ont été segmentées et éti-

quetées par deux annotateurs experts. La conception et la mise en application de ces

étapes est expliquée ci-dessous.

5.3.1 Segmentation

5.3.1.1 Pré-traitement des données audio

Les données audio ont tout d’abord été normalisées avec un pic à -1dB pour pallier

les différences de gain à l’enregistrement.

5.3.1.2 Protocole de segmentation

L’étape de segmentation permet de découper l’enregistrement selon trois niveaux

hiérarchiques : de l’unité la plus grossière à la plus fine, les phases de l’expérience, les

tours de paroles et les segments émotionnels.

Le protocole décrit tout d’abord comment séparer chaque enregistrement en phases

correspondant aux différentes phases de l’expérience. Par exemple, pour ARMEN_1,

les enregistrements étaient découpés en douze phases correspondant à la présentation
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de l’expérience, l’entraînement sur la phrase "Ma voix exprime des émotions", les sept

scénarios, le questionnaire, plus une éventuelle phase non-prévue (cf 5.IV).

L’audio a ensuite été découpé en tours de paroles, définis comme une période in-

interrompue de discours d’un seul ou de plusieurs locuteurs s’ils sont indiscernables et

parlent en même temps (superposition ou overlap). Toujours selon cette définition, les

tours de paroles sont séparés par des silences d’au moins 500 ms. Un code a été attribué

à chaque tour de parole, correspondant au(x) locuteur(s) identifiés ou à un bruit le cas

échéant. Les codes pour la collecte du corpus ARMEN_1 sont listés dans le tableau 5.V.

Enfin, un découpage plus fin en segments émotionnels a été effectué. Un segment

émotionnel a été défini dans le protocole comme ayant une durée minimale (500 ms)

et maximale (5 s) et une unité émotionnelle ; un tour de parole peut comprendre plu-

sieurs segments émotionnels. Un silence d’au moins 500 ms définit une frontière pour

un segment émotionnel.

Le protocole était similaire pour les deux collectes (hormis quelques différences sur

les codes de phases et de locuteurs). Toute l’étape de segmentation a été effectuée à

l’aide du logiciel Transcriber [9].

5.3.1.3 Validation de la segmentation

Pour toutes ces étapes, les enregistrements audio ont été partagés entre les deux an-

notateurs. Une vérification croisée a ensuite été réalisée pour homogénéiser la segmen-

tation. Un outil a également été développé pour pouvoir plus facilement visualiser les

différences de segmentation entre deux annotateurs et quantifier les éventuelles diffé-

rences (nombre de segments, pourcentage de recouvrement).

5.3.1.4 Résumé de la segmentation

Le résultat de l’étape de segmentation est détaillé dans le tableau 5.VI ci-dessous.

L’histogramme des durées de segment pour les corpus ARMEN_1 et ARMEN_2 est

également donné sur la figure 5.6 ; seuls les segments des sujets sont considérés, tous les

autres segments (interviewer, voix du robot, superposition) ayant été éliminés.
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Numéro Thématique
1 Introduction - Explications
2 Entraînement
3 Scénario "joie"
4 Scénario "peur/stress"
5 Scénario "douleur"
6 Scénario "colère"
7 Scénario "déception/tristesse"
8 Scénario "soulagement"
9 Scénario "fierté"
10 Scénario libre
11 Questionnaire
12 Phase supplémentaire/non-prévue

Tableau 5.IV – Code des phases pour le corpus ARMEN1

Qui parle ? Code locuteur
Sujet NuméroSujet
Voix du robot armen
Interviewer itvr
Plusieurs locuteurs ovl
Autre (bruit, autre locuteur non-identifié...) aut

Tableau 5.V – Code locuteurs et correspondances pour le corpus ARMEN1

ARMEN_1 ARMEN_2
Total

Nombre de segments 23879 6714
Durée totale 14h45m42s 6h00m27s

Sujets seulement
Nombre de segments 10533 3590
Durée totale 5h54m59s 2h27m16s
Durée minimale 0.23s 0.25s
Durée médiane 1.85s 2.27s
Durée maximale 7.43s 7.96s

Tableau 5.VI – Résumé de l’étape de segmentation pour ARMEN_1 et ARMEN_2.
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Figure 5.6 – Histogramme de la durée des segments (en secondes) pour les corpus AR-
MEN_1 et ARMEN_2 (segments des sujets uniquement).

5.3.2 Annotation

L’étape d’annotation est cruciale pour construire un corpus de données d’appren-

tissage. Nous avons pour objectif un prototype avec une base d’utilisateurs large et un

besoin de robustesse. Nous avons donc opté pour un schéma catégorielle simple. Uni-

quement les segments des sujets pendant la phase "scénario" ont été annotés car ce sont

les réactions des sujets en interaction avec le système de collecte, simulant le système

final, qui nous intéressent.

5.3.2.1 Protocole

L’annotation a utilisé un schéma d’annotation relativement simple : cinq catégories

émotionnelles ont été choisies (ainsi qu’une catégorie "Poubelle") et l’activation a été

représentée par une échelle de Likert à cinq niveaux (de -2 à +2). Chaque annotateur a
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ensuite étiqueté tous les segments des sujets pendant la phase "scénario" dans un ordre

aléatoire à l’aide d’un outil d’annotation développé au LIMSI, très simple d’utilisation

et de configuration3.

Le protocole et le schéma d’annotation était le même pour les deux corpus.

Champ d’annotation Valeurs possibles
Étiquette émotion Colère, Joie, Neutre, Peur, Tristesse, Poubelle
Échelle d’activation De -2 à +2

Tableau 5.VII – Informations sur le schéma d’annotation pour les corpus ARMEN_1 et
ARMEN_2

5.3.2.2 Évaluation de l’accord inter-annotateur

L’accord inter-annotateur a été évalué à la fois quantitativement et qualitativement à

l’aide de graphiques, sur les annotations catégorielles d’ARMEN_1 et ARMEN_2. Les

mesures choisies sont l’accord inter-annotateur brut et la mesure Kappa, car elle reste

très utilisée dans le domaine malgré ses défauts. Les résultats sont présentés dans le

tableau 5.VIII.

Les outils graphiques choisis permettant de mieux comprendre les différences d’an-

notation sont les matrices de confusion et les représentations des distributions d’annota-

tion sous forme d’histogrammes. Ils révèlent les biais des annotateurs et les confusions,

par exemple entre les classes Neutre, Peur et Tristesse dans le cas d’ARMEN_1.

XXXXXXXXXXXXMesure
Corpus

ARMEN_1 ARMEN_2

Kappa 0.33 0.37
Accord brut 46% 63%

Tableau 5.VIII – Évaluation quantitative de l’accord inter-annotateur

3L’outil est développé en Java, utilise la bibliothèque JMF pour la lecture des fichiers audios. Les
schémas d’annotation sont configurables en XML et les annotations sont également enregistrées au format
XML.
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Figure 5.7 – Comparaison des distributions des étiquettes entre les deux annotateurs pour
le corpus ARMEN_1.

5.3.2.3 Résumé de l’annotation

Le résultat de l’étape d’annotation est détaillé dans le tableau 5.IX ci-dessous. On

peut voir que la collecte du corpus ARMEN_2 a donné lieu à une proportion beaucoup

plus importante de segments annotés avec la classe Neutre. Il est cependant difficile de

dire si cela est dû au protocole utilisé ou aux sujets.

5.4 Corpus finaux

Un récapitulatif de toute l’étape de collecte de données pour les corpus ARMEN_1

et ARMEN_2 est donné dans le tableau 5.X ci-dessous. On peut se rendre compte de
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Figure 5.8 – Matrice de confusion des annotations pour le corpus ARMEN_1.

la difficulté de collecter des données émotionnelles spontanées, vu leur rareté : elles

représentent environ 5% du total des enregistrements pour ARMEN_1 et 4% pour AR-

MEN_2.

5.5 Discussion

Les approches pour la segmentation et l’annotation des données exposées plus haut

ont des limites. Les principaux problèmes sont le temps et le coût nécessaires à la réa-
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ARMEN_1 ARMEN_2
Nombre de segments annotés 4582 3581
Nombre de segments consen-
suels

2106 2309

Répartition (segments
consensuels)

Colère 406 (19%) 110 (5%)
Joie 427 (20%) 297 (13%)
Neutre 748 (36%) 1771 (77%)
Peur 97 (5%) 21 (1%)
"Poubelle" 110 (5%) 11 (<1%)
Tristesse 318 (15%) 99 (4%)

Tableau 5.IX – Résumé de l’étape d’annotation pour ARMEN_1 et ARMEN_2.

ARMEN_1 ARMEN_2
Nombre de sujets 52 25
Répartition
homme/femme

35 / 17 13 / 12

Date de collecte juin 2010 juin 2011
Lieux 3 centres de Montpellier,

France (Propara, APIGH-
REM et Malbosc)

2 centres de Montpellier,
France (Propara et Mal-
bosc)

Protocole Woz avec une voix robo-
tique, sept courts scéna-
rios plus questionnaire

Woz avec AVE, quatre
scénarios développés plus
questionnaire

Type d’enregistrement Audio et vidéo Audio et vidéo
Durée d’enregistrement 18h02m 8h40m
Durée des segments "su-
jets"

5h54m59s 2h27m16s

Durée des segments an-
notés ("sujets" en phase
"scénario")

2h46m 1h53m

Durée totale des segments
annotés consensuellement
(hors classe "Poubelle")

1h16m 1h10m

Durée totale des segments
consensuels émotionnels
(hors classe "Neutre")

49m 21m

Tableau 5.X – Récapitulatif pour les corpus ARMEN_1 et ARMEN_2.
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Figure 5.9 – Comparaison des distributions des étiquettes entre les deux annotateurs pour
le corpus ARMEN_2.

lisation de ces étapes en employant des annotateurs "experts". Concernant le schéma

d’annotation, on peut critiquer le choix d’un schéma catégorielle avec peu d’étiquettes

émotionnelles, conduisant à une grande proportion de la classe "Neutre".

D’autres approches sont possibles pour obtenir une segmentation et une annotation

satisfaisantes. Récemment, l’utilisation du crowdsourcing pour ce type de tâche a en

effet pris de l’ampleur. Il s’agit de découper le travail d’annotation ou de segmenta-

tion en micro-tâches rémunérées et déléguées à un grand nombre de personnes. Cette

méthode a déjà été explorée dans divers domaines grands consommateurs d’études utili-

sateur comme le marketing ou le test d’ergonomie de sites internet [143], utilisant dans

la grande majorité des cas la plate-forme Mechanical Turk d’Amazon. Le crowdsourcing
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Figure 5.10 – Matrice de confusion des annotations pour le corpus ARMEN_2.

paraît compétitif à la fois en termes économiques et de temps, et il a de plus été suggéré

qu’en assez grande quantité, la qualité des annotations est proche de celle obtenue avec

des annotateurs "experts" ou par des méthodes traditionnelles (études en laboratoire)

[4, 36]. Des travaux récents ont montré la complémentarité du crowdsourcing avec le

domaine de l’affective computing [185] ; il a par exemple été appliqué pour l’annotation

de corpus de voix émotionnelle [243, 253] ou de vidéo contenant de l’ennui [244].

On peut également citer les récentes avancées en apprentissage semi-supervisé, dans
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lequel seule une partie des données d’apprentissage est annotée par des humains, l’autre

partie étant annotée automatiquement par comparaison [279]. Une approche de segmen-

tation automatique aurait également pu être mise en place, comme c’est quelquefois le

cas sur des données trop importantes pour être traitées à la main. Cependant nos données

sont encore d’une taille raisonnable.



CHAPITRE 6

DÉTECTION DES ÉMOTIONS EN CROSS-CORPUS

Ce chapitre étudie l’intérêt des approches cross-corpus dans l’apprentissage de sys-

tèmes automatiques de reconnaissance des émotions. Il s’appuie à la fois sur les données

collectées au cours du projet ARMEN et présentées dans le chapitre précédent et sur

d’autres données bien adaptées pour étudier ces approches.

6.1 État de l’art

6.1.1 Motivation

L’approche cross-corpus désigne le fait d’utiliser plusieurs corpus dans un contexte

d’apprentissage. Elle naît vraisemblablement de la rareté des données disponibles due

aux coûts de collecte et d’annotation. De plus, elle permet de vérifier le pouvoir de

généralisation des modèles entraînés, c’est-à-dire leur capacité à donner de bonnes per-

formances sur des données non précédemment vues, mais ne provenant pas du même

contexte (différences de conditions acoustiques, de locuteurs, de contenu linguistiques).

6.1.2 Difficultés

Plusieurs obstacles apparaissent lors de la mise en oeuvre d’une telle approche, no-

tamment :

La cohérence des annotations entre corpus : en effet vu le manque d’un cadre théo-

rique et de définitions claires pour les émotions, la plupart des corpus sont annotés

avec une tâche en tête, résultant en des schémas d’annotation parfois très différents

(granularité, annotations catégorielles ou dimensionnelles). Il faut donc étudier les

similarités entre les différents schémas et si nécessaire procéder à une adaptation.

L’adaptation des schémas d’annotation : il s’agit de trouver des concepts communs

entre les corpus. Cette étape est très empirique pour l’instant et dépendante des
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données utilisées, mais elle implique généralement une simplification des sché-

mas pour aller vers un dénominateur commun. Par exemple, pour faire corres-

pondre deux schémas catégoriels avec des granularités différentes, il est possible

de rassembler les catégories plus fines du schéma plus détaillé en "macro-classes"

correspondant au schéma plus grossier. Dans le cas d’un schéma catégoriel et d’un

schéma dimensionnel, il est possible de quantifier empiriquement les dimensions

d’après les distributions des dimensions et de les faire correspondre aux catégories.

Certaines de ces approches ont été mises en oeuvre dans les travaux menés dans

cette thèse [48, 78] ainsi que dans les travaux d’autres auteurs [96, 239]. Des cor-

respondances hybrides entre schéma dimensionnel et schéma catégoriel peuvent

également être conçues, sur le modèle de l’outil Feeltrace [61].

La différence des contextes : notamment acoustiques, différences entre groupes de lo-

cuteurs, différences des contenus linguistiques, des langues, des tâches menées

dans les corpus... La différence de contextes acoustiques peut être très large, par

exemple entre des données enregistrées dans une salle sourde ou très réverbérante,

entre un micro de bonne qualité et le combiné d’un téléphone, entre des conditions

de type laboratoire (avec très peu de bruit ambiant) et des enregistrements effec-

tués dans la rue. Ces différences commencent à être étudiées dans le cadre de la

reconnaissance des émotions [97, 252, 271].

6.1.3 Stratégies

Différentes stratégies cross-corpus ont été décrites et testées dans la littérature [159,

234, 238]. Le pooling, ou mise en commun des corpus, est la plus simple : tous les

corpus sont rassemblés pour créer un plus gros corpus. Celui peut ensuite être découpé

en ensemble d’apprentissage et de test par exemple ou pour entraîner un modèle en

validation croisée. La stratégie dite de vote majoritaire (majority voting) se rapproche

plus d’une stratégie de fusion multi-classifieurs : un modèle est entraîné par corpus ;

lors de la phase de classification, chaque modèle donne une prédiction pour l’instance

considérée et on procède à un vote majoritaire sur toutes les prédictions. Enfin, dans la
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classification deux-à-deux (pairwise cross-corpus classification), pour chaque paire de

corpus possible, un modèle est entraîné sur le premier corpus et testé sur le second ; il

peut alors être intéressant de comparer, pour un corpus donné, la performance "intra" en

validation croisée à la performance moyenne sur ce corpus en classification deux-à-deux

avec des modèles entraînés sur les autres corpus. Une illustration de ces stratégies est

proposée sur la figure 6.1 plus bas.

Certains travaux suggèrent qu’il est plus avantageux d’utiliser le pooling en termes

de performances et donc de pouvoir de généralisation [238], suggérant que le principal

problème à surmonter dans le domaine de la reconnaissance automatique des émotions

est le manque de données et confirmant ainsi l’adage bien connu : "There is no data like

more data". Cependant cette conclusion dépend de l’algorithme d’apprentissage choisi

(dans ce cas les SVM) et n’est donc pas immédiatement généralisable. Une stratégie

également décrite dans ces travaux pour surmonter cette difficulté et lorsqu’on ne sait

pas quel est l’algorithme d’apprentissage optimal est celle du "vote à deux étages" (two-

stage voting), où un système est construit par algorithme et on procède à un vote des

systèmes, s’inspirant donc très fortement d’une technique de fusion tardive.

Au delà de l’amélioration des performances et de l’obtention espérée de modèles plus

robustes, les approches cross-corpus peuvent aussi être appliquées pour d’autres buts :

vérifier la validité d’un choix de conception (par exemple le fait d’avoir des modèles

spécifiques à différents groupes de locuteurs) ou évaluer la pertinence d’une sélection ou

d’un classement de paramètres sur plusieurs corpus [237, 251].

6.2 Expériences menées

Les expériences menées sur l’approche cross-corpus l’ont été au début de cette thèse.

