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Introduction Générale

Contexte et motivation

Depuis une vingtaine d’années, la modélisation informatique des émotions constitue
une thématique de plus en plus reconnue, en particulier dans le domaine de l’interaction
homme-machine [186, 150, 151]. Les découvertes issues de la neurophysiologie et de la
neuropsychologie [45], qui établissent un lien fort entre émotion, rationalité et prise de dé-
cision, ont accentué cet intérêt pour la prise en compte des émotions dans les interactions
multimodales humaines. Ainsi, de nombreux domaines comme l’informatique affective
(affective computing) s’intéressent aux dimensions émotionnelles.

Les psychologues, physiologistes, anthropologues, sociologues, philosophes et étho-
logues ont étudié les émotions dans différents contextes. La composante émotionnelle a
également été prise en compte et développée de manière significative dans des contextes
technologiques comme la robotique, la télémédecine, l’interaction homme-machine, la
réalité virtuelle, et plus particulièrement pour la modélisation et l’interaction avec des
agents conversationnels animés (ACAs).

L’informatique affective a pour objectif de traiter, simuler, et influencer les émotions
ou d’autres phénomènes affectifs [151]. Rosalind Picard décrit les premières recherches
sur l’utilisation des émotions en interaction homme-machine, et fournit des critères pour
l’élaboration de systèmes émotionnels. Ces recherches ont donné naissance à des verrous
scientifiques et technologiques spécifiques, liés (i) à la modélisation et la restitution des
émotions, (ii) à l’acquisition et au traitement de signaux physiologiques, et à (iii) la re-
connaissance et l’identification d’états émotionnels.

Nos travaux s’inscrivent dans le cadre du projet PISE qui vise au développement d’une
Plate-forme Immersive de Simulation d’Entretiens d’embauche, et dans laquelle un can-
didat (étudiant, chercheur d’emplois, etc.) est confronté à un agent conversationnel animé
(le recruteur virtuel) dans un environnement 3D. L’objectif est de permettre au candidat,
bénéficiant d’un suivi pédagogique, d’améliorer ses compétences comportementales et de
s’entraîner à gérer son état émotionnel.
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2 Introduction Générale

Problématiques et objectifs

La reconnaissance d’émotions est un élément principal de l’informatique affective,
dont l’objectif ultime est de permettre une interaction comportementale et émotionnelle
entre un humain et une machine (ACA). Ainsi, lors de la conception d’un système de
reconnaissance émotionnelle, l’une des étapes cruciales est de définir les émotions qui
seront détectées. Cette question est directement liée aux aspects fondamentaux : qu’est
ce qu’une émotion, combien d’émotions peuvent être identifiées, comment représenter et
modéliser les émotions ? Ces questions ont motivé de nombreux travaux dans lesquels la
représentation et la modélisation des émotions est un sujet qui fait encore débat. En effet,
plusieurs modèles représentant les différentes composantes des émotions ont été dévelop-
pés. Dans ce contexte, nos objectifs sont liés à l’identification et la modélisation d’états
émotionnels, afin de permettre une simulation comportementale entre un humain et un
agent conversationnel animé (ACA).

Une étape également importante concerne le choix des dispositifs d’acquisition et les
outils de traitement des signaux issus de ces capteurs. En effet, les nombreux systèmes
développés ces dix dernières années pour la reconnaissance d’émotions ont été basés sur
divers canaux de communication (en commençant par les expressions faciales et vocales,
en passant par la reconnaissance gestuelle des émotions, pour arriver aux réactions physio-
logiques) [28, 223]. Ces systèmes diffèrent sur plusieurs critères d’évaluation : les types
d’émotions reconnues, les capteurs utilisés, et les méthodes utilisées pour interpréter les
signaux considérés et les traduire en états émotionnels.

Nos travaux sont fondés sur la reconnaissance des émotions, via l’analyse de signaux
physiologiques. L’utilisation de tels signaux soulève plusieurs problématiques. Quel types
de signaux physiologiques, méthodes et outils d’évaluation doivent être utilisés ? En outre,
il est important de définir une méthodologie permettant de traduire les signaux acquis en
une émotion spécifique. Cette problématique a motivé nos travaux sur l’acquisition et
le traitement de signaux dans le contexte de la reconnaissance d’états émotionnels (mé-
thodes d’analyses statistiques et de classification).

La mesure simultanée de différents signaux physiologiques nécessite l’utilisation de
différents capteurs qui sont parfois intrusifs et peuvent modifier l’état émotionnel de l’uti-
lisateur. Ainsi, les capteurs doivent être choisis soigneusement pour qu’ils ne perturbent
pas l’utilisateur. Ils ne doivent en particulier pas être inconfortables (douleur, lourdeur,
gêne). De plus, il est nécessaire de mettre en place des dispositifs d’acquisition permet-
tant une identification de l’état affectif de l’utilisateur en temps réel.

Dand ce contexte l’approche multimodale occupe une place importante. Ainsi, de
nombreux systèmes de reconnaissances d’émotions se sont orientés vers cette approche [111,
145, 24, 180, 215, 141, 207], qui repose sur la capacité d’analyser plusieurs canaux de
communication (visage, geste, voix, réactions physiologiques), de manière simultanée.
L’objectif est alors de reconnaître l’état émotionnel à partir des signaux issus des dif-
férents capteurs, en mettant en œuvre des mécanismes permettant d’exploiter conjoin-
tement les informations recueillies. L’approche multimodale a aussi motivé nos travaux
concernant le développement d’une plate-forme d’analyse comportementale et émotion-
nelle (PACE). L’objectif étant le développement d’un composant logiciel modulaire, gé-
nérique, extensible et facilement intégrable, permettant d’automatiser la reconnaissance
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d’émotions en temps réel, via l’estimation d’un vecteur d’état. Pour atteindre notre objec-
tif, notre travail s’est s’appuyé sur les résultats d’expérimentations.

La plate-forme développée (PACE) s’inscrit dans le cadre du simulateur PISE. L’ob-
jectif principal du projet est le développement d’un simulateur innovant permettant une in-
teraction multimodale et comportementale entre un utilisateur humain et un agent conver-
sationnel animé (ACA). Cet objectif soulève trois verrous scientifiques et technologiques :
(i) la détection et l’identification des états émotionnels de l’utilisateur à partir des signaux
issus de différents capteurs, (ii) la modélisation d’émotions complexes (expressivité des
gestes et du visage) de l’ACA et son profil comportemental, et (iii) la prise en compte,
en temps réel, de l’état émotionnel du candidat dans la simulation. Nos travaux ont pris
en compte deux aspects : (i) identification de l’état émotionnel de l’utilisateur et (ii) la
modélisation comportementale de l’ACA.

Contribution

L’objectif principal de notre contribution est d’étudier la pertinence de signaux phy-
siologiques pour évaluer l’état émotionnel d’un utilisateur dans le contexte général de
l’informatique affective et en particulier de l’entretien d’embauche. L’approche méthodo-
logique proposée est la suivante :

1. La première étape consiste à sélectionner (i) une théorie pertinente pour l’analyse
comportementale et émotionnelle, et (ii) les canaux de communication émotionnels
(analyse et traitement des signaux physiologiques). Il est pour cela nécessaire d’étu-
dier la représentation et la modélisation d’émotions ainsi que les différents canaux
de communications utilisés dans la littérature.

2. La seconde étape de notre démarche consiste à proposer un protocole d’évalua-
tion émotionnelle, en utilisant différentes techniques d’induction de stimuli (images
IAPS et séquences de films). Cette étape consiste à déterminer la corrélation entre
un état émotionnel et les signaux recueillis. Pour cela, nous proposons des outils
et méthodes pour l’évaluation d’émotions : méthodes d’analyse statistique descrip-
tives (ANOVA) et algorithmes de classification (SVM, naïve bayésienne, régression
logistique).

3. La troisième étape consiste à proposer une méthodologie qui permet d’extraire les
émotions à partir des signaux acquis, via les différents capteurs, en temps réel. Cette
méthodologie est basée sur la définition de modèles mathématiques émotionnels,
extraits à partir de nos résultats expérimentaux.

4. La quatrième étape de notre contribution consiste à développer une plate-forme
logicielle d’analyse comportementale et émotionnelle (PACE). Cette réalisation lo-
gicielle constitue un middleware modulaire, générique, adaptable à de nouvelles
configurations (modification possible des différents paramètres).

5. La dernière étape consiste à intégrer dans le simulateur PISE le middleware PACE
et valider notre approche à travers l’évaluation de l’état émotionnel du candidat du-
rant différentes phases de l’entretien d’embauche.

Cette approche itérative a bénéficié de plusieurs collaborations dans le domaine des
ressources humaines (PerfermanSe), de la modélisation et animation 3D (Enozone), de
la psychologie expérimentale (LPPL). En outre, nous avons travaillé, dans le cadre d’un
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contrat CIFRE, en collaboration avec des ingénieurs de la société I-maginer, et acquis des
connaissances sur le développement d’applications 3D et l’intégration de périphériques
d’interaction sous OpenSpace3D 1.

Organisation du mémoire

La structure du mémoire reflète trois facettes : expérimentale (recueil et traitement
de données), conceptuelle (modélisation), et intégration/évaluation (mise en application).
Après une première partie qui définit notre cadre de recherche, en détaillant le concept
d’émotion et d’expression émotionnelle (chapitres 1 et 2), la seconde partie de thèse est
divisée entre trois chapitres : l’expérimentation (chapitre 3), la conception et la modéli-
sation d’un composant logiciel (middleware) (chapitre 4), et la description et l’évaluation
de simulateur PISE (chapitre 5).

Le premier chapitre explore l’état de l’art sur les émotions, et aborde les différentes
notions et théories sur lesquelles reposent nos travaux. Dans ce chapitre, nous mettons
l’accent sur les notions de base concernant les émotions, ainsi que les différentes théories
et modèles de représentation des émotions utilisées dans le domaine de l’informatique af-
fective. Ensuite, nous proposons un état de l’art concernant la reconnaissance d’émotions
à partir des canaux de communications émotionnels (gestes, voix, etc.). Nous présen-
tons les différentes caractéristiques observées pour chacun de ces canaux, et examinons
les différentes problématiques et choix conceptuels effectués en fonction de chaque ca-
nal. Nous clôturons le chapitre par une revue des approches multimodales, en décrivant
quelques modèles de la littérature concernant la fusion de données. Dans cette partie, nous
présentons et analysons quelques plate-formes multimodales pour la reconnaissance des
émotions.

Le deuxième chapitre "Enregistrement et traitement de signaux physiologiques" décrit
l’approche proposée pour la reconnaissance automatique des émotions, fondée sur le trai-
tement de signaux physiologiques. Nous nous focalisons en particulier sur l’acquisition
et le traitement des signaux (EEG, EMG, ECG, et VR). Nous présentons par la suite, les
méthodes et outils d’acquisition et de traitements des données, et en particulier les mé-
thodes de classification des signaux (SVM, Naïve Bayésienne, Régression Logistique).
Enfin, nous abordons les critères d’évaluation et les techniques d’induction d’émotions
classiquement utilisées (images IAPS, séquences vidéos).

Le troisième chapitre présente une approche originale pour la reconnaissance des émo-
tions, fondée sur l’analyse des signaux physiologiques. Nous décrivons tout d’abord les
différents capteurs utilisés pour la reconnaissance des émotions (casque EEG, capteur
biofeedback, ceinture de respiration), ainsi que leurs relations avec les processus émo-
tionnels. Puis, nous décrivons les expérimentations réalisées, en détaillant les différentes
étapes de traitement effectuées. Nous analysons par la suite les résultats obtenus en uti-
lisant les différents outils de classifications (ANOVA, méthodes de classification). Enfin,
nous proposons une méthodologie qui permet d’extraire les émotions, en temps réel, à
partir des signaux acquis via les différentes modalités utilisées.

1. I-Maginer. http ://www.openspace3d.com/
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Le quatrième chapitre, "Plate-forme d’analyse comportementale et émotionnelle" dé-
crit le système d’acquisition multimodal temps réel, basé sur les modèles mathématiques
proposés. Cette plate-forme est un middleware (composant logiciel) intégrant différents
types de capteurs. Nous décrivons tout d’abord l’architecture détaillée de la plate-forme,
et en particulier les différents modules développés (Sensors, Human et Analyser). Puis,
nous décrivons les résultats obtenus en utilisant les différents outils d’acquisition et de
traitement des données, afin de valider le fonctionnement de la plate-forme proposée.

Le cinquième chapitre, "Description et évaluation du simulateur d’entretien d’em-
bauche" présente dans un premier temps l’intégration de la plate-forme d’analyse émo-
tionnelle et comportementale (PACE) au simulateur d’entretien d’embauche (PISE). Puis,
nous décrivons l’architecture générale et les modules du simulateur PISE. Enfin, nous
présentons le protocole développé pour la validation du simulateur, ainsi que les résultats
concernant les dimensions objectives et subjectives.





2
Etat de l’art sur la modélisation et la
reconnaissance des émotions

2.1 Introduction

Le terme "émotion", fréquemment utilisé dans la littérature, est relativement difficile
à définir d’un point de vue scientifique. En effet, le phénomène d’émotion repose à la fois
sur des considérations physiques, physiologiques, mentales et comportementales. Depuis
une dizaine d’année, la composante émotionnelle a été prise en compte et dévelopée de
manière significative dans les domaines de la robotique, de l’interaction homme-machine,
et plus particulièrement dans le contexte de l’interaction avec des agents conversationnels
animés (ACAs).

L’informatique émotionnelle (affective computing) a donné naissance à des verrous
scientifiques et technologiques spécifiques, liés à la modélisation et à la restitution des
émotions, mais également à (i) l’acquisition et au traitement de signaux (expressions fa-
ciales et vocales, EEG, EMG, ECG, etc.), et à (ii) la reconnaissance et l’identification
d’états émotionnels à partir de ces signaux. Ce processus implique généralement la fusion
de signaux, qui dans la grande majorité des cas, sont des images (expressions faciales)
et des sons (signaux vocaux). Comme nous le verrons par la suite, la prise en compte de
signaux physiologiques est quelquefois pertinente, voire indispensable.

Dans ce contexte, une difficulté supplémentaire que nous traitons dans notre travail,
concerne l’aspect temps réel du processus d’acquisition et de fusion des informations. Il
s’agit en effet d’identifier l’état émotionel de l’utilisateur afin de faire évoluer, en temps
réel, l’environnement virtuel ou plus spécifiquement, pour ce qui nous concerne, le com-
portement d’un ACA. Cet aspect est indispensable au réalisme de la simulation compor-
tementale et affective dans laquelle s’insrit notre travail.

La majeure partie des travaux présentés dans ce manuscrit concerne la reconnaissance
d’états émotionnels, ainsi que la modélisation et l’interaction entre un humain et un ACA.
Il s’agit dans un premier temps de déterminer les caractéristiques nécessaires à la mo-
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8 Etat de l’art sur la modélisation et la reconnaissance des émotions

délisation des processus émotionnels sous-jascents, en abordant plus particulièrement les
problématiques liées à la classification et à la modélisation des différentes émotions.

Ce chapitre constitue un état de l’art sur les émotions, et aborde les différentes notions
et théories sur lesquelles reposent nos travaux. Nous présentons, dans un premier temps
plusieurs définitions issues de la psychologie, de la philosophie et de la neurologie, ainsi
que le rôle des émotions dans les interactions inter-personnelles ou avec l’environnement
ambiant. Puis, nous décrivons deux approches permettant de représenter les émotions :
l’approche discrète et l’approche continue. Nous abordons ensuite les théories utilisées
pour la modélisation de processus émotionnels. Celles-ci proposent un système de ges-
tion et de fonctionnement des émotions pour un individu, décrivant les éléments qui le
caractérisent ou influence celui-ci. Nous présentons par la suite un état de l’art concernant
la reconnaissance d’émotions à partir des canaux de communication émotionnels. En-
fin, nous concluons par une synthèse de l’approche multimodale, en menant une analyse
critique et constructive des systèmes multimodaux existants.

2.2 Notions sur les émotions

2.2.1 Définition

Un grand nombre de travaux a été réalisé dans le but de définir et de classifier les émo-
tions humaines. Ainsi, les psychologues, physiologistes, anthropologues, sociologues,
philosophes et éthologues ont étudié les émotions depuis la nuit des temps. Chacun d’entre
eux en a proposé une définition différente. Certains travaux ont montré (Tab. 2.1), en par-
ticulier que l’émotion avait une influence sur l’attention, la perception, la mémorisation,
le raisonnement et les réponses motrices.

Une émotion peut être considérée comme une « construction hypothétique indiquant
un processus de réaction d’un organisme à des événements significatifs » [175]. Histo-
riquement limitées à la notion de sentiment subjectif (feeling en anglais), les émotions
sont maintenant reconnues comme faisant intervenir d’autres composantes : traitement
cognitif, changements physiologiques, tendance à l’action. Chacune de ces composantes
ayant différentes fonctions. Darwin avait postulé l’existence d’un nombre fini d’émotions
présentes dans toutes les cultures, et ayant une fonction d’adaptation [48]. Le Tableau 2.1
(inspiré de [168] et CSLI, Stanford University 1) présente une synthèse de quelques tra-
vaux philosophiques et psychologiques qui ont proposé une définition des émotions, sur
lesquelles se basent les travaux de recherche actuels. On remarque que la notion d’émo-
tion n’est pas unanime et apparaît comme polysémique.

Dans le contexte de nos travaux, il nous semble pertinent d’identifier les émotions
selon la classification proposée par Ekman et Friesen [58] (joie, colère, surprise, dégoût,
peur, et tristesse). Cette classification des émotions est largement utilisée pour l’étude des
états émotionnels humains. Dans le domaine de l’informatique émotionnelle (affective
computing), d’autres états affectifs sont également étudiés : concentration, méditation,
stress et engagement.

1. http ://plato.stanford.edu/entries/emotion/
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Auteur Année Définition Dans la relation avec

Descartes [161] 1649 Il défend que toutes émotions se constituent d’émotions de base et sont
mesurées en fonction d’un nombre restreint de dimensions finies (par
ex. niveau d’éveil, intensité, plaisir ou aversion, intention)

Typologie de l’esprit.

Darwin [48] 1872 Darwin a postulé l’existence d’un nombre fini d’émotions présentes
dans toutes les cultures et ayant une fonction d’adaptation. Il met l’ac-
cent sur l’expression de l’émotion.

Biologie évolutionnaire.

Ekman [58] 1972 Inspiré par l’approche de Darwin, Ekman a étudié l’expression des émo-
tions. En demandant à un ensemble de personnes venant de peuplades
très diverses de reconnaître des expressions du visage ainsi que d’en
produire, il a déterminé qu’il existait une expression prototypique pour
six émotions dîtes universelles. Celles-ci sont : la colère, le dégoût, la
joie, la peur, la tristesse et la surprise.

Biologie évolutionnaire.

Westen [211] L’émotion est une réponse d’évaluation (un sentiment positif ou néga-
tif) qui se caractérise par une combinaison d’activations physiologiques,
d’expériences subjectives et d’expressions comportementales ou émo-
tionnelles.

Les sentiments.

Damasio [45] 1994 C’est la combinaison d’un processus mental évaluatif simple ou com-
plexe, avec des réponses dispositionnelles à ce processus pour la plupart
vers le corps, ce qui produit comme résultat un état corporel émotionnel,
mais aussi vers le cerveau (noyau neurotransmetteur du tronc cérébral),
ce qui produit comme résultat des changements mentaux supplémen-
taires.

Biologie évolutionnaire.

Arnold [8] 1960 Une émotion est une tendance vers un objet intuitivement jugé bon (bé-
néfique) ou s’éloignant d’un objet intuitivement jugé mauvais (nocif).
Cette attraction ou aversion est accompagnée par un patron de chan-
gements physiologiques, visant l’approche ou l’évitement. Ces patrons
changent en fonction des différentes émotions.

Approches psycho-
logiques et biologie
évolutionnaire.

James [89] 1884 Les émotions sont des sentiments causés par le changements de condi-
tions physiologiques concernant les fonctions autonomes et motrice.
"Nous nous sentons tristes parce que nous pleurons, en colère parce
que nous frappons quelqu’un et effrayés parce que nous tremblons".

Les sentiments

Greenspan [71] 1988 L’émotion est un processus mental conscient entraînant un composant
important du corps ; elle a aussi une influence importante sur la pensée
et l’action de l’individu, notamment pour former des stratégies dans
l’interaction sociale.

Considérer des émotions
comme des processus in-
ternes.

Scherer [173] 2005 En général, l’émotion peut être vue comme un processus impliquant
cinq composants différents, comprenant le sentiment subjectif, la cog-
nition, l’expression physique, la tendance à l’action ou le désir, et les
processus neurologiques.

L’émotion du point de
vue fonctionnel.

Ortony et
al. [137]

1988 Les émotions sont des réactions valencées aux événements, aux agents
ou aux objets.

Objet intentionnel.

Lazarus [105] 1991 Il souligne que l’appraisal est nécessaire et suffisant pour l’émotion. Il
ajoute aussi la notion de coping qui permet à l’individu de choisir des
stratégies pour faire face aux problèmes surgis.

Approche psycholo-
gique.

TABLE 2.1 – Principales définitions des émotions.

Les modèles catégoriques discrets de type Ekman et Friesen ont été à la base de nom-
breux travaux empiriques. Dans ce contexte, les protocoles d’induction des émotions gé-
néralement utilisés dans les expérimentations sont basés sur les stimuli suivants : images,
sons, vidéos ou jeux vidéo [110]. Ces stimuli ont été standardisés, et constituent des
banques de données taguées suivants les six émotions de base proposées par Ekman et
Friesen [58].

2.2.2 Théories des émotions

Dans cette section, nous présentons les théories proposées pour la modélisation des
processus émotionnels. Ces théories reposent sur des processus de fonctionnement et de
gestion spécifiques et font l’objet de nombreux débats, encore ouverts à ce jour. Nous
présentons tout d’abord une classification des différentes théories de l’émotion proposées
par Scherer [172]. Ensuite, nous traitons l’évolution temporelle des émotions.



10 Etat de l’art sur la modélisation et la reconnaissance des émotions

2.2.2.1 Théories et modèles retenus

D’après Scherer, "les émotions sont les interfaces entre l’organisme et le monde exté-
rieur", ainsi, un processus émotionnel se décompose en trois principaux aspects [172] :

1. L’évaluation de la signification des stimuli par l’organisme (aspect cognitif),

2. La préparation au niveau physiologique et psychologique d’actions adaptées (aspect
physiologique),

3. La communication par l’organisme des états et des intentions de l’individu à son
environnement (aspect expressif).

En 2010, Scherer [174] a proposé une nouvelle classification des modèles émotionnels
suivant deux critères. Dans un premier temps, il considère les différentes phases du pro-
cessus émotionnel reposant sur différentes théories. Dans un deuxième temps, il considère
les différents composants émotionnels impliqués. Ces différentes approches ne sont pas
exclusives, et certaines théories peuvent relever de plusieurs d’entre elles. La Figure 2.1
propose une visualisation des différentes approches en fonction des deux axes proposés
par Scherer.

FIGURE 2.1 – Classification des approches selon les dimensions des composants émo-
tionnels (lignes) et des phases de l’évaluation cognitive (colonnes) [174].

Les différentes approches identifiées par Scherer sont :

1. Approche adaptative : Cette approche est considérée comme une fonction adapta-
tive développée lors de l’évolution, comme une capacité à détecter les événements
significatifs.

2. Approches dimensionnelles : Scherer regroupe dans cette approche l’ensemble des
théories qui considèrent que les émotions sont réparties dans un espace à plusieurs
dimensions, telles que la valence (plaisant, déplaisant), le niveau d’activation ou
d’éveil (actif, passif).

3. Approche cognitive (ou appraisal) : dans cette approche, la plupart des émotions
sont générées par un processus cognitif multi-componentiel dédié. Une situation est
évaluée selon un certain nombre de critères cognitifs. Cette évaluation est à l’origine
des réactions physiologiques et motrices, ainsi que d’un sentiment subjectif.

4. Approche motivationnelle / tendance à l’action : cette approche s’inscrit égale-
ment dans une vision évolutionnaire des émotions. Elle considère plus précisément
le lien entre les émotions et les motivations de l’individu. Les émotions sont consi-
dérées alors comme un facteur motivationnel.
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5. Approche des circuits mentaux : les théories de cette approche considèrent qu’il
existe un nombre fini d’émotions, causées et différenciées par des circuits neuro-
naux génétiquement pré-codés.

6. Approche des émotions de bases : cette approche suppose l’existence d’un certain
nombre d’émotions de base, prédéfinies génétiquement. Ces émotions sont distin-
guées par des programmes neuronaux distincts qui reproduisent les réactions phy-
siologiques et expressives prototypiques associées, et en particulier les expressions
faciales.

7. Approches par constructions sociales : les théories de constructions sociales consi-
dèrent que l’émotion est un produit dont les manifestations sont construites selon
des règles sociales. L’émotion a un rôle communicatif, et le sentiment subjectif as-
socié à l’émotion joue un rôle central.

Gross et Feldman-Barrett (2011) [72] proposent une autre classification des différentes
théories de l’émotion. La Figure 2.2 (extraite de Gross [72]) illustre une visualisation des
quatre approches psychologiques des émotions sur un continuum unique, en utilisant une
échelle monodimensionnelle simplifiée. Chaque zone représente certaines hypothèses sur
la nature de l’émotion. Ces différences ont des conséquences importantes pour la régula-
tion de l’émotion. Ces quatre approches sont les suivantes :

FIGURE 2.2 – Continuum proposé des théories relatives à la classification des émotions
(Gross et Feldman-Barrett 2011 [72]).

1. Modèles de base : ces modèles représentent un ensemble d’émotions comme une
liste finie ayant une caractéristique épisodique et universelle. Chaque émotion est
provoquée par un mécanisme mental dédié, responsable de l’apparition de l’état
émotionnel, qui produit des comportements expressifs (par exemple, les expressions
faciales) et des réponses physiologiques.

2. Modèles Appraisals : dans la partie claire du continuum (Fig. 2.2), on trouve la
zone occupée par les modèles d’évaluation. Dans ces modèles de l’appraisal, les
émotions sont des états mentaux uniques dans leur forme et leurs fonctionnements.
Cependant, avec cette théorie, le mécanisme mental dédié ne provoque pas les émo-
tions. Certains modèles d’évaluation [106, 8] considèrent les appraisals comme
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des causes cognitives de l’émotion qui donnent du sens aux événements et à leur
contexte. Comme la zone d’évaluation se trouve vers le milieu du continuum, ces
théories sont considérées non pas comme des causes, mais comme des constituants
de l’émotion.

3. Modèles de construction psychologique : dans la zone à plus gauche (Fig. 2.2),
Gross et Feldman-Barrett identifient les émotions comme une des approches de
construction psychologique. Dans cette partie, les émotions ne sont considérées ni
comme des états mentaux, ni comme une forme unique, ni comme une fonction, ou
une cause. Les modèles de construction psychologique traitent les émotions comme
des catégories populaires, où chacune de ces catégories est associée à un ensemble
de résultats mesurables.

4. Modèles de construction sociale : la zone la plus à droite de la Figure 2.2 est oc-
cupée par des modèles de construction sociale. Les émotions sont alors considérées
comme des phénomènes sociaux ou des représentations culturellement prescrites.
Elles sont constituées par des facteurs socio-culturels limités par des rôles de par-
ticipants ainsi que par le contexte social. Certains modèles de construction sociale
traitent la situation sociale comme le déclencheur des réactions émotionnelles. Les
émotions sont alors envisagées comme des représentations de la culture, plutôt que
comme des états mentaux internes.

2.2.2.2 Evolution temporelle des émotions

Dans notre travail, nous nous focalisons sur la reconnaissance d’émotions à un instant
ou sur une période de temps donnés. Picard [151] a proposé la métaphore de la cloche,
pour illustrer les propriétés d’un système émotionnel et en particulier l’évolution tempo-
relle des émotions. Ces propriétés sont les suivantes :

– Affaiblissement de la réponse : une cloche est déclenchée par un choc et génère un
son qui peut augmenter brusquement en intensité avant de s’affaiblir progressive-
ment. D’une manière identique, une émotion est provoquée par un stimulus (vidéo
ou image). La Figure 2.3 montre l’évolution temporelle de la réponse émotionnelle.
Cette réponse est de courte durée ; elle monte rapidement en puissance avant de
s’affaiblir progressivement jusqu’à un niveau imperceptible.

– Coups répétés : une série de chocs, d’importance moyenne peut provoquer un son
plus fort qu’un unique choc. Ainsi, le son produit augmente en intensité si on frappe
une cloche de façon répétée. Par conséquent, un sujet subissant des stimuli ré-
pétés provoquant la même émotion, verra l’intensité de cette émotion augmenter
(Fig. 2.3).

– Activation et saturation : un choc ne fera sonner la cloche que s’il est supérieur
une certaine intensité, et inferieur à un certain seuil. De la même manière, des sti-
muli émotionnels de trop faible intensité ne pourront pas provoquer de réaction
émotionnelle chez un individu, et un stimulus de forte intensité ne provoquera pas
de réponses émotionnelles d’intensité supérieure à un seuil.

– Influence de la personnalité et du tempérament : la personnalité d’un individu et
son tempérament influencent ses réactions émotionnelles, ainsi que les transitions
entre celles-ci. Les réponses émotionnelles varient donc d’une personne à l’autre.
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– Linéarité : le système émotionnel humain est non-linéaire. Cependant, Picard sup-
pose la possibilité de trouver des relations de linéarité entre certaines informations
d’entrée (caractéristiques de stimuli émotionnels) et informations de sortie (carac-
téristiques de l’expression émotionnelle).