Une première expérience s’est intéressée uniquement à l’approche "deux-à-deux" avec

les corpus EmoVox et CEMO, en utilisant trois classes [78]. Une seconde expérience

a comparé les approches "deux-à-deux" et pooling aux scores intra avec trois corpus

(CEMO, EmoVox et Bourse) [48] ; une mesure de similarité entre corpus a également

été proposée, s’inspirant de travaux précédents [32]. Ces expériences suggèrent un apport
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intéressant des approches cross-corpus.

6.2.1 Présentation des corpus

En plus des corpus ARMEN, trois autres corpus ont été utilisés lors de ces expé-

riences. Ils ont été collectés par l’équipe du thème "Reconnaissance d’émotions" du

LIMSI en collaboration avec plusieurs organismes et entreprises. Leur particularité et

intérêt réside dans le fait qu’ils proviennent tous de centres d’appels (call-centers) et

que leur taille est importante (plusieurs dizaines d’heures). Comme ils contiennent des

informations personnelles, ils ne sont pas disponibles pour la communauté. Les centres

d’appels sont une source de données intéressante car abondante, malgré la faible qualité

audio des enregistrements (qualité téléphonique). Pour cette raison, ils sont assez étudiés

dans la communauté, notamment pour de la détection de stress [158].

Le premier, CEMO, contient des enregistrements d’un centre d’appel d’urgences

médicales obtenus grâce à une convention entre l’Assistance Publique - Hôpitaux de

Paris (APHP) et le LIMSI [80]. Le but de ce service est d’offrir des conseils médicaux

et dans le cas d’urgences, d’évaluer le degré de gravité de la situation afin d’envoyer une

équipe d’intervention le cas échéant. Les appelants, qui peuvent être la personne malade

ou un tiers (membre de la famille, ami, collègue), expriment très souvent du stress, de la

douleur, de la peur et parfois un véritable panique. Le corpus annoté contient environ 20

heures de données audio téléphoniques provenant 874 locuteurs uniques (7 agents et 867

appelants). Il y a bien entendu une asymétrie dans la répartition des temps de parole par

locuteurs, avec une sur-représentation des agents. Le schéma d’annotation de CEMO

est assez sophistiqué, il comprend 21 étiquettes émotionnelles fines regroupées en 7

catégories plus grossières (voir tableau 6.I). Chaque segment audio a été annoté par deux

annotateurs, qui choisissaient une étiquette émotionnelle "majeure" et une "mineure",

résultant en un soft vector d’annotation [80], intéressant pour exprimer les émotions

complexes comme un mélange de plusieurs émotions plus simples. Il s’agit d’un corpus

riche en émotions spontanées, qui a donné lieu à plusieurs études [79, 81, 263].

Le deuxième, EmoVox, est un sous-ensemble du corpus CallSurf, riche d’environ

1 000 heures de données audio téléphoniques correspondant à plus de 10 000 appels
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Macro-classe Étiquettes fines
Fear Fear, Anxiety, Stress, Panic, Embar-

rassment, Dismay
Anger Annoyance, Impatience, HotAnger,

ColdAnger
Sadness Disappointment, Sadness, Despair, Re-

signation
Positive Interest, Compassion, Amusement, Re-

lief
Pain Pain
Surprise Surprise
Neutral Neutral

Tableau 6.I – Regroupements des étiquettes émotionnelles fines en macro-classes pour
le corpus CEMO.

[109]. Il a été collecté dans l’un des centres d’appel et de réclamation d’EDF. Sur les

150 heures d’audio transcrites, 15 heures ont été sélectionnées pour annotation, pour

leur contenu émotionnel ; ces 15 heures correspondent à 77 appels. EmoVox est com-

posé de 243 extraits de ces appels, pour une durée totale de 2 heures et 42 minutes.

L’annotation a utilisé un schéma complexe à niveaux multiples, dont une partie caté-

gorielle avec 16 étiquettes fines regroupées en 5 macro-classes (voir tableau 6.II) ; des

soft vector d’annotation sont utilisés de manière similaire au corpus CEMO. Une étude

explorant l’annotation automatique par bootstrap a utilisé ce corpus [259].

Enfin, le corpus Bourse est issu de dialogues agents-clients provenant du service

client d’un site de trading en ligne [80]. Le corpus est constitué de 100 dialogues en

français, transcrits et annotés. Il a permis de mener les premiers travaux sur les indices

Macro-classe Étiquettes fines
Positif Satisfaction, Soulagement, Joie, Exci-

tation, Surprise positive, Amusement,
Espoir

Colère Irritation, Surprise négative
Peur Doute, Inquiétude, Stress
Tristesse Déception, Désespoir, Impuissance
Neutre Neutre

Tableau 6.II – Regroupements des étiquettes émotionnelles fines en macro-classes pour
le corpus EmoVox (d’après [258]).
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prosodiques et linguistiques pour la détection des émotions [76].

Ces corpus sont uniques car ils partagent un mode de communication commun (centre

d’appel téléphonique), mais dans des domaines différents. En cela, ils sont donc particu-

lièrement intéressants pour étudier des approches cross-corpus. Il faut également noter

qu’ils partagent tous une asymétrie dans la répartition du temps de parole des locuteurs,

puisque les agents du centre d’appel représentent un petit nombre de locuteurs avec une

forte proportion du temps de parole (généralement supérieur à 50%) alors que le reste est

réparti entre un grand nombre d’appelants (désignés par le terme "clients" dans la suite).

6.2.2 Expériences et résultats

6.2.2.1 Première expérience

La première expérience a porté sur l’application de l’approche deux-à-deux avec

deux corpus (EmoVox et CEMO) [78]. Trois "macro-classes" émotionnelles ont été

considérées (colère, positif, neutre).

Une étape préalable à l’établissement des macro-classes a été l’étude des schémas

d’annotation des deux corpus et la distribution des étiquettes dans chaque cas. Pour

CEMO, seuls les segments pour lesquels les deux annotateurs s’accordaient sur la macro-

classe à la fois de l’émotion majeure et mineure ont été gardés. Par exemple, un segment

annoté Interest et Amusement pour l’émotion majeure et Neutral et Neutral pour l’émo-

tion mineure était gardé, alors qu’un segment annoté ColdAnger et Sadness pour l’émo-

tion majeure et Anxiety et Neutral pour l’émotion mineure ne l’était pas. La macro-

classe de l’émotion majeure a alors été utilisée pour créer les sets Anger1, Positive et

Neutral. Un ensemble plus large dénommé Anger2 regroupant à la fois les segments

du ensemble Anger1 ainsi que d’autres segments annotés comme des mélanges de co-

lère avec d’autres émotions négatives provenant des macro-classes Fear (Fear, Anxiety,

Stress, Panic, Embarrassment, Dismay) et Sadness (Sadness, Disappointment, Resigna-

tion, Despair) a également été créé. Au total près de 17 000 segments ont été gardés ;

leur répartition entre les macro-classes est indiquée dans le tableau 6.III ci-dessous.

La même procédure a été appliquée au corpus EmoVox pour que les macro-classes
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Macro-classe Agents Clients Total agents +
clients

Anger1 523 197 720
Anger2 600 482 1082
Positive 1101 54 1155
Neutral 7542 5564 13106
Total 9766 6297 16603

Tableau 6.III – Répartition des segments entre les macro-classes pour le corpus CEMO.

soient adaptées avec CEMO : l’ensemble Anger1 contient les segments pour lesquels

les annotateurs s’accordaient sur l’émotion majeure et l’annotaient en utilisant la macro-

classes "Colère" uniquement. L’ensemble Anger2 contient les segments pour lesquels

les annotateurs ont utilisé les macro-classes à valence négative "Colère", "Peur" et "Tris-

tesse" ; il contient donc Anger1 et est plus varié au niveau du contenu. Près de 2 000

segments ont été retenus avec ces critères ; leur répartition entre les macro-classes est

indiquée dans le tableau 6.IV ci-dessous.

Quatre ensembles d’apprentissage ont été construits à partir de ces données, corres-

pondant aux deux corpus avec deux conditions : Anger1 et Anger2. Les données ont été

sous-échantillonnées pour obtenir des corpus d’apprentissage équilibrés : pour le corpus

d’apprentissage "CEMO - Anger1", la macro-classe contenant le moins de segments est

Anger1 avec 720 segments, les macro-classes ont donc été sous-échantillonnées à 720

segments chacune. La taille des ensembles d’apprentissage est donc de 2 160 segments

(720×3) pour le corpus "CEMO - Anger1", de 3 246 segments pour "CEMO - Anger2",

et de 1 026 segments pour "EmoVox - Anger1" et "EmoVox - Anger2".

Classes Agents Clients Total agents +
clients

Anger1 38 348 386
Anger2 120 493 613
Positive 120 276 396
Neutral 167 175 342
Total 445 1292 1737

Tableau 6.IV – Répartition des segments entre les macro-classes pour le corpus Emo-
Vox.
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La bibliothèque openEAR [98] a été utilisée pour extraire deux ensembles de para-

mètres différents pour représenter les données : un ensemble de 384 paramètres, corres-

pondant à la configuration du challenge InterSpeech 2009 [229], et un ensemble de 988

paramètres, correspondant à la configuration de base. Des SVM à noyau à base radiale

ont été entraînés en validation croisée avec la bibliothèque libSVM [44], en utilisant une

procédure de type grid search pour l’optimisation des hyper-paramètres.

Les résultats de cette exploration de la stratégie pairwise sont donnés dans le tableau

6.V ci-dessous. Comme on pouvait s’y attendre, ils sont assez faibles, reproduisant des

résultats d’autres études [159] ; ils restent cependant significativement au-dessus du ni-

veau de chance. Le fait que dans la plupart des cas quand CEMO est utilisé en appren-

tissage et EmoVox en test, très peu voire aucune instance n’est classifiée Positive tend

à suggérer que les deux corpus sont très différents à cet égard. En examinant les ré-

partitions des segments par rôle (agent/client) dans les tableaux 6.III et 6.IV, on peut

d’ailleurs voir qu’il y a très peu de segments positifs chez les clients dans CEMO alors

que la répartition est plus équilibrée pour EmoVox. On peut remarquer que le fait d’uti-

liser beaucoup de paramètres n’apporte pas vraiment de gain de performance dans ce

cas, la moyenne du taux de reconnaissance (RR) étant de 43.6% pour 988 paramètres

et de 43.2% pour 384 paramètres (le niveau du hasard est de 33.3% avec trois classes

équilibrées).

En conclusion, on peut dire qu’il est possible de généraliser des classes émotionnelles

apprises sur un corpus à un autre, mais que les facteurs influençant les performances sont

difficiles à comprendre, même si on peut en suggérer quelques uns : nature des tâches,

différences au niveau des schémas d’annotation, taille de corpus variable...

6.2.2.2 Deuxième expérience

La deuxième expérience a porté sur la comparaison des approches "deux-à-deux" et

pooling par rapport aux scores "intra-corpus", c’est-à-dire la performance en utilisant

un ensemble d’apprentissage et un ensemble de test, tous deux issus du même corpus.

Trois corpus (CEMO, EmoVox et Bourse) ont été utilisés pour cette expérience, sur deux

classes émotionnelles (colère et neutre) [48].
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Ensembles d’apprentissage/test RR (hasard :
33.3%)

F-scores par classe
(Anger/Positive/Neutral)

CEMO Ang1 / EmoVox Ang1 47.9% 0.59 / 0.01 / 0.55
43.9% 0.49 / 0 / 0.55

CEMO Ang1 / EmoVox Ang2 46.7% 0.58 / 0.06 / 0.55
43.1% 0.47 / 0 / 0.55

CEMO Ang2 / EmoVox Ang1 43.2% 0.50 / 0 / 0.53
47,2% 0.59 / 0.03 / 0.54

CEMO Ang2 / EmoVox Ang2 43.1% 0.50 / 0 /0.53
45.2% 0.55 / 0.03 / 0.52

EmoVox Ang1 / CEMO Ang1 41.8% 0.34 / 0.44 / 0.47
42.9% 0.27 / 0.44 / 0.55

EmoVox Ang1 / CEMO Ang 2 41.1% 0.30 / 0.45 / 0.47
42.8% 0.25 / 0.44 / 0.56

EmoVox Ang2 / CEMO Ang1 41.4% 0.35 / 0.44 / 0.46
42.6% 0.29 / 0.43 / 0.55

EmoVox Ang2 / CEMO Ang2 40.7% 0.32 / 0.44 / 0.47
40.7% 0.25 / 0.43 / 0.52

Tableau 6.V – Résumé des résultats pour la première expérience cross-corpus. Pour
chaque paire corpus d’apprentissage/de test, la première ligne donne les performances
pour l’ensemble de 384 paramètres, la deuxième pour 988 paramètres.

De manière similaire à la première expérience décrite plus haut, les schémas d’an-

notation des trois corpus ont été adaptés pour n’utiliser que deux macro-classes, Colère

et Neutre. Nous n’avons utilisé que des segments issus de clients, ne tenant pas compte

de ceux issus des agents. Le même nombre de segments "clients" a alors été utilisé pour

chaque émotion dans chaque corpus. Un ensemble d’apprentissage et de test a ensuite été

construit pour chaque corpus avec des proportions 90%/10%, en veillant ce que les locu-

teurs présents en apprentissage ne le soient pas en test et en équilibrant les classes. Dans

la condition expérimentale "Intra", un classifieur était entraîné sur l’ensemble d’appren-

tissage pour chaque corpus et testé sur l’ensemble de test issu du même corpus. Dans

la condition "Deux-à-deux", un classifieur était entraîné sur l’ensemble d’apprentissage

pour chaque corpus et testé sur les ensembles de test issus des deux autres corpus. Dans

la condition "Pooling", les ensembles d’apprentissage de deux ou trois corpus était agré-

gés pour entraîner un classifieur, qui était ensuite testé sur tous les ensembles de test.

Les trois conditions sont illustrées sur la figure 6.1 ci-dessous ; le détail des ensembles
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d’apprentissage et de test est donné dans le tableau 6.VI.

Figure 6.1 – Conditions expérimentales pour la deuxième expérience cross-corpus.

De manière similaire à la première expérience, 384 paramètres acoustiques ont été

extraits pour représenter les données et des SVM ont été entraînés en cross-validation,

avec optimisation des hyper-paramètres à l’aide d’une procédure grid search. Les perfor-

mances brutes (le taux de reconnaissance a été utilisé) sont listées dans le tableau 6.VII,

ainsi que le nombre de vecteurs supports en proportion des instances d’apprentissage,

qui donne une estimation immédiate de la "difficulté" d’un corpus [196]. De ce point on

peut voir que Bourse est un corpus plus difficile que CEMO ou EmoVox, cependant il

faudrait contrôler la taille du corpus, qui peut jouer. On observe également que la stra-

tégie Deux-à-deux donne ici des résultats très encourageants, avec 79.4% et 70.6% de

reconnaissance sur EmoVox, à comparer avec la performance Intra, de 73.5%, ou en-

core 76.0% et 75.0% de reconnaissance sur CEMO (Intra 77.1%). Ce n’est pas le cas

sur le corpus Bourse, avec 54.4% et 50.0% de reconnaissance, soit tout juste le niveau

de chance (Intra 63.0%). Les résultats sont également très intéressants avec la stratégie

Pooling, puisqu’on obtient des meilleurs sur EmoVox dans tous les cas (jusqu’à 85.3%

par rapport à 73.5% en Intra), et dans trois cas sur quatre pour CEMO (jusqu’à 80.2% par

rapport à 77.1% en Intra). Sur Bourse, la stratégie Pooling n’atteint pas la performance

de la stratégie Intra, mais les résultats sont tout de même meilleurs qu’avec la stratégie

Deux-à-deux.
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Nom de l’ensemble Nombre de
segments

Nombre de
locuteurs

Bourse Test 46 4
CEMO Test 96 22
EmoVox Test 34 5
Bourse Intra Apprentissage 422 56
CEMO Intra Apprentissage 868 264
EmoVox Intra Apprentissage 314 50
Bourse-CEMO Pooling Apprentissage 844 320
Bourse-EmoVox Pooling Apprentissage 628 314
CEMO-EmoVox Pooling Apprentissage 628 106
Bourse-CEMO-Emovox Pooling Apprentissage 942 370

Tableau 6.VI – Détails des ensembles d’apprentissage et de test pour les trois conditions
expérimentales.

Il est également très intéressant de noter que la stratégie Pooling permet de dimi-

nuer le nombre de vecteurs supports utilisé pour les mélanges Bourse-CEMO et Bourse-

EmoVox par rapport aux corpus individuels, suggérant une véritable complémentarité de

ces corpus et qu’une partie redondante de l’information est éliminée.

Le fait que le corpus Bourse soit plus difficile est peut-être dû à son contenu : il s’agit

d’un centre d’appel pour des services financiers en ligne et les clients expriment rare-

ment de la colère franche et plus fréquemment de l’inquiétude. Ce n’est pas le cas pour le

corpus CEMO d’urgences médicales dans lequel les appelants crient au téléphone (sou-

vent parce qu’ils sont très stressés ou parce qu’ils se disputent avec quelqu’un d’autre

au sujet de l’état de santé d’une personne blessée) ni pour le corpus EmoVox, dont les

enregistrements sont issus d’un centre de réclamation.