– Impact de l’humeur : l’ensemble des paramètres internes ou externes, perçus par
l’individu, influent également sur son humeur. L’humeur est un état affectif de du-
rée moyenne, influencé par le tempérament et la personnalité du sujet.

(a)

(b)

(c)

FIGURE 2.3 – Métaphore de la cloche. (a) : stimuli émotionnels de différentes intensités.
(b) : réponses émotionnelles résultantes, et (c) : somme des réponses émotionnelles [151].

La courbe ci-après (Fig. 2.4) illustre les différentes propriétés évoquées précédement.
En effet, Picard propose une équation de type "non-linéarité sigmoïdale" pour illustrer la
transition vers une réponse émotionnelle. En particulier, la sigmoïde élimine les réponses
aux stimuli de trop faible intensité et sature les réponses aux stimuli de trop forte intensité.
La zone de la courbe entre activation et saturation est dite zone de transition.

FIGURE 2.4 – Sigmoïde représentant la génération d’une émotion et son intensité en fonc-
tion de l’intensité du stimulus [151].
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2.2.3 Représentation des émotions

La reconnaissance automatique des émotions soulève de nombreuses problématiques.
D’abord au niveau de leurs représentations : il s’agit de proposer un formalisme qui soit
en accord avec les résultats psychologiques existants, tout en permettant une manipula-
tion simple. Ensuite, pour un événement donné, il faut pouvoir déterminer le potentiel
émotionnel qui lui est associé. Dans ce contexte, Scherer [175] propose une description
des différents modèles de représentation de l’émotion. Nous décrivons ici les trois types
de représentations d’émotions, soit (i) par des catégories discrètes représentées par une
étiquette verbale (par exemple "Colère"), soit (ii) par une position, ou un ensemble de
positions, dans un espace défini par des dimensions continues, et soit (iii) par des mo-
dèles de représentation basés composantes. Nous allons donc présenter chacune de ces
trois approches en détail, et pour chacune d’entres-elles, mettre en lumière les différentes
utilisations qui en ont été proposées.

2.2.3.1 Approche catégorielle (discrète)

Les approches discrètes représentent une groupe d’émotions comme un ensemble dis-
cret dans lequel chaque type d’émotion est désigné par une étiquette spécifique. Cette
étiquette est considérée comme une caractéristique épisodique et universelle de l’émo-
tion. Le caractère universel des émotions entraîne la définition d’un nombre fini et res-
treint d’émotions (émotions primaires) qui peuvent être observées chez tout individu. Le
nombre et l’identité des catégories proposées ne sont généralement pas définis de la même
manière.

Suivant plusieurs psychologues, une émotion est considérée comme basique, dans
le cas où elle est "primaire", et peut être utilisée pour construire, en combinaison avec
d’autres émotions de base, un grand nombre d’émotions secondaires [138]. Le mot "pri-
maire" signifie qu’une émotion de base ne peut pas être décomposée en une combinaison
d’autres émotions. L’un des avantages principaux de cette définition est qu’elle permet de
construire toute émotion comme une combinaison d’émotions de base.

Comme nous l’avons vu, Ekman [53] a divisé les émotions en deux classes : (1) les
émotions primaires (joie, tristesse, colère, peur, dégoût, et surprise) qui sont des réponses
naturelles à des stimuli donnés et assurent la survie de l’espèce, et (2) les émotions secon-
daires : celles qu’éprouve un individu en évoquant une image mentale crée qui entre en
corrélation avec le souvenir d’une émotion primaire.

Ainsi, les émotions secondaires résultent d’un processus d’évaluation mentale lié à
l’expérience et le souvenir. De plus, elles suscitent les mêmes réactions corporelles que
les émotions primaires, qu’elles nuancent fortement (ainsi la peur, par exemple, peut
connaître toute une gamme de variations, allant de la timidité à la panique).

Mowrer [128] propose deux dimensions supplémentaires : la douleur et le plaisir.
Ortony et al. [137] présentent dans une liste plus complète, les différentes dimensions
proposées pour caractériser les émotions.

Le Tableau 2.2 présente plusieurs catégories d’émotions de base. Dans ce tableau, la
longueur des listes proposées ne dépasse pas 10 émotions, tandis que les listes générales
de termes émotionnels peuvent contenir des centaines de catégories [212].
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Auteur Emotions basiques
Ekman et al. [57] Colère, dégoût, peur, joie, tristesse, surprise.
Izard [86] Colère, mépris, dégoût, détresse, peur, culpabi-

lité, intérêt, joie, honte, surprise.
Plutchik [154] Acceptation, colère, anticipation, dégoût, peur,

joie, tristesse, surprise.
Gray [70] Rage et terreur, anxiété, joie.
Panksepp [143] Espérance, peur, joie, panique.
McDougall [122] Colère, dégoût, exultation, peur, sujétion, ten-

dresse, étonnement.
Mower [127] Peine, plaisir.
James [89] Peur, chagrin, amour, rage.
Oatley, Johnson-
Laird [136]

Colère, dégoût, anxiété, bonheur, tristesse.

TABLE 2.2 – Liste des émotions basiques selon différents auteurs.

Les modèles discrets comportent cependant plusieurs avantages. L’avantage principal
étant qu’une fois les émotions à traiter clairement identifiées, elles deviennent simple à
manipuler. Le deuxième avantage de ces modèles est qu’ils se prêtent particulièrement
bien à la reconnaissance automatique. Ils sont donc largement utilisés dans le domaine de
l’informatique émotionnelle [175, 223].

Malgré ces avantages, la représentation des émotions par étiquettes comportent des
défauts. En effet, les étiquettes sont discrètes et ne peuvent représenter pleinement certains
aspects émotionnels [220]. Par exemple, une émotion peut être vue comme un processus
dynamique plutôt que comme un état statique. C’est pourquoi plusieurs travaux se sont
concentés sur la recherche d’espaces continus pour mieux représenter les émotions.

2.2.3.2 Approche dimensionnelle (ou continue)

L’approche dimensionnelle est une approche théorique très populaire en psychologie.
Les émotions sont représentées par une position, ou un ensemble de positions définies par
des dimensions continues. Les dimensions obtenues les plus utilisées sont bidirection-
nelles (plan) ou tridimensionnelles (volume). Parmi le modèle bidimensionnel, le plus
connu est celui de Russell [167]. Il représente l’émotion par deux dimensions (Fig. 2.5) :
la Valence (V) et l’Activation (A) (valence-arousal space). La Valence décrit les caractères
d’émotion positifs comme la joie et les caractères d’émotions négatifs comme la colère.
L’Activation correspond au degré de l’expression corporelle ou gestuelle qui se traduit
par des réactions physiologiques (transpiration, accélération du rythme cardiaque, etc.).

Les émotions sont donc distribuées dans cet espace bidimensionnel dans lequel on
peut distinguer quatre quadrants : les émotions à valence négative et faible activation (par
exemple la tristesse et l’ennui), les émotions à valence négative et forte activation (par
exemple la colère et la peur), les émotions à valence positive et faible activation (par
exemple la relaxation et le contentement) et les émotions à valence positive et forte acti-
vation (par exemple l’excitation et la joie).
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(a) (b)

FIGURE 2.5 – Modèle bidimensionnel de valence-activation [167] : (a) étiquettes avec des
points, (b) étiquettes avec des zones.

Le modèle bidimensionnel de valence-activation présente plusieurs avantages. Tout
d’abord, il est possible de représenter les émotions sans l’utilisation d’étiquettes, mais à
l’aide d’un système de coordonnées incluant une signification émotionnelle. En consé-
quence, toute émotion peut être représentée par un point dans cet espace bidimension-
nel. En second lieu, puisque cet espace a été créé à partir de l’analyse des expressions
émotionnelles (verbales et non verbales), il est possible d’associer certaines zones à des
étiquettes émotionnelles (Fig. 2.5(b)). La Figure 2.5 illustre la correspondance directe des
expressions verbales (les émotions) sur cet espace bidimensionnel. Comme on le voit sur
la Figure 2.5(b), les étiquettes émotionnelles tendent à former des ellipses dans l’espace
bidimensionnel. Cependant, il est évident que cette cartographie varie d’une personne à
l’autre. En conséquence, il n’y a pas de limites exactes dans l’espace de valence-excitation
qui définissent les expressions émotionnelles.

Malgré ces avantages, cette approche a reçu un certain nombre de critiques. Les théo-
riciens soutenant l’approche catégorielle tel que Tomkins [197], Ekman [57] et Izard [86],
ont constaté que la représentation des émotions dans un espace bidimensionnel ou tridi-
mensionnel impliquait une perte d’informations. En outre, certaines émotions peuvent se
trouver en dehors de l’espace à deux ou trois dimensions (par exemple, la surprise).

2.2.3.3 Modèles de représentation basés composantes

Cette approche, plus complexe, ne propose pas de représentation directement appli-
cable à la reconnaissance automatique d’émotions. Les émotions sont caractérisées par un
ensemble de composantes qui représentent les phases d’appréciation des émotions elles-
mêmes (par exemple, le bonheur est l’émotion résultante d’un événement inattendu et
agréable).
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2.2.4 Modélisation d’émotions

2.2.4.1 Modèle OCC (Ortony, Clore and Collins)

Le modèle OCC [137] définit les émotions comme des réactions à des événements
intra-personnels, des actions d’autres personnes ou d’objets de l’environnement. Ce mo-
dèle considère que l’émotion est le résultat de l’évaluation cognitive de trois aspects dif-
férents : (i) les conséquences d’un évènement sur les buts, (ii) les actions entreprises, et
(iii) la perception.

FIGURE 2.6 – Typologie de la théorie d’Ortony et al. [137] (OCC).

Ce modèle spécifie les conditions de 22 types d’émotions différents (Fig. 2.6). Le
processus de génération d’émotions est décomposé en 5 phases selon Bartneck [11] :
classification, quantification, interaction, mapping et expression. La détermination des
émotions à déclencher, ainsi que leur intensité chez les agents virtuels se font à partir
de leurs buts, plans, principes et préférences. Plusieurs travaux sont basés sur ce modèle
pour définir d’autres modèles émotionnels comme celui de Reilly et Bates [160], ou pour
implémenter des systèmes à base d’agents autonomes et émotionnels [69, 184, 119].

2.2.4.2 Modèle de composants de Scherer

Scherer [175] a proposé le modèle de composants qui définit l’émotion comme une
séquence de changements d’états, en réponse à un stimulus interne ou externe, et par
rapport à l’intérêt de l’individu. Ces changements interviennent dans cinq ensembles de
fonctionnement impliqués, dans les processus émotionnels :

– Un sous-ensemble de traitement de l’information qui évalue le stimulus par la per-
ception, la mémoire, la prévision et l’évaluation d’informations disponibles,

– Un sous-ensemble de support qui ajuste l’état interne par la commande des états de
neuroendocrine, somatiques et autonomes,

– Un sous-ensemble principal qui projette, prépare des actions et choisit entre les
motifs concurrentiels,

– Un sous-ensemble temporaire qui gère le moteur d’expressions et le comportement
visible,



18 Etat de l’art sur la modélisation et la reconnaissance des émotions

– Enfin, un sous-ensemble de moniteurs qui contrôle l’attention qui est assignée aux
états actuels, et passe la rétroaction résultante aux autres sous-ensembles.

Scherer est particulièrement intéressé par le sous-ensemble de traitement de l’infor-
mation basé sur les évaluations qu’il appelle Stimulus Evaluation Checks (SECs). Le
résultat de ces SECs induit des changements des autres sous-ensembles. Scherer propose
cinq SECs substantiels, dont quatre possèdent des subchecks.

– Le contrôle de nouveauté décide si les stimuli externes ou internes ont changé.
Ses subchecks sont : la précipitation, la confiance et la prévisibilité,

– Le contrôle intrinsèque d’agrément indique si l’attraction est plaisante ou désa-
gréable et cause des tendances appropriées d’approximations ou d’actions d’évite-
ment,

– Le contrôle de signification de but décide si l’événement soutient ou empêche les
buts de la personne. Ses subchecks sont : la pertinence de but, la probabilité de
résultat, l’espérance, le caractère de soutien et l’urgence,

– Le contrôle potentiel de faire face (potential coping) détermine dans quelle mesure
la personne considère avoir des événements sous la commande. Ses subchecks sont :
l’agent, le motif, la commande, la puissance et l’adaptabilité,

– Le contrôle de compatibilité compare finalement l’événement aux normes internes
et externes. Ses subchecks sont : l’extériorité et l’intériorité.

2.2.4.3 Modèle de Roseman

Le modèle de Roseman [163] a été développé en se basant sur une série de rapports
d’expériences sur les émotions et sur les théories de l’évaluation cognitive. Ce modèle
(Fig. 2.7) comprend cinq critères d’évaluation qui permettent de représenter les états men-
taux correspondant à 17 émotions distinctes :

1. Motivation positive ou négative,

2. Situation correspondant ou non aux objectifs,

3. L’évènement est une possibilité ou une certitude,

4. L’évènement est perçu mérité ou pas,

5. Source de l’évènement : circonstances, autres, soi-même.

2.2.4.4 Modèle de Lazarus

Lazarus [105] a introduit une théorie dans laquelle il considère que le processus émo-
tionnel humain est constitué de deux processus séparés (Fig. 2.8) permettant à l’individu
de stabiliser sa relation avec l’environnement : l’évaluation cognitive (appraisal) et l’adap-
tation (faire face - coping en anglais). Lazarus a défini l’évaluation cognitive comme un
processus adaptatif permettant de conserver ou de modifier la relation entre l’individu (sa
croyance, ses buts) et le monde (ses modifications, ses contraintes) de manière à maintenir
un équilibre. On distingue deux types d’évaluations : l’évaluation primaire pour représen-
ter la pertinence d’un événement et sa congruence, et l’évaluation secondaire pour ce
qui devrait être fait en réponse à l’événement. Quand une situation est évaluée comme
stressante, l’individu doit s’adapter, d’où le rôle du coping. Le concept de coping inclus
« l’ensemble des efforts cognitifs et comportementaux destinés à maîtriser, réduire ou
tolérer les exigences internes ou externes qui menacent ou dépassent les ressources de
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FIGURE 2.7 – Structure du système d’émotions proposé par Roseman [164].

l’individu » [106]. En d’autres termes, le coping est la façon de s’adapter aux situations
difficiles. On note deux types de coping :

– L’aspect de Problème-focalisé essayera de résoudre le problème (approche clas-
sique), mais peut également nier le problème pour réduire au minimum son effet.

– L’aspect d’Emotion-focalisée, c’est la réflexion : on ne nie pas les évènements, mais
on fait un effort afin de répondre émotionnellement au problème.

FIGURE 2.8 – Modèle du Coping selon Lazarus [105].
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2.3 Systèmes de reconnaissance d’émotions

2.3.1 Introduction

La maturité croissante du domaine de la reconnaissance d’émotions en informatique
affective a fait émerger de nouveaux besoins en termes d’ingénierie et en particulier en
termes de modèles de conception. En effet, la reconnaissance des émotions est l’élément
principal de l’informatique affective dont l’objectif est de permettre une interaction com-
portementale et affective entre un humain et une machine. Dans ce contexte, de nombreux
travaux ont proposé des systèmes de reconnaissance d’émotions [88, 146, 223] et en par-
ticulier dans domaine de l’interaction avec des agents conversationnels animés ACAs
(Embodied Conversational Agents - ECAs) [23, 94, 148]. Les ACAs sont généralement
des personnages virtuels capables d’exprimer des émotions selon différents canaux de
communication (gestuelle, verbal, etc.).

Il y a trois domaines principaux où les systèmes de reconnaissance d’émotions se sont
développés :

1. la reconnaissance d’émotions à partir d’images fixes ou de vidéos (analyse d’ex-
pressions faciales),

2. la reconnaissance d’émotions à partir de la parole (langage parlé),

3. la reconnaissance d’émotions à partir de signaux du système nerveux (EEG).

Chacune de ces approches a des avantages et des inconvénients, liés au canal (unique)
de détection des émotions. En outre, Certains facteurs influent la valeur de chaque cap-
teur :

– la validité du signal comme façon naturelle d’identifier un état affectif,
– la fiabilité des signaux dans un environnement naturel,
– la résolution temporelle des signaux,
– le coût et l’intrusivité des capteurs.

Picard fournit dés 1997 une série d’étapes à suivre pour la reconnaissance d’émo-
tions [151] :

1. Acquisition du signal d’entrée : mettre en place de dispositifs d’acquisition ou de
capture de données. Par exemple, une caméra pour les expressions faciales, ou un
microphone pour les signaux vocaux.

2. Traitement des signaux : extraire les caractéristiques ou les variations typiques
d’un état affectif, depuis les différentes données acquises.

3. Raisonner : après les étapes de traitements et de reconnaissances, cette étape per-
met d’inférer l’émotion la plus probablement exprimée par l’utilisateur.

4. Apprendre : entraîner la machine à reconnaître et identifier une émotion.

5. Délivrer : l’émotion est finalement interprétée.

2.3.2 Canaux de communication émotionnels

Depuis les travaux de Picard [151] en 1997, de nombreux systèmes ont été dévélop-
pés pour la reconnaissance d’émotions. Ils sont basés sur divers canaux de communication
(visage, voix, geste, réactions physiologiques et nerveuses) [223, 88, 146]. Les systèmes
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de reconnaissance ont donc au fil des années, considéré les différents vecteurs de commu-
nication émotionnelle, en commençant par le visage et la voix, pour ensuite s’intéresser à
la gestuelle et enfin aux réactions physiologiques (Fig. 2.9).

FIGURE 2.9 – Canaux de communication émotionnelle et capteurs associés

Dans les paragraphes suivants, nous allons présenter les travaux concernant la recon-
naissance d’émotions à travers chaque canal de communication. Il est à noter que les
résultats de ces travaux ont été obtenus dans des conditions précises et avec des capteurs
spécifiques. Ils ne peuvent donc pas être généralisés sans précaution. D’une manière gé-
nérale, les systèmes de reconnaissance d’émotions sont testés en prenant pour référence
un groupe de sujets humains observant les mêmes stimuli.

2.3.2.1 Reconnaissance d’émotions par expressions faciales

L’analyse d’expressions faciales a joué un rôle majeur dans la recherche sur les émo-
tions depuis les travaux de Tomkins [196] dans les années 1960. Ce canal de communica-
tion occupe un place de premier plan dans la communication non-verbale [1]. Les visages
véhiculent des informations riches qui constituent des expressions de communication (at-
titude, opinion, humeur, etc.). Elles résultent d’un mouvement ou d’un positionnement des
muscles du visage. Celui-ci dispose de 44 muscles différents et le nombre d’expressions
faciales est supérieur à 250 000 [1].

La reconnaissance des expressions faciales consiste à classer des déformations fa-
ciales en classes abstraites, basées sur l’information visuelle (Fig. 2.10).

Les expressions faciales sont utilisées dans le contexte de l’informatique émotionnelle
et plus spécifiquement pour l’expressivité des agents conversationnels animés (ACA). Plu-
sieurs approches mathématiques ont été proposées pour modéliser et animer les expres-
sions faciales des ACAs : les modèles paramétriques [147] qui manipulent directement
les formes et la géométrie du visage en modifiant le maillage tridimensionnel du visage
de l’ACA et les modèles fondés sur des enregistrements [62] d’expressions faciales spéci-
fiques, sur lesquelles on applique un processus demorphing. Des modèles physiques [92]
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FIGURE 2.10 – Muscles faciaux et leur contrôle nerveux [2].

peuvent également être utilisés pour reproduire fidèlement l’anatomie humaine, souvent
en plusieurs couches (structure osseuse, tissu musculaire, peau) et simulent la contraction
des muscles.

Etudes de reconnaissance d’expressions faciales :

Ekman et Friesen [56] ont développé le système Facial Action Coding System (FACS)
pour mesurer l’activité du visage, en utilisant des mouvements faciaux ou "des actions fa-
ciales" comme méthode standard d’identification d’émotions. Ce système est un guide
technique qui explique la façon de classer les comportements faciaux, fondés sur les
muscles, et comment l’action musculaire est liée à l’apparence d’expressions faciales.
Il s’agit d’associer un code à chaque activation musculaire du visage qui peut être distin-
guée visuellement. Ces éléments sont appelés Action Units (AU). Le manuel du codeur
FACS contient la description visuelle des changements du visage lors de l’occurrence de
chaque AU ou chaque combinaison d’AUs. Le système FACS repose sur la description de
46 AU (Fig. 2.11).

Mase [121] a proposé un système de reconnaissance d’émotions qui utilise les orien-
tations principales de certains muscles du visage. Avec onze zones manuellement posi-
tionnées sur le visage, les mouvements musculaires sont extraits par l’utilisation de flux
optiques. Yacoob et al. [216] ont proposé une méthode similaire, et ont construit un dic-
tionnaire pour convertir les mouvements associés de la bouche, des yeux et des sourcils.
Ce système a donné de bons résultats sur les six émotions de base proposées par Ekman
(joie, peur, dégoût, tristesse, surprise, et colère) (88% de reconnaissance pour toutes les
émotions).

Black et al. [16] ont utilisé des modèles paramétriques pour extraire la forme et les
mouvements de la bouche, des yeux et des sourcils. Tian et al. ont tenté de reconnaître les
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FIGURE 2.11 – Exemples d’Action Units [56]

unités actions (UA), développées par Ekman et Friesen [56], en utilisant les traits perma-
nents et transitoires du visage comme les lèvres, le sillon naso-génien et les rides [195].
Des modèles géométriques ont été utilisés pour localiser les formes et les apparences de
ces caractéristiques. Ils ont atteint un taux de reconnaissance de 96%.

Essa et al. [61] ont développé un système qui quantifie les mouvements du visage,
basés sur des modèles paramétriques de groupes indépendants de muscles faciaux. Ils ont
modélisé le visage par l’utilisation d’une méthode de flux optique, basée sur le mouve-
ment de modèles dynamiques. Ils ont obtenu un taux de reconnaissance de 98%.

Hammal [79] a proposé une approche basée sur la combinaison de deux modèles pour
la segmentation des émotions et la reconnaissance dynamique des expressions faciales.
Le modèle développé est une évolution d’un modèle déjà proposé pour la reconnaissance
des expressions faciales statiques [78].

Le Tableau 2.3 (inspiré de [223, 28]) présente une synthèse des pricipaux travaux
concernant la reconnaissance et la classification d’expressions faciales. Malgré des résul-
tats significatifs, la plupart de ces travaux sont basés sur une reconnaissance des émotions
non temps réel et impliquant des processus d’apprentissage conséquents. En outre, ces
résultats ne prennent en compte que les six émotions d’Ekman (les émotions primaires) et
ne permettent pas d’obtenir des informations sur l’état mental (stress, concentration, etc.)
du sujet. De plus, ces approches ne fonctionnent que dans un environnement contrôlé et
dans des conditions spécifiques (luminosité, distance par rapport à la caméra). Enfin, ces
méthodes (unimodale) ne sont pas toujours pertinentes dans la mesure où les expressions
faciales peuvent ne pas reflèter l’état émotionnel réel du sujet (expression masquée, ap-
partenance culturelle).

2.3.2.2 Reconnaissance d’émotions par analyse vocale

La reconnaissance d’états émotionnels est également un domaine d’application de
plus en plus important de l’analyse automatique de la parole. La voix et l’expression ver-
bale est en effet un moyen de communication qui contient des informations de première
importance sur le plan émotionnel. Ainsi, la voix véhicule non seulement des messages
référentiels (prosodique, lexical, etc.) mais aussi des informations sur l’état émotionnel et
comportemental du locuteur [39].

La recherche sur la reconnaissance des émotions, basée sur l’analyse vocale se concentre
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Étude Année caractéristiques Part. Classifieurs #classes S&E Résultat

[3] 2011 expressions faciales 97 SVM 7 IAPS 90%

[113] 2007 Ondelettes de Gabor 26 SVM 2 Vi 72%

[200] 2007 20 points faciaux 52 SVM 2 Vi 83%

[198] 2007 Ondelettes de Gabor OD : 10,
CK : 100

Adaboost & RBD 14 AUs Vi 93.3% (CK),
93.2% (OD)

[209] 2006 Labels de la surface 3D 60 LDA 6 Im 83%

[221] 2006 Texture avec LPP 2 SVDD 2 Im femme :87%,
homme :79%

[118] 2006 visage 12 SVM, LDA 20 AU self –

[144] 2006 visage 26 temporal rules 27 AUs self 87%

[107] 2005 Intensité des pixels dans la
région du visage

OD :16,
CK :8

Modèle décom-
posable

6 Vi/Im CK :61%,
OD :39%

[73] 2005 Caratéristiques de forme
& flux optique

4 BN 8 Im 80%

[40] 2004 Ondelettes de Gabor &
modèle de forme

21 LDC 3 AUs Im 76%

[64] 2004 Intensité des niveau de gris – NN 7 Im 39%

[60] 2004 expressions faciales et
mouvement de tête

29 DBN (temps réel) 6 Vi –

Classifieurs : Support Vector Machine (SVM) ; Bayesian Network (BN) ; Linear Discriminant Analysis (LDA) ; Nearest Neighbours

(NN) ; Support Vector Data Description (SVDD) ; Dynamic Bayesian Networks (DBN). Autres abréviations : Nombre de (#) ; Parti-

cipants (part.) ; Stimuli et Evaluation (S&E) ; reconnaissance basée sur l’image (Im) ; reconnaissance basée sur la vidéo (Vi).

TABLE 2.3 – Comparaison des méthodes de reconnaissance d’expressions faciales, (ins-
piré de [223, 28]).

principalement sur deux mesures : linguistiques et paralinguistiques [42]. Le niveau lin-
guistique est conforme aux règles de la langue, alors que le niveau paralinguistique est lié
à la façon dont les mots sont prononcés (les variations de hauteur et l’intensité du signal
vocal). Ces caractéristiques sont indépendantes de l’identité des mots contenus dans le
discours. La décision concernant l’utilité relative de ces deux niveaux dans la reconnais-
sance des émotions est peu concluante [223]. Par conséquent, afin d’obtenir un ensemble
de fonctionnalités optimales, les travaux de Schuller [177] ont combiné les caractéris-
tiques acoustiques de l’information en utilisant une architecture basée sur un réseau de
neurones.

Dans la suite, nous nous concentrons uniquement sur les méthodes paralinguistiques,
puisqu’elles peuvent être généralisées à toute bases de données linguistiques.

Cinq aspects concernent les caractéristiques paralinguistiques : la vitesse du discours,
la hauteur moyenne, l’intervalle de hauteur, l’intensité et la qualité du signal [42]. Une
relation globale entre les propriétés statistiques des caractéristiques paralinguistiques et
des classes d’émotions est obtenue à partir de travaux de Murray [131], et présentée dans
le Tableau 2.4.

Etudes de reconnaissance par analyse vocale

Depuis quelques années, de nombreuses études sur la parole ont été réalisées, notam-
ment dans le domaine du traitement du signal [145, 176, 12, 42, 195]. Ces travaux ont été
consacrés à l’analyse des manifestations vocales des différents états émotionnels, pour
développer des systèmes de classification automatique d’émotions.
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Colère Joie Tristesse Peur Dégoût
Débit de
parole

légèrement
rapide

rapide ou
lent

légèrement
lent

plus rapide très lent

Variation
de ton

plus large très large légèrement
étroite

plus large un peu
large

Intensité élevée élevée réduite normale réduite
Qualité haletante tonitruante résonnant irrégulière grommela

TABLE 2.4 – Reconnaissance des émotions à partir d’expressions vocales [131].

La plupart des chercheurs ont employé des dispositifs prosodiques globaux afin d’as-
surer la sélection acoustique de la reconnaissance émotionnelle. Des statistiques de niveau
d’expression peuvent être calculées, par exemple, la moyenne, l’écart-type, les maximum
et minimum de contour de la hauteur, et l’énergie. Douglas-Cowie et al. [52] ont tenté
de classer quatre émotions via l’utilisation de caractéristiques liées à la variation de ton.
Ils ont choisi trois classifieurs différents : Maximum Likelihood Bayes classifier (MLB),
Kernel Regression (KR), et K-nearest Neighbors (KNN). Roy et Pentland [166] ont classé
les émotions en utilisant un classifieur linéaire de Fisher. Utilisant des phrases courtes, ils
ont reconnu deux sortes d’émotions : l’approbation et la désapprobation. Ils ont mené
plusieurs expériences avec des caractéristiques extraites à partir de mesures de la hauteur
et de l’énergie, avec l’obtention d’une précision allant de 65% à 88%.

Le Tableau 2.5 (inspiré de [223, 28]) montre une synthèse des pricipaux travaux sur la
reconnaissance des émotions via l’analyse vocale. Ces travaux sont dépendants de l’usage
et de l’application, et sont largement influencés par la théorie utilisée. En outre, ils sont
basés sur des modèles discrets d’émotions. Cependant, même si certaines approches per-
mettent la reconnaissance d’états affectifs tels que le stress ou la frustration, ces infor-
mations ne sont pas obtenues en temps réel [223]. Notons que ces approches nécessitent
des processus d’apprentissage conséquents. Enfin, comme pour le cas de l’analyse des
expressions faciales, ces méthodes (unimodales) ne sont pas toujours pertinentes dans la
mesure où la voix peut être volontairement modifiée par le locuteur et ainsi ne pas reflèter
l’état émotionnel réel du sujet.