La performance de la stratégie Pooling est analysée plus en détail dans le tableau

6.VIII : pour chaque ensemble d’apprentissage de cette condition, on compare la perfor-

mance sur les trois ensembles de tests avec les corpus individuels composant l’ensemble.

Par exemple, l’ensemble Bourse-CEMO Pooling est comparé à la performance en appre-

nant sur Bourse d’une part et CEMO d’autre part (donc comparaison avec les stratégie

Intra et Deux-à-deux simultanément). À l’exception du corpus Bourse, la stratégie Poo-

ling montre donc une amélioration des performances dans la majorité des cas. Cela est

probablement dû à l’augmentation des données disponibles pour l’apprentissage.
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Nom de l’ensemble
d’apprentissage

Nombre de
vecteurs
supports

RR sur
Bourse
Test

RR sur
CEMO
Test

RR sur
EmoVox
Test

Bourse Intra 85.6% 63.0% 76.0% 70.6%
CEMO Intra 71.2% 54.4% 77.1% 79.4%
EmoVox Intra 75.5% 50.0% 75.0% 73.5%
Bourse-CEMO Pooling 65.6% 52.2% 78.1% 85.3%
Bourse-EmoVox Pooling 65.1% 59.0% 75.0% 79.4%
CEMO-EmoVox Pooling 72.3% 52.2% 79.2% 82.4%
Bourse-CEMO-EmoVox Pooling 74.0% 58.7% 80.2% 82.4%

Tableau 6.VII – Résultats pour les trois conditions expérimentales.

Nom de l’ensemble
d’apprentissage

Nom de
l’ensemble
de test

Comparaison
avec Bourse
Intra

Comparaison
avec CEMO
Intra

Comparaison
avec EmoVox
Intra

Bourse-CEMO Pooling
Bourse -10.9 -2.2 N.A.
CEMO +2.1 +1.1 N.A.
EmoVox +14.7 +5.9 N.A.

Bourse-EmoVox Pooling
Bourse -4.0 N.A. +9.0
CEMO -1.0 N.A. +0.0
EmoVox +8.8 N.A. +5.9

CEMO-EmoVox Pooling
Bourse N.A. -2.2 +2.2
CEMO N.A. +2.1 +4.2
EmoVox N.A. +2.9 +8.8

Bourse-CEMO-EmoVox Pooling
Bourse -4.3 +4.4 +8.7
CEMO +4.2 +3.1 +5.2
EmoVox +11.8 +2.9 +8.8

Tableau 6.VIII – Gain de performance (en points de pourcentage du RR) pour la stratégie
Pooling par rapport aux conditions Deux-à-deux et Intra.



CHAPITRE 6. DÉTECTION DES ÉMOTIONS EN CROSS-CORPUS 78

En observant que les corpus CEMO et EmoVox tendaient à se comporter de la même

manière dans cette expérience tandis que le corpus Bourse semblait différent, nous avons

proposé une mesure de similarité entre corpus. Sachant que la sélection de paramètres est

assez dépendante du corpus d’apprentissage utilisé [159], nous avons voulu utiliser les

meilleurs paramètres comme une "empreinte" du corpus, en s’inspirant de travaux me-

nés précédemment [32]. D’autres approches pour mesurer la similarité entre corpus se

fondent plutôt sur un clustering des exemples d’apprentissage [239] ou sur la construc-

tion d’un profil des émotions présentes dans le corpus [186].

La procédure suivie était la suivante : pour chaque ensemble d’apprentissage de la

condition Intra, un classement des paramètres individuels a été obtenu très simplement

en entraînant un classifieur pour chaque paramètre et en utilisant sa performance en

termes de taux de reconnaissance comme critère de classement. Les 25 meilleurs para-

mètres pour chaque corpus ont ensuite été sélectionnés pour constituer son "empreinte".

Nous évaluons la similarité entre les corpus en calculant la similarité de Jaccard des em-

preintes (voir équation 7.1 pour la définition). Cela permet d’avoir une mesure entre 0 et

1 qui se comporte plutôt correctement (symétrie, similarité pour deux corpus identiques

égale à 1). Les résultats pour nos trois corpus sont présentés dans le tableau 6.IX, ainsi

que la performance obtenue en entraînant un modèle avec ces 25 meilleurs paramètres.

On voit que selon cette mesure de similarité, CEMO et EmoVox sont plus similaires que

Bourse. On peut également remarquer que la performance en utilisant 25 paramètres est

meilleure qu’en utilisant 384 paramètres pour Bourse et EmoVox.

Cette expérience a donc permis de montrer que l’approche cross-corpus est promet-

teuse pour surmonter les problèmes de rareté de données et pour augmenter la robustesse

des classifieurs. En particulier, la stratégie Pooling paraît à mieux adaptée à ces objectifs.

Bourse vs CEMO Bourse vs EmoVox CEMO vs EmoVox
Similarité de Jaccard 0.140 0.163 0.191

Bourse CEMO EmoVox
RR avec les meilleurs
paramètres

66.6% 68.4% 73.6%

Tableau 6.IX – Scores de similarité fondés sur un classement de paramètres.
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6.2.2.3 Troisième expérience

Une troisième expérience a porté sur l’étude des corpus ARMEN_1 et ARMEN_2.

Une évaluation de la stratégie Pooling par rapport aux scores Intra a été menée, ainsi

qu’une évaluation de la stratégie Deux-à-deux sur les deux corpus divisés selon deux

critères : âge des locuteurs et qualité vocale. Ces critères ont déjà été sujets de travaux,

par exemple pour reconnaître les sujets âgés et déclencher un comportement spécial pour

un système de navigation [189].

Tout d’abord, le corpus ARMEN_1+2 a été construit en concaténant ARMEN_1 et

ARMEN_2. La classe Neutre étant trop prépondérante, le déséquilibre a été réduit en la

sous-échantillonnant pour que son nombre d’instances soit égal à la moyenne du nombre

d’instances des autres classes. La classe Peur a été supprimée car trop faible en nombre

d’instances. L’ensemble ARMEN_1+2 a été divisé en deux paires de sous-ensembles se-

lon deux critères : l’âge des locuteurs (plus ou moins de 60 ans) et la qualité vocale (nor-

male ou dégradée), selon des informations fournies par des orthophonistes concernant

la qualité vocale (volume faible, sauts de volume, timbre de voix altéré, dévoisement...),

l’articulation et selon la présence de bruits parasites (respirateurs, valves...). L’idée est

que l’âge et la qualité vocale ont une influence sur la voix et donc sur l’expression des

émotions, nous voulons donc comprendre si l’expression émotionnelle est comparable

selon les critères. Le détail sur la composition de tous ces ensembles est donné dans le

tableau 6.X.

Des paramètres acoustiques (les 384 paramètres du challenge Interspeech 2009) ont

ensuite été extraits des segments audio par la librairie openEAR. Une optimisation "grid

ARMEN_1 ARMEN_2 ARMEN_1+2 Plus de
60 ans

Moins de
60 ans

Voix
"normales"

Voix
dégradées

Nombre de segments 1288 1588 2080 658 997 978 677
Nombre de locuteurs 52 25 77 31 37 33 35
Répartition des classes

Colère 406 (20%) 92 (6%) 498 (24%) 108 (16%) 260 (26%) 247 (25%) 121 (18%)
Joie 427 (21%) 236 (15%) 663 (32%) 231 (35%) 309 (31%) 383 (39%) 157 (23%)
Neutre 748 (38%) 1158 (73%) 520 (25%) 164 (25%) 249 (25%) 244 (25%) 169 (25%)
Peur 97 (5%) 21 (1%) 0 0 0 0 0
Tristesse 318 (16%) 81 (5%) 399 (19%) 155 (24%) 179 (18%) 104 (11%) 230 (34%)

Tableau 6.X – Détails sur la composition des corpus.
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search" à deux dimensions a été réalisée sur le paramètre de coût C et le paramètre

Gamma d’un classifieur SVM avec un noyau à base radiale. Pour chaque couple de para-

mètres (C, Gamma), une évaluation Leave One Speaker Out a été réalisée, pour s’assurer

que le classifieur n’apprenait pas les voix des locuteurs, ce qui est à prendre particulière-

ment en compte dans le cas de données avec des voix très spécifiques et très différentes.

La moyenne non-pondérée des rappels par classe (Unweighted Average Recall - UAR)

a été utilisée pour quantifier la performance du classifieur, vu le déséquilibre persistant

entre les classes.

Les premiers résultats, donnés dans le tableau 6.XI, montrent que le système réa-

lise une meilleure performance que les systèmes entraînés de manière spécifiques sur

un corpus ou une catégorie d’âge ou de qualité vocale donnée. Notamment pour la re-

connaissance de la Tristesse, le score est de 46.0%, à comparer à 35.0% et 8.6% pour

ARMEN_1 et ARMEN_2 respectivement. Quelques remarques peuvent être faites : la

Colère est beaucoup mieux reconnue pour les voix jeunes que pour les voix âgées, mais

c’est le contraire pour la Joie. Concernant les voix normales, la Tristesse est moins bien

reconnue que pour les voix dégradées. Une expérience cross-corpus a également été me-

née avec la stratégie Deux-à-deux pour les critères d’âge et de qualité vocale, dont les

résultats sont disponibles dans le tableau 6.XII. En entraînant le classifieur sur les voix

normales et en testant sur les voix dégradées, le rappel pour la classe Tristesse grimpe à

59.7% alors qu’il n’est que de 20.7% lorsque l’on fait le contraire. Cela suggère que les

voix dégradées dans ce corpus expriment la classe Tristesse d’une manière différente des

voix normales, mais qu’une partie est commune. Il faudrait cependant vérifier d’éven-

tuels effets de différence de taille de données d’apprentissage pour pouvoir conclure.

6.3 Conclusion

Les expériences menées autour des approches cross-corpus sont donc très encoura-

geantes pour surmonter le problème de la rareté des données qui handicape le domaine

de l’affective computing depuis longtemps. Les résultats obtenus suggèrent aussi qu’une

robustesse accrue passera par une diminution substantielle des performances reportées
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Ensemble consi-
déré

Score
moyen

Colère Joie Neutre Tristesse

ARMEN_1 45.5% 56.5% 45.5% 45.0% 35.0%
ARMEN_2 35.5% 26.1% 68.2% 39.0% 8.6%
ARMEN_1+2 47.0% 49.8% 46.1% 46.0% 46.0%
Moins de 60 ans 44.8% 52.9% 39.3% 46.1% 40.9%
Plus de 60 ans 43.7% 38.9% 47.2% 45.4% 43.3%
Voix "normales" 44.1% 48.8% 50.3% 44.1% 33.3%
Voix dégradées 44.1% 38.8% 42.2% 47.4% 48.2%

Tableau 6.XI – Résultats UAR pour les conditions Intra et Pooling (niveau de chance :
25%).

Configuration (Apprentis-
sage/Test)

Score
moyen

Colère Joie Neutre Tristesse

Voix normales / dégradées 40.7% 40.2% 29.0% 33.7% 59.7%
Voix dégradées / normales 37.9% 45.5% 49.1% 36.2% 20.7%
Moins / plus de 60 ans 39.4% 34.8% 44.8% 35.2% 42.9%
Plus / moins de 60 ans 42.4% 59.1% 37.0% 41.6% 31.8%

Tableau 6.XII – Résultats UAR (niveau de chance : 25%) pour la condition Deux-à-deux
avec les critères d’âge et de qualité vocale.

dans la littérature, qui ne reflètent pas la réalité du comportement des systèmes sur le

terrain. Un point intéressant est le couplage des approches cross-corpus avec les tech-

niques de sélection de paramètres, que ce soit pour fiabiliser les résultats de sélection,

très dépendants du corpus utilisé, ou pour tenter de calculer une similarité entre corpus.



CHAPITRE 7

SÉLECTION AUTOMATIQUE DE PARAMÈTRES

La tendance actuelle dans le domaine de la reconnaissance automatique des émotions

est d’adopter une approche du type "force brute", c’est-à-dire de générer des centaines

voire des milliers de paramètres pour représenter les données, dans l’espoir que le clas-

sifieur utilisé ensuite sera capable de déterminer quels paramètres seront pertinents pour

la tâche de classification. Cette explosion du nombre de paramètres dans les systèmes

est illustrée par la figure 7.1 (les données sont disponibles dans le tableau 7.I).

Outre les problèmes théoriques posés par cette approche (notamment la "malédiction

de la dimensionnalité"), elle éloigne la perspective de pouvoir un jour mieux comprendre

quels paramètres décrivent le mieux un état émotionnel donné (colère, tristesse) car elle

rend l’interprétation des modèles encore difficile. Nous nous sommes donc intéressés

aux techniques permettant de sélectionner les paramètres pertinents pour une tâche de

classification donnée, dans le but de construire des modèles plus simples, plus compacts

et plus faciles à comprendre et expliquer.

Référence Année Nombre de
paramètres

Challenge Interspeech 2013 [233] 2013 6373
Challenge Interspeech 2012 [231] 2012 6125
Challenge Interspeech 2011 [232] 2011 4368
Challenge Interspeech 2010 [230] 2010 1582
Challenge Interspeech 2009 [229] 2009 384
Devillers et Vidrascu [79] 2006 ~100
Vidrascu et Devillers [262] 2005 ~50
Ververidis et Kotropoulos [261] 2004 119
Schuller et al. [227] 2003 20
McGilloway et al. [174] 2000 32

Tableau 7.I – Évolution du nombre de paramètres dans les systèmes de reconnaissance
automatique des émotions dans la voix.
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Figure 7.1 – Évolution du nombre de paramètres dans les systèmes de reconnaissance
automatique des émotions dans la voix.

7.1 État de l’art

La sélection automatique de paramètres (SAP) désigne un ensemble de techniques

destinées à simplifier la représentation des données en minimisant le nombre de para-

mètres utilisés dans les modèles d’apprentissage automatique, en trouvant les paramètres

pertinents et en éliminant les paramètres redondants ou inadéquats. Elle peut satisfaire

différents objectifs [117] :

• Optimiser les modèles en termes de mémoire ou de vitesse d’exécution ;

• Rendre les modèles plus robustes et plus performants (en luttant contre le problème

de la "malédiction de la dimensionnalité" [18]) ;

• Minimiser les risques de sur-apprentissage (équivalent à augmenter le pouvoir de

généralisation), d’autant plus présents que les modèles sont construits à partir de

techniques d’apprentissage sophistiquées et en haute dimension ;
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• Tenter de trouver une base de paramètres pertinents et explicatifs d’un phénomène.

En effet l’approche utilisée en général (générer des paramètres en force brute puis

appliquer un classifieur puissant) fait qu’il est très difficile d’interpréter les mo-

dèles appris ; cela serait plus aisé en diminuant fortement le nombre de paramètres

utilisés.

On peut également citer d’autres objectifs [165] :

• Simplifier la visualisation des données pour de la sélection de modèles ;

• Réduire le bruit.

On peut insister sur la "malédiction de la dimensionnalité" : si en théorie et lorsque

l’on travaille avec la population complète ou que l’on connaît la distribution, le fait

d’ajouter des dimensions n’augmente pas la probabilité de mauvaise classification, en

pratique on ne dispose que d’un ensemble fini d’échantillons de la population consi-

dérée [256]. Le fait d’ajouter des paramètres à la représentation des données est donc

loin d’être anodin. En adoptant un autre point de vue, on peut montrer qu’en haute di-

mension, les données n’occupent qu’une fraction de plus en plus réduite de l’espace ; de

plus la notion de similarité ou de distance perd sa signification ; enfin le risque de sur-

apprentissage avec des classifieurs sophistiqués (arbres de décision, SVM...) augmente

[84]. Il est donc nécessaire de travailler à réduire la dimension des données.

La SAP fait partie du champ plus large des techniques de réduction de dimension-

nalité, avec lequel elle partage les mêmes objectifs. Il existe de nombreuses techniques

de réduction de dimensionnalité. On peut établir une catégorisation sur la base de deux

critères : supervisé/non-supervisé et transformation/sélection des paramètres [63]. Nous

nous intéressons aux techniques de sélection supervisées. Parmi elles, on peut encore

opérer une distinction entre les techniques du type "filtre", qui utilisent le calcul d’un

critère simple (entropie, gain d’information...) pour ordonner les paramètres de manière

individuelle, les techniques du type "wrapper", qui utilisent pour critère la performance

d’un classifieur utilisé comme une boîte noire, et les techniques "embarquées" qui uti-

lisent la régularisation au sein d’un algorithme d’apprentissage spécifique [146][117].
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Figure 7.2 – Catégorisation des approches de SAP (d’après [63])

Nous nous intéressons spécifiquement aux méthodes de type "wrapper". Dans cette

approche, la sélection de paramètres est vue comme un problème d’optimisation général,

où l’on cherche, parmi l’espace des sous-ensembles de paramètres possibles (au nombre

de 2N pour N paramètres), le sous-ensemble optimal au vu d’un critère donné (la perfor-

mance de classification dans la plupart des cas) [210]. L’évaluation exhaustive de tous

les ensembles n’étant pas possible, le problème est réputé NP-difficile [145]. Il existe de

nombreuses heuristiques pour trouver un sous-ensemble satisfaisant en un temps raison-

nable, fondées sur des approches stochastiques (algorithmes génétiques, recuit simulé...)

ou gloutonnes (best-first, branch-and-bound, sélection avant et élimination arrière...) ; de

nombreuses heuristiques sont applicables puisque la formulation reste générale [277].

7.1.1 Algorithmes de sélection séquentielle

Les algorithmes de sélection séquentielle ont pour principe d’ajouter ou de retirer

un paramètre à un ensemble de paramètres existant. A chaque étape, le paramètre sélec-

tionné est celui qui optimise le critère choisi.
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7.1.1.1 Sélection avant

Dans le cas de la sélection séquentielle avant (SFS - Sequential Forward Selection)

[268], l’algorithme sélectionne le paramètre qui apporte le meilleur gain de performance

de classification par rapport à l’ensemble de paramètres courant. En notant S = {xi} l’en-

semble des N paramètres du problèmes, Sk l’ensemble de paramètres courant, contenant

k paramètres ; J(S) le critère à optimiser, c’est-à-dire la performance de classification

en utilisant les paramètres contenus dans S, on peut formaliser l’algorithme SFS de la

manière suivante :

Algorithm 1 Sélection avant
S0←{}
for k = 0 to N−1 do

x̂← arg max
x∈S\Sk

J(Sk∪{x})− J(Sk)

Sk+1← Sk∪{x̂}
end for

La suite des (Sk) donne les meilleurs ensembles à k paramètres.

7.1.1.2 Sélection arrière

Dans le cas de la sélection séquentielle arrière (SBS - Sequential Backward Selec-

tion) [171], l’algorithme cherche à retirer un paramètre d’un ensemble existant. Le pa-

ramètre choisi est celui qui apporte la plus petite perte de performance de classification

(donc moins pertinent par rapport à la tâche de classification). En reprenant les notations

précédentes, on peut formaliser l’algorithme SBS de la manière suivante :

Algorithm 2 Sélection arrière
SN ← S
for k = N to 1 do

x̂← arg min
x∈Sk

J(Sk)− J(Sk \{x})

Sk−1← Sk \{x̂}
end for
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7.1.1.3 Performances et critiques

Les algorithmes SFS et SBS sont réputés mieux fonctionner que les approches de

type filtre qui ne tiennent pas compte des possibles "effets cocktail" entre paramètres,

car elles utilisent généralement des métriques univariées pour ordonner les paramètres.

Par exemple, si l’on considère le problème "XOR" (voir figure X), une méthode de type

filtre utilisant par exemple le coefficient de corrélation supprimera les paramètres qui

auraient été reconnus utiles dans un classifieur et donc sélectionnés par une approche

wrapper. De la même manière, des paramètres redondants seront conservés s’ils une

bonne corrélation à la classe, alors qu’une approche wrapper pourra n’en sélectionner

qu’un seul.

Cependant, SFS et SBS sont décriés pour leurs lourds besoins computationnels. En

effet, en prenant l’exemple de SFS, à l’étape k, N− k ensembles doivent être évalués

pour trouver le meilleur paramètre x. Au total, ce sont donc (N2+N)/2 évaluations qui

sont nécessaires pour SFS (idem pour SBS), là où les approches de type filtre n’en néces-

sitent que N. De plus, une "évaluation" dans le premier cas désigne un apprentissage de

classifieur, tâche beaucoup plus lourde que dans le deuxième cas, où c’est généralement

un calcul statistique relativement simple qui est mené.

Au-delà de la charge intensive en calculs, les approches séquentielles sont soumises

au problème plus grave du sur-apprentissage, car ce sont les mêmes données qui sont

utilisées pour chaque évaluation.

SFS et SBS sont de plus soumis au nesting effect, terme qui désigne le fait qu’un

paramètre sélectionné pour l’ajout (ou le retrait), ne peut plus ensuite être retiré (ou

ajouté). Ces algorithmes sont sous-optimaux et courent le risque de tomber dans des

minimums locaux [277]. L’approche "plus-l-moins-r" a été proposée pour résoudre ce

problème en alternant l étapes de SFS et r étapes de SBS [245] ; mais le prix à payer est

le réglage des hyper-paramètres l et r.
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7.1.2 Sélection flottante

Les méthodes de sélection flottantes de type SFFS (Sequential Floating Forward Se-

lection) ou SFBS (Sequential Floating Backward Selection) [210] corrigent ce défaut

en permettant une sélection avant ou arrière dynamique : dans le cas de SFFS, une ou

plusieurs étapes de SBS sont effectuées après chaque étape de SFS si elles permettent

d’améliorer la performance du critère (fonctionnement inverse pour SFBS). Les algo-

rithmes SFFS et SFBS sont formalisés ci-dessous.

7.1.2.1 Algorithme SFFS

SFFS fonctionne en essayant de retirer un ou plusieurs paramètres après chaque pa-

ramètre ajouté, en comparant les performances aux meilleurs ensembles précédemment

trouvés. On peut formaliser ce comportement en trois étapes :

• Une étape d’inclusion, correspondant à l’algorithme SFS, où l’algorithme cherche

à trouver le paramètre x̂ qui permettra le meilleur gain de performance à partir de

l’ensemble Sk, parmi les N − k paramètres possibles ; l’ensemble Sk+1 est alors

formé par l’union de Sk et de {x̂}.

• Une étape d’exclusion conditionnelle, correspondant à l’algorithme SBS, où l’on

cherche à éliminer le paramètre x̂ le moins significatif dans l’ensemble Sk+1. Si

la performance de l’ensemble Sk+1 \ {x̂} est inférieure à celle de Sk, on retourne

à l’étape d’inclusion en incrémentant k. Sinon, l’ensemble Sk+1 \ {x̂} devient le

nouvel ensemble Sk et on passe à l’étape suivante.

• Ici l’étape d’exclusion conditionnelle est répétée tant qu’elle rapporte des perfor-

mances. On reprend alors l’étape d’inclusion avec le dernier ensemble S′k.

Le pseudo-code pour l’algorithme SFFS est proposé ci-dessous.

7.1.2.2 Algorithme SFBS

SFBS est l’algorithme symétrique de SFFS, comme SBS l’était pour SFS : au lieu de

réaliser plusieurs étapes d’exclusion après chaque inclusion, plusieurs étapes d’inclusion
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Algorithm 3 SFFS
S0←{}
k← 0
while k < N−1 do

// SFS step
x̂← arg max

x∈S\Sk

J(Sk∪{x})− J(Sk)

Sk+1← Sk∪{x̂}

// SBS steps
while k > 1 do

x̂← arg min
x∈Sk+1

J(Sk+1)− J(Sk+1 \{x})

if J(Sk+1 \{x̂})> J(Sk) then
Sk← Sk+1 \{x̂}
k← k−1

else
BREAK

end if
end while
k← k+1

end while
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sont réalisées après chaque étape d’exclusion. L’algorithme démarre donc avec tous les

paramètres. Le pseudo-code pour l’algorithme SFBS est proposé ci-dessous.

Algorithm 4 SFBS
SN ← S
k← N
while k > 1 do

// SBS step
x̂← arg min

x∈Sk

J(Sk)− J(Sk \{x})

Sk−1← Sk \{x̂}

// SFS steps
while k < N−1 do

x̂← arg max
x∈S\Sk−1

J(Sk−1∪{x})− J(Sk−1)

if J(Sk−1∪{x̂})> J(Sk) then
Sk← Sk−1∪{x̂}
k← k+1

else
BREAK

end if
end while
k← k−1

end while

7.1.2.3 Performances et critiques

SFFS et SFBS ont été pendant de nombreuses années (et sont toujours dans une

certaine mesure) considérées comme des techniques de pointe [277]. Plusieurs études

montrent leur efficacité par rapport à des techniques plus simples comme SFS ou les

approches filtre [210][150][129]. Cependant on peut leur adresser un certain nombre de

critiques :

• l’algorithme est assez compliqué à mettre en oeuvre ;

• le nombre d’évaluations est élevé ;
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• l’approche séquentielle fait qu’il est long d’obtenir des sous-ensembles de cardinal

non-trivial ;

• l’aspect déterministe de l’algorithme est une faiblesse car des sous-ensembles po-

tentiellement prometteurs ne seront jamais évalués car inatteignables par un "che-

min SFFS" dans le parcours des sous-ensembles possibles ;

• l’initialisation de l’algorithme (évaluation de tous les paramètres individuels) de-

vient prohibitive en grande dimension.

Certaines de ces critiques ont été prises en compte dans le développement d’amélio-

rations de SFFS. Elles sont présentées ci-dessous.

7.2 SFFS-SSH

L’approche SFFS-SSH (SFFS with Set Similarity Heuristic) [31] modifie l’heuris-

tique de recherche en intégrant une mesure de similarité et une approche gloutonne pour

accélerer SFFS. J’ai participé à son élaboration, son implémentation et à sa mise en

oeuvre. Alors que tous les paramètres possibles sont considérés pour l’ajout à chaque

étape de SFFS (recherche exhaustive), l’idée est ici d’ordonner les paramètres par leur

gain de performance estimé décroissant et de s’arrêter dans la recherche dès qu’un

meilleur résultat a été trouvé (approche de type Best-First).

Le gain de performance est estimé de la manière suivant : pour le paramètre-candidat

courant x, on cherche dans l’historique l’ensemble le plus similaire à l’ensemble courant

Sk parmi ceux à qui on a précédemment ajouté le paramètre x. On note cet ensemble Ŝk

et le gain estimé pour x est alors J(Ŝk ∪{x})− J(Ŝk). La similarité entre ensembles est

calculée par l’indice de Jaccard (voir équation 7.1).

IJaccard(A,B) =
|A∩B|
|A∪B|

(7.1)

Malgré la perte d’exploration entraînée par ces changements, les résultats ont montré

une accélération d’environ 80% par rapport à SFFS, et ce sans perte de qualité significa-

tive [31].
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Cet algorithme a été implémenté et mis en oeuvre sur de nouveaux corpus notamment

dans le cadre de la compétition InterSpeech 2012 [50]. Parmi les modifications appor-

tées, on peut noter une étape supplémentaire parrallélisée de réglage d’hyper-paramètres

du classifieur et l’adaptation de l’algorithme à la sélection de familles complètes de pa-

ramètres. Cette démarche avait pour but de surmonter le problème du trop grand nombre

de paramètres (plus de 6 000) au regard du nombre d’exemples dans le corpus d’appren-

tissage (environ 250).

Cependant, certaines critiques faites à SFFS, notamment son aspect déterministe,

sont toujours valables pour SFFS-SSH. C’est pour cette raison qu’un nouvel algorithme

de sélection a été développé, s’inspirant de SFFS et de ses variantes.

7.3 H-SFFS

Cet algorithme (Hop-SFFS), que j’ai conçu et implémenté en m’inspirant de SFFS-

SSH, tente de résoudre les problèmes de SFFS et SFFS-SSH, particulièrement l’impos-

sibilité de gérer un nombre de dimensions trop élevé (initialisation trop coûteuse) et

l’aspect déterministe du choix des candidats.

Les idées principales sont les suivantes :

• ne plus travailler avec un seul paramètre seulement pour l’ajout et le retrait, mais

avec des sous-ensembles de taille variable, de manière à obtenir une exploration

plus importante et à relâcher l’aspect déterministe du parcours SFFS ;

• organiser une exploration à plusieurs "échelles" pour disposer de points de repère

dans l’arbre des sous-ensembles possibles ; on explorera d’abord l’arbre à "grande

échelle" en ajoutant ou retirant un nombre M de paramètres, puis on utilisera une

échelle plus petite (avec un diviseur de M) et ainsi de suite jusqu’à une exploration

avec un seul paramètre ;

• l’heuristique de SFFS-SSH est généralisée pour travailler avec l’ajout/retrait de

plusieurs paramètres ; elle est de plus modifiée pour que des sous-ensembles n’exis-
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tant pas dans l’historique soient évalués après ceux existant, dans un ordre aléa-

toire ;

• seul un nombre limité de sous-ensembles candidats est considéré à chaque étape ;

avec un sous-ensemble courant de cardinal k, ces candidats sont générés aléatoire-

ment parmi l’ensemble des (n-k, M) candidats possibles (moins ceux déjà présents

dans l’historique).

On remarque que de cette manière, l’algorithme n’a pas de phase d’initialisation :

en partant de l’ensemble vide, des sous-ensembles de taille M sont considérés directe-

ment pour l’ajout. De plus on perd le côté déterministe car les candidats sont générés

aléatoirement, donc l’algorithme est optimal asymptotiquement.

7.3.1 Fonctionnement de l’algorithme H-SFFS : pseudo-code

7.3.2 Résultats

L’algorithme H-SFFS a été évalué en comparaison avec plusieurs algorithmes de

sélection de type wrapper :

• un algorithme de sélection trivial, qui évalue aléatoirement un sous-ensemble parmi

les 2N possibles à chaque étape (random) ;

• l’algorithme SFFS classique [210] (SFFS) ;

• l’algorithme SFFS-SSH [31] (SFFS_SSH) ;

• les scores obtenus en entraînant un modèle avec tous les paramètres sont également

utilisés (all_features).

Quatre corpus ont été utilisés pour l’évaluation : Armen1, Armen2, JEMO et un mé-

lange des corpus Armen et JEMO. Les algorithmes ont été laissés à calculer pendant

une période de temps assez longue pour chaque corpus (environ deux jours). Étant don-

nées la charge du cluster de calcul et d’éventuelles erreurs, le nombre d’ensembles de

paramètres évalués varie entre chaque algorithme et corpus.



CHAPITRE 7. SÉLECTION AUTOMATIQUE DE PARAMÈTRES 94

Algorithm 5 H-SFFS
Require: max_power, max_iterations, max_candidates

o f f set← 0
power← max_power
H←{}
for scalemax_power times do

for power = max_power to 0 do
S← arg max

V∈H, |V |=o f f set
J(V )

hop_size← scalepower

iterations← 0
while iterations < max_iterations do

// Forward Search
Generate at most max_candidates candidate sets : randomly pick hop_size features from Z \S, max_candidates times

Sort the candidate sets according to the set similarity metric
S∗←{}
nr_eval← 0
for each candidate set S′ do

Evaluate J(S′)
H← H ∪{S′}
nr_eval← nr_eval +1
if J(S′)> J(S∗) then

S∗← S′

end if
if J(S′)> J(S) then

S∗← S′

BREAK
end if

end for
S← S∗

iterations← iterations+nr_eval
Do a Backward Search

// Backward Search
Generate at most max_candidates candidate sets : randomly pick hop_size features from S, max_candidates times
Sort the candidate sets according to the set similarity metric
for each candidate set S′ do

Evaluate J(S′)
H← H ∪{S′}
nr_eval← nr_eval +1
if J(S′)> J(S∗) then

S∗← S′

end if
if J(S′)> J(S) then

S∗← S′

BREAK
end if

end for
iterations← iterations+nr_eval
if J(S∗)> maxV∈H, |V |=|S∗| J(V ) then

S← S∗

Do a Backward Search
else

Do a Forward Search
end if

end while
o f f set← o f f set +1

end for
end for
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Le corpus JEMO a été collecté au LIMSI dans le cadre du projet ANR Affective

Avatar1. Il a été enregistré en laboratoire, dans le cadre d’un jeu affectif, utilisant un

modèle simple de détection de cinq émotions (colère, peur, tristesse, joie et neutre) et

d’une échelle binaire d’activation (faible/forte) ; une boucle de retour affichait le résultat

détecté par le système au joueur, qui devait tenter de faire deviner au système une émo-

tion qu’on lui demandait d’exprimer, sans orientation lexicale particulière [30]. Après

segmentation, annotation par deux annotateurs, retrait des segments non-consensuels et

sous-échantillonnage de la classe Neutre, le corpus comprend 62 locuteurs (31 hommes

et 31 femmes) âgés de 18 à 60 ans, pour une durée totale de 47 minutes, soit 1276 seg-

ments. Ce corpus est intéressant en complémentarité des corpus ARMEN car le mode

d’élicitation utilisé fait que les données sont plus actés, plus prototypiques, où la prototy-

picalité peut être définie comme "le fait d’être reconnu de manière fiable par un ensemble

d’annotateurs donné" [187].

7.3.2.1 Résultats pour le corpus ARMEN_1

Le nombre d’ensembles de paramètres évalués pour chaque algorithme est donné

dans le tableau 7.II ci-dessous. Il est aussi représenté graphiquement sous forme d’his-

togramme, en fonction de la taille des ensembles (ci figure 7.3). Le fonctionnement sé-

quentiel des algorithmes SFFS, SFFS-SSH et H-SFFS apparaît clairement à la différence

de l’algorithme Random qui teste des ensembles de toute taille.