2.3.2.3 Reconnaissance d’émotions par analyse gestuelle

Le geste peut à la fois être considéré d’un point vue physiologique (résultat de contrac-
tions ou détractions musculaires visibles, réflexes ou volontaires), ou d’un point de vue
de l’interaction interpersonnelle (forme de communication non verbale, sémiotique). On
peut par exemple classer les gestes en fonction des parties du corps impliquées. On dis-
tingue généralement trois types de gestes :

– Les gestes de la tête et du visage (expressions faciales) : il existe quelques tra-
vaux sur la reconnaissance des émotions via l’orientation de la tête. Cependant, les
recherches dans ce domaine s’intéressent plutôt, comme nous l’avons vu précédem-
ment, à la reconnaissance d’expressions faciales.

– Les gestes de la main et des bras : ils forment la principale catégorie de gestes in-
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Étude Année Part. Classifieurs #classes S&E Résultat

[65] 2003 – DBN, M-HMM stress self elicitations 61% et 51% sepa-
rate testing set

[112] 2004 10 DT 3 Es. ITS Spoken
dialogue

19-36%

[179] 2005 13+ SVM, NB, ANN, DT 7 Es. Car-user
dialogues

76.4%, 94.8%

[107] 2005 – LDC, KNN 2Es. 3rd-call-center H : 89.50%, F :
92.1%

[178] 2006 – ANN, HMM, SVM 2 Es. self elicitations –

[51] 2006 7 SVM 4 Es. Emergency
Call Center

60%

[199] 2007 6 GMM, SVM 2 Es. self elicitations TE : 2.9-7.5

Classifieurs : Mixture of Hidden Markov Models (M-HMM) ; Decision Tree (DT) ; Artificial Neural (ANN) ; Naive Bayes (NB) ;

Support Vector Machine (SVM) ; Dynamic Bayesian Networks (DBN) ; Gaussian Mixture Models (GMM). Autres abréviations :

Nombre de (#) ; Participants (part.) ; Stimuli et Évaluation (S&E) ; Taux d’Erreur (TE) ; F : Femme ; H : Homme.

TABLE 2.5 – Comparaison des algorithmes de reconnaissance des émotions concernant
l’analyse vocale.

teractifs (fonction sémiotique), la main permettant de réaliser des gestes complexes
et précis. Les principaux travaux de recherche dans ce domaine concernent la re-
connaissance de positions de la main, l’interprétation du langage des signes et le
développement d’interactions homme-machine.

– Les gestes impliquant tout le corps : les recherches dans ce domaine s’intéressent
à tout le corps en interaction avec l’environnement (par exemple, analyse de ges-
tion d’un athlète afin d’améliorer ses performances, analyse des gestes d’un danseur
pour générer de la musique, etc.).

Dés 1872, Darwin [48] a proposé une liste de mouvements et de gestes corporels liés
à certaines émotions (Tab. 2.6).

Joie Sauter, danser, applaudir, faire oui de la tête, garder le corps droit
Tristesse Pas de mouvements, passif
Fierté Tête et dos droits
Honte Tourner le corps, plus particulièrement le visage, mouvements nerveux
Peur / hor-
reur

Pas de mouvements, ou mouvements convulsifs, mouvements larges des
bras (au dessus de la tête), épaules relevées, bras ramenés contre soi

Colère/rage Tremblement du corps entier, intention de pousser ou frapper violement,
gestes chaotiques, secouer le poing, tête droite, torse ouvert, pieds an-
crés fermement dans le sol, coudes fermement relevés sur les cotés

Dégoût Gestes de répulsion ou de protection, bras serrés contre soi, épaules
relevées

Mépris Tourner le dos

TABLE 2.6 – Mouvements corporels liés à des états émotionnels [48].

Il existe plusieurs systèmes de reconnaissance d’émotions basés sur l’analyse ges-
tuelle. Par exemple, le système BEAT (Behavior Expression Animation Toolkit) [32]
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produit une communication non verbale à partir d’une phrase et de règles fondées sur
une analyse linguistique et contextuelle. Le système Gesture Engine [80] s’intéresse par-
ticulièrement aux mouvements des bras et des mains. A partir de positions clés ("key-
frames"), il génère automatiquement, à partir de la transcription d’une conversation, une
gestuelle adaptée pour le haut du corps.

2.3.2.4 Reconnaissance d’émotions à partir de signaux physiologiques

Inspiré par les théories qui mettent en valeur la forme de réalisation de l’émotion, plu-
sieurs applications en informatique affective ont mis l’accent sur la détection d’émotions
à partir des signaux physiologiques. Les chercheurs ont essayé d’analyser les tendances
de l’activité physiologique pour identifier les émotions. Une grande partie de ces travaux
a été guidée par les traditions fortes de la psychologie, physiologie et psychophysiolo-
gie [153].

Depuis la fin des années 1990, l’analyse de signaux physiologiques a été ainsi pro-
posée comme une approche alternative et complémentaire pour la reconnaissance des
émotions [81, 152]. Picard [152] a été l’une des première à démontrer la pertinence de
tels signaux pour la reconnaissance d’émotions.

Les signes les plus nets de la provocation émotionnelle concernent les changements
dans l’activité du système nerveux végétatif. Selon les émotions, on peut observer des
variations de température et la conductivité électrique de la peau, des augmentations ou
des diminutions de la fréquence cardiaque, du volume respiratoire, etc.

Plusieurs indices physiologiques sont actuellement utilisés pour caractériser et mesu-
rer les émotions. Chaque signal n’est pas analysé seul mais en corrélation avec d’autres
signaux du système nerveux central ou périphérique. On trouve par exemple le rythme
cardiaque (Heart Rate : HR), la conductivité de la peau (Skin Conductance : SKC), l’acti-
vité musculaire (Electromyogram : EMG), les variations de température de la peau (Skin
Temperature : SKT), les variations de pression sanguine (Blood Volume Pulse : BVP), les
signaux électroencéphalogrammes (EEG) et le volume respiratoire (VR). La fréquence
cardiaque et la conductivité électrique de la peau sont les deux signaux le plus souvent
pris en compte dans les systèmes de Kapoor et Ashish [93], Lisetti et Nasoz [110], et
Villon et Olivier [204].

Le Tableau 2.7 résume les méthodes de classification utilisées pour l’analyse de si-
gnaux physiologiques dans la reconnaissance des émotions. Certaines études visent à
identifier les émotions avec des capteurs différents, chacune avec des avantages et des
inconvénients. Les techniques de sélection des caractéristiques et le modèle utilisé (ca-
tégorique ou dimensions) pour chaque étude sont également inclus dans le Tableau. En
général, les performances varient en fonction de la base de données utilisée, du nombre
de personnes et des types d’émotions traités.

La reconnaissance d’émotions à l’aide de signaux physiologiques est le coeur de notre
travail. Nous avons donc dédié un chapitre aux travaux relatifs à ce domaine (voir cha-
pitre 3).
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Étude Année Signal Part. Classifieurs #classes S&E Résultats

[152] 2001 CA, EA , R , M 1 LDA, KNN 8 Es. Self elicited 81.25%

[132] 2004 EA, HRV, ST 14 KNN, DFA, MBP 6 Es. Movie clips selected by
panel

KNN : 71%, DFA :
74%, MBP : 83%

[76] 2004 EKG, EMG, EA, ST,
BVP, RESP

1 MLP Dimensional
model

IAPS V : 90-97%, A : 63-
90%

[100] 2004 EKG, ST, EA 50 SVM 3&4 Es. Audio-bisual, self eva-
luation

78% for 3 and 62% for
4

[193] 2004 EEG, HRV, ST 50 SVM 5 Es. audio-video self eva-
luation

41.7%

[37] 2005 EA 1 MPL 4 Es. Self elicited 75%

[82] 2005 CA, EA , R , M 9 LDA 3 stress levels Self elicited 97%

[87] 2005 CA , EA , R , M 1 kNN, LDA, MLP 4 Es. Self-selected songs 92%

[218] 2005 CA, EA 6 MPL 4 Es. video clips 80%

[159] 2006 CA, EA, M, ST, P 15 KNN, SVM, FT, BN 3 Es. Self elicited 86%

[115] 2006 CA , EA , M , ST 14 FT 3 anxiety le-
vels

basketball game 70%

[224] 2006 CA, EA, ST, P 32 SVM 2 stress levels Self elicited 90%

[83] 2007 EEG 17 NN, DT, Bagging 3 dimensions IAPS 75%

[108] 2007 CA , EA 8 ANN 3 Es. IAPS 71%

[169] 2007 EEG 8 multi-way 2 dimensions Self elicited 29%

[9] 2008 ECG, SC, Face 151 Chi-square/SVM 2 Es. 3rd & Films –

[95] 2008 CA, EA, R, M 10 SVM, ANFIS 4 affect states Self elicited 79%

[99] 2008 CA, EA, R, M 3 LDA, DC 4 Es. musical induction 70/95%

[114] 2008 ECG, EA, EMG, ST 6 SVM 3 Es. Pong game and ana-
gram

83%

[217] 2008 CA, EA 72 SVM, MLP 2 fun levels Physical Game 70%

[5] 2009 EEG 3 SVM, NB, KNN 10 Es. Self elicited 33-55%

[27] 2009 EKG, EA, EMG 3 NB, FT, BN, MLP,
LLR, SVM

8 Es. Self elicited one subject :68-80%,
all subjects :42%

[35] 2009 CA, EA, R 13 ANN 3 Es. Self elicited 51%

[96] 2009 EEG, GSR, ST, R, M 13 QFA Dimensional
model

Self elicited –

[97] 2010 EEG 26 KNN 4 Es. IAPS 84.5%

[149] 2010 EEG 16 SVM, QDA, KNN 6 Es. 60 pictures QDA : 62%, SVM :
83%

[187] 2011 EEG, GSR, ECG, ST 30 HMMs, SVM Dimensional
model

Movie clip [165] 73.2% to 75%

[129,
130]

2011 EEG, ECG, HRV 24 ANOVA 2 dimensions IAPS and IADS [18] –

[133] 2011 EEG, EMG 100 ; 50 SVM 2 dimensions Movie clip 89% and 84%

Signaux : EKG ; Electrodermal activity (EA), Skin Temperature (ST) ; Cardiovascular activity (CA) ; Respiration (R) ; electromyo-

gram (M) ; Pupil diameter (P) ; Heart Rate Variability (HRV) ; galvanic skin response (GSR). Classifieurs : Naive Bayes (NB), Func-

tion Trees (FT), BNs, Multilayer Perceptron (MLP), Linear Logistic Regression (LLR), Support Vector Machine (SVM), Discriminant

Function Analysis (DFA), and Marquardt Backpropagation (MBP) ; BN : Bayesian Network ; ANN : Artificial Neural Network ; Linear

Discriminant Analysis (LDA) ; quadratic Discriminant Analysis (QDA) ; k-Nearest Neighbors (kNN) ; Adaptive Neuro-Fuzzy Infe-

rence System (ANFIS) ; Dichotomous Classification (DC) ; Nearest Neighbours (NN) ; Decision tree (DT) ; Hidden Markov Models

(HMMs). Autres abréviations : Nombre de (#) ; Participants (part.) ; Stimuli et Évaluation (S&E) ; Émotions (Es.).

TABLE 2.7 – Comparaison des algorithmes de reconnaissance des signaux physiologiques
(inspiré de Picard et al. [152] et Egon et al. [201]).

2.4 Approche multimodale et reconnaissance d’émotions

2.4.1 Introduction

Depuis un certain nombre d’années, l’approche multimodale a pris une place de plus
en plus importante dans l’informatique émotionnelle, en particulier dans le contexte de
l’interaction avec des agents conversationnels animés (ACAs), ou d’une manière plus
générale, lorsque l’utilisateur est confronté à des sources d’informations multiples et hé-
térogènes (gestes, sons, images, etc.) qui succitent chez lui différents états émotionnels.
L’objectif est alors de reconnaître ces états à partir de signaux issus des différents capteurs.
Ceux-ci sont bien sûr de différentes natures, et il est donc nécessaire de mettre en œuvre
des mécanismes permettant d’exploiter conjointement les informations recueillies de ma-
nière efficace. L’intérêt de l’approche multimodale réside dans la possibilité d’améliorer
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et de fiabiliser la reconnaissance des d’émotions et de lever des ambigüités qui peuvent
survenir lors de l’utilisation d’un canal unique.

La Figure 2.12 montre un exemple d’addition de deux capteurs dans une application
de détection d’émotions. Dans ce cas, la détection de l’émotion est effectuée à l’aide de
plusieurs capteurs. Chaque capteur va donner son propre vecteur représentant les émo-
tions détectées. Par exemple on va avoir un vecteur E1 relatif aux expressions faciales,
et un vecteur E2 représentant les émotions identifiées en utilisant les signaux physiolo-
giques. Le vecteur d’émotions global sera la fusion de ces deux vecteurs.

FIGURE 2.12 – Illustration de la détection multimodale des émotions.

La fusion de données consiste en une approche essentiellement multimodale des émo-
tions, dans le but de proposer un modèle bio-socio-affectif, en utilisant différents capteurs
(caméras, biocapteurs, microphones, casques EEG). Cela permet de recueillir les signaux
multimodaux associés aux émotions : signaux physiologiques (biocapteurs), expressions
faciales (cameras), etc.. Ces signaux sont alors traités avec des algorithmes permettant de
les classifier selon l’émotion ressentie la plus probable.

Certains travaux ont étudié les mécanismes possibles de fusion multimodale pouvant
être utilisés pour la reconnaissance d’émotions [145, 24, 180, 215, 36]. Ainsi, la fusion
d’informations multimodales peut prendre différentes formes selon le niveau ou elle est
effectuée. Il existe trois méthodes pour fusionner les données provenant de capteurs dif-
férents [182]. La Figure 2.13 illustre ces trois possibilités de fusion à différents stades
de la reconnaissance. Il est ainsi possible de fusionner (i) les données directement après
l’extraction des signaux (niveau signal), (ii) les attributs provenant des différents capteurs
(niveau caractéristique), ou (iii) les informations durant la phase décisionnelle (décision
ou niveau conceptuel). Chaque technique de fusion de données a ses avantages et ses li-
mites. Sa pertinence est alors toujours dépendante de l’application.
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Dans les sections suivantes, nous présentons dans un premier temps, la définition du
terme modalité. Ensuite, nous décrivons les principales méthodes de fusion, avec leurs
principes, avantages et limites.

(a)

(b)

(c)

FIGURE 2.13 – Trois niveaux de fusion multimodale [182] : a) niveau signal ; b) niveau
caractéristique et c) niveau décisionnel.

2.4.2 Définition d’une modalité

Une modalité est simplement assimilée à un média, parfois appelé canal. On retrouve
des modalités auditive, visuelle, physiologique et textuelle. Nous reprenons la définition
d’une modalité donnée par Bouchet [17] : « L’utilisateur interagit avec le système infor-
matique pour réaliser des tâches. Les moyens d’action et de perception, appelés "moda-
lités d’interaction", sont les médiateurs matériels et logiciels permettant à un utilisateur
d’agir sur le système informatique ou de percevoir son état. Les modalités d’interaction
composent le module interface du système informatique »(Fig. 2.14).

FIGURE 2.14 – Illustration de la modalité d’interaction proposée par Bouchet [17].

Dans le cadre qui nous intéresse, nous nous appuyons sur la définition proposée dans
le domaine de l’interaction homme-machine par Nigay et Coutaz [134]. Une modalité P
est définie par la relation suivante :
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Modalité =< P, s > (2.1)

où :

P est un dispositif physique d’interaction : microphone, capteur biofeedback, webcam,
capteur de respiration, etc.

s est un système représentationnel : c’est à dire un système conventionnel structuré de
signes assurant une fonction de communication. C’est le langage d’interaction as-
socié à chaque modalité.

Cette définition couvre les deux angles d’étude de la conception d’un système homme-
machine : l’utilisateur et le système. Du côté humain, le dispositif est à un bas niveau
d’abstraction. L’humain agit sur le dispositif. Du côté système, le couple < P, s > ren-
seigne sur le dispositif physique mis en œuvre et sur le format des données échangées.

2.4.3 Fusion au niveau signal

Cette fusion est le niveau le plus bas de la fusion multimodale (Fig. 2.13 (a)). Elle est
effectuée sur les données brutes pour chaque signal, et ne peut être appliquée que lorsque
les signaux sont de même nature et ont la même résolution temporelle. Ainsi, le cou-
plage et la synchronisation de plusieurs signaux est rarement possible car les différentes
modalités ont souvent des capteurs possédant différentes caractéristiques de signal. Cette
technique est donc rarement utilisée en raison de la difficulté d’intégration des signaux et
de la sensibilité au bruit, produite par un mauvais fonctionnement des capteurs utilisés.

2.4.4 Fusion au niveau caractéristiques

La fusion au niveau caractéristiques est effectuée sur l’ensemble des caractéristiques
extraites de chaque signal. L’objectif de cette approche (Fig. 2.13 (b)) est d’obtenir, à par-
tir de vecteurs de caractéristiques extraits de chacune des modalités impliquées, un vecteur
multimodal. Les caractéristiques de chaque signal (ECG, EMG, etc.) sont la moyenne, le
médiane, l’écart-type, le maximum et le minimum, ainsi que certaines caractéristiques
particulières de chaque capteur. Cette fusion est la plus utilisée pour la reconnaissance
des émotions.

Plusieurs solutions ont été proposées dans la littérature [91, 226]. La plus simple et
la plus largement utilisée consiste à concaténer les vecteurs unimodaux [85]. Cette ap-
proche est basée d’une part sur l’analyse vidéo (confusion entre la colère, la surprise et la
tristesse) et d’autre part sur la parole (confusion entre la tristesse et l’aversion). Huang et
al. ont comparé les résultats de reconnaissance des émotions en utilisant trois tests (vidéo
seul, audio seul, audio et vidéo combinés). Ils ont constaté en utilisant la méthode des
plus proches voisins (KNN), que l’approche multimodale était plus performante. Ils ont
ainsi montré qu’il était possible d’atteindre un taux de reconnaissances de 97.2% contre
75% pour l’audio et 69.4% pour la vidéo.

D’autres méthodes, comme l’analyse en composantes principales (ACP) ou l’ana-
lyse linéaire discriminante, permettent de sélectionner les caractéristiques les plus per-
tinentes, ou encore les méthodes utilisées pour la sélection de caractéristiques (SFFS,
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SFBS, etc.) [188].

Exemples sur la transformation des caractéristiques pour la reconnaissance des
émotions

Dans ce contexte, divers classifieurs ont été utilisés, basés sur des descripteurs multi-
modaux. Par exemple, l’ACP, appelée aussi "analyse géométrique des données" ou "ana-
lyse des corrélations" [213, 214], est une méthode projective non supervisée dont le critère
à maximiser est la variance originale dans les données projetées. Cette méthode permet
d’analyser des données multivariées et de les visualiser sous forme de nuages de points
dans des espaces géométriques. L’ACP est calculée à partir de la matrice de covariance
des données et du tri du vecteur des valeurs propres. Ensuite, toutes les données sont
projetées sur cette nouvelle base. Pour réduire la dimensionnalité des données obtenues,
les paramètres qui correspondent à une assez grande valeur propre sont conservés. Cela
se fait par la fixation d’un seuil à la valeur propre. L’ACP est la meilleure transformée
linéaire pour la réduction des dimensions des données [74]. Cette méthode a notamment
été utilisée pour la reconnaissance audiovisuelle de la parole [91, 226]. Deng et al. [50]
ont utilisé la méthode ACP pour sélectionner et compresser la fonction de Gabor. Les
résultats obtenus pour la classification des expressions faciales ont atteint un bon taux de
reconnaissance (de l’ordre de 97.33%).

Chuang et al. [38] ont présenté un système pour la reconnaissance des émotions à par-
tir de signaux de vocaux et de contenus textuels. Ils ont proposé un système multimodal
basée sur l’ACP. Leur système traite six émotions : la joie, la tristesse, la colère, la peur, la
surprise et le dégoût. Pour évaluer l’information acoustique, ils ont extrait 33 paramètres
et sont passés à 14 composantes qui ont été classées par la suite avec les SVM. Ce système
de reconnaissance est basée sur deux modalités (analyse linguistique et contextuelle).

La fusion au niveau caractéristiques a ainsi l’avantage de nécessiter une seule phase
d’apprentissage pour l’ensemble des modalités. De plus, le vecteur obtenu est intrinsè-
quement multimodal. Cependant, une des limites des algorithmes de fusion au niveau
caractéristiques est le traitement individuel de chaque paramètre sans tenir compte de
leur interaction. Cette méthode de fusion suppose en outre que les descripteurs de chaque
modalité soient de nature similaire. De plus, pour que cette fusion ait un sens, il est né-
cessaire que les flux, et donc les descripteurs qui leur sont associés, soient synchronisés.
Ceci est particulièrement évident dans le cas des flux audiovisuels. Enfin, les bénéfices
d’une fusion au niveau caractéristiques ne sont pas clairement établis.

2.4.5 Fusion au niveau décisionnel

Cette fusion est effectuée à la sortie du classifieur de chaque signal. Par conséquent,
les états affectifs sont d’abord classés pour chaque modalité et sont ensuite intégrés pour
obtenir une vision globale de l’état émotionnel [145, 182]. Ainsi, cette approche consiste
à fusionner les décisions prises séparément pour chacune des modalités. Cette technique,
par opposition à la fusion au niveau caractéristiques, s’affranchit de la nature des carac-
téristiques de bas niveau utilisées pour la prise de décision. Les décisions partielles sont
ainsi prises séparément pour chacune des modalités.

Plusieurs stratégies de fusion au niveau décisionnel ont été testées (produit, somme,
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minimum, maximum, etc.). Elles montrent toutes une nette amélioration des résultats par
rapport à la prise en compte d’une seule modalité.

2.4.5.1 Méthode du vote

La méthode du vote est la méthode de fusion d’informations la plus simple à mettre
en œuvre et bien adaptée à la prise de décision. Cette méthode non paramétrique, ne né-
cessite pas d’apprentissage et présente l’avantage d’être simple et naturelle. En outre, elle
ne nécessite aucune connaissances à priori. Plus qu’une approche de fusion, le principe
du vote est une méthode de combinaison particulièrement adaptée aux décisions de type
symbolique [120].
Pour la formulation, posons Sj(x) = i, le fait que la source Sj décide di. De plus, nous
supposons que les décisions di sont exclusives.

Ainsi, à chaque source, est associée la fonction indicatrice :

M j
i (x) =

{

1 si Sj(x) = i,
0 sinon

(2.2)

La combinaison des sources est exprimée par la relation suivante :

ME
k (x) =

m
∑

j=1

M j
k(x), (2.3)

Pour tout k, l’operateur de combinaison est associatif et commutatif. La règle du vote
majoritaire consiste à choisir la décision prise par le maximum de sources, c’est-à-dire
le maximum de ME

k . Cependant, cette règle n’admet pas toujours de solutions dans l’en-
semble des décisions d1, ...dn comme dans le cas où le nombre de sources m est paire ou
encore dans le cas où chaque source affecte à x une classe différente. Dans cette situa-
tion, il est nécessaire d’ajouter une classe dn+1 qui représente l’incertitude totale dans un
monde fermé dn+1 = d1, ...dn. La décision finale de l’expert prise par cette règle s’écrit
donc par :

E(x) =

{

k si maxk M
E
k (x),

n+ 1 sinon
(2.4)

Cette règle est cependant peu satisfaisante dans les cas où les sources donnent un
maximum de points pour des classes différentes. La règle la plus employée est alors la
règle du vote majoritaire absolu. Elle s’écrit :

E(x) =

{

k si maxk M
E
k (x) >

m
2
,

n+ 1 sinon
(2.5)

La méthode du vote est appliquée lorsque l’information s’exprime de façon symbo-
lique, sous forme d’hypothèses. C’est pourquoi elle est davantage adaptée à la fusion au
niveau décisionnel, pour des applications de reconnaissances, de détection, de classifica-
tions et d’identification. En effet, Zeng et al. [222] ont utilisé cette méthode pour combiner
des résultats de classification à partir les deux canaux audio-visuelle (des mouvements du
front du visage, le pitch et l’énergie de la prosodie). Le résultat montre une amélioration
de 7.5% par rapport à l’approche unimodale.



34 Etat de l’art sur la modélisation et la reconnaissance des émotions

2.4.5.2 Méthodes empiriques

Yoshitomi et al. [219] ont proposé un système multimodal en considérant la parole,
l’information visuelle et la distribution de signaux thermiques acquis par une caméra
infrarouge. L’utilisation des images infrarouges surmonte le problème des conditions
d’éclairage qui est posé par l’acquisition des expressions faciales avec des caméras clas-
siques. Yoshitomi et al. ont utilisé une base de données, enregistrée à partir d’une locutrice
qui lit en actant les cinq émotions de base proposées par Ekman. Ils ont intégré ces trois
modalités avec la fusion de décisions en utilisant des poids déterminés d’une façon empi-
rique. Les performances du système ont été meilleures en considérant les trois modalités.

2.4.6 Travaux sur la reconnaissance multimodale des émotions

Dans cette section, nous énonçons les travaux existants en architecture multimodale.
Le système MAUI proposé par Liselli [111] (Multimodal Affective User Interface) est
une approche d’architecture pour l’informatique bio-affective-sociale. Il prend en compte
la nature essentiellement multimodale des émotions (Fig. 2.15). Le système MAUI décrit
une architecture pour des agents sociaux capables de reconnaître les émotions par l’uti-
lisateur. Ce système est un outil de recherche en informatique bio-affective-sociale, qui
utilise différentes modalités pour récupérer les signaux multimodaux correspondant aux
émotions déclenchées (caméra, microphone, biocapteurs). Ces signaux sont analysés et
traités avec des algorithmes différents pour extraire l’état émotionnel. Le système MAUI
est basé sur la théorie de l’évaluation cognitive et en particulier sur le modèle à compo-
sants de Scherer [175]. Ce système se fonde principalement sur les réponses aux critères
d’évaluation (SECs) pour représenter une émotion.

Concernant la multimodalité, Paleari et Lisetti ont proposé un cadre architectural pour
la fusion des données dans le contexte de la reconnaissance des émotions. Ils ont utilisé la
fusion au trois niveaux : signal, caractéristiques et décisionnel. Cette fusion est basée sur
une synchronisation des différentes données. L’une des particularités les plus intéressantes
de cette méthode de fusion multimodale est qu’elle propose plusieurs algorithmes de fu-
sion. Ce système permet de reconnaître différents états émotionnels en temps réel [142].

Paleari et al. [141] proposent la plate-forme SAMMI (Semantic Affect-enhanced Mul-
tiMedia Indexing). L’approche SAMMI est un modèle distiné à l’indexation automatique
des films et d’autres éléments multimédia via les émotions contenues dans les médias.
Elle est fondée sur un système multimodal affectif en temps réel qui utilise la multimoda-
lité pour améliorer la précision de la reconnaissance des émotions.
SAMMI estime les émotions à travers un paradigme de fusion multimodale basée sur les
expression faciale et la parole à travers ces caractéristiques paralinguistiques qui sont ex-
trapolées : la vitesse du discours, la hauteur moyenne, l’intervalle de hauteur, l’intensité
et la qualité de la voix. Ces ensembles de fonctionnalités sont introduites dans les diffé-
rents systèmes de classification (HMM, SVM). Le visage de l’utilisateur est enregistré et
l’expression faciale est analysée par les flux de mouvement et la position des point carac-
téristiques. Ces caractéristiques ont également alimenté les différents systèmes de classi-
fications. La caractéristique de la fusion multimodale sera expérimentée pour donner des
estimations supplémentaires sur les émotions. Le résultat est un tableau des évaluations
de différentes émotions qui sont donc fusionnées sur l’extrapolation d’une seule émotion
estimée caractérisé par l’excitation et la valence (Fig. 2.16).

SAMMI couple les émotions et d’autres informations sémantiques : l’information
émotionnelle sera ensuite couplée avec d’autres informations sémantiques extrapolées à
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FIGURE 2.15 – Le paradigme MAUI proposé par Lisetti [111].

partir de différents algorithmes (Fig 2.16(b)). Le composant "commande dynamique" est
utilisé pour adapter la fusion multimodale en fonction des qualités des différentes moda-
lités disponibles.

Le système SSI [207] offre un outil pour enregistrer, analyser et reconnaître le com-
portement humain en temps réel (Fig. 2.17). Il permet de regrouper plusieurs signaux
d’entée et propose une interface graphique permettant de soumettre les utilisateurs à une
série de stimuli audiovisuels (images, vidéos, etc.) afin de susciter des réactions émo-
tionnelles. Par défaut, le système SSI gère un certain nombre de dispositifs de détection,
tels que le microphone, la caméra et des capteurs physiologiques, mais permet également
l’intégration des nouveaux capteurs. Les signaux enregistrés peuvent être analysés auto-
matiquement en temps réel à l’aide d’algorithmes définis dans une librairie. Le système
SSI propose également plusieurs types de classifieurs (HMMs, KNNs, etc.) pour entraî-
ner des modèles sur les données annotées. Il prend en charge le pipeline d’apprentissage
automatique et offre une interface graphique qui aide l’utilisateur à obtenir des modèles
personnalisés. Il permet également la fusion d’informations multimodales à des différents
stades.