Une première comparaison entre les algorithmes séquentiels (SFFS, SFFS-SSH et H-

SFFS) montre que si SFFS atteint de meilleurs scores sur le corpus d’apprentissage, les

meilleures performances sur le corpus de développement sont atteintes par H-SFFS. Cela

est bien mis en évidence sur la figure 7.4 (seuls les meilleurs résultats pour chaque taille

d’ensemble sont représentés). On peut également voir que l’algorithme H-SFFS a une

exploration beaucoup plus importante en termes de profondeur de l’arbre des ensembles

possibles.

Ajoutons maintenant l’algorithme Random à la comparaison. Tout d’abord, on voit

1http://www.agence-nationale-recherche.fr/projet-anr/?tx_
lwmsuivibilan_pi2%5BCODE%5D=ANR-07-TLOG-0001

http://www.agence-nationale-recherche.fr/projet-anr/?tx_lwmsuivibilan_pi2%5BCODE%5D=ANR-07-TLOG-0001
http://www.agence-nationale-recherche.fr/projet-anr/?tx_lwmsuivibilan_pi2%5BCODE%5D=ANR-07-TLOG-0001


CHAPITRE 7. SÉLECTION AUTOMATIQUE DE PARAMÈTRES 96

Figure 7.3 – Répartition des ensembles de paramètres évalués en fonction de leur taille
pour le corpus ARMEN_1.

Figure 7.4 – Comparaison des performances sur les algorithmes séquentiels pour le cor-
pus ARMEN_1 (les points correspondent aux scores sur le corpus d’apprentissage et les
croix aux scores sur le corpus de développement).
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alors sur la figure 7.5 que, par construction, Random a un pouvoir d’exploration beau-

coup plus important. Ensuite, s’il paraît beaucoup moins efficace que SFFS ou SFFS-

SSH sur les scores d’apprentissage, il l’est beaucoup plus en développement : le pro-

blème de sur-apprentissage de SFFS et SFFS-SSH est ici encore plus flagrant. Si l’on

vérifie la répartition des évaluations en fonction de la taille d’ensemble (cf figure 7.6),

on voit bien que la répartition de l’algorithme Random est quasi-uniforme, donc beau-

coup moins d’ensembles sont testés pour chaque taille, réduisant d’autant le risque de

sur-apprentissage de deuxième espèce (voir section 7.5).

En ce qui concerne les scores en test, on assiste globalement à une chute des scores.

Les ensembles de développement et de test étant construits de manière à être indépen-

dants en termes de locuteurs et vu leurs proportions respectives (80%, 10% et 10%), il

est possible que le corpus de test contienne des segments d’un locuteur sensiblement

différent des autres, faisant qu’une sélection de paramètres pertinente pour le corpus

d’apprentissage ou de développement ne l’est pas pour le corpus de test.

La différence moyenne entre les scores entre apprentissage et développement d’une

part, et apprentissage et test d’autre part est donnée en détail dans le tableau2 7.II, confir-

mant l’observation précédente. Si l’on observe le la différence apprentissage-développement,

le sur-apprentissage est moins important pour H-SFFS que pour SFFS ou SFFS-SSH.

Cela est vraisemblablement dû au fait que moins d’ensembles sont évalués pour une

taille d’ensemble donnée.
2La moyenne est calculée sur les meilleurs ensembles par taille, donc sur plus d’ensembles pour H-

SFFS que pour SFFS et SFFS-SSH.

Algorithme Nombre
d’ensembles
évalués

Différence
absolue dév.
(points)

Différence
relative dév.

Différence
absolue test
(points)

Différence
relative test

Random 4086 -1.04 -2.48% -10.7 -27.1%
SFFS 8357 -13.75 -31.68% -13.6 -31.6%
SFFS-SSH 8619 -13.68 -31.98% -14.2 -33.0%
H-SFFS 5419 -5.11 -12.18% -15.8 -37.6%

Tableau 7.II – Nombre d’ensembles évalués et différence moyenne entre les scores en
apprentissage et développement sur les meilleurs ensembles pour le corpus ARMEN_1.
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Figure 7.5 – Comparaison des performances sur les algorithmes séquentiels et l’algo-
rithme Random pour le corpus ARMEN_1 (les points correspondent aux scores sur le
corpus d’apprentissage, les croix aux scores sur le corpus de développement et les tri-
angles aux scores sur le corpus de test).

Figure 7.6 – Répartition des ensembles de paramètres évalués en fonction de leur taille
pour le corpus ARMEN_1 .
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Pour mieux comparer les performances entre les algorithmes deux-à-deux, nous

avons calculé combien de fois en pourcentage un algorithme donnait une meilleure per-

formance qu’un autre. Ce calcul est valable seulement pour les tailles d’ensembles pour

lesquelles il existe une performance pour les deux algorithmes calculés. Les résultats

sont présentés dans le tableau 7.III. Dans la comparaison avec SFFS et SFFS-SSH, il

faut garder à l’esprit que le pourcentage est calculé sur relativement peu d’exemples à

cause du faible pouvoir d’exploration de ces algorithmes. On peut ainsi voir que H-SFFS

surpasse les trois autres algorithmes en développement.

Une illustration des cinq meilleurs ensembles par algorithme est donnée sur la figure

7.7

7.3.2.2 Résultats pour le corpus ARMEN_2

Le nombre d’ensembles de paramètres évalués pour chaque algorithme est représenté

ci-dessous sous forme d’histogramme, en fonction de la taille des ensembles (ci figure

7.8). Il est aussi donné dans le tableau 7.IV avec la différence moyenne absolue et relative

entre les scores en apprentissage et en développement d’une part, et en apprentissage

et en test d’autre part. Les observations faites précédemment sur l’évitement du sur-

apprentissage supérieur pour H-SFFS par rapport à SFFS et SFFS-SSH sont ici moins

valables car la perte de pouvoir de généralisation est importante, caractérisée par une

chute d’environ 40% des scores pour tous les algorithmes. Cela est probablement dû à la

faible taille des données.

Comparaison Apprentissage Développement Test
H-SFFS >Random 97.6% 61.9% 61.9%
H-SFFS >SFFS 0% 89.5% 15.8%
H-SFFS >SFFS-SSH 21.7% 91.3% 39.1%
SFFS-SSH >Random 100% 22.2% 63.0%
SFFS-SSH >SFFS 0% 15.8% 63.2%
SFFS >Random 100% 31.8% 84.2%

Tableau 7.III – Comparaison des performances entre les algorithmes deux-à-deux pour
le corpus ARMEN_1.



CHAPITRE 7. SÉLECTION AUTOMATIQUE DE PARAMÈTRES 100

Figure 7.7 – Représentation des 5 meilleurs sets pour le corpus ARMEN_1 en fonction
de leur taille et de leur performance en apprentissage (points), développement (croix),
et test (triangles). Les lignes verticales correspondent à la taille maximale d’ensemble
atteinte pour chaque algorithme.

Figure 7.8 – Répartition des ensembles de paramètres évalués en fonction de leur taille
pour le corpus ARMEN_2.
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Algorithme Nombre
d’ensembles
évalués

Différence
absolue dév.
(points)

Différence
relative dév.

Différence
absolue test
(points)

Différence
relative test

Random 2784 -14.9 -41.1% -11.8 -32.4%
SFFS 7307 -17.3 -42.6% -19.5 -48.6%
SFFS_SSH 6166 -15.5 -41.7% -13.5 -37.3%
H_SFFS 8716 -17.0 -38.8% -18.4 -42.8%

Tableau 7.IV – Nombre d’ensembles évalués et différence moyenne entre les scores en
apprentissage et développement sur les meilleurs ensembles pour le corpus ARMEN_2.

Néanmoins, comme on peut l’observer sur la figure 7.9 et le tableau 7.V, H-SFFS sur-

passe en performances de développement SFFS et SFFS-SSH dans la majorité des cas,

et Random avec une courte avance. SFFS et SFFS-SSH sont toujours moins performants

que Random en développement et en test à cause de leur problème de sur-apprentissage.

En test, ces résultats sont à nuancer même si H-SFFS reste équivalent ou supérieur aux

autres algorithmes.

7.3.2.3 Résultats pour le corpus JEMO

Les performances comparées des algorithmes sur le corpus JEMO sont représentées

sur la figure 7.10. On peut par ailleurs voir dans le tableau 7.VI que H-SFFS a des

performances supérieurs à SFFS-SSH et Random en test, mais pas à SFFS (cependant

il n’y a que six points de comparaison possible dans ce cas, c’est donc à nuancer). On

peut par contre remarquer que la différence entre apprentissage et développement ou

test est très marquée globalement, illustrant la tendance des algorithmes de sélection au

Comparaison Apprentissage Développement Test
H_SFFS >Random 98.3% 53.3% 65.0%
H_SFFS >SFFS 30.8% 76.9% 53.8%
H_SFFS >SFFS_SSH 87.5% 93.8% 50.0%
SFFS_SSH >Random 93.8% 18.8% 0.5%
SFFS_SSH >SFFS 7.7% 46.2% 61.5%
SFFS >Random 100% 38.5% 46.2%

Tableau 7.V – Comparaison des performances entre les algorithmes deux-à-deux pour le
corpus ARMEN_2.
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Figure 7.9 – Comparaison des performances sur les algorithmes séquentiels et l’algo-
rithme Random pour le corpus ARMEN_2 (les points correspondent aux scores sur le
corpus d’apprentissage, les croix aux scores sur le corpus de développement, et les tri-
angles aux scores sur le corpus de test).

sur-apprentissage.

7.3.2.4 Résultats pour le corpus ARMEN + JEMO

Les résultats pour le corpus ARMEN + JEMO sont représentés dans la figure 7.11 ci-

dessous. Il s’agit du corpus comprenant le plus gros volume de données, les algorithmes

sont donc moins sujets au sur-apprentissage comme on peut le voir en détail dans le

tableau 7.VII

Cela se reflète aussi dans le fait que les meilleurs scores sont assez proches, même si

H-SFFS obtient le meilleur score (cf figure 7.12).

7.3.2.5 Résumé des résultats

Le tableau 7.VIII ci-dessous présente un récapitulatif des meilleurs scores atteints

en test sur les quatre corpus pour les quatre algorithmes de sélection, ainsi que la taille

du meilleur ensemble de paramètres (entre parenthèse). L’algorithme H-SFFS obtient la
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Figure 7.10 – Comparaison des performances sur les algorithmes séquentiels et l’algo-
rithme Random pour le corpus JEMO (les points correspondent aux scores sur le corpus
d’apprentissage, les croix aux scores sur le corpus de développement, et les triangles aux
scores sur le corpus de test).

Comparaison Apprentissage Développement Test
H_SFFS >Random 100% 82.4% 64.7%
H_SFFS >SFFS 16.7% 0% 33.3%
H_SFFS >SFFS_SSH 76.9% 15.4% 76.9%
SFFS_SSH >Random 100% 100% 61.5%
SFFS_SSH >SFFS 16.7% 50.0% 16.7%
SFFS >Random 100% 100% 100%

Tableau 7.VI – Comparaison des performances entre les algorithmes deux-à-deux pour
le corpus JEMO.
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Algorithme Nombre
d’ensembles
évalués

Différence
absolue dév.
(points)

Différence
relative dév.

Différence
absolue test
(points)

Différence
relative test

Random 1547 -5.3 -12.2% -6.2 -14.3%
SFFS 20404 -10.7 -22.1% -6.3 -12.8%
SFFS_SSH 14019 -8.0 -16.8% -7.0 -14.6%
H_SFFS 20334 -7.8 -16.7% -6.5 -13.9%

Tableau 7.VII – Nombre d’ensembles évalués et différence moyenne entre les scores en
apprentissage et développement d’une part et apprentissage et test d’autre part sur les
meilleurs ensembles pour le corpus ARMEN + JEMO.

Figure 7.11 – Comparaison des performances sur les algorithmes séquentiels et l’algo-
rithme Random pour le corpus ARMEN + JEMO (zoom).
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Figure 7.12 – Représentation des 5 meilleurs sets pour le corpus ARMEN + JEMO en
fonction de leur taille et de leur performance en apprentissage (points), développement
(croix) et test (triangles). Les lignes verticales correspondent à la taille maximale d’en-
semble atteinte pour chaque algorithme.
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meilleure performance sur le corpus comprenant le plus de données, ARMEN + JEMO ;

sur les trois autres corpus, il obtient des scores supérieurs ou équivalents aux deux autres

algorithmes séquentiels. L’algorithme simple Random obtient de très bonnes perfor-

mances, en particulier sur les corpus comprenant le moins de données (ARMEN_1 et

ARMEN_2). Comme la dégradation moyenne de sa performance en développement ou

test est globalement inférieure à celle des autres algorithmes, il peut donc être comme

une première étape de sélection intéressante. C’est ce qui sous-tend l’idée de l’explora-

tion accrue et moins guidée dans un premier temps de l’algorithme H-SFFS.

7.3.2.6 Visualisation du fonctionnement des algorithmes

Le fonctionnement des algorithmes séquentiels est illustré dans les figures ci-dessous.

Dans la figure 7.13, le processus de sélection pour l’algorithme SFFS (calculé sur le cor-

pus ARMEN_1) est détaillé sous forme de graphe. L’axe des abscisses représente la

performance de classification et l’axe des ordonnées la taille de l’ensemble considéré.

Chaque noeud (départ à partir du noeud en bas à gauche) correspond au meilleur en-

semble trouvé lors d’une étape de sélection avant (vers le haut) ou d’élimination (vers le

bas). La couleur rouge indique que l’étape Backward a renvoyé un ensemble qui n’amé-

liorait pas les scores suffisamment. On voit que le processus est bien séquentiel et assez

simple.

Sur la figure 7.14, on a représenté le processus de sélection de l’algorithme SFFS-

SSH. L’algorithme progresse par plus de petits sauts par rapport à SFFS, ce qui est dû à

son heuristique gloutonne.

Sur la figure 7.15, le processus de sélection de l’algorithme H-SFFS est représenté en

Algorithme ARMEN_1 ARMEN_2 JEMO ARMEN +
JEMO

Random 49.5% (7) 37.3% (4) 55.5% (247) 46.9% (114)
SFFS 38.9% (19) 25.4% (12) 52.5% (5) 48.7% (13)
SFFS_SSH 37.7% (5) 35.8% (5) 51.1% (11) 44.7% (9)
H_SFFS 38.7% (21) 34.9% (42) 54.0% (6) 49.5% (31)

Tableau 7.VIII – Résumé des meilleurs résultats (et tailles d’ensembles correspondantes)
atteints en test.
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Figure 7.13 – Fonctionnement de l’algorithme SFFS.

Figure 7.14 – Fonctionnement de l’algorithme SFFS-SSH.
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fonction du temps (nombre d’étapes en abscisse et nombre de paramètres en ordonnée).

On voit clairement les sauts de taille progressivement décroissante s’enchaîner. Sur la

figure 7.16, le fonctionnement du même algorithme est représenté, cette fois-ci avec la

performance en abscisse (axe transformé pour être plus visible). On peut constater que

le processus est beaucoup plus compliqué et voir que globalement l’algorithme atteint

des scores de plus en plus élevés, tout en explorant plus profondément.

7.4 Analyse des paramètres sélectionnés

Nous avons utilisé l’algorithme H-SFFS sur les corpus ARMEN_1, ARMEN_2 et

JEMO pour comparer les résultats de la sélection de paramètres. La répartition des pa-

ramètres dans les différentes familles de paramètres (MFCC, ZCR, etc, et les dérivées)

est représentée sur la figure 7.17 pour le meilleur ensemble de paramètres par corpus.

La répartition normale des paramètres est également indiquée pour comparaison. On

constate que pour le corpus ARMEN_2 et à la différence d’ARMEN_1 et JEMO, aucun

paramètre du type F0 et dérivée de l’énergie n’est sélectionné. Ce constat se répète sur la

figure 7.18 où sont représentées les répartitions des paramètres pour le meilleur ensemble

à 20 paramètres pour chaque corpus. Cela corrobore les impressions acquises lors d’ex-

périences précédentes, comme quoi le contenu d’ARMEN_2 est moins expressif, avec

une forte proportion de neutre, ce qui pourrait expliquer que la dérivée de l’énergie ne

soit pas sélectionnée.

Nous avons appliqué le calcul de similarité entre corpus, fondé sur la similarité des

paramètres les plus pertinents par corpus, présenté au chapitre 6 aux corpus ARMEN_1,

ARMEN_2 et JEMO. Selon cette mesure, ARMEN_2 semble moins similaire à JEMO

qu’ARMEN_1. Cela confirme également le fait que le contenu de JEMO est plus proto-

typique et donc plus éloigné d’ARMEN_2.

La similarité entre corpus basée sur les paramètres les plus pertinents paraît donc

intéressante car elle confirme des observations quantitatives et qualitatives.

Un autre type de visualisation permet de comprendre mieux les différences entre ces

trois corpus du point de vue des paramètres pertinents. Sur les figures 7.19, 7.20 et 7.21,
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Figure 7.15 – Fonctionnement des étapes de l’algorithme H-SFFS.

Figure 7.16 – Fonctionnement de l’algorithme H-SFFS.
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Figure 7.17 – Comparaison des proportions entre types de paramètres pour différents
résultats de sélection (meilleur résultat choisi).

Figure 7.18 – Comparaison des proportions entre types de paramètres pour différents
résultats de sélection (meilleur résultat pour 20 paramètres).
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ARMEN_1 vs AR-
MEN_2

ARMEN_1 vs
JEMO

ARMEN_2 vs
JEMO

Similarité de Jaccard 0.053 0.053 0.026

Tableau 7.IX – Scores de similarité fondés le meilleur ensemble à 20 paramètres pour
chaque corpus.

on a représenté les meilleurs ensembles de paramètres, de la taille 1 à 20. On voit alors

de manière frappante la différence entre les corpus ARMEN, pour lesquels l’algorithme

H-SFFS a sélectionné des paramètres de tous les types de manière très répartie, et le

corpus JEMO, pour lequel la sélection est beaucoup plus propre, avec souvent un seul

paramètre par famille comme c’est le cas pour l’énergie et sa dérivée temporelle, le ZCR

et sa dérivée, la F0 et la dérivée de la présence de voix. Cela peut être interprété par

le fait que le contenu est suffisamment simple pour être correctement représenté par un

seul paramètre de haut niveau, alors qu’il en faut plusieurs pour les corpus ARMEN. On

peut également remarquer que la sélection est très stable pour JEMO alors qu’elle est

plus chaotique pour ARMEN_1 et ARMEN_2. Si le nombre de paramètres à choisir est

contraint (c’est-à-dire qu’il faudrait plus de paramètres pour représenter l’information de

manière satisfaisante) et que pour une famille donnée, chaque paramètre apporte un peu

d’information de manière assez équitablement répartie, on peut comprendre qu’avec les

variations dues à la validation croisée, dont les plis sont choisis aléatoirement à chaque

évaluation, même si elles sont faibles, on puisse retrouver ce genre de résultat.

Des différences plus subtiles apparaissent entre ARMEN_1 et ARMEN_2 : le ZCR

et sa dérivée sont sélectionnés beaucoup plus souvent pour le premier que pour le se-

cond, idem pour l’énergie et sa dérivée. Les dérivées des MFCC sont très utilisées pour

ARMEN_2 alors que c’est moins le cas pour ARMEN_1.

On voit donc que les paramètres pertinents d’un corpus peuvent être une source très

intéressante d’informations lorsqu’on cherche à le comparer à d’autres. Les différences

observées entre les corpus ARMEN, au contenu spontané, et le corpus JEMO, au contenu

plus acté, sont des tendances qui peuvent suggérer une nouvelle manière de faire la

distinction entre ces deux types de données. Il serait intéressant de pouvoir répliquer ces

résultats sur d’autres corpus.
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7.5 Méthodologie : combattre le sur-apprentissage

Au vu des problèmes de sur-apprentissage rencontrés de manière générale dans l’ap-

plication des algorithmes de sélection de paramètres, nous revenons dans cette section

sur des notions théoriques.

Le sur-apprentissage est un concept fondamental dans le domaine des statistiques et

de l’apprentissage automatique, théorisé notamment à l’aide de la dimension de Vapnik-

Chervonenkis et des inégalités de Hoeffding [2]. Il intervient lorsque le modèle choisi est

trop puissant par rapport au motif à apprendre ou lorsque trop peu de données sont dis-

ponibles pour représenter le phénomène à apprendre. Le risque est alors d’apprendre le

bruit ou de mémoriser les particularités des données d’apprentissage ; la conséquence est

la perte de pouvoir de généralisation, c’est-à-dire l’incapacité à classifier correctement

des données non précédemment vues. Ce phénomène est illustré sur les figures 7.22 et

7.23.

Sur la figure 7.22, la cible d’apprentissage, un polynôme du second degré (en vert),

est échantillonnée avec erreur (bruit gaussien). Deux hypothèses sont construites à par-

tir de ces échantillons : un polynôme du second degré et un de degré 10. On voit bien

que si l’erreur intra-corpus (sur les échantillons) est meilleure avec la deuxième hypo-

thèse, plus complexe, l’erreur extra-corpus explose. Sur la figure 7.23, deux hypothèses

(polynômes de degré trois) sont construites pour approximer la même cible que précé-

demment. Dans un cas, seuls trois échantillons bruités sont disponibles (en marron) et la

performance extra-corpus est très mauvaise. Dans l’autre cas, dix fois plus d’échantillons

sont disponibles et l’hypothèse est très proche de la cible malgré le bruit.

Les solutions pour éviter le sur-apprentissage sont de disposer de plus de données

d’apprentissage, ce qui n’est pas forcément possible, de mettre en place des procédures

du type validation croisée pour utiliser la totalité des données, ou de pénaliser la com-

plexité des hypothèses (régularisation).

Un autre problème appelé "sur-apprentissage de seconde espèce" [214] apparaît dans

l’utilisation des techniques wrapper mais également plus largement dans la sélection de

modèles et également dans les statistiques (multiple testing [53]). Ce problème ne se
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Figure 7.22 – Illustration du phénomène de sur-apprentissage avec un modèle trop com-
plexe et un modèle adapté à la complexité de la cible.

Figure 7.23 – Illustration du phénomène de sur-apprentissage avec trop peu de données
d’apprentissage.



CHAPITRE 7. SÉLECTION AUTOMATIQUE DE PARAMÈTRES 117

présente pas lorsque que l’on utilise un modèle trop complexe, mais lorsqu’on teste trop

de modèles sur les mêmes données avant de choisir le meilleur [191]. Même la validation

croisée n’est pas à l’abri du phénomène, le constat a été fait en termes frappants :

A naive intensive use of cross-validation, perhaps over many thousands

of models, may produce a deceptively good lowest-error model, in a manner

similar to overfitting of data.

D’après Moore et Lee (1994) [183]

En effet il est possible, mais peu probable, qu’un modèle donne un bon score en vali-

dation croisée sur un ensemble de données, mais un mauvais score sur d’autres données

similaires mais non précédemment vue (la validation croisée est un estimateur non-biaisé

de la performance sur la population complète ; sa variance décroit avec la taille des don-

nées de validation croisée [2]). Il est donc probable de tomber sur un tel modèle si l’on

en essaie beaucoup et si la taille est des données de validation croisée est faible [145].

Une illustration simple du problème permet de mieux ancrer l’idée : un trader qui "bat

le marché" dix années d’affilée peut être considéré comme un génie, mais si l’on consi-

dère qu’il y a 1 000 traders en activité et que chacun a 50% de chances d’obtenir un bon

résultat sur une année donnée, il est très probable que l’un d’entre eux se révèlera aussi

chanceux que notre "génie" par pure chance [84]. En fait, c’est le contraire qui serait

étonnant, c’est-à-dire qu’il n’y ait jamais de série gagnante...

Dans les techniques wrapper, c’est donc bien l’utilisation à outrance des scores de va-

lidation croisée sur les mêmes données (souvent des milliers de fois) qui pose problème,

car les scores annoncés sont beaucoup trop optimistes et généralisent mal.

Les solutions proposées pour lutter contre ce phénomène sont des méthodologies

simples mais efficaces : il est par exemple possible d’effectuer une évaluation finale sur

un autre set de données jamais vues durant la phase de sélection [214]. Une comparaison

schématique de cette méthodologie par rapport à la méthodologie classique est donnée

ci-dessous (figure X [242]). Une autre possibilité est d’utiliser une procédure du type

percentile-cv où l’on choisit le modèle correspondant au k-percentile des scores (avec k

à fixer) plutôt que celui donnant le meilleur score [191].
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Malgré la description récurrente et précise du phénomène dans la littérature [147],

de nombreux utilisateurs des techniques de sélection utilisent encore une mauvaise mé-

thodologie d’évaluation, conduisant à des scores trop optimistes [102].

7.6 Conclusion

Un nouvel algorithme de sélection séquentielle a donc été conçu et évalué par rapport

à des algorithmes existants. Il possède plusieurs avantages, comme le fait de s’affranchir

d’une étape d’initialisation parfois trop longue à calculer, un pouvoir d’exploration ac-

cru. Une exploration de la similarité entre corpus basée sur cet algorithme a été réalisée

et a permis de mettre à jour des différences dans les paramètres pertinents entre corpus,

dans le nombre de paramètres nécessaires pour représenter correctement l’information

portée par un type de paramètre et dans la stabilité de la sélection. Ces résultats sug-

gèrent de nouvelles pistes pour la distinction automatique de contenu acté ou spontané

et de manière plus générale pour la caractérisation et la comparaison de corpus.
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CHAPITRE 8

IMPLÉMENTATION

Ce chapitre présente des aspects d’implémentation du prototype pour le système

complet, c’est-à-dire le système de dialogue incluant la reconnaissance des émotions et

l’AVE. Les travaux présentés ci-dessous sont le fruit de la collaboration avec les équipes

des thèmes Dimensions Affectives et Sociales dans les Interactions Parlées et Agents

Virtuels et Émotions du LIMSI et la PME Voxler1.

8.1 Fonctionnalités

Le prototype développé est prévu pour posséder les fonctionnalités suivantes :

• Fonctionnement avec un flux audio continu.

• Fonctionnement en temps-réel.

8.2 Architecture et détail des modules

L’architecture logicielle du prototype a été conçue en collaboration avec la PME

Voxler. Elle se décompose en plusieurs modules, dont l’agencement est représenté sur la

figure 8.1 :

Un module de traitement de l’audio, qui gère le flux continu d’audio, ainsi que la re-

connaissance de la parole. Les fonctions de segmentation et de classification des

émotions, sur lesquelles je suis plus particulièrement intervenu et qui sont dé-

taillées plus bas, font partie de ce module.

Un module de gestion du dialogue, comprenant la mémoire sous forme d’arbres de

dialogue, dont le format a été mis au point conjointement avec Voxler.

1Je tiens à remercier chaleureusement Damien Henry, Pedro Cardoso, Olivier Veneri, Aymeric Zils et
Nicolas Delorme de Voxler, ainsi que Céline Clavel et Matthieu Courgeon du LIMSI pour leur aide et le
partage de leur expertise dans ce travail d’intégration.
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Un module pour l’AVE, commandé par le dialogue.

Figure 8.1 – Architecture du prototype.

Il existe de nombreux travaux en architecture de systèmes de dialogue intégrant la

reconnaissance de la parole, la détection des émotions dans la parole [203] ou un agent

virtuel expressif [224]. Ces architectures existantes intègrent cependant rarement toutes

ces composantes pour permettre une interaction affective en temps-réel avec un agent

virtuel. C’est le prototype d’un tel système qui a été réalisé ici.

Les modules audio et de mémoire devant communiquer intensément, l’API du sys-

tème complet a été définie avec Voxler.

Le système étant encore à l’état de prototype, des choix de simplicité ont été faits.

Par exemple, la reconnaissance de la parole n’est pas en domaine ouvert, le lexique de

reconnaissance est également très limité (entre 10 et 20 mots reconnus par noeud), on

parle plutôt de word-spotting. La reconnaissance est basée sur des grammaires prédéfi-

nies encodées dans les arbres de dialogue. Ce choix respecte également des contraintes

de robustesse.

L’ensemble a été implémenté en plusieurs langages (C++ majoritairement) et fait

appel à des librairies externes.

8.2.1 Gestion du flux audio

Le flux audio entrant est stocké dans un buffer avant analyse et segmentation. Après

la segmentation, le reste de la chaîne audio travaille avec des segments dont la durée est
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de l’ordre de la seconde.

8.2.2 Segmentation de la voix

Le but de ce module est de détecter la présence de parole et d’extraire les segments

audios correspondants du flux audio. Il a été implémenté conjointement avec la PME

Voxler. L’algorithme implémenté est basé sur une machine à états observant le dépas-

sement de seuils sur plusieurs mesures calculées, notamment l’énergie et le ZCR ; son

fonctionnement est décrit sur la figure 8.2. Cette approche est couramment décrite dans

la littérature [211, 213, 272].

Figure 8.2 – Schéma de fonctionnement de l’algorithme de segmentation.

La calibration de cet algorithme n’est pas triviale car cinq paramètres doivent être

réglés. Une procédure de calibration basée sur une recherche aléatoire dans l’espace

des paramètres, suivant les récentes avancées en optimisation de paramètres [21], a été

conçue. Elle utilise une mesure simple (pourcentage de recouvrement) pour détermi-

ner la validité d’une segmentation correspondant à un jeu de paramètres, en comparai-
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son avec une segmentation manuelle faisant office de gold standard. Cette procédure a

l’avantage d’être rapide, mais la mesure utilisée ne pénalise pas des erreurs comme le

fait de découper un segment de la référence en plusieurs petits segments. Les différentes

erreurs de segmentation possibles sont représentées sur la figure 8.3.

Figure 8.3 – Les différentes erreurs de segmentation possibles.

8.2.3 Word-spotting, grammaires et arbres de dialogue

Le module de word-spotting permet de comprendre les réponses de l’utilisateur. Un

petit nombre de termes pertinents sont recherchés dans les réponses ; ces termes per-

mettent ensuite de choisir la réponse correspondant le mieux dans l’arbre de dialogue, à

l’étape donnée.

La première étape dans la construction de ce module est de rassembler le vocabu-

laire pertinent à partir des scénarios et des réponses des sujets pendant les collectes de

données. Ce vocabulaire a ensuite servi à créer les grammaires, c’est-à-dire de représen-

ter à la fois la forme et le contenu des réponses possibles pour pouvoir les comprendre.

Ces grammaires sont encodées dans un langage du type expressions régulières sous un

format XML puis compilées sous forme de fichiers binaires avec un outil de Voxler. Un

exemple de règle pour une phrase de l’utilisateur se présentant est donné dans la figure

8.4 ci-dessous.
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Figure 8.4 – Exemple de règle pour la présentation de l’utilisateur. Les alternatives au
sein d’un groupe délimité par des parenthèses sont séparées par le caractère "barre ver-
ticale". Le placement de gauche à droite donne l’ordre séquentiel et donc la forme de
la phrase. Le jeton "[$GARBAGE]" est utilisé pour n’importe quel contenu que l’on ne
cherche pas à reconnaître, un peu comme le wildcard "*" en informatique. Cela signifie
ici que le système ne comprend pas le prénom de l’utilisateur.

Les scénarios sont représentés en mémoire par un arbre de dialogue, encodé sous un

format XML conçu spécialement avec Voxler. Une représentation de l’arbre de dialogue

pour le scénario d’alerte est donnée sur la figure 8.5. Chaque noeud de l’arbre, corres-

pondant à une phrase du système, est représenté par une boîte bleue. Le parcours de

l’arbre, c’est-à-dire le choix de la prochaine phrase du système, dépend des réponses de

l’utilisateur ; ce sont les transitions entre les noeuds, représentées par un trait horizontal

sur la flèche reliant deux noeuds. À chaque phrase de transition correspond une règle de

la grammaire.

En interaction, chaque transition d’un noeud se voit assigner un score de confiance en

fonction du segment audio de l’utilisateur analysé ; celle avec le plus haut score est sélec-

tionnée. Cependant, si le score de toutes les transitions est inférieur à un seuil particulier,

le système dispose d’un mécanisme pour demander la répétition. Le comportement du

système, incluant ce processus, est représenté sur la figure 8.6 ci-dessous.

8.2.4 Détection des émotions

L’organisation du module de détection d’émotions est décrite sur la figure 8.7. Une

première version du module a utilisé des outils open-source : openEAR pour l’extraction

de paramètres [98] et libSVM pour la classification [44]. Un modèle statistique de re-

connaissance des émotions a été entraîné en utilisant les données des collectes du projet

ARMEN et en les combinant avec le corpus JEMO.

Les paramètres acoustiques sont calculés pour chaque segment audio entrant ; ils
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sont ensuite normalisés par rapport au modèle. Cette représentation numérique est com-

parée au modèle par le classifieur (SVM) qui prend une décision et assigne une étiquette

émotionnelle au segment. Le processus complet est très rapide (inférieur à une demi-

seconde).

8.2.5 AVE : contrôle et expressions

Nous avons utilisé la plate-forme MARC et plus particulière l’agent Mary (représenté

sur la figure 8.8) pour l’AVE. La plate-forme interprète des instructions au format BML

pour animer l’agent dans ses mouvements, expressions et pour déclencher les phrases

prononcées par l’agent. Le logiciel MARC est exécuté en parallèle de notre système,

éventuellement sur une machine distante. Un serveur UDP sert donc à la transmission

des commandes BML.

La conception des expressions faciales a été une étape importante. Après plusieurs

itérations, les expressions ont été validées et encodées sous forme de scripts BML.

Quelques unes sont représentées sur la figure 8.8, exprimées par l’agent Mary.

Concernant les phrases prononcées par l’agent, il s’agit de phrases pré-enregistrées,

générées par un programme de synthèse vocale. La synchronisation des lèvres (lip-sync)

est faite en temps réel en analysant l’audio ; il s’agit d’une fonctionnalité de MARC.