Eyesweb [29] est un logiciel développé à l’Université de Gênes en Italie et fonctionne
sous l’environnement Windows. Il constitue un environnement de programmation modu-
laire spécialisé dans l’analyse de mouvement à partir de vidéos et l’analyse de signaux
audio. L’application EyesWeb comporte ainsi des librairies basées sur des blocs regrou-
pés en sept catégories : algorithmes d’analyse d’images, capture de l’information, analyse
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(a) (b)

FIGURE 2.16 – Architecture du système SAMMI [141]

FIGURE 2.17 – Le paradigme SSI [207].

du mouvement, génération audio et visuelle, filtres et opérations mathématiques, son et
MIDI, et canaux de sortie. Eyesweb propose une large collection de blocs permettant
d’extraire des gestes expressifs, et est extensible à d’autres canaux de communication
émotionnels.

Nous retenons de ce logiciel sa capacité d’ouverture par la création de nouveaux com-
posants, et son environnement d’assemblage et d’exécution. Cependant, son format pro-
priétaire empêche une analyse approfondie du logiciel. De plus, cette plate-forme est li-
mitée à deux canaux de communications (gestuel et vocal).

2.4.7 Synthèse

Différentes méthodes ou niveaux de fusion ont été présentées dans ce chapitre. Ils ont
été appliqués à des signaux acquis lors de phases expériementales dans divers contextes
applicatifs. Nous avons remarqué qu’aucune méthode de fusion n’était idéale et que la
reconnaissance multimodale des émotions, basée sur l’une des trois méthodes de fusion
de données, était toujours associée à un contexte applicatif particulier. Ainsi, l’utilisation
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d’une méthode de fusion semble liée à un domaine d’application particulier. Cependant,
Busso et al. [24] ont comparé les niveaux caractéristiques et conceptuels de la fusion. Ils
ont conclu que le rendement global des deux approches était le même. Dans ce contexte,
Lisetti et al. ont proposé un système incluant plusieurs mécanismes de fusion impliquant
les trois niveaux : signal, caractéristiques et décisionnel. Ils ont observé que cette approche
offrait de meilleurs résultats [111].

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l’art concernant les aspects théoriques
et applicatifs de la modélisation et la reconnaissance des émotions. Nous avons abordé
dans un premier temps la terminologie des émotions ainsi que les différentes études et
théories proposées pour la modèlisation et la classification des émotions. Ensuite, nous
avons présenté les approches permettant de représenter les émotions (approches discrète
et continue). Nous avons passé en revue les diverses approches proposées pour la modé-
lisation de processus émotionnels. D’après ces études, nous avons choisit d’identifier les
émotions à partir du modèle discrèt proposé par Ekman (joie, dégoût, tristesse, colère,
surprise et peur). Ce modèle présente un intérêt certain de par son universalité. Dans la
suite de nos travaux, nous ferons appel à l’approche catégorielle discrète (chapitres 3, 4
et 5) comme modèle émotionnel.

D’après les différentes études et théories des émotions, la définition de ce qu’est une
émotion, leur nature exacte, ou le processus responsable de nos réactions émotionnelles,
ne fait pas consensus. Cependant, il est possible de reconnaître et de mesurer différentes
manifestations émotionnelles. Cette reconnaissance est imparfaite et n’est pas totalement
exclusive, ainsi certaines théories relèvent de plusieurs approches, du fait d’une part, de
la variabilité entre les individus, et d’autres part, de la complexité des signaux.

Après avoir vu, d’un point vue psychologique ce qu’est une émotion, comment elle
est générée, et comment elle peut être représentée, plusieurs études se sont intéressées
au recueil de données afin d’améliorer les modèles de reconnaissance. Nous avons étudié,
dans ce chapitre, les différentes aspects des systèmes de reconnaissance d’émotions. Nous
avons présenté le niveau d’analyse via différents canaux de communication émotionnels,
et les caractéristiques observées pour chacun de ces canaux.

Nous avons traité dans la dernière partie l’approche multimodale. Nous avons pu
constater que la multimodalité était un concept largement répendu pour l’analyse de don-
nées en général. Nous avons présenté un état de l’art concernant les trois méthodes de
fusion de données affectives. Nous avons indiqué les avantages et les limites de chaque
méthode et mis en évidence le fait qu’elles ne sont pas de même qualité. Dans la suite
de nos travaux, nous ferons appel à l’approche multimodale avec une fusion au niveau
décisionnel (chapitres 4 et 5). Enfin, nous avons présenté quelques plate-formes multi-
modales pour la reconnaissance des émotions. L’un des nos objectifs est de développer
une plate-forme logicielle modulaire, générique, facilement intégrable et utilisable dans
d’autres systèmes (chapitre 3).

Dans le chapitre suivant, nous nous focalisons sur la reconnaissance d’émotions via
différents signaux physiologiques, ainsi que sur les méthodes et techniques d’évaluation
des émotions.





3
Enregistrement et traitement de signaux
physiologiques

3.1 Introduction

Comme nous l’avons vu, les plupart des travaux liés l’informatique émotionnelle ont
été réalisés dans l’objectif d’identifier les émotions via différentes modalités comme la
parole ou les expressions faciales. Cependant, il est assez facile de contenir ou cacher
ses expressions faciales ou de modifier un ton de voix. En outre, ces canaux ne sont pas
disponibles en permanence, car les utilisateurs ne sont pas toujours face à la caméra ou en
train de parler. L’utilisation de signaux physiologiques permet de résoudre ces types de
problèmes. En effet, un grand nombre d’études ont été réalisées dans le but de définir les
relations entre les émotions et les signaux physiologiques. Celles-ci ont permis de mettre
en évidence une corrélation significative entre ce type de signaux et certains états émo-
tionnels.

Ce chapitre constitue un état de l’art concernant l’acquisition et le traitement des si-
gnaux physiologiques dans le contexte de la reconnaissance d’états émotionnels et com-
portementaux. Après une analyse de l’activité physiologique et de l’activation émotion-
nelle, nous passons en revue les méthodes et outils d’acquisition et de traitements des
signaux physiologiques, et en particulier les méthodes de classification. Enfin, nous pré-
sentons les critères d’évaluation et les techniques d’induction d’émotions (images, vi-
déos).

3.2 Activité physiologique et induction émotionnelle

Le système nerveux est formé de deux sous-systèmes (Fig. 3.1) : le système nerveux
central (SNC), qui se compose de l’encéphale et de la moelle épinière, et le système
nerveux périphérique (SNP), qui comprend toutes les parties situées à l’extérieur du SNC.
Le SNC intègre les messages sensoriels afférents (entrants) ; il est en outre le siège des
émotions, des souvenirs et des pensées. La plupart des influx nerveux qui provoquent
la contraction des muscles et l’activité sécrétrice des glandes proviennent du SNC. Le
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SNP comprend les nerfs spinaux et les nerfs crâniens, de même que leurs ramifications
respectives, les récepteurs sensoriels et les ganglions.

FIGURE 3.1 – Architecture du système nerveux humain.

3.2.1 Le système nerveux central

Le système nerveux central (SNC) est composé du cerveau, du cervelet, du tronc cé-
rébral et de la moelle épinière. Dans cette partie, nous décrivons les activités cérébrales
du SNC car elles jouent un rôle de premier plan dans la réconnaissance des émotions.

L’activité cérébrale est mesurée via l’acquisition et l’analyse de signaux électro en-
céphalographiques (EEG). Des électrodes, positionnées sur le cuir chevelu, permettent
de mesurer l’activité électrique spontanée du cerveau, mais également l’activité provo-
quée par une stimulation émotionnelle. Cette activité représente ce que l’on appelle les
potentiels évoqués (PE), signaux qui correspondent à une activité électrique suite à une
stimulation particulière. Ces signaux peuvent être unipolaires ou bipolaires. Certains po-
tentiels évoqués (par exemple, P300) sont révélateurs de l’activité électrique du cerveau,
provoquée par un stimulus émotionnel. Ils sont en général de très faible amplitude par
rapport à l’activité spontanée du cerveau, et il est donc nécessaire de les amplifier et les
traiter de manière rigoureuse.

3.2.1.1 Électrodes et système de placement

Les capteurs EEG sont des électrodes de quelques millimètres qui enregistrent les va-
riations des potentiels électriques. Ces électrodes peuvent être insérées dans un bonnet
élastique disposé sur la tête du sujet. Elles sont réparties selon un système standard in-
ternational (10-20) illustré à la Figure 3.2 [181, 90]. La localisation des électrodes est
déterminée par des intervalles de 10% et 20% [41]. Dans la plupart des systèmes acqui-
sition de signaux EEG, les points de référence sont le nasion (haut du nez) et l’inion
(point saillant à la base arrière du crâne). En supposant une anatomie cérébrale normale,
ce système permet de placer chez différents sujets, la même électrode au regard des aires
cérébrales et permettant ainsi de réaliser des comparaisons inter-sujets.

Chaque site de localisation d’une électrode est identifié par une lettre (lobe) et un
chiffre :
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– F : frontal,
– T : temporal,
– C : central,
– P : pariétal,
– O : occipital.

(a) (b)

(c)

FIGURE 3.2 – Système international de placement des électrodes : a) vue de gauche, b)
vue de dessus, c) localisation et nomenclature des électrodes selon la société américaine
d’électro-encéphalographie [181].

3.2.1.2 Signaux EEG et émotions

L’étude des relations entre les mécanismes émotionnels et les signaux EEG a acquis un
intérêt majeur au sein des sciences cognitives au cours de ces dernières années. La concep-
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tion cognitive des émotions souscrit à l’idée que les structures cérébrales interviennent de
manière importante dans les processus émotionnels. De nombreux chercheurs [30, 31, 10]
ont validé cette hypothèse lors de travaux chez l’animal. Ces travaux ont permis en parti-
culier d’identifier les structures qui régissent les expressions émotionnelles. L’intervention
de nouvelles méthodes pour contrôler l’activité du cerveau comme l’analyse des signaux
EEG et l’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMF) 1 a également permis
une identification plus précise et plus facile de ces structures, ainsi que la détermination
de leurs fonctions dans les processus émotionnels.

L’une des premières structures cérébrales impliquée dans le processus émotionnel est
le système limbique [21, 124] (Fig. 3.3). Les éléments qui composent ce système font par-
tie du lobe temporal et sous-cortical. Elles comprennent l’hypothalamus, l’hippocampe,
le thalamus, l’amygdale, le septum, la substance grise périaqueducale et l’insula. L’amyg-
dale est également une structure clé dans l’étude des circuits cérébraux de la perception
émotionnelle. Elle reçoit les informations sur la détection et l’évaluation affective des
stimuli et des réactions émotionnelles, par des projections directes dans les cortex senso-
riels [162, 205, 140].

Sander et al. [44] ont montré que l’amygdale agissait comme un détecteur de perti-
nence, et serait activée par les stimuli pouvant influencer, de manière positive ou négative,
les buts, les besoins ou le bien-être de l’individu. Certains travaux montrent que l’atten-
tion et la conscience ont peu d’influence sur l’activité de l’amygdale en réponse à certains
stimuli [205].

FIGURE 3.3 – Illustration de la structure principale du système limbique [33].

D’autres structures cérébrales impliquées dans le processus émotionnel, comme le
gyrus cingulaire gauche, le cervelet gauche et le gyrus frontal supérieur semblent aussi
intervenir dans le traitement des expressions faciales [126]. Les activations au niveau du
cortex cingulaire antérieur et orbitofrontal, au niveau du gyrus frontal inférieur, du gyrus
temporal médian et du gyrus cingulaire postérieur particulièrement impliquées dans la
reconnaissance de la colère, alors que le dégoût paraît être associé plus spécifiquement
à des activations au niveau de l’insula antérieure et du putamen [189]. Ainsi, les expres-
sions faciales de la joie se sont révélées être associées à des augmentations de l’activité
du lobe pariétal supérieur gauche, du putamen droit, du gyrus temporal médian et de la
fissure calcarine [126].

1. IRMF est une application de l’imagerie par résonance magnétique permettant de visualiser l’activité cérébrale.
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D’autres études montrent que certaines régions du cerveau sont activées lors d’événe-
ments impliquants des émotions plaisantes, et d’autres lors d’événements déplaisants [102].
Quelles que soient l’émotion et la méthode d’induction émotionnelle, l’activation de l’hy-
pothalamus, du thalamus, du mésencéphale et du cortex préfrontal médian semble suggé-
rer que ces structures sont des composantes fondamentales d’un réseau neural impliqué
dans la réaction émotionnelle.

3.2.2 Système Nerveux Périphérique

Le Système Nerveux Périphérique (SNP), constitué par les nerfs crâniens et spinaux,
est rattaché au système nerveux central (SNC). Son rôle est de conduire les informations
issues des récepteurs périphériques de la sensibilité ou de la douleur jusqu’au système ner-
veux central, et de transmettre les ordres moteurs émis par les centres nerveux. Le SNP
se subdivise en deux parties : le système nerveux somatique (SNS), qui est connecté aux
muscles squelettiques et le système nerveux autonome (SNA), qui est relié aux muscles
autonomes. Le SNS est associé au contrôle volontaire des mouvements à travers les
muscles squelettiques, tandis que le SNA est responsable des fonctions automatiques,
non soumises au contrôle volontaire. Le SNS et le SNA sont tous deux impliqués dans les
réactions émotionnelles.

La partie motrice du SNA est également divisée en deux catégories : le système ner-
veux sympathique et le système nerveux parasympathique. Le système nerveux sympa-
thique intervient dans l’activité physique et dans les actions d’urgence, alors que le sys-
tème nerveux parasympathique intervient au cours du repos et de la digestion. Ces deux
systèmes présentent également un intérêt dans l’étude des émotions.

3.2.3 Activité electro-myographique (EMG)

Lorsqu’un muscle est contracté, des potentiels électriques sont générés par les fibres
musculaires impliqués. Ces potentiels électriques peuvent être mesurés par électro-myographie
(EMG). L’EMG permet en particulier de mesurer l’activité éléctrique des muscles via des
électrodes placées sur le visage. La position des électrodes est présentée sur la Figure 3.4.
Plusieurs travaux ont montré que le signaux EMG fournissaient une mesure objective
pour la reconnaissance d’émotions [55, 54]. Le tonus émotionnel est, dans ce contexte,
définit comme une contraction musculaire involontaire, légère, modérée et permanente,
entretenue par les flux nerveux. Il a été montré que cette activité musculaire augmentait
durant le stress, ainsi que lors d’émotions à valence négative [25].

3.2.4 Activité électrodermale

L’activité électrodermale (AED), également nommée réponse électrodermale (RED)
est un reflexe psycho-galvanique, lié à des changements de potentiels électriques et la
résistance de la peau. Les premiers travaux liés à l’analyse de signaux AED ont été déve-
loppés par Féré en 1888 [190]. L’AED est l’une des réponses les plus robustes et les plus
étudiée dans la réaction physiologique à des stimuli émotionnels. En effet, elle consti-
tue l’un des indices physiologiques les plus fréquemment utilisés pour la reconnaissance
des émotions en psychophysiologie, psychologie et neuroscience cognitive. L’AED cor-
respond à l’activité des glandes sudoripares eccrine, particulièrement présentes sur les
paumes des mains qui sécrètent la sueur et permettent le phénomène de transpiration. Il
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FIGURE 3.4 – Placement des électrodes pour l’enregistrement de signaux EMG des
muscles du visage [6].

est donc recommandé de positionner les électrodes sur les doigts de la main et les orteils,
parce que ces zones contiennent de nombreuses glandes sudoripares [66].

Il existe deux méthodes pour mesurer l’AED :

– La méthode exosomatique consiste à placer, sur deux doigts adjacents de la main,
un capteur spécifique permettant de faire circuler un faible courant électrique (non
perçu par le sujet). On mesure ainsi les variations de résistance (ou de conductance)
provoquées par les changements de sudation.

– La méthode endosomatique consiste à mesurer la différence de potentiel électrique
entre deux zones cutanées, sans appliquer de courant électrique.

Dans les deux cas, puisque la sudation est un liquide salé qui joue le rôle de conduc-
teur, il influe sur les propriétés électriques de la peau.

La Figure 3.5 montre un enregistrement de l’AED. La mesure de l’AED peut être
décomposée en deux composantes différentes [81] : niveau tonique et réponse phasique.
Le niveau tonique représente la résistance générale de la peau, les effets de l’hydratation
de la peau et les émissions sudoripares. La réponse phasique est due à l’accumulation
de sudoripares dans les conduits et l’ouverture des pores. Cette réponse se produit du-
rant 1 à 4 secondes, et présente des dérives lentes (latence) et des variations transitoires,
consécutives ou non à une stimulation ou à une action du sujet (respiration forte, mouve-
ment) [49]. Ces caractéristiques sont parfoit difficiles à déterminer quand il y a plusieurs
réponses qui se chevauchent.

Certains travaux ont révélé que cette activité était fortement corrélée à la dimension
activatrice de l’émotion : plus l’émotion est activatrice, plus la conductance de la peau est
élevée. Par conséquent, cette mesure donne des résultats particulièrement clairs avec les
émotions les plus activatrices que sont la colère et la peur. En outre, l’AED est considérée
comme un bon indicateur de stress. Lang et al. [104] ont constaté que l’amplitude de la
conductance de la peau était corrélée avec le niveau d’excitation.
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(a) (b)

FIGURE 3.5 – Exemple de signal représentant les variations de résistance de la peau (a),
caractérisation d’une réponse électrodermale (b).

3.2.5 Fréquence cardiaque (ECG)

La fréquence cardiaque (ou rythme cardiaque) est le mécanisme électrophysiologique
à l’origine de la contraction des ventricules. Elle définit le nombre de battements de
coeur (pulsation) par unité de temps, est généralement exprimée en battements par mi-
nute (BPM). La fréquence cardiaque est une mesure physiologique intérresante dans notre
contexte, car elle fournit des informations cruciales sur l’évolution de l’état émotionnel
de l’utilisateur. En outre, elle est généralement associée à l’activation du système nerveux
autonome (SNA) [22] lui-même lié au traitement des émotions [218]. Par conséquent, la
mesure de la fréquence cardiaque peut être utilisée avec succès pour l’analyse des émo-
tions.

La variabilité du rythme cardiaque (VRC) est une mesure des variations de la fré-
quence cardiaque. Celles-ci peuvent être subdivisées en mesures temporelle, fréquentielle
et de phase. Plusieurs méthodes peuvent être utilisées pour calculer les variables liées à
la VRC. La méthode la plus simple considére une série chronologique d’intervalles entre
les battements cardiaques comme un processus stochastique. Une autre méthode consiste
à passer d’une représentation temporelle à une représentation fréquentielle du signal car-
diaque. Dans ce cas, trois bandes de fréquences sont généralement considérées :

– La haute fréquence (HF) : bande de fréquences comprises entre 0.15Hz et 1Hz ;
– La basse fréquence (LF) : fréquences allant de 0,05 Hz à 0.15Hz ;
– La très basse fréquence (VLF) : fréquences allant de 0.0033Hz à 0.05Hz.

Les données expérimentales soulignent que cette activité fait apparaître trois phases
lorsque l’on présente un stimulus émotionnel : une première est relatif à une décéléra-
tion de l’activité, elle est suivie d’une phase d’accélération, et terminée par une seconde
phase de décélération. Certaines études montrent que cette activité dépend de la valence
de l’émotion : une émotion négative impliquerait une décélération de l’activité cardiaque,
plus importante qu’une émotion positive ; tandis qu’une émotion positive impliquerait une
accélération plus importante qu’une émotion négative [157].
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En conclusion, l’augmentation et la diminution de la fréquence cardiaque peut être
associée à des émotions différentes [157, 19, 20, 104]. Par exemple, Rainville et al. [139]
ont observé une augmentation relative de la fréquence cardiaque pour la colère, la peur, le
bonheur et la tristesse, en comparaison avec un état neutre. En outre, cette augmentation
était significativement différente pour la peur et la colère, la peur et de bonheur, ainsi
que pour la peur et la tristesse. Ekman et al. [59] ont montré que la fréquence cardiaque
permettait de séparer les états émotionnels joie, dégoût et surprise avec les états colère,
peur et tristesse.

3.2.6 Température cutanée (SKT)

La température interne du corps humain est relativement stable, tandis que la tempé-
rature à la surface de la peau dépend essentiellement de la température ambiante. L’orga-
nisme contrôle la température interne par une production de chaleur d’équilibrage et une
perte de chaleur. La production de chaleur est obtenue par la contraction musculaire, par
l’activité métabolique et par une vasoconstriction des vaisseaux sanguins de la peau. La
perte de chaleur est obtenue grâce à la réduction de l’activité métabolique, la vasodilata-
tion et la transpiration [75].

Puisque la plupart de la chaleur est perdue à travers la peau, ces mécanismes influent
la température cutanée. En effet, les variations de la température de la peau sont liées à la
vasodilatation des vaisseaux sanguins périphériques induite par une augmentation de l’ac-
tivité du système sympathique. L’activation de cet indicateur varie en fonction de l’émo-
tion considérée et des sujets, ce qui induit une forme de réponse complexe permettant de
distinguer différentes émotions. Ekman et al. [59] ont trouvé une augmentation signifi-
cative de la température de la peau pour la colère par rapport aux cinq autres émotions
de base (tristesse, joie, peur, surprise et dégoût). En revanche, McFarland (1985) [123]
affirme que les émotions négatives conduisent à une diminution de la température de la
peau, tandis que les émotions positives provoquent une augmentation de la température
de la peau.

3.2.7 Fréquence respiratoire (FR)

La fréquence respiratoire (FR) correspond au nombre de soulèvement du thorax pen-
dant une minute. En d’autres termes, elle correspond au nombre de cycles respiratoires
(inspiration/expiration) par minute. Elle peut être mesurée à l’aide d’une ceinture tho-
racique. Lors de l’inspiration, les muscles squelettiques (tels que le diaphragme et les
muscles intercostaux) se contractent, augmentant ainsi le volume de la cage thoracique et
des poumons. Lors de l’expiration, les muscles mis en jeu par l’inspiration se relâchent,
ce qui diminue le volume de la cage thoracique et des poumons.

La respiration touche plusieurs organes comme les poumons, les voies respiratoires
et les muscles respiratoires. Elle est quantifiée par des variables telles que le volume des
poumons, la quantité d’air déplacée lors de l’inspiration et de l’expiration, la pression, le
débit d’air. Le taux de respiration peut être influencé par les propriétés résistives et par
la contraction des organes impliqués [192]. La respiration est exploitée par le SNA et le
SNS car elle est généralement involontaire, mais il est possible de la contrôler pour de
courtes périodes de temps.
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Plusieurs travaux sur la reconnaissance des émotions via l’analyse de la fréquence res-
piratoire ont été réalisés [63, 192]. Les résultats s’accordent sur quelques points. En effet,
un état de relaxation et de repos est caractérisé par une respiration lente et légère. Cet état
correspond à un état de calme et de relaxation ; tandis que si la respiration est lente et peu
profonde, elle correspond plutôt à un état de repli, comme pour la dépression. À l’inverse,
une respiration rapide et profonde est engendrée par des excitations émotionnelles et des
activités physiques importantes. Elle est associée à des émotions plus fortes comme la
colère ou la peur [139, 100].

3.3 Acquisition et traitement de signaux physiologiques

3.3.1 Extraction et caractérisation de l’activité physiologique

L’activité physiologique est caractérisée par le calcul de plusieurs caractéristiques à
partir des signaux enregistrés. Une fois l’acquisition des signaux physiologiques effec-
tuée, il est important de définir une méthodologie permettant de traduire les signaux ac-
quis vers une émotion spécifique. Cette section décrit les caractéristiques physiologiques
pouvant être considérées dans les méthodes d’extraction d’indicateurs pour l’évaluation
d’émotions. Plusieurs travaux dans la reconnaissance des émotions ont été réalisés en uti-
lisant ces méthodes [110, 152, 193, 84, 81] basées sur des valeurs statistiques ainsi que
sur la construction de vecteurs d’indicateurs pertinents (FIS). Chaque signal physiolo-
gique (EEG, ECG, etc.) est désigné par la variable discrète X . Xn représente la valeur du
neme échantillon du signal brut, où n = 1 . . . N , avec N le nombre total d’échantillons
correspondant à T secondes de l’enregistrement des signaux.

En général, on utilise six paramètres définis comme suit [152] :

En supposant que chaque signal mesuré est généré par un processus Gaussien, avec
des échantillons indépendants et identiquement repartis. Les deux fonctions physiolo-
giques qui peuvent être utilisées pour caractériser un signal physiologique brut sont la
moyenne et l’écart-type (Eq. 3.1 et Eq. 3.2) :

µx =
1

T

T
∑

t=1

X(t) = X̄(t) (3.1)

σx =

√

√

√

√

1

T

T
∑

t=1

(X(t)− µx)
2 (3.2)

Afin d’évaluer la tendance d’un signal X sur un essai, la moyenne dérivée (Eq. 3.3), la
dérivée première normalisée (Eq. 3.4), la dérivée seconde (Eq. 3.5) et la dérivée seconde
normalisée du signal (Eq. 3.6) peuvent également être calculées :

δx =
1

T − 1

T−1
∑

t=1

|X(t+ 1)−X(t)| (3.3)
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δ̄x =
1

T − 1

T−1
∑

t=1

|X̄(t+ 1)− X̄(t)| =
δx
σx

(3.4)

γx =
1

T − 2

T−2
∑

t=1

|X(t+ 2)−X(t)| (3.5)

γ̄x =
1

T − 2

T−2
∑

t=1

|X̄(t+ 2)− X̄(t)| =
γx
σx

(3.6)

Enfin, le maximum (Eq. 3.7) et le minimum (Eq. 3.8) d’un signal peut également four-
nir des informations pertinentes.

min
x

= min
x

x(n) (3.7)

max
x

= max
x

x(n) (3.8)

Ces caractéristiques sont très générales et peuvent être appliquées à un large type de
signaux physiologiques (EEG, EMG, ECG, RED, etc.). En utilisant ces caractéristiques,
nous obtenons un vecteur caractéristique Y de 8 valeurs pour chaque échantillon. Ce
vecteur peut couvrir et élargir une série statistiques typiquement mesurée dans la littéra-
ture [206].

X = [µx σx δx δ̄x γx γ̄x min
x

max
x

] (3.9)

3.3.2 Méthodes de classification

Après l’extraction des caractéristiques souhaitées, il convient d’identifier l’émotion
correspondante. Ce traitement est généralemnt effectué par un classifieur. Un classifieur
est un système qui regroupe les données similaires dans une même classe. Il est capable de
faire la correspondance entre les paramètres calculés et les émotions. Plusieurs méthodes
de classification ont été proposées, nous les décrivons dans les sections suivantes.

3.3.2.1 Machine à vecteurs de support (SVM)

Les machines à vecteurs de support ou séparateurs à vaste marge sont parmi les mé-
thodes les plus connues. Elles sont inspirées de la théorie statistique de l’apprentissage
de Vapnik [202] et consiste en une classification linaire par apprentissage supervisé. Le
principe est de séparer les données en deux classes, en construisant un hyperplan entre
les points des différentes classes. Les points des données les plus proches du plan de
séparation sont appelés vecteurs de support. Ce processus est illustré sur la Figure 3.6.

Etant donné les couples :

(x1, c1), (x2, c2), . . . , (xn, cn) xj ∈ Rn, cj ∈ {+1,−1} avec (3.10)

Ou xi est le point qui vient d’être classé. ci représente la classe d’appartenance.
La première classe correspond à une réponse positive (cj = +1), la deuxième à une ré-
ponse négative (cj = −1).
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FIGURE 3.6 – Illustration du classifieur SVM : les cercles et les croix représentent res-
pectivement les réponses positives et négatives ; les lignes représentent les surfaces de
décision.

La méthode SVM sépare les vecteurs à classe positive des vecteurs à classe négative
par un hyperplan défini par l’équation suivante :

w.x− b = 0 w ∈ Rn, b ∈ R (3.11)

Le vecteur des points w est perpendiculaire à l’hyperplan de séparation et b représente
une constante de décalage par rapport à l’hyperplan. Si les deux classes sont linéairement
séparables, les paramètres w et b peuvent être choisis de telle sorte que :

ci = sign(w.x− b) (3.12)

Pour tous les échantillons, la méthode SVM permet de trouver l’hyperplan optimal en
maximisant la marge (distance entre les vecteurs étiquetés positifs et les vecteurs étiquetés
négatifs) :

w.xi − b = 1 (3.13)

w.xi − b = −1 (3.14)

Avec cette normalisation qui est de forme canonique, la marge vaut 1
|w|

. La recherche
de l’hyperplan optimal revient donc à maximiser la marge entre l’hyperplan de sépara-
tion et les deux classes. Ainsi, cette recherche revient à minimiser |w|, soit à résoudre le
problème suivant qui porte sur les paramètres w et b :

w.xi − b > 1 pour ci = 1 et (3.15)

w.xi − b < −1 pour ci = −1 (3.16)
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Nous pouvons réécrire le problème comme :







Minimiser 1
2
||w||2

sous les contraintes lk(w
Txk + w0) ≥ 1

Cette écriture du problème, appelée formulation primale porte sur les paramètres w et
b. Pour résoudre ce problème on peut utiliser des algorithmes de minimisation classiques.

3.3.2.2 Classification naïve bayésienne

La classification naïve bayésienne est un type de classification probabiliste, basée sur
le théorème de Bayes, avec une forte indépendance (dite naïve) des hypothèses. Elle ap-
partient à la famille des classifieurs linéaires. Le modèle probabiliste pour un classifieur
bayésien est un modèle conditionnel qui se base sur la règle de Bayes qui s’énonce de la
manière suivante :

p(A/B1, B2, . . . , Bn) (3.18)

Où A est une variable de classe dépendante dont les instances ou classes sont peu
nombreuses, et conditionnée par plusieurs variables caractéristiques B1, B2, . . . , Bn.