8.3 Conclusion

Un prototype du système complet, incluant reconnaissance de mots-clés, arbre de

dialogue, agent virtuel expressif et reconnaissance des émotions a donc été implémenté

en collaboration avec les partenaires du projet ARMEN. L’intérêt de l’intégration de

tous ces modules est de disposer d’un système permettant de collecter des données de

manière automatique. Il pourra également être utilisé dans des études utilisateurs pour

examiner plus précisément l’impact de l’agent virtuel dans son apparence ou de la stra-

tégie dialogique globale du système.

Une prochaine étape, prévue dans l’architecture, permettra d’intégrer le système de

dialogue à la plate-forme robotique, permettant ainsi une remontée d’informations sur la
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localisation du robot ou l’état de la tâche entreprise. Des évaluations techniques du robot

d’un point de vue navigation automatique et manipulation d’objets ont été effectuées

dans un contexte clinique ; une suite possible du projet est l’évaluation clinique du robot

avec le système d’interface complet.
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Figure 8.5 – Représentation graphique du scénario d’alerte.
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Figure 8.6 – Comportement du système en interaction.

Figure 8.7 – Architecture du module de détection d’émotions.
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Figure 8.8 – Capture d’écran de l’agent Mary, utilisant la plate-forme MARC, arborant
plusieurs expressions (au centre, expression neutre ; à partir du haut et dans le sens des
aiguilles d’une montre : angoisse, doute, curiosité, intérêt, expression positive, agace-
ment).
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VERS UNE MESURE OBJECTIVE DE L’ENGAGEMENT

Nous nous intéressons principalement à des interactions informelles avec les utili-

sateurs du système, sans véritable tâche à accomplir. À l’heure actuelle, il n’existe pas

de méthode standard et automatique d’évaluation de telles interactions, particulièrement

en ce qui concerne la perception de l’interaction, la satisfaction de l’utilisateur et son

engagement avec le système.

Il existe plusieurs définitions d’"engagement" dans une interaction ; par exemple cela

peut être compris comme une sensation de présence et l’impression d’être "captivé" par

l’expérience [168]. Une définition plus complète envisage l’engagement comme le "pro-

cessus par lequel deux participants ou plus établissent, maintiennent et terminent leur

connexion perçue ; ce processus inclut le contact initial, la négociation d’une collabora-

tion, la vérification que l’autre prend toujours part à l’interaction, la décision de rester

impliqué ou non et de quand terminer la connexion" [240]. Dans les interactions en face-

à-face, ce processus se manifeste à la fois dans la communication verbale et non-verbale

[241]. Dans notre cas, nous sommes plutôt intéressés par l’évaluation de l’implication

des interlocuteurs dans l’interaction et de leur envie de la maintenir.

Il existe un réel besoin en matière de mesure automatique de l’engagement. Nous dé-

crivons ci-dessous une approche développée pour l’estimer automatiquement dans l’in-

teraction à partir des signaux vocaux uniquement.

9.1 Description de l’approche

L’idée est de partir d’une évaluation perceptive de l’interaction par l’utilisateur et

de tenter un "reverse-engineering" à partir de mesures objectives de bas-niveau effec-

tuées sur le signal audio. Nous ne sommes pas vraiment intéressés par une évaluation

en temps-réel dans un premier temps, mais plutôt par une évaluation globale, car l’en-

gagement se construit tout au long de l’interaction. Cependant, il est possible d’étendre
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cette approche au temps-réel pour disposer d’une métrique permettant de mieux gérer et

planifier le déroulement de l’interaction.

Le moyen le plus direct d’obtenir l’avis des utilisateurs est simplement de leur de-

mander. Cela a été fait sous forme de questionnaire pendant la collecte du corpus Ar-

men2 : tous les sujets ont noté l’interaction et le personnage virtuel sur plusieurs cri-

tères, des adjectifs positifs ou négatifs, à l’aide d’une échelle de Likert à 5 niveaux. Tous

les détails concernant le questionnaire et ses résultats sont disponibles dans la section

5.2.2.3.

Ensuite, des mesures ont été extraites du signal et de sa segmentation. On peut dis-

tinguer deux types de mesures : des mesures relatives au dialogue (temps de réponse,

nombre de tours, etc) et des annotations émotionnelles. L’ensemble des mesures ainsi

que les items des questionnaire utilisés par la suite est décrit dans le tableau 9.I.

Des caractéristiques des locuteurs (âge et sexe) ont également été utilisées, pour étu-

dier les éventuelles différences. Les résultats de cette étude ont été présentés lors d’un

workshop et publiés en tant que chapitre d’un livre[46, 47].

Nous avons trouvé des descriptions d’approches similaires dans la littérature, par

exemple pour l’évaluation de systèmes basée sur l’expérience de l’utilisateur, dans le

cas des systèmes de communication vocale du type VoIP [22], ou pour un système d’e-

learning [83].

9.2 Résultats

Avec ces données disponibles, nous avons ensuite calculé leur matrice de corrélation

croisée. Elle est représentée sur la figure 9.1 et les mesures précises sont rassemblées

dans le tableau 9.II 1. Nous avons sélectionné les corrélations significatives, c’est-à-

dire ayant une valeur absolue supérieure à 0.4, la valeur critique pour un test bilatéral

de signification statistique à α = 0.05 étant de 0.396 dans notre cas. Ces valeurs sont

1Des identifiants numériques sont utilisés pour des raisons de compacité ; les correspondances se
trouvent dans le tableau 9.I. Il faut également noter que seules les 14 premières colonnes de la matrice
sont données car c’est principalement la corrélation entre les mesures objectives (indices 1 à 14) et celles
provenant du questionnaire (indices 15 à 25) qui nous intéresse. De plus la matrice est symétrique, donc
toutes les données peuvent être retrouvées.
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Type Mesure ID

Dialogue

Nombre de tours 1
Durée totale de parole 2
Nombre de réponses avec un temps de réponse court (<1s) 3
Temps de réponse moyen 4
Temps total de superposition 5

Annotations
émotionnelles

Valeur d’activation moyenne 6
Valeur d’activation maximale 7
Valeur d’activation minimale 8
Proportion des segments annotés "colère" 9
Proportion des segments annotés "joie" 10
Proportion des segments annotés "neutre" 11
Nombre de tours marqués "superposition" 12

Caractéristiques
du locuteur

Âge 13
Sexe (1 : masculin, 2 : féminin) 14

Questionnaire

Personnage virtuel perçu comme communicatif 15
Personnage virtuel perçu comme bavard 16
Personnage virtuel perçu comme sympathique 17
Personnage virtuel perçu comme bizarre 18
Personnage virtuel perçu comme amusant 19
Personnage virtuel perçu comme intéressant 20
Personnage virtuel perçu comme émotif 21
Interaction perçue comme captivante 22
Interaction perçue comme distrayante 23
Interaction perçue comme répétitive 24
Interaction perçue comme lente 25

Tableau 9.I – Mesures utilisées

marquées en gras dans le tableau 9.II.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
1 1.000 0.693 0.575 -0.157 0.599 0.436 0.701 -0.224 0.279 0.194 -0.184 0.639 0.273 0.161
2 0.693 1.000 0.356 -0.152 0.572 0.363 0.507 -0.105 0.056 0.239 -0.044 0.589 0.193 0.300
3 0.575 0.356 1.000 -0.709 0.204 0.421 0.406 -0.080 0.375 0.460 -0.583 0.206 0.116 0.155
4 -0.157 -0.152 -0.709 1.000 -0.140 -0.207 -0.012 -0.091 -0.217 -0.331 0.506 -0.129 0.008 -0.077
5 0.599 0.572 0.204 -0.140 1.000 0.427 0.376 -0.089 0.099 0.165 -0.259 0.956 0.414 0.289
6 0.436 0.363 0.421 -0.207 0.427 1.000 0.644 0.291 0.514 0.241 -0.361 0.535 0.062 -0.130
7 0.701 0.507 0.406 -0.012 0.376 0.644 1.000 -0.332 0.461 0.204 -0.286 0.471 0.310 -0.017
8 -0.224 -0.105 -0.080 -0.091 -0.089 0.291 -0.332 1.000 0.035 -0.152 -0.053 -0.120 -0.478 -0.145
9 0.279 0.056 0.375 -0.217 0.099 0.514 0.461 0.035 1.000 0.076 -0.328 0.149 -0.005 -0.266
10 0.194 0.239 0.460 -0.331 0.165 0.241 0.204 -0.152 0.076 1.000 -0.400 0.192 -0.172 0.198
11 -0.184 -0.044 -0.583 0.506 -0.259 -0.361 -0.286 -0.053 -0.328 -0.400 1.000 -0.210 -0.073 -0.115
12 0.639 0.589 0.206 -0.129 0.956 0.535 0.471 -0.120 0.149 0.192 -0.210 1.000 0.408 0.212
13 0.273 0.193 0.116 0.008 0.414 0.062 0.310 -0.478 -0.005 -0.172 -0.073 0.408 1.000 0.072
14 0.161 0.300 0.155 -0.077 0.289 -0.130 -0.017 -0.145 -0.266 0.198 -0.115 0.212 0.072 1.000
15 0.188 0.392 0.137 -0.080 0.163 0.437 0.157 0.163 0.254 0.413 0.068 0.317 -0.010 0.039
16 0.144 0.152 0.117 -0.183 0.201 0.507 0.190 0.131 0.445 0.301 -0.122 0.357 -0.133 -0.389
17 0.258 0.065 0.334 -0.471 0.298 0.275 0.009 0.340 0.168 0.256 -0.367 0.311 -0.202 -0.105
18 -0.201 -0.059 -0.245 0.552 -0.380 -0.085 0.092 -0.190 -0.149 -0.007 0.274 -0.379 -0.119 -0.074
19 -0.153 -0.176 0.180 -0.268 -0.091 0.182 -0.166 0.131 -0.028 0.426 -0.208 -0.047 -0.464 -0.042
20 -0.139 -0.321 -0.121 -0.028 0.181 -0.096 -0.202 0.179 -0.410 0.269 -0.262 0.109 -0.059 -0.025
21 -0.033 -0.186 0.080 0.072 -0.275 0.106 -0.016 0.222 0.019 0.229 0.060 -0.271 -0.494 -0.420
22 0.378 0.241 0.333 -0.229 0.285 0.369 0.090 0.306 0.274 0.211 -0.263 0.247 -0.400 -0.181
23 -0.076 -0.178 0.073 0.050 -0.159 0.297 0.068 0.094 0.288 0.336 -0.115 -0.052 -0.433 -0.514
24 -0.223 0.023 -0.203 0.326 -0.328 -0.341 -0.113 -0.153 -0.111 0.139 0.214 -0.354 -0.507 0.161
25 -0.076 0.098 0.098 0.063 0.073 0.243 0.060 0.287 0.441 -0.033 -0.155 -0.052 -0.156 0.122

Tableau 9.II – Matrice de corrélation croisée entre les différentes mesures relevées.
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Figure 9.1 – Diagramme de Hinton pour la matrice de corrélation. L’aire de chaque carré
est proportionnelle à la valeur absolue du coefficient de corrélation correpondant dans la
matrice et la couleur correspond au signe (blanc pour positif, noir pour négatif).
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On peut décrire certaines de ces corrélations car elles sont intéressantes. Tout d’abord

des phénomènes connus sont confirmés par nos données. Par exemple, le nombre de tours

de parole pour un locuteur donné est corrélé positivement avec le nombre de tours ayant

un temps de réponse rapide (corrélation de 0.58). Par ailleurs, les locuteurs qui parlent

plus et plus souvent génèrent un plus grand nombre de segments en superposition, c’est-

à-dire qu’ils interrompent plus souvent le personnage virtuel (corrélation autour de 0.60).

L’âge des locuteurs semble lié au nombre et à la durée de segments en superposition.

D’autres résultats révèlent des liens entre les annotations émotionnelles et les me-

sures dialogiques : les locuteurs qui expriment un niveau moyen d’activation plus élevé

ont aussi un nombre de tours de parole et une durée totale de parole plus importants ;

ils génèrent aussi un nombre plus élevé de segments en superposition et répondent plus

fréquemment avec un temps de réponse court. Si l’on compare maintenant les valeurs

d’activation annotées avec les réponses du questionnaire, on voit que les locuteurs avec

ces caractéristiques trouvent également le personnage virtuel plus communicatif, bavard

et moins ennuyant. L’âge ne paraît pas avoir beaucoup d’influence sur ce point (seule la

valeur minimale d’activation est négativement corrélée à l’âge avec une valeur de 0.48)

et le sexe pas du tout.

Par ailleurs, les locuteurs avec une proportion plus importante de segments anno-

tés "colère" montrent des valeurs maximale et moyenne d’activation plus importantes ;

ils perçoivent également le personnage virtuel comme plus communicatif mais moins

intéressant, et l’interaction comme plus lente. Cela pourrait être une expression de frus-

tration par rapport au système qu’ils jugeraient trop lent à répondre malgré son intérêt.

Les locuteurs avec une proportion plus importante de segments annotés "joie" ont un

temps de réponse plus rapide et trouvent le personnage virtuel plus communicatif et

plus amusant. Au contraire, les locuteurs avec une proportion plus importante de seg-

ments annotés "neutre" ont un temps de réponse plus importante, traduisant peut-être

leur manque d’enthousiasme pour l’intégration. De la même manière, en renversant la

perspective, les locuteurs avec un temps de réponse plus long trouvent le personnage

virtuel moins sympathique et plus bizarre.

Un point intéressant : l’âge des locuteurs est négativement corrélé avec la percep-
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tion du personnage virtuel comme amusant et émotif, et l’interaction comme captivante

et distrayante. Mais paradoxalement, l’âge est également négativement corrélé avec la

perception de l’interaction comme répétitive. Il se pourrait que les personnes âgées sont

plus sensibles à la nouveauté du système, tout en l’appréciant moins que les personnes

plus jeunes qui ont a priori plus l’habitude de systèmes automatiques. Ce fait est claire-

ment repérable sur la figure 9.2, où l’on a représenté l’évaluation de l’interaction d’après

le questionnaire, en ventilant les résultats sur les deux centres médicaux impliqués dans

l’expérience et pour lesquels les populations sont très différentes en termes d’âge (cf fi-

gure 9.3). Par contre, il existe très peu de différences par rapport au sexe des participants.

Figure 9.2 – Évaluation de la qualité de l’interaction par les participants à l’expérience.

Des tests de régression ont été effectuées pour tenter de prédire les réponses au ques-

tionnaire, mais il y a trop peu de données (25 patients) pour pouvoir donner des scores

fiables.

9.3 Discussion

Cette étude a donc permis de montrer que les réponses au questionnaire sont assez

corrélées à toutes les mesures qui ont été extraites : à la fois au niveau dialogique (temps

de réponse, nombre de tours de paroles, superposition des voix), au niveau de l’émotion

exprimée (activation et étiquettes émotionnelles). On a de plus observé qu’il existait des
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Figure 9.3 – Répartition des participants à l’expérience selon leur âge.

différences significatives selon l’âge des utilisateurs du système. Il faudrait donc prévoir

pour ce genre de système des stratégies adaptées aux utilisateurs.

Même si cette étude est une preuve de concept, nous atteignons assez rapidement les

limites de ce qui est réalisable avec le peu de données dont nous disposons. Il serait inté-

ressant de continuer à explorer cette approche sur des corpus de données avec beaucoup

plus de locuteurs.



CHAPITRE 10

CONCLUSION

10.1 Contexte et rappel des objectifs de recherche

Dans le cadre de cette thèse, je me suis intéressé à plusieurs besoins et challenges

du domaine de l’affective computing, qui cherche notamment à dépasser les difficul-

tés liées à la rareté des données émotionnelles, leur qualité, et tente d’avancer sur la

compréhension des paramètres acoustiques permettant de décrire au mieux l’expression

vocale émotionnelle. Des approches ont été imaginées et commencent à être explorées

pour répondre à ces challenges, comme le recours à des techniques d’élicitation ou des

montages de type "Magicien d’Oz" dans les protocoles de collecte de données ; la mise

en commun des bases de données émotionnelles pour l’entraînement de systèmes de

reconnaissance automatique des émotions (approches "cross-corpus") ; la sélection au-

tomatique de paramètres pertinents, technique issue du domaine du machine learning

développée depuis plusieurs années. Par ailleurs, la détection des émotions s’inscrit plus

largement dans le cadre d’interactions naturelles et affectives avec les machines, dont

l’implémentation réussie intégrera à la fois des stratégies dialogiques, émotionnelles,

empathiques et des interfaces expressives et engageantes sous la forme de robots ou

agents virtuels.