Lorsque le nombre de caractéristiques n est grand, ou lorsque ces caractéristiques
peuvent prendre un grand nombre de valeurs, baser ce modèle sur des tableaux de proba-
bilités devient impossible. Par conséquent, nous le dérivons pour qu’il soit plus facilement
soluble de la manière suivante :

p(A/B1, B2, . . . , Bn) =
p(B1, B2, . . . , Bn/A) ∗ p(A)

p(B1, B2, . . . , Bn)
(3.19)

Ces probabilités peuvent également être calculées par la règle de Bayes, de façon
adaptative avec l’arrivée de l’information d’une nouvelle source :

p(A/B1, B2, . . . , Bn) =
p(B1/A) ∗ p(B2/B1, A) . . . p(B1/A) ∗ p(Bn/B1, B2, . . . , Bn−1, A)

p(B1)p(B1/B2) . . . p(Bn/B1, . . . , Bn−1)
(3.20)

Ces deux manières de calculer les probabilités sont équivalentes, mais la seconde per-
met d’intégrer les informations disponibles successivement alors que la première néces-
site d’avoir les informations des sources simultanément.

En fait, la difficulté d’estimer les différentes probabilités dans les équations 3.19
et 3.20 (car il faut un nombre de données d’apprentissage important) pousse à faire une
hypothèse d’indépendance statistique des sources conditionnelles à une décision.

Nous obtenons ainsi :

p(A/B1, B2, . . . , Bn) =

∏n

j=1 p(Bj/A)p(A)
∏n

j=1 p(Bj)
(3.21)
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Cette équation montre que le type de combinaison s’exprime sous la forme d’un pro-
duit, c’est donc une combinaison conjonctive. Sous l’hypothèse d’indépendance, elle
devient commutative et associative, alors qu’elle ne l’est pas dans la version donnée à
l’Equation 3.20. Lorsque l’hypothèse d’indépendance est faite, l’approche bayésienne est
qualifiée de naïve. Des études récentes ont montré qu’il y a des raisons théoriques à la
qualité du classifieur [225].

3.3.2.3 La régression logistique

La régression logistique est une technique statistique basée sur un modèle binomial [13,
43]. Cette technique est un cas particulier du modèle linéaire généralisé. Elle permet
d’étudier la relation entre une variable dépendante et plusieurs variables explicatives.
Lorsque la variable dépendante possède deux catégories, on parle de régression logistique
binaire (modèle logistique dichotomique). Il est possible de réaliser une régression logis-
tique pour prédire les valeurs d’une variable catégorielle comportant K(K > 2) modali-
tés. On parle dans ce cas de régression logistique polytomique (modèle logistique multi-
classe). Nous présentons, dans cette partie,le modèle logistique dichotomique (k = 2),
applicable à une régression logistique polytomique (k > 2).

Dans ce qui suit, nous noterons Y la variable à prédire (variable expliquée) à deux mo-
dalités possibles {1, 0} et X = (x1, x2, . . . , xn) qui représentent les variables prédictives
(variables explicatives). L’objectif de cette méthode est de modéliser la probabilité d’ap-
partenance d’une variable prédictive à une modalité k (0 ou 1). L’équation 3.22 permet de
calculer la probabilité d’appartenance.

Π(x) = p(Y = 1/X = x) et 1− Π(x) = p(Y = 0/X = x). (3.22)

Même si Π n’est plus binaire, elle est toujours bornée dans l’intervalle [0; 1]. La ré-
gression logistique consiste donc à modéliser une certaine transformation de Π, appelée
transformation logit, par une fonction linéaire des variables explicatives :

logit(Π(x)) = ln(
Π(x)

1− Π(x)
) = β0 +

p
∑

j=1

βjxj. (3.23)

Ce modèle s’écrit également :

logit(Π(x)) =
exp(β0 +

∑p

j=1)βjxj

1 + exp(β0 +
∑p

j=1)βjxj

(3.24)

Où β0 et β = (β1, . . . , βp) sont des coefficients réels à déterminer à partir du jeu
d’apprentissage. Leur estimation est généralement faite en utilisant la méthode du maxi-
mum de vraisemblance sur le jeu d’apprentissage. Les équations de vraisemblance n’ayant
pas de solution analytique, il est nécessaire d’utiliser une méthode numérique de type
Newton-Raphson [101]. Une fois les β estimés, il est possible d’appliquer la règle du
MAP (maximum a posteriori) comme règle de décision. La règle de classification revient
alors à assigner la nouvelle observation x à la classe C1 si β0 + β

′

x > log(Π2

Π1

) et de
l’affecter à C2 dans le cas contraire. Le principal avantage de la régression logistique est
qu’elle est très générale car elle ne fait pas d’hypothèse sur la distribution des classes. De
plus, elle l’estimation que d’un faible nombre de paramètres [170].
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La régression logistique est considérée comme l’une des méthodes de modélisation
les plus performantes, que plusieurs indicateurs statistiques permettent de contrôler. De
plus, ses résultats sont très explicites.

3.3.3 Mesure d’évaluation des performances d’un classifieur

Dans cette section, nous proposons plusieurs mesures permettant de donner une éva-
luation globale des performances d’un classifieur. Le critère retenu pour évaluer ces per-
formances est le taux de bonne classification, c’est-à-dire le nombre d’éléments d’une
base de test correctement classés.

Taux de bonne classification

La première mesure à laquelle nous allons nous intéresser est le taux de bonne classifi-
cation (tbc). Il s’agit de l’indicateur le plus naturel et le plus évident permettant d’évaluer
les performances d’un système de classification. Cette valeur, simple à calculer, corres-
pond au nombre d’éléments correctement identifiés par le système. La définition du taux
de bonne classification sans la prise en compte du rejet est :

tbc =
Nombre d′éléments correctement identifiés

Nombre d′éléments total
. (3.25)

Ce critère ne suffit donc pas à l’évaluation pertinente des performances [156, 155].
Pour remédier à cela, nous allons incorporer un facteur qui pondèrera le score en prenant
en compte la distribution des classes et les coûts associés aux décisions.

Matrice de confusion

Une analyse plus précise du comportement du classifieur peut être obtenue par une
matrice de confusion (Fig. 3.1). Cette matrice est une représentation quantitative des per-
formances globales de chaque classifieur en reconnaissance et en rejet, pour chacune des
classes. Le Tableau 3.1 regroupe les différentes situations de classification qui permettent
la différenciation des erreurs selon chaque classe, en vue d’évaluer le classifieur.

La matrice de confusion est un tableau à double entrée [26]. En ligne, s’expriment les
résultats par rapport aux différentes classes définies. Les colonnes expriment les résultats
par rapport aux émotions de références. La cellule de croisement indique par conséquent
le nombre d’émotions appartenant à la classe i, et assignées à la classe j. Les cellules
correspondant à i = j expriment le nombre d’émotions correctement affectées.

Décision Positifs Décision Négatifs

Étiquette Positive Vrais Positive, TP Faux Négative, FN Posa

Étiquette Négative Faux Positive, FP Vrais Négative, TN Negb

PPosc Pnegd N

a Nombre d’éléments étiquetés positifs dans la base ; b Nombre d’éléments étiquetés négatifs dans la base.

c Nombre d’éléments classés positifs ; d Nombre d’éléments classés négatifs.

TABLE 3.1 – Matrice de confusion
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Précision

La troisième mesure la plus couramment utilisée pour comparer deux classifieurs est
la mesure précision, obtenue sur un jeu de validation. La précision (Eq. 3.26) est la pro-
portion de vrais positifs parmi les étiquettes positives. Cette notion est souvent utilisée,
car elle reflète le point de vue de l’utilisateur : si la précision est faible, l’utilisateur sera
insatisfait, car il devra lire les informations qui ne l’intéressent pas.

La précision est définie par :

précision =
TP

PPos
=

TP

TP + FP
(3.26)

3.4 Évaluation de l’émotion via les signaux physiologiques

3.4.1 Critères d’évaluations

En analysant la littérature dédiée à la reconnaissance d’émotions, nous avons identi-
fié un type d’expérimentation généralement utilisé. Ce type d’expérimentation implique
une évaluation basée sur les performances humaines. L’objectif consiste à trouver un mo-
dèle mathématique capable de décrire et de formaliser un état émotionnel donné. Dans ce
contexte, il est nécessaire pour l’évaluation de confronter les capacités de reconnaissance
du système à une référence comme l’humain.

Le Tableau 2.7 présente une liste non exhaustive des études pertinentes relatives à
l’évaluation de l’état émotionnel d’un sujet humain à partir de signaux physiologiques.
Malgré ces nombreux travaux, il est difficile de tirer des conclusions sur la généricité des
résultats, parce qu’ils diffèrent selon plusieurs critères. Nous présentons dans cette partie
six critères d’évaluation de l’émotion à partir de signaux physiologiques que nous allons
considérer.

Modalités / capteurs : comme décrit dans la section 3.2, différents capteurs peuvent être
utilisés pour mesurer l’activité physiologique liée à des processus émotionnels. Ce-
pendant, les modalités utilisées doivent être choisies soigneusement pour qu’elles
ne perturbent pas l’utilisateur. Les capteurs ne doivent pas être inconfortables pour
l’utilisateur afin d’éviter les émotions parasites comme la douleur. En outre, il est
nécessaire de mettre en place des dispositifs d’acquisition permettant une identifi-
cation de l’état affectif de l’utilisateur en temps réel. Lorsque les capteurs physio-
logiques sont utilisés pour détecter une émotion, ils passent d’un caractère techno-
logique à la notion de modalité, qui permet de communiquer des informations sur
l’état émotionnel de l’utilisateur. Il est alors nécessaire de fusionner ces modali-
tés pour effectuer une évaluation des émotions, d’une manière fiable, et en tenant
compte des informations redondantes ou complémentaires.

Modèles d’émotion : Plusieurs modèles ont été présentés dans la section 2.2.3 pour dé-
crire l’ensemble des émotions. Ces modèles permettent de créer une corrélation
entre les réactions physiologiques et les états affectifs, afin d’enregistrer l’ensemble
de l’activité physiologique correspond aux états émotionnels, et ceci en temps réel.
Cependant, la construction d’états émotionnels est une tâche difficile à cause de
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l’influence de plusieurs composants, comme expliqué dans le modèle de Scherer
(Section 2.2.4.2). Plusieurs méthodes peuvent être utilisées pour construire un état
émotionnel, par exemple en définissant l’état émotionnel a priori (généralement
basé sur des études préalables ou l’évaluation des stimuli).

Nombre de participants : dans une étude qui comprend un nombre élevé de partici-
pants, les résultats peuvent être considérés plus significatifs. Ce critère est sensible
à la variabilité inter-participant qui représente les différences de réponses physiolo-
giques d’une personne à l’autre. Ces différences sont dues à plusieurs facteurs tels
que les caractéristiques physiologiques, les traits personnels et les comportements
individuels. Par exemple l’indice de masse corporelle, l’âge et le sexe influencent
les réponses physiologiques, tandis que les fumeurs et les non-fumeurs peuvent
avoir des modèles de respiration différents.

Induction de l’émotion : l’induction d’émotions a pour objectif de créer des stimuli
émotionnels, permettant d’étudier et de caractériser les émotions ressenties par un
individu. Différentes techniques peuvent être utilisées pour induire une émotion,
elles sont basées sur une représentation visuelle ou auditive de stimuli standardisés
(images, sons, vidéos).

Temps : les aspects temporels sont pertinents pour la reconnaissance d’émotions. Co-
wie [42] utilise le terme d’états émotionnels auquel il donne un sens large, en in-
cluant les états reliés à des émotions tels que les humeurs. Il distingue ensuite les
différents états émotionnels en fonction de leur description temporelle. La détermi-
nation de la longueur de la fenêtre temporelle pour la reconnaissance d’émotions
est basée sur la modalité utilisée et l’émotion cible. Une étude publiée par Leven-
son [109] a montré que la durée des émotions variait de 0.5 à 4 secondes. Cepen-
dant, certains chercheurs ont proposé d’utiliser une taille de fenêtre différente, qui
dépend de la modalité, par exemple 2-6 secondes pour la parole, et 3-15 secondes
pour les bio-signaux. Dans une interface affective idéale, l’émotion de l’utilisateur
devrait être détectée dès que possible pour prendre la décision appropriée.

Méthodes utilisées : plusieurs méthodes ont été utilisées pour déduire les états affectifs
d’un sujet humain. La plupart de ces méthodes sont basées sur l’apprentissage auto-
matique et des techniques de reconnaissance de formes. Les classifieurs comme les
SVM, régression logistique, classification naïve bayésienne et d’autres sont utilisés
pour détecter des classes émotionnelles d’intérêt [15, 158]. Des techniques de ré-
gressions peuvent également être utilisées pour obtenir une évaluation d’émotions
contenues, par exemple dans l’espace de Valence/Arousal. Avant de déduire les
états émotionnels, il est important de définir certaines caractéristiques des signaux
physiologiques pour permettre au système de traduire ces signaux en une émotion
spécifique. Ces méthodes sont basées sur des valeurs statistiques ainsi que sur la
construction de vecteurs de caractéristiques pertinentes.

3.4.2 Techniques d’induction standardisées

Un des sujets majeurs dans l’étude des émotions est de savoir comment différentes
émotions peuvent être induites de manière standardisée. Dans ce contexte, des nom-
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breuses techniques et méthodes ont été proposées. L’induction d’émotions a pour objec-
tif de créer des stimuli émotionnels permettant d’étudier et de caractériser les émotions
ressenties. Celles-ci sont basées sur la construction des bases des données visuelles ou
auditives de stimuli standardisés (images, sons, vidéos). Elles ont été largement utilisées
pour la reconnaissance d’émotions à partir des signaux physiologiques [84].

3.4.2.1 Les images IAPS

Le système IAPS (international affective picture system) est une base de données
d’images, développée en 2005 par Lang et al. [103]. Cette base de données contient 956
images extrêmement variées (végétation, cadavres, nourriture, animaux, etc.). Chaque
image a été évaluée par des hommes et des femmes en termes de dimension émotion-
nelle (valence et excitation), ainsi qu’en termes d’émotions discrètes ressenties [125]
(Fig. 3.7). Les images IAPS ont été adoptées dans de nombreuses études sur les émo-
tions [34, 77, 76, 129]. L’utilisation de cette base offre un meilleur contrôle des stimuli
émotionnels et simplifie la conception d’études expérimentales.

FIGURE 3.7 – Exemples d’images IAPS et de manifestations émotionnelles associées.

3.4.2.2 Séquences vidéos

De nombreuses études sur l’induction d’émotions utilisent des séquences vidéo ou la
projection de films. Aussi, certains chercheurs ont eu l’idée d’évaluer ces films de façon
à créer, comme pour les images, une liste de séquences dont les propriétés émotionnelles
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sont spécifiques chez une majorité de sujets. Par exemple, Schaefer, el al. [135] ont éla-
boré une liste de 70 séquences vidéos à partir de films français. Plus récemment, Allain
et François [4] ont élaboré une liste 33 séquences vidéos évaluées émotionnellement par
une population française.

Toutes ces bases de données ont l’avantage de regrouper des enregistrements d’émo-
tions vécues, mais ont souvent l’inconvénient de présenter des données hétérogènes (dif-
férents locuteurs, différentes conditions d’enregistrement, etc.). les avatars sont également
utilisés pour des évaluations et l’identification d’émotion véhiculées par les expressions
faciales.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’approche de reconnaissance automatique des
émotions, proposée sur le traitement des signaux physiologiques. Nous avons abordé tout
d’abord le niveau analyse, par les signaux physiologiques, et les caractéristiques obser-
vées pour chacun des signaux proposé (EEG, EMG, ECG, VR). Ensuite, nous avons pré-
senté les méthodes et outils d’acquisition et de traitement des signaux physiologiques.
Enfin, nous avons traité dans la dernière section les critères d’évaluation et les techniques
d’induction d’émotions.

Ce chapitre conclut la première partie de ce mémoire, dans laquelle nous avons pré-
senté le contexte de notre recherche. Dans le premier chapitre nous avons présenté les dé-
finitions, théories et modèles pour l’émotion. Nous avons également présenté le domaine
de la reconnaissance automatique d’émotions, avant de se focaliser sur la reconnaissance
d’états émotionnels par les signaux physiologiques. Dans la partie suivante, nous présen-
tons des études expérimentales qui permettent d’extraire des émotions à partir des signaux
physiologiques acquis par les différentes modalités utilisées. Ces études nous permettront
de déterminer une corrélation entre les réactions physiologiques et les états émotionnels
ressentis.



4
Reconnaissance d’émotions à partir de
signaux physiologiques

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons décrit les différentes modalités utilisées dans
l’acquisition et le traitement de signaux physiologiques, ainsi que les méthodes et outils
d’acquisition. Dans ce chapitre, nous allons utiliser ces outils et méthodes dans différentes
expérimentations. Les objectifs sont (i) de détecter et identifier les états émotionnels de
l’utilisateur à partir des signaux issus de différents capteurs (EEG, ECG, etc.), et (ii) de
proposer une méthodologie qui permet d’extraire, en temps réel, les émotions à partir de
ces signaux. Dans ce contexte, nous décrivons différents protocoles d’expérimentations,
et définissons les indicateurs proposés pour la validation des modalités utilisées. Dans
cette perspective, nous cherchons à déterminer une correspondance entre un état émotion-
nel ressenti par les sujets et les signaux recueillis.

Tout d’abord, nous nous intéressons aux différentes modalités et capteurs utilisés pour
la reconnaissance des émotions (signaux EEG, EMG, ECG, volume respiratoire). Ensuite,
nous présentons les expérimentations et détaillons les différentes étapes de traitement ef-
fectuées pour la reconnaissance des émotions. Nous décrivons par la suite les résultats
obtenus en utilisant les différents outils d’acquisition et de traitements de données (ana-
lyses statistique descriptives, méthodes de classification : séparateurs à vastes marges,
naïve bayésienne et régression logistique). Enfin, nous proposons une méthodologie qui
permet d’extraire, en temps réel, les émotions à partir des signaux acquis (extraction des
modèles mathématiques). La Figure 4.1 illustre les différentes étapes suivies.

4.2 Acquisition et traitement de signaux physiologiques

L’acquisition et le traitement de signaux physiologiques nécessitent l’utilisation de
capteurs positionnés sur le sujet (capteurs physiologiques) ou dans son environnement
proche (caméra, microphone, etc.). En ce qui concerne les signaux EEG, la plupart des tra-
vaux utilisent des casques généralement développés pour des études médicales concernant
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FIGURE 4.1 – Processus d’extration et de traitement des signaux et des émotions.

le cerveau humain ou le handicap. Plus récemment, différents casques ont été développés
pour des applications "grand public" (jeux vidéo, multimédia). Ces casques sont rélati-
vement simples à calibrer et à utiliser. De plus, ils sont rélativement abordables en terme
de prix et facilement intégrables, grâce à leurs kit de développement logiciel. D’autres
capteurs physiologiques ont également été développés pour des applications liées à la
santé (rythme cardiaque, volume respiratoire, etc.). Certains capteurs physiologiques ont
été spécifiquement développés pour l’étude d’états affectifs et émotionnels. Dans cette
partie, nous décrivons les différents capteurs que nous avons choisi et intégré dans notre
simulateur. Ce choix était guidé par les aspects relatifs au coûts, à l’intrusivité (capteur
sans fil) et la facilité d’utilisation et d’intégration logicielle.

4.2.1 Casque EEG

L’activité EEG est généralement enregistrée par l’intermédiaire d’un casque qui ré-
parti uniformément les capteurs sur le scalp en respectant le système 10-20 étendu. Les
signaux EEG sont sauvegardés de manière continue à une fréquence d’échantillonnage
de 1024 Hz. Le casque utilisé dans nos expérimentations est l’Epoc développé, par la
société Emotiv 1. Il transfert les données en temps réel (deux échantillons par seconde)
via une technologie sans fil. Ce casque est doté de 14 électrodes : AF3, F7, F3, FC5, T7,
P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4, avec deux électrodes de références placées sur les
lobes d’oreilles (Fig. 4.2). Avant leur utilisation, les tampons de feutre de chaque élec-
trode doivent être hydratés avec une solution salée. La qualité de la connexion doit être
vérifiée pour chaque électrode individuellement à partir d’un panneau de configuration.
La Figure 4.3 illustre les 14 signaux EEG enregistrés.

Capacités de détection du casque :

– Le casque Epoc est capable de détecter plus de 30 expressions, émotions et actions
telles que : immersion, excitation, méditation, tension, frustration.

– Les expressions faciales suivantes sont également détectées : le sourire (smile), le

1. Emotiv EPOC - Brain Computer Interface Technology. http ://www.emotiv.com/
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(a) (b)

FIGURE 4.2 – (a) Casque EEG Epoc de la société Emotiv, (b) Positionnement des 14
électrodes.

rire (Laugh), le soulèvement des sourcils (raise brow), la sourcils froncés (furrow
brow), la machoire serrée (clench), sourire en coin gauche (left smirk), sourire en
coin droit (right smirk), les mouvements horizontaux des yeux, la grimace, etc.

– Les actions suivantes sont aussi identifiées : pousser, tirer, soulever, jeter, tourner (3
dll), de même que des actions spéciales telles que faire disparaître des objets.

4.2.2 Capteur des signaux Electro-Cardiogrammes (ECG)

Le rythme cardiaque est enregistré à l’aide du capteur biofeedback WristOx2 de la
société Nonin 2 (Fig. 4.4). Ce capteur se place sur le côté palmaire du doigt, à l’aide
d’une sangle élastique. Il transfert les données via la technologie Bluetooth. Ce capteur
comprend deux dispositifs optoélectroniques : (i) un détecteur photoélectrique, qui trans-
forme l’énergie lumineuse réfléchie en énergie électrique, et (ii) une LED qui transforme
l’énergie électrique en énergie lumineuse, en dispersant la lumière infrarouge.

À chaque battement de cœur, le volume sanguin dans les vaisseaux capillaire aug-
mente. L’oxyhémoglobine, qui est la composante principale du sang (90%) absorbe la
lumière infrarouge. Donc, si le volume sanguin diminue, la lumière infrarouge réfléchie
augmente ; La lumière infrarouge réfléchie varie en fonction du volume sanguin (Fig. 4.5).
En outre, le capteur délivre de façon brute les informations suivantes :

– SpO2 : taux de CO2 dans le sang (valeur comprise entre 0 et 1). À partir de cette
information, nous pouvons extraire la carence en Oxygène dans le sang, ce qui
donne des indications relatives à la respiration du participant.

– Données pléthysmographiques (flot sanguin).

4.2.3 Capteur de respiration

Les variations du volume respiratoire (VVR) sont détectées à l’aide d’un capteur de
force, positionné sur une ceinture élastique dont la tension augmente avec le volume de
la cage thoracique. Ce capteur convertit les variations du volume de la cage thoracique
du sujet en variations de tension électrique. La ceinture doit être placée juste au-dessous

2. Nonin medical WristOx2. http ://www.nonin.com/
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FIGURE 4.3 – Exemple d’enregistrements des signaux EEG de l’Epoc.

FIGURE 4.4 – Exemple d’implantation du capteur ECG WristOx2.

de la poitrine (Fig. 4.6). Le capteur utilisé pour l’acquisition du signal est un module à
transmission sans fils développé par la société TEA 3. Le transfert de données se fait en
temps réel, via une clé T-USB, à une fréquence de 32 hz (Fig. 4.7).

Ces différents capteurs ont été intégrés et utilisés dans différentes expérimentations
dont l’objectif était de calibrer leur sortie et de procéder à une corrélation entre les signaux
acquis et les émotions à reconnaître.

4.3 Évaluation d’images émotionnelles (IAPS) et analyse
de réponses physiologiques

4.3.1 Objectifs

L’objectif principal de cette expérimentation est d’analyser les sorties et de calibrer
les différents capteurs utilisés lors d’une stimulation émotionnelle, via le système cali-
bré d’images affectives IAPS. Notre objectif est également de valider les sorties expres-
sives et affectives fournies par le système Emotiv (casque Epoc). Enfin, nous analysons
l’évolution du rythme cardiaque (RC), à travers les données fournies par capteur biofeed-
back WristOx2, en fonction des différentes émotions véhiculées par les images IAPS. Un

3. TEA. http ://www.teaergo.com/
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FIGURE 4.5 – Exemple d’évolution du rythme cardiaque en fonction du temps.

FIGURE 4.6 – Ceinture de respiration développée par la société TEA.

FIGURE 4.7 – Exemple d’évolution du volume respiratoire en fonction du temps.
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point important concerne la validation des catégories d’images émotionnelles sélection-
nées (IAPS) concernant les six émotions d’Ekman, et indirectement la corrélation entre
la perception émotionnelle et les données objectives (sorties expressives et affectives de
l’Epoc et RC).

4.3.2 Conception expérimentale

4.3.2.1 Participants

Nous souhaitons, dans le cadre de ces expérimentations parvenir à des résultats les
plus faiblement biaisés par rapport à des contraintes liées à l’âge et au sexe des sujets.
L’étude se focalise sur un échantillon d’étudiants de sexe différent. Les participants (10
hommes et 6 femmes) sont, en grande majorité, des étudiants de l’Université d’Angers.
Leur âge varie entre 21 et 35 ans (âge moyen : 26.4 ans). Ils avaient une vue normale ou
corrigée et aucun d’entre eux n’était pas sous traitement médical.

4.3.2.2 Stimuli utilisés

La collecte de données émotionnelles qui correspond à un état émotionnel particulier
est un problème difficile. L’auto-évaluation par une personne peut varier selon différents
facteurs. Par conséquent, nous avons développé un protocole d’induction cohérent et va-
lide, avec la possibilité d’induire différents états émotionnels. Nous avons décidé d’utili-
ser des images du système Image International Affective (IAPS) [18, 103]. Chaque image
IAPS a été évaluée en terme de dimension émotionnelle via la valence moyenne µV et
l’arousal moyen µA, ainsi que leurs écarts-types σA et σV [35] (voir annexe C).

Mickels [125] s’est intéressé à la classification des images IAPS par catégories émo-
tionnelles sur la base d’expérimentations. L’objectif était de segmenter les images de
manière robuste par rapport aux émotions qu’elles induisent. Mickels a défini un sous-
ensemble de 390 images. Chaque image était associée à une valeur moyenne pour chaque
émotion de base (joie, colère, dégoût, peur, tristesse et surprise). Dans notre expérimenta-
tion, nous avons sélectionné un nombre total de 60 images 4 à partir de ce sous-ensemble.
Ces images ont été divisées en six catégories (10 par émotion primaire). Les images rete-
nues étant celles ayant le plus fort taux de reconnaissance pour chacune de ces catégories
d’émotions. L’ordre de passage de ces catégories d’images a été proposé aux sujets de ma-
nière aléatoire. Le Tableau 4.1 présente la moyenne et l’écarts-type des données relatives
à l’évaluation de chaque catégorie d’émotion.

4.3.2.3 Configuration expérimentale

Afin d’estimer l’état émotionnel de l’utilisateur, celui-ci a été équipé de plusieurs dis-
positifs pour l’acquisition de signaux physiologiques : casque Epoc qui permet de détecter
l’état affectif et expressif, et le capteur biofeedback WristOx2 qui permet la détection du
rythme cardiaque. Le système Emotiv possède des fonctionnalités qui peuvent être faci-
lement employées dans l’évaluation (données de haut-niveau) permettant de recueillir, en
temps réel, des informations sur les réactions émotionnelles de utilisateur. Il peut éga-
lement récupérer des données à partir de suites expressives et affectives. La première
identifie l’expression faciale d’un utilisateur (sourire, serrer la mâchoire, sourire en coin

4. Les images suivantes ont été utilisées pour l’induction d’émotion : Joie : 7325, 1463, 2091, 2341, 1920, 2560, 2655, 1340, 2070, 2092. Tristesse : 9415, 3300, 6838,
9530, 2205, 2490, 2141, 2590, 2276, 9470. Peur : 5972, 1110, 1052, 1301, 1302, 5970, 1113, 1930, 3280, 1321. Dégoût : 7361, 9405, 2352.2, 9290, 7360, 9830, 9300, 9490, 9320,
7380. Colère : 6560, 6830, 6212, 6360, 9800, 9810, 3500, 6540, 6550, 6313. Surprise : 8192, 1726, 1022, 5920, 8475, 5940, 8160, 7640, 1114, 1931.
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Emotion Valence Mean (std) Arousal Mean (Std)

Dégoût 2.72 (1.65) 5.40 (2.32)

Joie 7.29 (1.54) 4.34 (2.28)

Surprise 4.75 (1.89) 6.39 (1.98)

Tristesse 2.83 (1.59) 4.66 (2.00)

Peur 3.82 (1.84) 5.99 (2.14)

Colère 2.44 (1.69) 6.46 (2.31)

TABLE 4.1 – Caractéristiques des images IAPS utilisées pour l’induction d’émotions.

droit, sourire en coin gauche, et rire), alors que la deuxième analyse l’état émotionnel
d’un utilisateur (l’engagement, la frustration, la méditation, l’excitation instantanée et à
long terme).
Malheureusement, les algorithmes de traitements des données obtenues par le casque
Epoc sont propriétaires. Par conséquent, l’utilisateur de l’Epoc doit compter sur la perti-
nence des sorties (suites affectives et expressives) sans preuve de leurs exactitude de la
détection. Pour surmonter cette situation et valider les données de haut-niveau de l’Epoc,
nous proposons de comparer les résultats de sortie du casque avec des résultats subjectifs
(émotions perçues par les sujets), en utilisant un protocole d’évaluation spécifique. Ce
protocole d’évaluation implique à une échelle d’auto-estimation. Il est basé sur un outil
d’évaluation adapté aux émotions ciblées.
Ainsi, les participants sont invités à évaluer leur ressenti émotionnel par rapport aux six
émotions d’Ekman qui sont proposées, grâce à une échelle de Likert en onze points. La
configuration expérimentale proposée est illustrée sur la Figure 4.8. Le sujet, équipé des
différents capteurs, est placé devant un écran plasma de grande dimension (148 cm de
diagonale).

4.3.2.4 Procédure

Le protocole expérimental se décline en différentes étapes (Fig. 4.11) :

1. Étape 1 : le sujet est invité à lire et à signer un formulaire de consentement à parti-
ciper à l’étude (5 min) (voir annexe A).

2. Étape 2 : le sujet est installé devant l’écran et équipé des différents systèmes d’ac-
quisition (le casque Epoc, capteur biofeedback WristOx2). Il lis la consigne (5 min).

3. Étape 3 : vérification de la connexion des différents systèmes d’acquisition et cali-
bration de l’Epoc (Fig. 4.9 (2 min).

4. Étape 4 : projection de 60 images (10 images par catégories d’émotions) (26 min).

– Diapositive d’annonce (5 secondes), chaque essai inclu une période de repos de
5 secondes entre les images.
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FIGURE 4.8 – Configuration expérimentale proposée.

– Projection de l’image IAPS (6 secondes). Le choix de 6 secondes pour la fe-
nêtre temporelle est basé sur le capteur et l’émotion cible. En effet, Levenson et
ses collègues [109] ont montré que la durée des émotions variait entre 0,5 et 4
secondes. Cependant, certains chercheurs ont proposé d’utiliser une fenêtre tem-
porelle différente qui dépend de la modalité. Par exemple, 2-6 secondes pour la
parole, et 3-15 secondes pour les bio-signaux [98].

– Pour chaque image, le sujet devait remplir une échelle de Likert visuelle analo-
gique pendant 15 secondes (Fig. 4.10). L’échelle est divisée en dix points selon le
degré avec lequel le sujet ressent l’émotion induite (la valeur 0 indique qu’il n’y
a pas eu d’émotion ressentie, et la valeur 10 indique qu’il y a eu une grande émo-
tion). Cette procédure permet au sujet d’indiquer la proportion de chaque com-
posante émotionnelle dans le modèle d’Ekman, pour chaque image. Les images
IAPS ont été présentées aléatoirement aux sujets.

5. Étape 5 : Retour à l’équilibre émotionnel (induction d’émotions neutres) à la fin de
l’expérimentation (2 min).

6. Étape 6 : Fin de l’expérimentation. Le sujet, à l’aide du technicien, retire les inter-
faces et quitte l’environnement.

Durée totale de l’expérimentation pour un sujet : 40 min.
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FIGURE 4.9 – Interface permettant de calibrer la suite expressive et vérifier l’acquisition
des signaux par l’ensemble des éléctrodes du casque Epoc et la bonne connexion des
différentes interfaces utilisées.

FIGURE 4.10 – Échelle de Likert pour le recueille des informations subjectives concernant
l’évaluation émotionnelle des images IAPS sur l’échelle d’Ekman.

4.3.2.5 Acquisition et traitement des données

L’acquisition et le traitement des données passent par le développement d’une plate-
forme logicielle dont les fonctionnalités sont les suivantes :

– Recueils d’informations concernant le sujet (âge, sexe) à l’aide d’un formulaire in-
tégré ;
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FIGURE 4.11 – Illustration de la procédure experimentale.

– Affichage des images IAPS et des échelles de Likert ;

– Enregistrement des données au format ".csv" correspond à chaque image ;

– Configuration des IHM Epoc + WristOx2.

La plate-forme : l’expérimentation est implémenté directement dans la plate-forme
logicielle OpenSpace3D, à l’aide de PlugIts (Fig. 4.12). Un PlugIt est une brique logique
qui réagit à des évenements, effectue un traitement spécifique, et renvoie également des
évènements suite à ce traitement.

FIGURE 4.12 – Illustration de la plate-forme développée sous OpenSpace3D pour la confi-
guration des stimuli.
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PlugIT LOG : Ce plugIT se charge d’enregistrer les données sous le format .csv qui
enregistre une frame de données en fonction de l’intervalle d’échantillonnage. Il gére des
actions Start/Stop.

Interface Flash : Ce plugIT gère les différents événements et l’affichage des images
ainsi que la collecte des informations pour chaque image.

PlugIT IHM : Ce plugIT gère l’état de connexion de chaque IHM et transfert les
données vers le PlugIT LOG.

4.3.2.6 Données recueillies

Afin d’étudier l’effet des images perçues sur l’état émotionnel des participants et
en particulier sur les signaux physiologiques lors de l’expérimentation, nous avons re-
cueilli et comparé les données objectives et subjectives (évaluation des images IAPS)
pour chaque type d’émotion en utilisant des analyses statistiques descriptives basées sur
des vecteurs de caractéristiques pertinentes (chapitre 3.3) et l’analyse de variance à un
facteur (ANOVA).

1. Données objectives

(a) Données expressives de haut-niveau (casque Epoc) : le casque Epoc détecte
cinq signaux de haut-niveau expressifs : le sourire (smile), le rire (laugh), la
mâchoire serrée (clench), le sourire en coin droit (right smirk) et le sourire en
coin gauche (left smirk) ;

(b) Données affectives de haut-niveau (casque Epoc) : le casque Epoc détecte
quatre signaux de haut-niveau : l’engagement, la frustration, la méditation et
l’excitation.

(c) Rythme cardiaque (WristOx2) : le rythme cardiaque est enregistré à l’aide
du capteur biofeedback WristOx2. Il est exprimé en battements par minute
(BPM).

2. Données subjectives

(a) Evaluation affective des images IAPS : les participants utilisent une échelle de
Likert à onze points (0 pour "émotion très faible" à 10 pour "émotion élevée")
pour évaluer leur ressenti émotionnel par rapport aux six émotions d’Ekman.

Le Tableau 4.2 présente les caractéristiques extraites de chacune des données re-
cueillies. Dans la plupart des cas, la moyenne et l’écart-type sont calculés. En ce concerne
le RC, nous prenons les échantillons fournis au cours de 6 secondes que dure la stimula-
tion. La fréquence d’acquisition étant de 2hz, la moyenne est faite sur 12 valeurs.
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Données µx σx minx maxx

Données expressives × × × ×
Données affectives × × × ×
Rythme cardiaque × ×
Données subjectives ×

TABLE 4.2 – Caractéristiques extraites à partir des signaux physiologiques.

4.4 Résultats et discussion

4.4.1 Classification subjective

Les sujets ont été invités à évaluer leur ressenti émotionnel sur le modèle d’Ekman
à travers une échelle de Likert à dix points. Le Tableau 4.3 présente le pourcentage des
émotions ressenties par tous les sujets.

❳
❳
❳
❳

❳
❳
❳

❳
❳
❳
❳
❳

IAPS
Ressentis

Joie Tristesse Dégoût Colère Surprise Peur

Joie 84,61% 2,67% 2,04% 0,68% 8,26% 1,74%
Tristesse 0,64% 74,17% 11,21% 11,03% 0,95% 2,00%
Dégoût 0,00% 4,31% 64,44% 20,58% 2,90% 7,77%
Colère 2,18% 14,48% 12,01% 63,93% 1,50% 5,89%

Surprise 10,13% 11,08% 13,44% 4,41% 36,95% 23,98%
Peur 0,00% 8,18% 10,70% 14,36% 28,60% 38,15%

TABLE 4.3 – Matrice de confusion obtenue après la classification des données subjectives.

Ainsi, ces résultats montrent que les images IAPS catégorisées sur l’émotion joie ont
été les mieux identifiées par les sujets (84.61%). De même, les images liées à la colère ont
été identifiées à 64%, et le dégoût à 64%. Cependant, nous avons observé que les sujets
étaient incapables d’évaluer correctement les images liées à la surprise. Cependant, ces
résultats ont partiellement validé les images IAPS utilisées dans notre expérimentation, et
les résultats sont compatibles avec les résultats trouvés par les travaux de Mikels [125].

4.4.2 Données objectives

Après l’analyse des résultats de l’évaluation subjective, nous avons porté notre atten-
tion sur la capacité d’appréciation correcte de l’état émotionnel de l’utilisateur. Les ré-
actions émotionnelles, mesurées par le casque Epoc et le capteur biofeedback WristOx2,
ont été comparées avec les résultats de l’évaluation subjective. Si les résultats de l’éva-
luation affective des images IAPS sont similaires aux données objectives enregistrées via
les capteurs (clench, smile, laugh, left smirk et right smirk), alors nous pourrons affirmer
que ces capteurs et en particulier l’Epoc est une alternative viable dans l’évaluation de
l’émotion.
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Effet Smile Clench Laugh Right smirk Left smirk
E F5,15 = 6.1

P < 0.05

F5,15 =

21.50

P < 0.05

F5,15 =

12.65

P < 0.05

F5,15 =

17.31

P < 0.05

F5,15 = 0.4

P > 0.05

TABLE 4.4 – Effet de l’émotion (E) sur les signaux expressifs fournis par l’Epoc.

4.4.2.1 Données expressives de haut-niveau

Une analyse de variance à un facteur (ANOVA) a été réalisée afin d’évaluer l’effet de
la variable indépendante (catégories d’appartenance des images IAPS, émotion E) sur les
données expressives de haut-niveau, mesurées par le casque Epoc. Le Tableau 4.4 illustre
l’effet de E (émotion) sur chacun des signaux (facteurs).

Comme indiqué dans le tableau, E affecte d’une manière significative les signaux
smile, clench, laugh et right smirk. Cependant, quant au signal left smirk, les résultats ont
montré qu’il n’y a pas de différence significative entre le signal left smirk et l’émotion.

L’histogramme (Fig. 4.13) montre un exemple des cinq signaux physiologiques EMG
(correspondant au smile, clench, laugh, left smirk et right smirk) enregistrés pendant l’in-
duction des six émotions. Nous avons constaté que chaque signal physiologique variait
considérablement en fonction des émotions mais également en fonction des sujets. Selon
l’histogramme attribué au right smirk, la moyenne du signal physiologique a une valeur
de 19% pour la surprise et 18% pour la joie. Pour left smirk, la moyenne était de 25.36%
pour l’émotion joie qui est plus grande que la tristesse (20.30%). Pour le signal laugh,
la moyenne de l’émotion joie et dégoût sont respectivement 39.35% et 11.70%. Pour le
signal smile, cette expression a un pourcentage moyen de 30% pour l’émotion joie qui
est le score le plus élevé en comparaison d’autres émotions. Enfin, la moyenne du signal
clench dans l’émotion dégoût est de 27.68%, alors qu’elle est de 21.15% pour la peur et
de 17.18% pour la surprise.
Comme prévu, nos résultats sont conformes avec ceux trouvés par Ekman, à l’exception
du signal left smirk qui a échoué à donner une signification acceptable.

FIGURE 4.13 – Histogramme de corrélation de données expressives de haut-niveau du
casque Epoc (suite Emotive).

4.4.2.2 Données affectives de haut-niveau

Les données de haut-niveau, liées à l’excitation et à la frustration ont été recueillies à
l’aide de l’Epoc et analysées en utilisant la méthode ANOVA. Pour les deux états affectifs
de haut-niveau, aucune différence significative parmi les six émotions n’a été observée
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(Fig. 4.14(a) et 4.14(b)). La méthode ANOVA a donné F (5, 15) = 0.47 (P > 0.05) pour
l’excitation et F (5, 15) = 0.13 (P > 0.05) pour la frustration. Ces deux signaux ne sont
pas affectés par les images IAPS. Ce résultat peut être expliqué par l’engagement faible
au niveau des participants, les images IAPS étant des stimuli statiques.

(a) (b)

FIGURE 4.14 – Influence des différents catégories d’images IAPS sur (a) la frustration et
(b) l’excitation.

4.4.2.3 Fréquence cardiaque

Nous avons utilisé le capteur biofeedback WristOx2 pour enregistrer le rythme car-
diaque au cours de la présentation des images IAPS. Une analyse de variance à un fac-
teur (ANOVA) a été réalisée pour analyser l’impact de la variable indépendante (émotion
E) sur les variations du rythme cardiaque du participant. L’ANOVA a révelé une varia-
tion significative de la fréquence cardiaque en fonction des catégories d’images IAPS
(F5,15 = 32.30 P < 0.05).

En général, la réponse de la fréquence cardiaque (FC) à la stimulation émotionnelle
varie suivant le type de stimuli. La FC a une faible variation en réponse à une stimulation
négative telle que le dégoût, la tristesse ainsi qu’une stimulation positive comme la joie
et la surprise. Cependant, le changement du rythme cardiaque dans la colère ou la peur
(stimulation négative) peut influencer l’état émotionnel du participant avec une forte va-
riation.

La Figure 4.15 illustre les valeurs moyennes de la FC aux différentes stimulations
émotionnelles. Les réponses moyennes aux stimuli négatifs et positifs ont été classés se-
lon le type d’émotion (images IAPS). La Figure 4.15(a), qui correspond à la courbe de
joie, révèle trois phases de variation de la fréquence cardiaque des participants : dans la
première partie, la VFC augmente légèrement durant les deux premières secondes, puis
elle reste constante jusqu’à 3.5 secondes. Puis, la VFC diminue légèrement. La première
phase de cette variation pourrait être associée au temps de réaction, la seconde phase
montre le niveau naturel de la VFC humaine dans le cas de la joie. Dans le second cas, lié
à la surprise, la courbe de la VFC montre un pic à la troisième seconde (Fig. 4.15(b)). Ce
pic illustre une augmentation brusque de la fréquence cardiaque. La Figure 4.15(c) (peur
et colère) illustre une forte augmentation de la fréquence cardiaque. La courbe 4.15(d)
illustre une légère diminution de la fréquence cardiaque qui peut être expliquée par la
continuité de la réponse en fonction de la tristesse et du dégoût.
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 4.15 – Évaluation relative de la fréquence cardiaque pour (a) la joie, (b) la sur-
prise, (c) la colère/peur et (d) le dégoût/tristesse.

Les images IAPS sélectionnées dans notre expérimentation ont été validées par les
travaux de Mikels [125], et classées selon les six émotions de base (joie, surprise, colère,
dégoût, peur, tristesse). Chaque image a été associée à une valeur moyenne pour chaque
émotion de base. Cependant, plusieurs problèmes dans la procédure d’évaluation propo-
sée ont été rencontrés. Tout d’abord, le principal inconvénient de la technique d’induction
proposée est la difficulté pour les sujets de distinguer certains états émotionnels tels que
la surprise et la peur (d’après le Tableau 4.3). Par conséquent, on peut dire que l’induc-
tion d’émotions via des images IAPS n’est pas la plus pertinente. Le deuxième problème
rencontré, une même image peut avoir une influence différente selon le participant. Par
exemple une image d’animaux peut avoir une influence négative sur une personne qui
s’inquiète, tandis qu’une personne qui n’est pas intéressée par les animaux peut percevoir
cette image comme neutre. Enfin, les images IAPS sont des stimuli statiques. Par consé-
quent, il est nécessaire de trouver une alternative pour l’induction d’émotions afin d’éviter
ce type de problèmes.

Un test d’ANOVA a été appliqué sur les différents types de signaux physiologiques
(Epoc et le capteur biofeedback WristOx2) pour analyser la corrélation avec les états
émotionnels. Dans les données expressives de haut-niveau (Epoc), nous avons observé
que chaque signal physiologique associé au clench, smile, laugh, left right et right smirk
variait considérablement en fonction des émotions et des sujets. Comme on s’y attendait,
nos résultats sont congruents à ceux trouvés par Ekman, à l’exception du left smirk qui n’a
pas donné de signification sur les expressions faciales. Concernant les données affectives
(excitation et frustration) aucune différence significative n’a été observée. Ceci pourrait
être en raison du ratio de signal-bruit faible. En outre, ces résultats expliquent le problème
d’utiliser des stimuli statiques comme les images IAPS.
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4.4.3 Synthèse

Dans cette expérimentation, nous avons présenté les résultats l’évaluation des émo-
tions basée sur les réponses physiologiques. Les données de signaux haut-niveau ont été
recueillies à l’aide du casque Epoc, et la variation de la fréquence cardiaque a été mesurée
par le capteur biofeedback WristOx2. Cette expérience préliminaire, impliquant 16 sujets
a été effectuée pour identifier les signaux physiologiques correspondant aux six émotions
de base proposées par Ekman (joie, tristesse, peur, surprise, colère, et dégoût). Les sujets
ont été invités à évaluer leur ressenti émotionnel par rapport aux six émotions d’Ekman
qui lui ont été proposées. Ils ont été exposés à des ensembles de 10 images IAPS pour
chaque émotion. Les images IAPS sélectionnées ont été partiellement validées par un
protocole d’évaluation subjective.

Dans cette expérimentation, le stimulus utilisé a été basé sur les images IAPS. Cepen-
dant, l’analyse objective et subjective des résultats a montré des limites pour l’évaluation
d’émotions. Nous avons montré en particulier que les signaux affectifs du casque Epoc ne
sont pas affectés par les images IAPS. Pour surmonter ces limites, nous avons réalisé une
autre expérimentation basée sur l’utilisation de séquences de films, dans le but de suivre
l’évolution des émotions lors de situations les plus réalistes. De plus, nous avons décidé
d’analyser les signaux EEG bruts fournis par l’Epoc et de traiter.

4.5 Évaluation de séquences de films et analyse de ré-
ponses physiologiques

L’objectif de cette expérimentation est d’analyser les sorties et de calibrer les diffé-
rents capteurs utilisés via une stimulation dynamique (séquences de films, développées
par Scheafer [135]). Notre objectif est également de valider les données EEG brutes et de
haut-niveau de l’Epoc, ainsi que les données phéripheriques (ECG et VVR). Pour analyser
ces données, nous avons utilisé des méthodes de classification.

4.5.1 Méthode

4.5.1.1 Participants

Nous souhaitons parvenir à des résultats plus faiblement biaisés par rapport à des
contraintes liés à l’âge et au sexe des sujets. L’étude se focalise sur un échantillon d’étu-
diants de sexe différent. Les participants (11 hommes et 4 femmes) sont en grande ma-
jorité des étudiants (de l’Université de l’Angers. Leur âge varie entre 18 et 31 ans (âge
moyen de 24.8 ans), et ils étaient sans antécédent neurologique ou psychiatrique. Nous
nous sommes assurés qu’ils n’étaient pas sous traitement médical.

4.5.1.2 Stimuli utilisés

Dans la première expérimentation, nous avons utilisé le système international IAPS
dans la procédure d’évaluation. Cependant, cette expérimentation a montré que l’uti-
lisation de la technique d’induction IAPS n’est pas très pertinente. Pour cette raison,
nous avons décidé d’utiliser un ensemble de séquences de films, développées par Schea-
fer [135]. Ces travaux ont permis d’élaborer une liste de 70 séquences vidéo à partir de
films français. Cette liste a été évaluée et classifiée par catégories émotionnelles (peur,
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colère, dégoût, joie) sur la base d’expérimentations. Chaque séquence vidéo est associée
avec une valeur moyenne pour chaque émotion. Dans notre expérimentation, nous avons
sélectionné un nombre total de 12 vidéos 5 à partir de cet ensemble. Ces vidéos ont été
divisées en quatre groupes (3 par émotion). Les vidéos retenues sont celles ayant le plus
fort taux de reconnaissance pour chacune des émotions. Ces vidéos ont été présentées aux
sujets de manière aléatoire.

4.5.1.3 Procédure et configuration expérimentale

Nous avons suivi la procédure décrite dans l’expérimentation précédente. Seul le pro-
tocole d’induction a été modifié en utilisant cette fois des séquences vidéo à la place des
images IAPS. De même, nous avons utilisé la même configuration et les outils d’acquisi-
tion de données : l’Epoc et le capteur biofeedback WristOx2, auxquels nous avons ajouté
la ceinture de respiration pour mesurer le volume respiratoire.

4.5.1.4 Données recueillies

Afin, d’étudier l’effet des séquences vidéo sur les signaux physiologiques lors de l’ex-
périmentation, nous utilisons quatre groupes d’émotions (joie, dégoût, peur et colère).
Chaque groupe contient environ 380 enregistrements. Nous avons utilisé aussi des mé-
thodes de classification pour évaluer la pertinence des outils d’acquisition proposés. Les
méthodes de classification utilisées permettent d’obtenir une évaluation globale et locale
via différents critères d’évaluations : taux de classification, matrice de confusion et préci-
sion.

Nous avons comparé les données enregistrées par les différentes modalités et les don-
nées subjectives (évaluation des séquences vidéo) pour chaque type d’émotion, en utili-
sant les trois méthodes de classifications (SVM, naïve bayésienne et régression logistique,
voir chapitre 3.3).

Le tableau 4.5 présente les caractéristiques extraites de chacune des données recueillies.

1. Données objectives

(a) Données expressives de haut-niveau (casque Epoc).

(b) Données EEG (bas-niveau) : le casque Epoc détecte 14 signaux EEG. Pour
mesurer ces signaux, des électrodes sont positionnées à la tête du participant
(AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4).

(c) Rythme cardiaque (WristOx2) : le rythme cardiaque est enregistré à l’aide
du capteur biofeedback WristOx2. Il est exprimé en battements par minute
(BPM).

(d) Volume respiratoire : le volume respiratoire était enregistré à l’aide du capteur
de force positionnée sur un ceinture élastique.

2. Données subjectives

5. Les séquences vidéos suivantes ont été utilisées pour l’induction d’émotion : Joie : 8, 12, 67. Peur : 7, 46, 50. Dégoût : 35, 57, 69. Colère : 2, 5, 25.
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(a) Evaluation affective des séquences vidéo : en utilisant une échelle de Likert
à dix points (1 pour "émotion faible" à 10 pour "émotion élevée"). Les parti-
cipants devaient évaluer leur ressenti émotionnel par rapport aux quatre émo-
tions proposées.

Données µx σx minx maxx

Signaux EEG × ×
Données expressives × × × ×
Fréquence cardiaque × ×
Volume respiratoire × ×
Données subjectives ×

TABLE 4.5 – Caractéristiques extraites à partir des données recueillies.

❳
❳
❳
❳
❳

❳
❳

❳
❳
❳
❳
❳

Films
Ressentis

Joie Dégoût Colère Peur

Joie 99,12% 0,00% 0,88% 0,00%
Dégoût 1,14% 88,64% 0,00% 10,23%
Colère 0,00% 13,31% 72,35% 14,35%
Peur 3,64% 23,46% 0,00% 72,89%

TABLE 4.6 – Matrice de confusion obtenue suite à une classification des séquences vidéo.

4.6 Résultats

4.6.1 Classification subjective des vidéos

Les sujets ont été invités à évaluer leur ressenti émotionnel par rapport aux quatre
émotions (joie, dégoût, colère et peur) induites par les séquences vidéo. L’évaluation est
effectuée selon une échelle de Likert à dix points, pour toutes les séquences vidéo pro-
posées. Le Tableau 4.6 présente le niveau d’émotion de tous les sujets, perçu à partir des
séquences vidéo. Nous observons que les sujets identifient plus facilement la joie (taux de
classification de 99.12%) que les autres émotions. Nous obtenons aussi un taux de 88.64%
pour le dégoût. Par contre, la colère et la peur sont identifiées avec seulement un taux de
72%. Par conséquent, l’analyse de classification subjective des vidéos de Schaefer a ré-
vélée une corrélation moyenne entre les émotions ressenties par les sujets et les stimuli
utilisés. Les résultats obtenus sont compatibles avec les résultats présentés par les travaux
de Schaefer [135].

4.6.2 Données objectives

Les Figures 4.16, 4.17 et 4.18 présentent un exemple de deux signaux physiologiques
périphériques (fréquence cardiaque et volume respiratoire), et des signaux EEG, acquis
pendant l’induction des émotions pour deux sujets. Nous constatons que ces signaux va-
rient considérablement en fonction des émotions induites, et également selon les sujets.
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sujet1 sujet 2

Joie

Dégoût

Peur

Colère

FIGURE 4.16 – Signaux physiologiques (FC et VR) correspondant aux quatre émotions.
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sujet1 sujet 2

Joie

Dégoût

FIGURE 4.17 – Signaux EEG correspondant aux quatre émotions.
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sujet1 sujet 2

Peur

Colère

FIGURE 4.18 – Signaux EEG correspondant aux quatre émotions.
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Sujets SVM Naïve bayésienne Régression logistique

Sujet 1 95.73% 68.21% 98.01%
Sujet 2 91.79% 76.1% 94.6%
Sujet 3 41.51% 38.71% 50.3%
Sujet 4 35.0% 36.0% 52.0%
Sujet 5 81.95% 80.38% 84.78%
Sujet 6 39.0% 38.0% 50.0%
Sujet 7 61.0% 52.0% 57.0%
Sujet 8 47.0% 47.0% 51.0%
Sujet 9 41.7% 48.0% 63.0%

Moyenne 59.41% 53.82% 65.89%

TABLE 4.7 – Taux de reconnaissance des émotions pour les données EEG pour chaque
classifieur.

Nous avons utilisé trois méthodes de classification (SVM, naïve bayésienne et ré-
gression logistique) pour analyser l’état émotionnel des différents sujets, induits par les
quatre catégories de séquence vidéo (joie, dégoût, peur et colère). Nous avons traité les
trois types de signaux physiologiques (EEG, Signaux haut-niveau, et les signaux FC et
VR) en utilisant les trois critères d’évaluation de performance de chaque classifieur (taux
de bonne classification, précision, et matrice de confusion).

Les algorithmes que nous avons utilisés sont implementés dans Weka 6. Weka (Wai-
kato Environment for Knowledge Analysis) est un outil de traitement et d’analyse de
données (apprentissage automatique) Open Source, développé à l’Université de Waikato
(Nouvelle-Zélande). Il permet de manipuler et d’analyser des fichiers de données, implé-
mentant la plupart des algorithmes de classification (le SVM, la régression logistique, les
arbres de décision, les réseaux de neurones, etc.).

4.6.2.1 Analyse des signaux EEG

Le Tableau 4.7 présente le taux de bonne classification des émotions pour 9 sujets,
en utilisant les 14 signaux EEG. La classification donne des résultats significatifs avec un
taux de reconnaissance moyen de 59% pour le SVM, de 54% pour le naïve bayésienne et
de 66% pour la régression logistique. En comparant ces trois classifications, nous remar-
quons que les meilleurs résultats sont obtenus avec la méthode de régression logistique.
Dans le Tableau 2.7 (présenté au paragraphe 2.3.2.4), nous avons cité les travaux de Taka-
hashi [193] et de sakata et al. [169]. La première étude donne un taux de classification de
42.7% pour les cinq classes émotionnelles alors que la deuxième étude donne seulement
29% pour l’identification des six états émotionnels. Les résultats de notre expérimenta-
tion sont supérieurs aux études précédentes en utilisant la modalité EEG. Par conséquent,
nous pouvons affirmer que l’utilisation du casque Epoc dans la reconnaissance d’émo-
tions a donné des résultats meilleurs que ceux précédemment cités.

Certains travaux dans la psychologie et la sociologie ont montré que les femmes sont
plus sensibles à la reconnaissance des émotions que les hommes [185, 183, 117, 194].

6. http ://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Sujets SVM Naïve bayésienne Régression logistique

Joie 76.46% 71.13% 74.84%
Colère 50.97% 53.66% 64.81%
Dégoût 59.28% 49.41% 61.83%

Peur 48.21% 49.19% 60.91%

TABLE 4.8 – Précision des émotions pour les données EEG pour chaque classifieur.

Une analyse plus détaillée de nos résultats montre que les femmes (sujet 1, 2 et 5) ob-
tiennent les meilleurs résultats. Nous observons que les activations au niveau des régions
du cerveau O2, P8, T8, FC6, F4, F8 et AF4 sont plus disposées à reconnaître l’état émo-
tionnel. La Figure 4.19 représente les taux de classification de chaque région pour les trois
sujets, pour toutes les émotions. Comme on peut le voir, la région droite du cerveau est
plus disposée à la reconnaissance des émotions que la région gauche.

FIGURE 4.19 – Taux de reconnaissance des émotions pour les sujets 1, 2 et 5 par région
du cerveau avec le classifieur régression logistique.

Le Tableau 4.8 présente les moyennes de la précision obtenues pour les quatres émo-
tions, pour tous les sujets (les signaux EEG). Il donne des résultats de reconnaissance des
émotions dans chaque classe. Nous remarquons que les meilleurs résultats sont obtenus
dans la classe joie avec une précision de 79.46% pour le SVM, 70.80% pour le naïve
bayésienne et de 74.84% pour la régression logistique. Par contre, nous observons que les
sujets sont incapables d’exprimer leur peur. Nous pouvons conclure qu’il est plus facile
de reconnaître la joie que les autres émotions, via les signaux EEG.