Toutes ces problématiques se retrouvent dans les besoins du projet collaboratif AR-

MEN de l’ANR, qui fait office à la fois d’inspiration et de contexte applicatif pour les

travaux développés au cours de cette thèse. Ce projet a pour but de développer un proto-

type de robot-assistant pour des personnes âgées et handicapées, destiné à les aider dans

la vie quotidienne pour des tâches physiques qu’ils ne peuvent accomplir seuls. La né-

cessité d’une interaction simple et naturelle avec des utilisateurs non-experts rend alors

évident le besoin d’une interface langagière, notamment pour expliquer les actions du

robot. Des tests fonctionnels pour ARMEN et pour un projet ANR précédent, AVISO,

ont d’ailleurs montré que les utilisateurs insistaient sur l’importance d’une interaction
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plus conviviale. Un besoin de simplicité émerge donc. De plus, par la diversité des uti-

lisateurs potentiels en termes d’âge, de qualité vocale et d’expression émotionnelle, ce

projet s’inscrit dans la recherche de modèles statistiques optimisés et robustes, notam-

ment en termes de paramètres utilisés.

10.2 Résumé des contributions

Pour répondre à ces challenges, j’ai développé mes contributions autour de grands

axes.

Axe données émotionnelles : pour répondre à la spécificité du projet ARMEN en termes

de population cible, deux corpus de données ont été collectés dans des centres

médicaux avec des usagers potentiels du système. Des protocoles utilisant une

approche "Magicien d’Oz" ont été conçus, organisés autour de scénarios écrits en

collaboration avec l’association APPROCHE ; des logiciels de collecte de données

ont été implémentés et j’ai participé à la collecte des données proprement dite. J’ai

ensuite établi et supervisé les étapes de segmentation et d’annotation des données.

Au total, 77 patients ont été interviewés, soit près de 27 heures d’enregistrements

réparties sur 8 jours entre juin 2010 et juin 2011.

Axe optimisation de système de reconnaissance automatique des émotions : des ap-

proches "cross-corpus" ont été menées pour maximiser l’utilité des données col-

lectées et de celles déjà en possession de l’équipe du thème Dimensions Affectives

et Sociales dans les Interactions Parlées du LIMSI. Les études réalisées ont mon-

tré l’intérêt réel de ces approches, qui permettent d’atteindre une masse critique de

données et partant, une simplification des modèles de détection ainsi qu’une amé-

lioration du pouvoir de généralisation et de la robustesse. Parallèlement, des tech-

niques de sélection de paramètres ont été explorées pour mieux comprendre quels

paramètres sont plus pertinents pour un corpus ou un groupe d’utilisateurs donnés ;

ces travaux ont donné lieu à une participation au Challenge InterSpeech 2012, avec

une amélioration significative des scores par rapport au système basique proposé,

et ce en utilisant une fraction des paramètres acoustiques. Un nouvel algorithme
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de sélection a été développé, en s’inspirant de travaux précédemment menés sur

la sélection flottante de paramètres notamment. Des tests ont montré l’équivalence

ou la supériorité de cet algorithme par rapport aux algorithmes séquentiels exis-

tants (SFFS, SFFS-SSH) en termes de performance, de rapidité et d’évitement du

sur-apprentissage. Il a ensuite été appliqué à la caractérisation de corpus différents.

Axe système de dialogue : une mesure d’engagement dans l’interaction à partir d’in-

dices dialogiques et émotionnels de bas niveau a été explorée sur les données

collectées. Un prototype du système de dialogue émotionnel a été développé en

collaboration avec les équipes des thèmes Dimensions Affectives et Sociales dans

les Interactions Parlées et Agents Virtuels et Émotions du LIMSI et la PME Voxler.

Ces contributions ont résulté en l’écriture de plusieurs articles acceptés en ateliers,

conférences nationales et internationales, ainsi qu’un article de revue et un chapitre de

livre, dont la liste est détaillée en Annexe I. J’ai participé à plusieurs conférences et

ateliers pour exposer ces travaux sous forme de posters et présentations orales (cf Annexe

II).

10.3 Perspectives - Discussion

Les approches menées sont prometteuses et elles nécessitent encore des efforts sup-

plémentaires pour être validées. Les stratégies cross-corpus ont besoin d’être évaluées

sur un nombre plus important de corpus. Bien qu’étant identifiées comme l’une des ré-

centes tendances dans le domaine [236], elles restent encore assez limitées, l’état-de-l’art

présenté sur le sujet dans le chapitre 6 en étant, à notre connaissance, une image quasi-

exhaustive. Actuellement, le caractère privé des données lorsqu’elles sont spontanées

ou collectées dans un contexte particulier est souvent un frein pour leur partage au sein

de la communauté. Une prochaine étape pourrait passer par un partage des données,

anonymisées et représentées sous forme de paramètres acoustiques supra-segmentaux,

garantissant l’impossibilité de reconstruire les données audio de manière intelligible,

devrait être possible ; l’établissement d’un standard pour l’ensemble de ces paramètres

formant la représentation numérique ne devrait pas être trop compliquée, la plupart des
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acteurs du domaine utilisant une base commune lors de la participation aux Challenges

InterSpeech, fondée sur le schéma de codage du CEICES [16]. L’utilisation de données

de synthèse, proposée comme alternative [226], me semble un recours moins intéres-

sant quand des bases de données de qualité existent. Une banque de corpus de qualité

disponibles pour la communauté, ainsi qu’un benchmark standardisé constitueraient un

progrès indéniable.

Concernant l’annotation des données, la difficulté du processus a été illustrée (cf cha-

pitre 5). La mise à contribution d’un grand nombre d’annotateurs non-experts (crowd-

sourcing) paraît être une piste encourageante [243, 244, 253] et son application a été étu-

diée récemment d’un point de vue éthique, économique et légal [3]. Couplée à des tech-

niques d’apprentissage semi-supervisé, cela pourrait permettre de construire une base

fiable pour des ressources immenses pour être entièrement annotées et, par effet de le-

vier, de disposer d’une très grande quantité de données, potentiellement en perpétuelle

expansion et rendant ainsi la collecte traditionnelle de données émotionnelles obsolète

sauf pour des cas très spécifiques. L’exploration de techniques d’apprentissage en ligne,

permettant aux modèles de continuer de se raffiner en mettant à profit les données ren-

contrées après leur déploiement, est également un sujet crucial [126].

Avec l’augmentation du nombre de corpus, des mesures de similarité deviendront

nécessaires, pour juger par exemple de la complémentarité de ressources pour construire

un système de reconnaissance dédié à une tâche particulière. Des premiers travaux ont

exploré cette voie [32] et ont été appliqués dans cette thèse. Ils suggèrent que le problème

est soluble, mais il demande encore à être validé sur plus de données.

Les méthodes de sélection de paramètres, après avoir eu bonne presse à la fin des

années 1990 et au début des années 2000, ont paradoxalement souffert lors du Fea-

ture Selection Challenge de la conférence NIPS en 2003 [118]. En effet le gagnant du

challenge avait utilisé une très forte proportion (environ 80%) des paramètres proposés

et généralement les systèmes similaires ont obtenus de bons scores, ce qui a remis en

question l’intérêt de la sélection. Cependant, de l’aveu même des organisateurs, la me-

sure utilisée pour classer les participations, incluant plusieurs critères comme le taux

d’erreur et le pourcentage de paramètres utilisés, était trop biaisée en faveur de la perfor-
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mance brute. Or les participants utilisant des algorithmes éliminant plus de paramètres

obtiennent également des performances très intéressantes et ce avec une très faible pro-

portion de paramètres (moins de 5%), ne sélectionnant que les paramètres pertinents et

rejetant plus de 97% des faux paramètres délibérément introduits (probes). La perfor-

mance des participants en développement et en test (en rouge et vert respectivement) en

termes de taux d’erreur est illustrée sur la figure 10.1 ci-dessous, en fonction du pourcen-

tage de paramètres sélectionnés. La recherche de la technique de sélection de paramètres

parfaite est toujours ouverte ; on entrevoit cependant une résolution possible du problème

de sur-adaptation des algorithmes de sélection aux données utilisées avec des approches

cross-corpus et des méthodologies plus rigoureuses que celles parfois appliquées dans

la littérature [214]. Concernant l’algorithme développé dans cette thèse, des tests plus

avancés sont nécessaires pour son évaluation, en utilisant plus de données et des sondes

(paramètres artificiels introduits délibérément).

Figure 10.1 – Résumé des performances des participants du challenge de sélection de
paramètres de la conférence NIPS 2003.

L’utilisation actuelle de l’agent virtuel MARC a été bien perçue par les utilisateurs.
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Il reste cependant encore de nombreuses perspectives en termes de recherche sur les

interactions affectives avec les agents virtuels concernant par exemple, la génération

proprement dite d’expressions multimodales d’émotions (expressions faciales, parole,

regard), ainsi que l’adaptation dynamique et personnalisée de ces expressions aux com-

portements des utilisateurs et à leurs émotions.

10.4 Conclusion générale

Les travaux développés dans cette thèse ont montré qu’il existait encore de nom-

breuses voies d’amélioration pour la conception de systèmes de reconnaissance d’émo-

tions dans la voix performants et des systèmes de dialogue affectif. Si nous nous sommes

limités à l’expression vocale des émotions, il existe de nombreux autres champs de re-

cherche dans le domaine de l’affective computing, ne serait-ce que pour la détection

d’émotions : à partir du vocabulaire utilisé, des expressions faciales, de la postures et des

gestes, ou encore de variables physiologiques, toutes ces modalités étant utilisées à diffé-

rents niveaux par les humains dans la communication interpersonnelle. Pour être jugées

aussi intelligentes qu’un humain dans une interaction naturelle, les machines devront

donc savoir les exploiter et les coordonner efficacement. Des versions émotionnelles du

test de Turing ont d’ailleurs été imaginées [212]. Quoiqu’il en soit, la conception de ces

machines ne pourra se faire qu’en étant centrée sur des cas d’utilisation et surtout des

utilisateurs réels, la maxime de Protagoras, philosophe précurseur de Socrate, "L’homme

est la mesure de tout chose", s’appliquant ici particulièrement bien.

Pour finir, il me paraît indispensable de prendre du recul. Les machines sont en voie

d’acquérir des capacités de plus en plus importantes (reconnaissance des personnes, du

langage, des émotions, établissement de profils individuels, etc) et de se démocratiser,

touchant une population de plus en plus large. Ces capacités, comme toute technologie

pervasive et puissante, font naître des interrogations d’ordre éthique. Malheureusement,

comme cela a été souligné dans la littérature [167], ce problème de l’éthique est souvent

abordé par le biais des lois d’Asimov, issues de ses romans célèbres, ou par spécula-

tion des usages futurs car la réalité de la robotique, avec les aspirateurs automatiques
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Roomba, est souvent loin de l’imaginaire développé dans la littérature de science-fiction

et le cinéma à grand spectacle. Or certains domaines, comme celui des robots-assistants,

encouragés par les financements publics et privés, évoluent très rapidement. Le caractère

personnel de telles machines, acquis en rentrant dans la sphère privée, donne naissance

à des problèmes très concrets qui peuvent être étudiés dès maintenant : en mémorisant

des informations à caractère privé voire intime, ce qui sera très probablement le cas vu le

comportement des sujets interviewés lors des collectes de données menées lors de cette

thèse, faisant parfois de véritables confessions à un système pourtant très simple, des

problèmes d’anonymisation, de sécurisation et de protection des données émergent. Par

ailleurs, la robotique d’assistance, poussée pour des raisons de coûts, de démographie ou

d’indisponibilité de personnel qualifié, pose très fortement la question de la disparition

de la relation humaine avec les membres les plus fragiles de la société, ainsi que des

interrogations sur les droits de l’homme, le potentiel usage de la contrainte physique par

les robots, la responsabilité au yeux de la loi et plus généralement le bien-être physique

et psychologique des utilisateurs. Ces questions deviennent encore plus prégnantes pour

des applications comme la garde d’enfants ou la prise en charge d’une partie de l’édu-

cation, comme c’est déjà le cas en Corée par exemple [119]. Des structures spéciales

de réflexion sur l’éthique et les usages de la technologie, en particulier la robotique per-

sonnelle, existent, notamment en France avec la création du CERNA (Commission de

réflexion sur l’Éthique de la Recherche en sciences et technologies du Numérique d’Al-

listene1) et de comités dédiés aux nouvelles technologies de l’information au CNRS et

à l’INRIA [86, 170]. Cependant il paraît nécessaire de poser le problème sous la forme

d’un débat de société et de travailler à la vulgarisation de ces enjeux.

1https://www.allistene.fr/cerna-2/

https://www.allistene.fr/cerna-2/
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Théories des émotions : éléments historiques

Le mot "émotion" n’apparaît que relativement tardivement dans la langue française,

au cours du 17ème siècle. Cependant l’oeuvre des philosophes antiques fait déjà état de

la notion, comme Aristote dans la Rhétorique et l’Éthique à Nicomaque en citant des

exemples de colère, de pitié, de désir et de peur, et en les décrivant comme suivies de

plaisir ou de douleur [19]. Ce sont alors les termes de "passions" ou d’"affections" qui

sont utilisés et ils ont en commun d’avoir une étymologie connotant la souffrance, la

passivité et la maladie. Les stoïciens les conçoivent comme des "maladies de l’âme" qui

devaient être traitées avec calme et raison (concept d’apatheia). Plus tardivement, les

médecins du Moyen-Âge et de la Renaissance les considèrent également comme mau-

vaises pour la santé [82]. À l’apparition du mot "émotion", celui-ci désigne plutôt un

mouvement physique qui est interprété comme un signe externe et corporel des mouve-

ments internes des passions, comme le remarquent le peintre Le Brun et de manière plus

élégante, le philosophe Jeremy Bentham :

Premièrement la passion est un mouvement de l’âme, [...] lequel se fait

pour suivre ce que l’âme pense lui être bon, ou pour fuir ce qu elle pense lui

être mauvais, et d’ordinaire tout ce qui cause à l’âme de la passion, fait faire

au corps quelque action.

D’après Le Brun (1667) [153]

The emotions of the body are received, and with reason, as probable

indications of the temperature of the mind.

D’après Bentham (1789) [20]

Même si l’utilisation du mot "émotion" a peu a peu migré du domaine du physique

au domaine du mental durant la fin du 18ème siècle, peu d’avancées significatives ont été

observées jusqu’à la révolution darwinienne. Charles Darwin est essentiellement connu
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pour sa théorie de l’évolution - qu’on pourrait qualifier plus justement de mise en évi-

dence des mécanismes de l’adaptation des espèces - développée dans son oeuvre ma-

jeure, "De l’origine des espèces". Cependant il a également apporté une contribution

majeure au domaine de la théorie des émotions avec son livre "L’expression des émo-

tions chez l’homme et les animaux", publié en 1872 [64].

Il faut tout d’abord noter que Darwin s’intéresse en premier lieu à l’expression fa-

ciale des émotions et non aux émotions pour elles-mêmes - il est d’ailleurs intéressant

de remarquer qu’il ne définit pas le terme "émotion" [120]. Son but est d’étayer sa théo-

rie évolutionniste et de réfuter certains de ses contemporains aux visions créationnistes

comme son ancien professeur Sir Charles Bell qui soutient que l’homme possède des

muscles faciaux spécialement conçus pour exprimer des émotions [17]. Il insiste par

exemple sur le fait que certaines expressions comme montrer les dents quand on est en

colère, ne peuvent pas être expliquées si on ne considère pas que l’homme a pu exister

dans une forme plus animale.

Une des ses idées les plus fortes, dans la lignée de sa théorie évolutionniste, est de

présenter la faculté d’afficher des expressions faciales comme une adaptation nécessaire

tout d’abord pour des raisons de survie (pour protéger l’organisme et le préparer à l’ac-

tion en situation de danger) puis de communication. Le caractère adaptatif et évolué de

ces expressions explique donc pourquoi elles sont semblables chez tous les humains, in-

dépendamment de la culture, et pourquoi elles sont similaires chez des espèces proches

comme certains mammifères. Mais il présente également de nombreuses observations,

considérées comme des évidences ou d’amusantes curiosités, qui ont par la suite donné

naissance à des champs de recherche complets comme par exemple la tendance des gens

à imiter les expressions des autres ou la notion que réprimer une expression peut suppri-

mer ou du moins atténuer l’émotion ressentie sous-jacente, ou encore des observations

sur les différences entre les sourires spontanés, dits "de Duchenne" [87], et intentionnels.

Il relève aussi des problèmes spécifiques au domaine : difficulté d’étudier les expres-

sions, car elles sont souvent très subtiles et rapides (il n’y avait pas de caméra haute-

définition ni de ralenti à l’époque...), difficulté pour un observateur de rester neutre si un

sujet exprime une émotion forte à cause du phénomène empathie et risque pour l’obser-
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vateur d’imaginer des expressions là où il n’y en a pas (donc pas d’observateur objectif et

fiable). Le biais dans l’auto-évaluation d’expressions ou d’émotions l’amène par ailleurs

à imaginer des protocoles qu’on pourrait qualifier aujourd’hui d’annotation perceptive.

En ayant l’intuition de ces questions bien avant qu’elles soient véritablement inves-

tiguées1, Darwin a donc été très influent sur la communauté (plus de 3000 citations),

même si certains chercheurs modèrent son importance [111].

1La question de l’universalité des expressions faciales sera traitée longuement à partir des années 1970
dans les travaux d’Ekman [92]
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