Le troisième critère d’évaluation de l’émotion dans notre expérimentation est la ma-
trice de confusion. Ce critère est un outil de représentation quantitative servant à mesurer
la qualité d’un système de classification. Les Tableaux 4.9, 4.10 et 4.11 représentent les
matrices de confusion de différentes émotions, pour les trois méthodes de classification.
Ces trois matrices montrent l’efficacité de la méthode de classification avec la régression
logistique, où le taux de reconnaissance le plus élevé correspond toujours à la bonne émo-
tion. Pour ce classifieur, nous avons obtenu de bons résultats pour la majorité des émotions
avec un taux moyen ≃ 76, 36%.
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❳
❳
❳
❳
❳

❳
❳

❳
❳
❳
❳
❳

Films
Ressentis

Joie Dégoût Colère Peur

Joie 80,21% 11,99% 1,80% 6,01%
Dégoût 15,87% 60,39% 7,85% 1,61%
Colère 11,27% 18,45% 44,92% 25,36%
Peur 4,27% 3,60% 10,40% 55,51%

TABLE 4.9 – Matrice de confusion des émotions pour le classifieur SVM.

❳
❳
❳
❳
❳

❳
❳

❳
❳
❳
❳
❳

Films
Ressentis

Joie Dégoût Colère Peur

Joie 71,89% 14,88% 7,91% 5,32%
Dégoût 12,29% 61,21% 16,61% 9,89%
Colère 12,51% 15,58% 47,64% 24,27%
Peur 12,66% 14,53% 15,77% 57,05%

TABLE 4.10 – Matrice de confusion des émotions pour le classifieur naïve bayésienne.

❳
❳
❳
❳
❳

❳
❳

❳
❳
❳
❳
❳

Films
Ressentis

Joie Dégoût Colère Peur

Joie 76,36% 9,92% 5,98% 7,74%
Dégoût 9,64% 73,81% 10,71% 5,84%
Colère 4,10% 12,92% 65,40% 17,58%
Peur 11,44% 6,56% 16,75% 63,04%

TABLE 4.11 – Matrice de confusion des émotions pour le classifieur régression logistique.

4.6.2.2 Analyse des signaux périphériques (ECG et VVR)

Maintenant, nous nous intéressons aux signaux périphériques. Comme observé précé-
demment, nous obtenons les meilleurs résultats avec la méthode de régression logistique
avec un taux de reconnaissance de 72,70% (Tab. 4.12). Par contre, il n’y a pas eu de
distinction entre les émotions ressenties par les hommes et les femmes. Le taux de clas-
sification moyen obtenu avec les signaux périphériques est de 72,70%, en comparaison
avec les signaux EEG où le taux de classification moyen obtenu est de 66%. Cela permet
de conclure que les signaux périphériques sont également des facteurs importants pour
l’évaluation de l’émotion humaine.

Le Tableau 4.13 montre que la reconnaissance de la peur est obtenue avec précision
égale à 76.5%. Ces résultats permettent d’affirmer que les signaux périphériques sont
mieux adaptés pour la reconnaissance de la peur.

4.6.2.3 Analyse les données expressives (Epoc)

Les résultats pour les signaux expressifs ne permettent pas d’extraire des informa-
tions significatives. En effet, nous obtenons un taux de classification maximum de 50%
(Tab. 4.14). Par contre, le Tableau 4.15 représente les moyennes de la précision de chaque
classe d’émotion pour tous les sujets. Nous remarquons que les meilleurs résultats sont
obtenus dans la classe joie avec une précision de 78,50% avec le classifieur régression
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Sujets SVM Naïve bayésienne Régression logistique

Sujet 1 62.9% 58.2% 61.8%
Sujet 2 85.1% 88.2% 91.2%
Sujet 3 79.2% 79.1% 78.9%
Sujet 4 85.2% 84.3% 85.7%
Sujet 5 52.6% 62.8% 65.6%
Sujet 6 81.1% 80.2% 81.2%
Sujet 7 50.6% 50.4% 50.9%
Sujet 8 65.4% 62.2% 64.8%
Sujet 9 73.2% 77.4% 74.2%

Moyenne 70.59% 71.42% 72.70%

TABLE 4.12 – Taux de reconnaissance des émotions pour les données enregistrées par des
signaux périphériques pour chaque classifieur.

Sujets SVM Naïve bayésienne Régression logistique

Joie 72.67% 74.2% 71.9%
Colère 69.9% 72.3% 72.7%
Dégoût 59.9% 63.9% 65.6%

Peur 74.7% 72% 76.5%

TABLE 4.13 – Précision des émotions pour les données EEG avec les trois classifieurs.

Sujets SVM Naïve bayésienne Régression logistique

Sujet 1 41,20% 42,20% 44,92%
Sujet 2 29,30% 32,40% 50,40%
Sujet 3 29,02% 30,21% 45,20%
Sujet 4 36,40% 26,40% 42,60%
Sujet 5 55,10% 40,52% 56,30%
Sujet 6 43,23% 37,21% 43,20%
Sujet 7 48,31% 47,50% 48,03%
Sujet 8 61,10% 56,10% 66,40%
Sujet 9 46,51% 37,06% 53,62%

Moyenne 43,35% 38,84% 50,07%

TABLE 4.14 – Taux de reconnaissance des émotions pour les données expressives pour
chaque classifieur.

logistique, ainsi que la classe dégoût avec une précision de 55,80% avec le même classi-
fieur.

4.6.3 Synthèse

Nous avons utilisé dans notre expérimentation trois classifieurs : le SVM, le classifieur
Bayésien, la régression logistique. Les taux de classification sont obtenus par validation
croisée. Les résultats (Tab. 4.7, 4.12 et 4.14) montrent que les taux de classification du
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Sujets SVM Naïve bayésienne Régression logistique

Joie 74,40% 77,20% 78,50%
Colère 34,40% 41,20% 46,20%
Dégoût 55,60% 50,40% 55,80%

Peur 38,60% 39,60% 45,60%

TABLE 4.15 – Précision des émotions pour les données expressives de l’Epoc.

classifieur Bayésien et du classifieur par SVM sont inférieurs à ceux du classifieur ré-
gression logistique. La régression logistique donne les meilleurs taux de classification.
D’après les deux Tableaux 4.7 et 4.12, nous remarquons que les meilleurs taux de recon-
naissance pour les sujets 1, 2, 5, 7, 9 sont obtenus en utilisant les signaux EEG. Par contre,
les meilleurs taux de reconnaissance pour les sujets 2, 4, 6 et 9 sont obtenus en utilisant
les signaux physiologiques ECG et VVR. Cependant, dans le tableau 4.14, nous obser-
vons que les taux de classification sont faibles sur tous les sujets sauf le sujet 2 et 5. Il est
raisonnable d’espérer que certaines caractéristiques d’émotions peuvent être obtenues par
l’utilisation de l’une des caractéristiques physiologiques (ECG et VVR) ou les signaux
EEG de l’Epoc. Par exemple, le Tableau 4.8 montre une meilleure classification pour les
deux émotions joie et colère, alors que le Tableau 4.13 montre une meilleure classification
pour les deux émotions peur et colère. Nous remarquons que le taux de précision dans les
données expressives haut-niveau de l’Epoc montre une meilleurs reconnaissance sur les
émotions joie et dégoût.

4.7 Extraction des modèles mathématiques

Après l’acquisition et le traitement des signaux physiologiques, nous avons proposé
une méthodologie qui permet d’extraire les émotions à partir des signaux acquis via les
différentes modalités, et ceci en temps réel. Cette méthodologie consiste à trouver une
correspondance entre un signal et une émotion. Sa construction est basée sur la définition
de modèles mathématiques émotionnels. L’implémentation de ces modèles est construite à
partir des résultats des expérimentations que nous avons menées. Dans un premier temps,
nous définissons les modèles mathématiques proposés. Puis, nous décrivons les modèles
proposés pour différents signaux utilisés dans nos expérimentations.

4.7.1 Description des modèles

Nous avons développé quatre types de modèles mathématiques : le modèle Dummy,
le modèle empiric, le modèle RL (régression linéaire) et le modèle RNL (régression non
linéaire). Nous donnons la description de chaque modèle ci-dessous.

Nous présentons un signal correspondant à une modalité donnée Si.

Une émotion est représentée par ej où j est l’indice de la dite l’émotion. Dans ce qui
suit, nous noterons : e1 → joie, e2 → dégoût, e3 → peur,e4 → colère, e5 → tristesse
et e6 → surprise. Une modèle d’émotions est représenté par Fej .

Modèle Dummy : la représentation d’une émotion est définie par la valeur du signal elle-
même, normée par un coefficient de multiplication,
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Modèle Empiric : la représentation d’une émotion dans le modèle empiric est définie par
la moyenne µx et l’écart-type σx.

Modèle RL : les émotions sont représentées sous la forme d’une équation linéaire a.x+b
avec a et b deux paramètres qui définissent l’évaluation de ce modèle.

Modèle RNL : la représentation d’une émotion est définie par une équation polynomiale
du deuxième degré a.x2 + b.x+ c avec a, b et c les paramètres de cette équation.

4.7.2 Identification des modèles

Dons cette partie, nous avons identifié, à partir des expérimentations que nous avons
réalisées, quelques exemples de modèles mathématiques émotionnels (un ou deux exemples
pour chaque type de modèle). Nous allons donner un exemple d’utilisation (1) les modèles
RL et RNL pour identifier la variation du rythme cardiaque (2) les modèles empiric et pour
identifier les signaux expressifs de l’Epoc, pour les différentes émotions.

4.7.2.1 Fréquence cardiaque

Nous avons utilisé les deux modèles mathématiques émotionnels RL et RNL pour
présenter la variation du rythme cardiaque, pour les différentes émotions. À partir des
Figures de l’expérimentation 1, nous avons extrait six modèles RL. À partir des résultats,
nous avons tracé la courbe de tendance linéaire de la fréquence cardiaque pour chaque
type d’émotion. Nous avons déterminé les deux paramètres a et b de chaque modèle Fej

à partir de la Figure 4.15, en utilisant la méthode des moindres carrés, basée sur une ré-
gression linéaire simple. Nous appelons ces modèles WristOx2_Pulse_ChangeRL.

Les modèles WristOx2_Pulse_ChangeRL sont définis par les équations 4.1 :































Fe1 = −0, 2.x+ 0, 74,
Fe2 = −0, 34.x+ 0, 76,
Fe3 = 1, 12.x− 0, 11,
Fe4 = 0, 96.x− 2, 6,
Fe5 = −0, 55.x+ 0, 86,
Fe6 = 0, 03.x+ 1, 7,

(4.1)

L’extraction des modèles RL avec la régression linéaire est une méthode qui présente
des avantages au niveau du temps de réponse et de la complexité. Malgré ces avantages,
ces modèles comportent cependant des défauts. La détermination de deux paramètres sera
estimée avec une mauvaise précision (grande variance). Par exemple, dans le cas du calcul
du modèle de la surprise, le modèle RL ne permet pas d’identifier le pic (Fig. 4.15(b)).
Pour surmonter ces problèmes, nous avons proposé d’autres modèles émotionnels qui uti-
lisent la méthode RNL. Les paramètres a, b et c de chaque modèle Fej sont déterminés
à partir de la Figure 4.15, en utilisant une interpolation basée sur une régression polyno-
miale. Nous appelons ces modèles par WristOx2_Pulse_ChangeRNL.

Les modèles WristOx2_Pulse_ChangeRNL sont définis par les équations 4.2 :
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Émotions Moyenne Écart-type

Dégoût 80% 20%
Peur 50% 15%

Surprise 20% 20%

TABLE 4.16 – Exemple du modèle Empiric correspondant au signal Clench de l’Epoc.
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

Fe1 = −0, 07.x2 + 0, 76.x− 0, 74,
Fe2 = −0, 01.x2 − 0, 22.x+ 0, 47,
Fe3 = −0, 106.x2 + 2, 5.x− 3, 3,
Fe4 = 0, 014.x2 + 0, 78.x− 2, 18,
Fe5 = 0, 001.x2 − 0, 55.x+ 0, 87,
Fe6 = −0, 15.x2 + 1, 89.x− 2, 33,

(4.2)

4.7.2.2 Données expressives de l’Epoc

Ces signaux utilisent les deux modèles mathématiques émotionnels Empiric et Dummy.
A partir de la Figure 4.13 de l’expérimentation 1 et du Tableau 4.15 de l’expérimenta-

tion 2, nous avons observé une corrélation entre (1) les signaux Smile, Laugh et la joie, (2)
le signal Furrow Brow et la Colère, et (3) le signal Raise Brow et la Surprise. Par consé-
quent, nous pouvons utiliser le modèle Dummy pour les signaux de la suite expressive de
l’Epoc Smile, Laugh, et Furrow Brow. Concernant le signal Clench, nous avons observé
que ce signal varie selon le trois émotions (dégoût, peur et surprise). Pour cela, nous avons
décidé d’utiliser le modèle Empiric en donnant les valeurs moyenne µx et écart-types σx

de chaque émotion. Le Tableau 4.16 présente un exemple du modèle Empiric correspon-
dant au signal Clench (la moyenne et l’écarts-type de chaque émotion).

4.7.2.3 Expressions faciales

En ce qui concerne l’utilisation d’expressions faciales dans la reconnaissance d’émo-
tions et plus particulièrement pour la constitution de notre vecteur émotionnel, nous avons
intégré un module haut niveau développé au laboratoire par Danisman [47]. Ce module
permet de reconnaître, en temps réel, différentes expressions faciales à l’aide d’une web-
cam dans un environnement non contrôlé en terme de luminosité. Pour la prise en compte
des sorties du module (expressions faciales) dans la reconnaissance des émotions, nous
avons utilisé le modèle Dummy.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche concernant la reconnaissance au-
tomatique (temps réel) des émotions. Celle-ci est fondée sur l’acquisition et le traitement
des signaux physiologiques. L’objectif était de développer différentes d’expérimentations
permettant de stimuler de manière émotionnelle et contrôlée différents sujets humains, et
de calibrer les capteurs utilisés à l’aide d’images IAPS et de séquences vidéo stimulant
des émotions telles que la joie, la colère, le dégoût, la tristesse, la surprise ou la peur. Nous
avons choisi trois types de modalités pour la prédiction émotionnelle (casque EEG, cap-
teur biofeedback ECG et ceinture de respiration). Nous avons utilisé plusieurs méthodes,
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outils d’acquisition et de traitements des signaux physiologiques. Dans la première expé-
rimentation, nous avons utilisé une méthode d’analyse statistique descriptive, basée sur
les vecteurs d’indicateurs pertinents et l’analyse de variance à un facteur (ANOVA). Dans
la deuxième expérimentation, nous avons utilisé trois méthodes de classification : SVM,
naïve bayésienne et régression logistique. Nous avons comparé les performances relatives
de chacune des méthodes en utilisant trois critères d’évaluation (le taux de bonne classi-
fication, la matrice de confusion et la précision). Le Tableau 4.17 résume les résultats
obtenus pour les deux expérimentations. Nous remarquons que certaines caractéristiques
d’émotions peuvent être obtenues par l’utilisation de l’un des signaux périphériques phy-
siologiques VR ou ECG, ou des signaux EEG. Afin d’améliorer ce taux de reconnais-
sance global, nous avons fusionné les informations issues des différents capteurs physio-
logiques. Les méthodes de fusion font l’objet du prochain chapitre.

Critères Expérimentation 1 Expérimentation 2

Signaux Exp, Aff, ECG EEG, Exp, ECG, VVR

Sujets 16 15

Méthode ANOVA SVM, RL, NB

Émotions 6 Es. 4 Es.

Stimuli IAPS Séquences de Films

EEG – SVM : 59,4%, NB : 53,8%, RL :
65,9%

ECG/VVR variation significative SVM : 70,6%, NB : 71,4%, RL :
72,7%

Exp variation significative SVM : 43,3%, NB : 38,8%, RL :
50,1%

Signaux : signaux expressives de l’Epoc (Exp) ; signaux affectives de l’Epoc (Aff) ; signaux électroencéphalographie de l’Epoc (EEG),

variation du rythme cardiaque (ECG) ; variation du volume respiratoire (VVR). Classificateurs : naïve bayésienne (NB), régression

logistique (RL), machine à vecteurs de support (SVM). Autres abréviations : émotions (Es.).

TABLE 4.17 – Comparaison des algorithmes de reconnaissance des signaux physiolo-
giques.

A partir des résultats obtenus par les deux expérimentations menées, nous avons pro-
posé une méthodologie qui a permis d’extraire les émotions à partir des signaux acquis
via les différentes modalités, en temps réel. Nous avons défini quatre types de modèles
mathématiques émotionnels. Par la suite, nous avons utilisé ces modèles pour construire
une base de données de modèles, implémentés à partir des résultats de nos expérimen-
tations. Le chapitre suivant est consacré au développement d’une plate-forme d’analyse
comportementale et émotionnelle qui utilise les résultats présentés dans ce chapitre.





5
Plate-forme d’analyse comportementale
et émotionnelle

5.1 Introduction

Le protocole expérimental décrit dans le chapitre précédent nous a permis d’extraire
des modèles pour la reconnaissance automatique des émotions. Nous allons maintenant
présenter la plate-forme à laquelle sont destinés ces modèles. Celle-ci a pour objectif
d’automatiser la reconnaissance d’émotions via l’estimation d’un vecteur d’état émotion-
nel formé à partir des signaux recueillis par différents capteurs (modalités).

Notre plate-forme est basée sur un système multimodal affectif impliquant l’analyse
comportementale et émotionnelle de l’utilisateur en temps réel. La Figure 5.1 présente le
schéma simplifié de la plate-forme que nous avons voulu modulaire, afin qu’elle puisse
être facilement intégrable à différentes applications dans le domaine de l’informatique
affective (Affective Computing).

FIGURE 5.1 – Schéma simplifié de la plate-forme PACE.

La plate-forme, considérée comme un middleware, est basée sur un composant logi-
ciel écrit en C++, et utilise différents dispositifs de mesure (caméra, casque EEG, bio-
capteur, microphone) pour l’acquisition des signaux multimodaux associés aux émotions.
Ces signaux sont traités avec des algorithmes (solveurs) permettant d’obtenir un vecteur

87
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d’état émotionnel. Son développement est basé sur une architecture modulaire impliquant
une séparation entre la partie matérielle (acquisition des signaux disponibles) et la partie
logicielle (système multimodal).

La plate-forme est ainsi ouverte et adaptable à de nouvelles configurations, avec une
modification possible des différents paramètres. Elle est composée de trois modules prin-
cipaux : Human, Sensors, Analyser. Le module Human représente l’état émotionnel de
l’utilisateur, le module Sensors représente la partie relative à l’acquisition des signaux, le
module Analyser est le cœur de la plate-forme car il gère le traitement des informations
issues du module Sensors. Ces différents modules communiquent entre eux en temps réel.

Dans ce chapitre, nous présentons l’architecture de la plate-forme (PACE), et en par-
ticulier les différents modules sur lesquels elle s’appuie. Puis, nous détaillons l’interac-
tion entre ces modules et plus précisément les processus de communication. Enfin, Nous
abordons une partie expérimentale dont l’objectif est l’évaluation et la validation de la
plate-forme PACE. Les résultats obtenus sont présentés et analysés.

5.2 Approche proposée

Notre approche s’appuie sur les concepts de la multimodalité, pour créer une plate-
forme adaptée à la reconnaissance d’émotions en temps réel. Dans la suite de ce chapitre,
nous décrivons l’architecture détaillée de la plate-forme basée sur un modèle conceptuel à
base de modules et composants. Dans cette section, nous nous penchons sur la conception
globale de la plate-forme, c’est à dire sur l’identification des différents modules. Avant de
décrire l’architecture de chaque module, nous présentons le protocole d’annotation d’in-
formation. Puis, nous décrivons les spécifications pour chaque types de module proposé
(le module Sensors, le module Analyser et le module Human). Enfin, nous présentons la
communication inter-modules et la manière d’agencer les différents modules entre eux.

5.2.1 Architecture générale

La Figure 5.2 illustre l’architecture de la plate-forme. Nous retrouvons le découpage
présenté à la Figure 5.1, à savoir trois modules : le module Sensors pour la gestion des
modalités, le module Analyser pour la gestion des modèles, et le module Human pour la
gestion des émotions. Se greffent à cet ensemble deux modules supplémentaires, nommés
Core et Serialization. En ce qui concerne le module Core, il a pour objectif de contenir la
plupart des composants et fonctionnalités communs aux trois modules, et aux différents
utilitaires. Le module Serialization a, quant à lui, en charge la sérialisation des différents
composants qui peuvent être chargés ou sauvegardés (nous verrons par la suite que les
paramètres d’un composant Modèle peuvent par exemple être chargés à partir d’un fichier
XML).

5.2.2 Annotation de l’information

L’approche que nous avons définie dans ce chapitre a consisté à donner un aperçu
de l’annotation des données, à la fois au niveau des émotions et des différents capteurs.
L’annotation des données a permis de définir différents protocoles de normalisation des
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FIGURE 5.2 – Les différents modules de la plate-forme PACE.

différentes informations liées à la plate-forme. Nous avons ainsi mis en place des proto-
coles d’annotation et de représentation de données pour chaque module.

De nombreuses études ont montré que la modélisation et la détection des émotions
pouvait améliorer l’interaction Homme-Machine. Beaucoup de travaux ont été menés en
vue de proposer un protocole d’annotation pertinent. Le groupe de travail Emotion Mar-
kup Language (EmotionML) du W3C 1 a proposé un langage adapté à l’annotation et la
représentation des émotions. Ce langage utilise le format XML pour les données et l’an-
notation de l’information émotionnelle. Cette approche permet, d’une part, à l’utilisateur
de définir les balises spécifiques à chaque émotion, et d’autre part, d’aider les systèmes
d’information dans le partage de données structurées. Luneski et Bamidis [116] ont pro-
posé des techniques d’annotation XML pour les données émotionnelles. Wang et al. [208]
ont également proposé l’ecgML pour annoter les données ECG.

L’objectif d’EmotionML est de transcrire l’expression des émotions via le langage
XML. Il est capable de représenter plusieurs types d’émotions et permet de décrire la
nature des émotions ainsi que de définir leur intensité, les comportements associés et les
liens avec le monde réel (comme la source et la cible des émotions). Ce langage n’est pas
spécifique à un modèle ou à une approche, il définit des balises telles que (<category>,
<appraisals>, <dimensions>). Le langage EmotionML prend en charge les différents types
de modalités. En effet, il utilise la balise <modality> pour l’annotation des modalités.

Nous avons mis en place des protocoles d’annotation et de représentation des données
dans chaque module de la plate-forme : annotation de l’état émotionnel, des différents
modalités et signaux utilisés, et annotation des modèles mathématiques utilisés par le mo-
dule Analyser.

Dans ce chapitre, Nous utilisons les deux termes sérialisation et désérialisation. La
sérialisation est un processus qui consiste à transformer un ensemble d’instances de com-
posants en une suite d’octets. Cela permet de sauvegarder des instances de composants
dans un fichier XML unique. L’opération inverse, qui consiste à récupérer ces octets et
à les réinsérer dans l’instance de composant, s’appelle la désérialisation. Ainsi, chaque
module de la plate-forme dispose d’un ensemble de composants permettant de réaliser

1. http ://www.w3.org/TR/2009/WD-emotionml-20091029/
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des processus de sérialisation et de désérialisation.

5.2.3 Module Human

Le module Human est dédié à la définition un sujet d’étude ainsi que des émotions
à analyser. L’objectif est alors de représenter un sujet sous la forme d’un vecteur d’émo-
tions, où chaque émotion est définie par une valeur numérique normalisée. Nous pro-
posons tout d’abord la représentation de l’état émotionnel d’un sujet humain. Nous ex-
plicitons également les différents composants mis en œuvre, en montrant l’architecture
détaillée du module Human.

5.2.3.1 Représentation de l’état émotionnel

Il existe différents modèles de représentation de l’état émotionnel d’un sujet humain,
parmi lesquels nous avons choisi le modèle discret. Dans un modèle discret, chaque type
d’émotion est désigné par un label spécifique, par exemple colère, joie, etc. L’état émo-
tionnel présente l’ensemble des émotions ressenties par le sujet à un instant donné. Ces
émotions sont déclenchées par des évènements extèrieurs et décroissent naturellement au
cours du temps.

Dans la plate-forme PACE, nous proposons de représenter chaque émotion par une
variable dont la valeur se trouve dans l’intervalle [0, 1]. L’ensemble des émotions d’un
sujet C à l’instant t est alors représenté par un vecteur VC(t) ∈ ([0, 1])j où chaque V

(j)
C

donne la valeur de l’émotion j (joie, colère, etc.).

5.2.3.2 Architecture du module Human

L’émotion d’un sujet est présentée sous forme d’un vecteur d’émotions déterminé.
Cette liste d’émotions étant nommée SubjectProfile (profil du sujet). Ainsi, la plate-forme
peut intégrer plusieurs profils pour un même sujet. L’ensemble des émotions peuvent va-
rier d’un sujet à un autre.

Le composant SubjectManager est responsable de la création des instances liées au
module Human. Elle permet de créer et de détruire un profil, d’en charger un (à partir du
disque dur), et de créer un sujet qui utilisera un profil donné. SubjectProfile est un com-
posant listant les émotions que l’on souhaite analyser. Ce composant peut être sérialisé
et désérialisé au format XML. En ce qui concerne le composant Subject, un sujet corres-
pond à une personne physique pour laquelle on cherche à déterminer l’état émotionnel.
Un sujet est créé en sélectionnant un profil existant. Plusieurs instances de sujets peuvent
être créées à partir d’un même profil (Fig. 5.3).

L’ensemble des modèles de signaux sont sérialisables au format XML, en utilisant la
normalisation présentée dans le Tableau 5.1.

La Figure 5.4 illustre un exemple de fichier XML correspondant à un profil de simu-
lation. Ce fichier est automatiquement chargé au démarrage de l’application.
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FIGURE 5.3 – Architecture détaillée du module Human.

Niv. 1 Niv. 2 Niv. 3 Description

SubjectProfile Balise racine du fichier XML

Name Nom du profil

Emotions Liste des émotions liées à ce profil

Emotion Une émotion analysée par ce profil

TABLE 5.1 – Normalisation et sérialisation du module Human.

5.2.4 Module Sensors

Le module Sensors a pour rôle la gestion de l’ensemble des aspects liés à la définition
et à l’utilisation des différentes modalités. Il gère aussi les aspects relatifs à l’acquisi-
tion des signaux issus des modalités. Nous proposons tout d’abord une définition d’une
modalité et la représentation vectorielle de chaque signal. Nous décrivons également les
différents composants mis en œuvre, en montrant l’architecture détaillée du module Sen-
sors.

5.2.4.1 Représentation d’une modalité

Les modalités sont les médiateurs permettant de percevoir l’état émotionnel d’un su-
jet. Les données acquises peuvent en effet correspondre à différentes modalités (texte, des
enregistrements quantitatifs, des images ou des séquences vidéo). En outre, une modalité
peut être composée d’un ou plusieurs signaux, chaque signal ayant des caractéristiques
spécifiques.

Cette variabilité rend difficile le couplage et la synchronisation de signaux. Cette dif-
ficulté est accentuée par le fait que la connexion entre les différents signaux et la plate-
forme PACE n’est pas assurée pour la durée de l’évaluation (état de la connexion non
constant dû au retrait d’un périphérique par exemple, ou d’un dysfonctionnement). Enfin,
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FIGURE 5.4 – Exemple d’un fichier XML correspondant à un profil de simulation.

les données acquises ne sont pas normalisées.

Afin d’éviter ces problèmes, nous avons décidé de décomposer une modalité en un ou
plusieurs signaux qui vont être normalisés. Par conséquent, la représentation d’une moda-
lité sous forme d’un vecteur n’est appliquée qu’après la représentation de chaque signal
par un vecteur d’émotions.

Dans la plate-forme PACE, une modalité est définie par P = S1, S2, . . . , Sn où n
représente le nombre de signaux dont est impliqué ce dispositif. L’ensemble des émotions
influencées par un signal Si à l’instant t est alors représentée par un vecteur VSi

(t) ∈

([0, 1])j où chaque V
(j)
Si

donne la valeur de l’émotion j (joie, colère, etc.).

5.2.4.2 Architecture du module Sensors

La Figure 5.5 représente le diagramme de classe du module Sensors. La classe Per-
ipheralManager est responsable de la création des instances liées au module Sensors. Elle
permet de créer et de détruire un type de périphérique, d’en charger un (à partir du disque
dur), et de créer une instance de périphérique à partir d’un type donné.
La classe PeripheralDevice représente la définition du périphérique. Elle contient une liste
de signaux, et sert de squelette pour la création d’une instance donnée. Cette classe peut
être également sérialisée et désérialisée au format XML.

La classe Peripheral correspond à une modalité physique que l’on souhaite utiliser
pour la détermination des émotions. Un périphérique est créé en sélectionnant un type de
périphérique existant ; les signaux seront créés automatiquement en fonction de la liste
contenue par la classe PeripheralDevice associée. Plusieurs instances de périphériques
peuvent être ainsi créées à partir d’un même type de périphérique.

Les modèles de signaux sont sérialisables au format XML, en utilisant la normalisa-
tion présentée dans le Tableau 5.2.

Niv. 1 Niv. 2 Niv. 3 Description

PeripheralDevice Balise racine du fichier XML

Name Nom du template de périphérique

SignalsDevices Liste des signaux associés à ce périphérique

SignalDevice Un template de signal associé à ce périphérique

TABLE 5.2 – Normalisation et sérialisation de module Sensors.
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FIGURE 5.5 – Architecture détaillée du module Sensors.

5.2.5 Le module Analyser

Dans cette section, nous présentons l’architecture du module Analyser. Ce module est
le cœur de notre plate-forme. Il gère l’acquisition et le traitement des données. Afin de
suivre au plus près l’approche définie au chapitre 4, le module Analyser est découpé en
trois sous-modules (Fig. 5.6) :

– Le module SignalLevel (niveau signal), géré par le module de gestion de la fusion
au niveau signal,

– Le module PeripheralLevel (fusion et lissage local), qui est quant à lui responsable
de la fusion locale des signaux,

– Le module FusionLevel (fusion et lissage global), qui finalise le traitement, en pro-
cédeant à une fusion globale des données.

5.2.5.1 Traitement des données au niveau signal

Cette phase consiste à extraire, à partir des données brutes récueillies, un vecteur d’état
émotionnel. Cette étape est considérée comme la première phase de l’analyse et du trai-
tement des données. La plate-forme développée enregistre donc les données de chaque
signal en temps réel et applique sur ces derniers des méthodes de calcul dont l’objectif est
d’extraire le vecteur d’émotions. Ces méthodes de calcul (algorithmes) portent le nom de
solveur.

Nous avons proposé et développé différents solveurs de complexité variable, et adap-
tés aux modalités d’acquisition des signaux et des informations :

– Le Solveur empirique (définit par la moyenne et l’écart-type),
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FIGURE 5.6 – Architecture détaillée du module Analyser.

– Le Solveur RL (Régression Linéaire),
– Le Solveur RNL (Régression Non-Linéaire),
– Le Solveur Dummy (solveur vide).

Notons T le temps d’échantillonnage, n le nombre d’échantillons du signal, et repré-
sentons chaque échantillon par un couple (xi, yi) représentant l’évolution temporelle du
signal.

La Figure 5.7 montre les différents composants utilisés dans la première phase d’ana-
lyse et de traitement des données. Le composant SignalModelManager permet de créer et
de détruire un modèle de signal, de le charger ou de le sauvegarder dans un fichier XML.
Il garde une référence de chaque SignalModel présent dans le système.

Le composant SignalModel est une classe définissant un modèle de signal. Elle est
associée à un solveur (présenté au paragraphe 4.7), et contient une liste de paramètres
(destinés à ce solveur). Cette classe peut être sérialisée et désérialisée au format XML.

Le composant SignalSolver correspond à un outil mathématique qui applique une opé-
ration donnée en fonction de la valeur du signal fourni en entrée, et des paramètres pré-
sents dans le modèle concerné.

Les modèles de signaux sont sérialisables au format XML, en utilisant la normalisa-
tion présentée dans le Tableau 5.3.

a) Le solveur empirique
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FIGURE 5.7 – Illustration les différents composants utilisés dans la première phase d’ana-
lyse et de traitement des données.

Niv. 1 Niv. 2 Niv. 3 Niv. 4 Description

SignalModel Balise racine du fichier XML.

Name Nom du modèle de signal.

PeripheralDevice Périphérique auquel appartient le signal cible.

SignalDevice Signal cible.

SignalSolver Type de solveur à utiliser pour ce signal.

Emotions Liste des émotions impactées par ce signal.

Emotion Une émotion impactée par le signal.

SignalModel
Parameter

Paramètre(s) du solveur pour une émotion don-
née.

TABLE 5.3 – Normalisation et sérialisation de module SignalLevel.

Rappelons que la représentation d’une émotion dans un modèle empirique est définie
par la moyenne µm et l’écart-type σm du signal. Par conséquent, le solveur que nous dé-
crivons dans cette section (solveur empirique) utilise uniquement la moyenne et, à l’aide
du modèle empiric (présenté au paragraphe 4.7), détermine le vecteur d’émotions corres-
pondant au signal Si. La moyenne µe est calculée sur un échantillon extrait d’un signal
Si, dans un intervalle de temps T. Ensuite, en utilisant le modèle empirique de ce signal,
nous cherchons l’intervalle (ou les intervalles) où se positionne la moyenne calculée. La
valeur moyenne de l’émotion ej de chaque intervalle est donnée par l’Equation 5.1 :

rej(t) = 10.
µe − (µm − σm)

2.σm

(5.1)

Enfin, le signal Si donne son propre vecteur d’état émotionnel VSi
(t) = (re1 , re2 , . . . , rej),

représentant les émotions VDi
.

a) Le solveur RL

Le solveur RL (régression linéaire) détermine le vecteur d’émotions correspond au si-
gnal Si en utilisant le modèle RL, présenté au paragraphe 4.7. La première étape de cette
méthode consiste à trouver une équation linéaire du type y = ax + b, à partir des échan-
tillons de n couples (xi, yi) du signal Si. Nous déterminons les deux paramètres a et b en
utilisant la méthode des moindres carrés, basée sur une régression linéaire simple. Nous
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appelons la courbe associée à cette équation Fexp.

La deuxième étape consiste à comparer deux courbes sur un même phénomène li-
néaire. La corrélation entre deux courbes mesure l’intensité de la liaison entre ces deux
courbes. Cette corrélation est obtenue par le calcul du coefficient de corrélation linéaire
r de Bravais-Pearson [7]. Ce coefficient de corrélation est égal au rapport de covariance
et du produit (non nul) des écart-types de deux courbes, il est compris entre 0 et 1. La
formule générale qui permet de calculer le coefficient de corrélation entre deux courbes
est donnée à l’équation 5.2 :

r =

N
∑

i=1

(xi − x̄).(yi − ȳ)

√

√

√

√

N
∑

i=1

(xi − x̄)2.

√

√

√

√

N
∑

i=1

(yi − ȳ)2

(5.2)

Pour chaque modèle d’émotion Fej du signal Si (modèles enregistrés dans la base de
données), nous appliquons la formule de corrélation (Eq. 5.2) aux courbes Fej et Fexp.
Le résultat de cette corrélation donne une valeur de l’émotion rej du signal Si corres-
pondant à l’émotion ej . Enfin, le signal Si donne son propre vecteur d’état VSi

(t) =
(re1 , re2 , . . . , rej) représentant les émotions ej détectées.

c) Le solveur RNL

Le solveur RNL (regression non-linéaire) détermine le vecteur d’émotions correspond
au signal Si, en utilisant le modèle RNL, présenté au paragraphe 4.7. Dans un premier
temps, nous calculons une équation non linéaire du type :

P (x) = a0 + a1x+ . . .+ apx
p =

p
∑

k=0

akx
k

Ce calcul est réalisé à partir d’un échantillon de n couples (xi, yi) d’échantillons du signal
Si. Les paramètres ak sont calculés par la méthode de l’interpolation polynomiale, basée
sur une régression polynomiale. Nous appelons la courbe associée cette équation Fexp.

Dans un second temps, nous comparons deux courbes sur un même phénomène poly-
nomial. La corrélation mesure l’intensité de la liaison entre ces deux courbes. Cette cor-
rélation est obtenue par le calcul du coefficient de corrélation linéaire r à l’aide de la loi
de distribution Student [68]. Le coefficient de corrélation consiste à calculer tout d’abord
la grandeur t − test (écart critique), à l’aide de la formule donnée à l’équation 5.3. Puis,
nous cherchons le coefficient de corrélation dans la table de la loi Student en utilisant
l’écart critique et le degré de liberté (2n − 2). Ce coefficient de corrélation est compris
entre 0 et 1.

t =
X̄ − Ȳ
√

σ2

X
+σ2

Y

N−1

(5.3)
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Pour chaque modèle d’émotion Fej du signal Si (modèles enregistrés dans la base de
données), nous appliquons la méthode de la loi Student (Eq. 5.3) aux courbes Fej et Fexp.
Nous obtenons alors une valeur rej du signal Si corréspond à l’émotion ej . Le signal Si

donne son propre vecteur d’état VS(t) = (re1 , re2 , . . . , rej) représentant les émotions.

Illustrons un exemple pratique d’utilisation de solveur RNL. La Figure 5.8 (a) montre
les modalités et les signaux sélectionnés dans notre exemple (modalité utilisée : WristOx2,
signal utilisé : rythme cardiaque RC). La Figure 5.8 (b) illustre deux modèles d’émotions
(Fejoie et Fepeur) correspondant à ce signal. La Figure 5.8 (c) présente les deux courbes
correspondant à ces deux modèles, ainsi que la courbe correspondant à Fexp. Nous appli-
quons la méthode de la loi Student (Eq. 5.3) sur la courbe du Fejoie avec la courbe Fexp,
et ensuite sur la courbe du Fepeur avec la courbe Fexp. Nous obtenons alors le vecteur
d’émotions 5.4 correspond au signal RC (rythme cardiaque).

VRC(t) = (rejoie , repeur) = (0.1, 0.9) (5.4)

(a) (b)

(c)

FIGURE 5.8 – Exemple pratique d’utilisation du solveur RNL : (a) modalités et signaux
sélectionnés, (b) exemple de fichier XML correspondant à le un modèle du signal, et (c)
les deux courbes correspondant à ces deux modèles.
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d) Le Solveur Dummy

Le principe du solver Dummy est simple, il considère la valeur de l’émotion rej égale
à la valeur du signal Si(t) (Eq. 5.5).

rej = Si(t) (5.5)

5.2.5.2 Fusion et lissage locaux des signaux

La phase de fusion et de lissage locaux des signaux consiste à extraire, à partir des
vecteurs d’émotions issus d’une modalité (première phase d’analyse et de traitement des
données), le vecteur d’émotions correspondant à cette modalité. C’est la seconde phase
d’analyse et de traitement des données. Cette phase se décline en deux étapes. La première
consiste à fusionner les vecteurs d’émotions de différents signaux d’une modalité, en va-
lorisant ou en dévalorisant l’influence de chaque signal de ladite modalité sur chacune des
émotions (coefficients de pondération). Ces coefficients de pondération sont récupérés à
partir d’un modèle associé à cette modalité, ce modèle est stocké dans un fichier XML.
Nous appelons ces coefficients αji du signal Si correspondant à l’émotion ej . Une fois
cette fusion effectuée, nous appliquons un lissage par rapport à l’itération temporelle pré-
cédente. Ce lissage est défini par les deux coefficients de pondération β à l’instant t, et
1− β à l’instant t− 1 (ces coefficients ont été affinés par des expérimentations). Enfin, la
modalité Pk donne son propre vecteur d’émotions VPk

(t) = (r′e1, r
′
e2, . . . , r

′
ej), correspon-

dant aux émotions détectées à l’instant t. La formule générale qui permet de calculer les
valeurs du vecteur d’émotions correspondant à modalité Pk est donnée à l’Equation 5.6.

VPk
(t) =





r′e1
. . .
r′ej



 =















β ·

n
∑

i=1

(α1i · V
(e1)
Si

(t)) + (1− β) · V
(e1)
Pk

(t− 1)

. . .

β ·

n
∑

i=1

(αji · V
(ej)
Si

(t)) + (1− β) · V
(ej)
Pk

(t− 1)















(5.6)

Avec :
– ej : émotion à détectée (joie, colère, peur, etc.),

– r′ej : valeur de l’émotion ej détectée par la modalité p,

– V
(ej)
Si

: valeur de l’émotion ej détectée par le signal signal Si.

– αji : la coefficient de pondération du signal Si correspondant à l’émotion ej , sa-
chant que :
∑n

j=1 αji = 1,

– β : coefficient de lissage à l’instant t.

La Figure 5.9 illustre le modèle conceptuel de la fusion et du lissage local. Le com-
posant PeripheralModelManager permet de créer et de supprimer un modèle (modalité),
ainsi que de le charger et le sauvegarder dans un fichier XML. PeripheralModel est une
classe définissant un modèle correspondant à chaque modalité. Ce composant est associé
à un solveur défini par la classe PeripheralSolver, qui contient une liste de paramètres
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destinés à ce solveur, et définis par émotion impactées par la modalité et l’influence de
chaque signal correspondant à cette modalité. Cette classe peut être sérialisée et déséria-
lisée au format XML. Un solveur de modalité (composant PeripheralSolver) correspond
à un outil mathématique qui applique une opération donnée en fonction de la valeur des
signaux de la modalité (fournis en entrée), et des paramètres présents dans le modèle de
cette modalité. Un seul type de solveur de modalité a été intégré à la plate-forme : le sol-
veur empirique.

FIGURE 5.9 – Modèle conceptuel de la fusion et du lissage local des signaux.

Afin de pouvoir sérialiser et désérialiser chaque modèle de modalité à partir d’un fi-
chier XML, nous avons défini un format de fichier illustré au Tableau 5.4.

Niv. 1 Niv. 2 Niv. 3 Niv. 4 Niv. 5 Niv. 6 Description

Peripheral
Model

Balise racine du fichier XML

Name Nom du modèle de périphérique

Peripheral
Device

Périphérique cible

Peripheral
Solver

Type de solveur à utiliser pour ce péri-
phérique

Signals
Devices

Liste des signaux impactés par ce mo-
dèle

Signal De-
vice

Un signal impacté par le modèle de pé-
riphérique

Emotions Liste des émotions impactées par le pé-
riphérique

Emotion Une émotion

PeripheralSolver
Parameter

Paramètre(s) du solveur pour une émo-
tion donnée

TABLE 5.4 – Normalisation et sérialisation du modèle de la modalité.

Nous présentons un exemple de l’utilisation de la formule 5.6 pour obtenir la fusion et
le lissage locaux des signaux. La modalité Pk est définie par deux signaux S1 et S2. Notre
objectif est d’identifier le vecteur d’émotions correspondant à la modalité Pk en traitant
les deux émotions peur et joie à l’instant t.
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A l’instant t − 1, les deux vecteurs émotionnels VS1
et VS2

prennent les valeurs sui-
vantes :

VS1
= (V

(joie)
S1

, V
(peur)
S1

) = (0.4, 0.5), VS2
= (V

(joie)
S2

, V
(peur)
S2

) = (0.7, 0.3).

De même que à l’instant t :

VS1
= (V

(joie)
S1

, V
(peur)
S1

) = (0.3, 0.6), VS2
= (V

(joie)
S2

, V
(peur)
S2

) = (0.8, 0.1).

Á partir du fichier XML (Fig. 5.10), nous récupérons les coefficient de pondération de
chaque signal pour les deux émotions (αji) :

– Pour le signal S1, α11 = 30% et α12 = 80%,
– Pour le signal S2 : α21 = 70% et α22 = 20%.

La valeur de β est égale à 75%

En prenant les valeurs ci-dessus, le vecteur d’émotions correspondant à la modalité
Pk, et obtenu à l’instant t par l’équation 5.6 est le suivant :

VPk
(t) = (V

(joie)
Pk

, V
(peur)
Pk

) = (0.4, 0.5)

FIGURE 5.10 – Exemple de fichier XML correspondant au modèle correspondant à la
modalité Pk.

5.2.5.3 Fusion et lissage globaux des modalités

Cette dernière phase d’analyse et de traitement des données consiste à extraire, à par-
tir des vecteurs d’émotions des modalités, un vecteur d’émotions global intégrant toutes
les modalités. Cette phase regroupe deux étapes. Nous commençons tout d’abord par la
fusion des vecteurs d’émotions des différentes modalités en valorisant ou en dévalorisant
l’influence de chaque modalité de chacune des émotions (coefficients de pondération αji

de la modalité Pk pour l’émotion ej). Nous appliquons par la suite un lissage global sur
le vecteur d’émotions obtenus par rapport à l’itération temporelle précédente (coefficients
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de pondération β à l’instant t, et 1− β à l’instant t− 1). Enfin, nous obtenons le vecteur
d’émotions final intégrant l’ensemble des toutes les modalités VC(t) = (r′′e1, r

′′
e2, . . . , r

′′
ej)

correspondant aux émotions détectées à l’instant t. La formule générale qui permet de
calculer les valeurs de ce vecteur d’émotions est donnée à l’Equation 5.7.

VC(t) =





r′′e1
. . .
r′′ej



 =

















β ·

n
∑

k=1

(α1k · V
(e1)
Pk

(t)) + (1− β) · V
(e1)
C (t− 1)

. . .

β ·

n
∑

k=1

(αjk · V
(ej)
Pk

(t)) + (1− β) · V
(ej)
C (t− 1)

















(5.7)

Avec :
– ej : émotion a détectée (joie, colère, peur, etc.),

– r′′ej : valeur de l’émotion ej détectée,

– V
(ej)
Pk

: valeur de l’émotion ej détectée par la modalité Pk.

– αjk : coefficient de pondération de la modalité Pk pour l’émotion ej , sachant que :
∑n

j=1 αji = 1,

– β : coefficient de lissage à l’instant t.

Nous décrivons le modèle conceptuel de la fusion et du lissage global à la Figure 5.11.
Le composant FusionModelManager permet de créer et de détruire un modèle de fusion
global, ainsi que de le charger et le sauvegarder dans un fichier XML. Il garde une ré-
férence de chaque composant FusionModel présent dans le système. Ce dernier est un
composant définissant un modèle de fusion globale. Il est associé à chaque instance de
cette classe, un solveur mathématique, défini par le composant FusionSolver. Le compo-
sant FusionModel contient une liste de paramètres (coefficients de pondération) destinés
à ce solveur. Pour chacun de ces coefficients, on déterminera leur influence sur chaque
modalité utilisée pour une émotion donnée. Ce composant peut être sérialisée et déséria-
lisée au format XML.

Un solveur de fusion globale (composant FusionSolver) correspond à un outil mathé-
matique appliquant une opération donnée en fonction de la valeur issue des fusion locales
de chaque modalité fournie en entrée, et des paramètres présents dans le modèle de fusion
concerné. Un seul solveur de fusion globale a été intégré à la plate-forme : le solveur de
type décisionnel.

De la même manière que pour les autres types de modèles, les modèles de fusion
peuvent être enregistrés et chargés à partir d’un fichier XML, dès lors qu’ils respectent la
nomenclature illustrée dans le Tableau 5.5.

5.2.6 Modèle architectural et communication inter-modules

Nous avons vu que notre système était divisé en trois modules principaux : (i) un mo-
dule Human, permettant de définir un sujet d’étude (utilisateur ou candidat) ainsi que les
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FIGURE 5.11 – Modèle conceptuel de la fusion et du lissage global des modalités.

Niv. 1 Niv. 2 Niv. 3 Niv. 4 Niv. 5 Niv. 6 Description

Fusion
Model

Balise racine du fichier XML

Name Nom du modèle de fusion

Fusion
Solver

Type de solveur à utiliser

Peripherals
Devices

Liste des périphériques

Peripheral
Device

Un périphérique impacté par le modèle
de périphérique

Emotions Liste des émotions impactées par le pé-
riphérique

Emotion Une émotion

FusionSolver
Parameter

Paramètre(s) du solveur pour une émo-
tion donnée

TABLE 5.5 – Normalisation et sérialisation du modèle de fusion.

émotions spécifiques à analyser, (ii) un module Sensors, gérant l’ensemble des aspects
liés à la définition et à l’utilisation d’une modalité (casque EEG, webcam, capteur bio-
feedback, etc.), et (iii) un module Analyzer, effectuant les traitements mathématiques de
fusion aux niveaux signal, modalité et au niveau global.

Afin de d’utiliser conjointement ces trois modules, nous avons défini une classe sup-
plémentaire qui permet de définir un profil de simulation : BehaviorSimulation. Ainsi,
une simulation donnée est composée d’un sujet d’étude (humain), d’un ensemble de mo-
dalités permettant "d’écouter" le sujet, ainsi que d’un ensemble de modèles émotionnels
développés pour cette simulation.

Afin de pouvoir créer simplement différentes simulations utilisant le même ensemble
de paramètres, un objet (BehaviorSimulationProfile) a été créé charger et sauvegarder
dans un fichier XML.

La Figure 5.12 montre le modèle conceptuel proposé. BehaviorSimulation est un com-
posant permettant d’associer différentes modalités à un sujet donné, et de gérer l’envoi des
données recueillies aux bons solveurs. IL est créé à partir d’un profil de simulation exis-
tant. Le composant BehaviorSimulationProfile permet de définir les modèles à utiliser
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lors d’une simulation. Elle contient une liste de modèles correspondant au niveau signal
(module SignalLevel), une liste de modèles correspondant à chaque modalité (module
PeripheralLevel), et un modèle de fusion globale (module FusionLevel). Il est possible de
sérialiser ces différents modèles au format XML. Les données sauvegardées au sein des
balises XML correspondent aux données présentées dans le Tableau 5.6.

FIGURE 5.12 – Modèle conceptuel de la plate-forme PACE incluant les trois modules :
Human, Sensors et analyser.

Niv. 1 Niv. 2 Niv. 3 Description

BehaviorSimulationProfile Balise racine du fichier XML

Name Nom du profil de simulation

FusionModel Modèle de fusion à utiliser

PeripheralModels Liste des modèles de périphériques
à utiliser

PeripheralModel Nom d’un modèle de périphérique

SignalModels Liste des modèles de signaux à uti-
liser

SignalModel Nom d’un modèle de signal

TABLE 5.6 – Normalisation et sérialisation d’un profil de simulation.
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5.3 Validation de la plate-forme PACE

5.3.1 Objectif

Une étude expérimentale a été menée afin d’étudier l’effet de séquences vidéos norma-
lisées sur l’état émotionnel des sujets. Cette expérimentation avait pour objectif principal
de valider la plate-forme d’analyse comportementale et émotionnelle (PACE). Il s’agit,
en particulier, de valider l’approche proposée pour la reconnaissance des émotions. Cette
validation préliminaire était nécessaire avant l’intégration de la plate-forme au simulateur
d’entretiens d’embauche (PISE).

5.3.2 Protocole expérimental

Sept sujets (étudiants de l’université d’Angers) volontaires, âgés de 18 à 30 ans ont
participé à cette étude expérimentale. Nous nous sommes assurés qu’ils n’étaient pas sous
traitement médical. Chaque sujet a été placé devant un écran de 148 cm de diagonale et
équipé de différents capteurs permettant l’acquisition de signaux EEG, ECG (Fig. 5.13).
Avant de réaliser l’expérience, chaque sujet a bénéficié d’une explication orale de la part
de l’expérimentateur, et a réalisé une tâche test afin de s’approprier le système.

FIGURE 5.13 – Configuration expérimentale : le sujet est équipé du casque Epoc et capteur
WristOx2 et une webcam.

Nous avons utilisé un ensemble des séquences de vidéos, développée par Allain et
François à l’Université d’Angers [4]. Ces travaux préliminaires ont permis d’élaborer une
liste de 33 séquences vidéo, évaluées émotionnellement par une population français. Ces
vidéos ont été ainsi classifiées de manière expérimentale par catégories émotionnelles
(peur, colère, dégoût, joie, tristesse et surprise).

Nous avons sélectionné un nombre total de 18 vidéos 2 à partir de cet ensemble. Ces
vidéos ont été réparties en six groupes (3 vidéos par type émotion), et présentées aux
sujets de manière aléatoire. La Figure 5.13 montre un participant portant les capteurs
physiologiques (casque Epoc, capteur WristOx2). Une webcam permettant de détecter

2. Les séquences vidéos suivantes ont été utilisées pour l’induction d’émotion : Joie : 3, 10, 28. Peur : 8, 13, 33. Dégoût : 11, 17, 26. Colère : 1, 24, 31. Tristesse : 5, 12,
25. Surprise : 2, 7, 15
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les expressions faciales à l’aide d’un module développé au laboratoire par Danisman [46].

Nous avons suivi la procédure décrite dans l’expérimentation précédente (Paragraphe 4.3.2.4).
Les sujets ont été invités à exprimer leurs ressentis émotionnels par rapport aux six émo-
tions d’Ekman, grâce à une échelle de Likert à dix points. La configuration expérimentale
proposée est illustrée sur la Figure 5.13. Le sujet, équipé des différents capteurs, est placé
devant un écran plasma de grande dimension.

5.3.3 Résultats et analyse

5.3.3.1 Classification subjective

Le Tableau 5.7 représente les résultats de l’évaluation des émotions ressenties par
les sujets par rapport aux six émotions de base (joie, dégoût, colère, surprise, tristesse
et peur). L’évaluation est effectuée selon l’échelle de Likert ajustée à dix points, pour
toutes les séquences vidéo proposées. Les résultats préliminaires montrent que les sujets
identifient plus facilement la joie (taux de classification de 84.80%) et la colère (taux
de classification de 77,50%) que les autres émotions véhiculées par les vidéos. Les vi-
déos liées à la tristesse ont été reconnues à 74,2%. Cependant, nous avons observé que
les sujets identifient difficilement le dégoût (taux de classification de 64.20%). L’analyse
de classification subjective des séquences vidéos utilisées a ainsi révélée une corrélation
moyenne entre les émotions ressenties par les sujets et les stimuli utilisés (type d’émo-
tions associées aux séquences vidéos). Les résultats obtenus sont compatibles avec les
résultats présentés par les travaux de Schaefer [4].

❳
❳

❳
❳
❳
❳
❳
❳
❳
❳
❳
❳

IAPS
Ressentis

Colère Dégout Peur Joie Tristesse Surprise

Colère 77,5% 0,00% 1,14% 0,00% 0,07% 0,14%
Dégoût 0,29% 64,2% 0,36% 1,29% 0,00% 0,00%

Peur 0,00% 0,21% 71,7% 0,00% 0,07% 0,21%
Joie 1,40% 0,00% 0,00% 84,80% 0,00% 0,07%

Tristesse 0,00% 0,29% 0,00% 0,00% 74,2% 0,00%
Surprise 0,00% 0,00% 0,00% 0,93% 0,00% 75,8%

TABLE 5.7 – Matrice de confusion obtenue après la classification des données subjectives.

5.3.3.2 Données objectives

Après l’analyse des résultats de l’évaluation subjective, nous avons porté notre atten-
tion sur la capacité d’identification de l’état émotionnel de l’utilisateur engendré par les
différentes séquences vidéos visionnées, via l’utilisation de notre plate-forme. Les réac-
tions émotionnelles mesurées ont été comparées avec les résultats de l’évaluation subjec-
tive.

Nous utilisons à nouveau les trois méthodes de classifications proposées (SVM, naïve
bayésienne et régression logistique) pour analyser et évaluer la performance de la plate-
forme à identifier l’état émotionnel des utilisateurs. La Figure 5.14 présente le taux de
classification des émotions pour sept sujets. Nous constatons des résultats différents en
fonction de trois classifieurs. La classification donne des résultats intéressants avec un
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taux de classification moyenne de 65,78% pour le SVM, de 64,97% pour le naïve bayé-
sienne et de 68,14% pour la régression logistique. Nous remarquons que les meilleurs
résultats sont toujours obtenus avec la méthode de régression logistique.

FIGURE 5.14 – Taux de reconnaissance des émotions pour les données de la plate-forme
et pour chaque classifieur.

Dans la deuxième expérimentation de la section 4.5 du chapitre 3 , nous avons obtenu
un taux de reconnaissance de 66% pour les signaux EEG, de 72,59% pour les signaux pé-
riphériques et de 50,07% pour les signaux de haut-niveau fournis par la suite expressive
de l’Epoc. Le taux de reconnaissance moyen pour ces trois types des signaux est donc
62,88%. En comparant ces résultats avec les résultats obtenus dans cette expérimenta-
tion, nous remarquons que l’utilisation de l’approche multimodale pour la reconnaissance
des émotions a donné de meilleurs résultats, par rapport à l’utilisation de l’approche uni-
modale.

Le Tableau 5.8 présente les moyennes (précision) obtenues pour tous les sujets en uti-
lisant la plate-forme. Il donne des résultats significatifs pour chaque classe d’émotions.
Nous remarquons que les meilleurs résultats sont obtenus pour la surprise avec une préci-
sion de 82,51% pour le classifieur SVM, de 83,11% pour le classifieur naïve bayésienne
et de 84,76% pour le classifieur régression logistique. Par contre, nous observons que le
système reconnaît mal le dégoût et la peur.

Sujets SVM Naïve bayésienne Régression logistique

Colère 63,49% 69,99% 69,30%
Dégoût 64,14% 61,84% 64,53%

Peur 64,27% 67,99% 67,39%
Joie 72,41% 74,63% 75,76%

Tristesse 60,11% 57,53% 63,94%
Surprise 82,51% 83,11% 84,76%

TABLE 5.8 – Précision des émotions pour les données de la plate-forme pour chaque
classifieur.
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5.4 Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, l’architecture de la plate-forme d’analyse com-
portementale et émotionnelle. Cette plate-forme PACE repose sur un découpage fonction-
nel en trois modules principaux : le module Human, permettant de représenter l’émotion
de l’utilisateur sous forme un vecteur d’émotions, le module Sensors, gérant l’ensemble
des aspects relatifs à l’acquisition des signaux issus de différentes modalités, et le mo-
dule Analyser, effectuant le traitement des données permettant d’obtenir un vecteur d’état
émotionnel. Le système s’appuie sur des modèles mathématiques émotionnels proposés
dans le chapitre 3.

Notre approche est basée sur le développement d’algorithmes (solveurs) permettant
d’obtenir un vecteur d’état émotionnel en temps réel (évolution de l’état émotionnel d’un
sujet humain confronté à vidéo ou interaction comportementale avec un avatar). L’ap-
proche proposée est basée sur une architecture modulaire impliquant une séparation entre
la partie matérielle (acquisition des signaux disponibles) et la partie logicielle (système
multimodal adaptatif). D’un point de vue de la reconnaissance d’émotions ressenties par
un humain, notre approche permet d’extraire, en temps réel, les émotions à partir des
signaux acquis via différentes modalités, en appuyant sur une approche multimodale (fu-
sion au niveau décisionnel).

L’expérimentation mise en œuvre dans ce chapitre a permis d’étudier l’effet de sé-
quences des vidéos calibrées et classifiées sur de dimensions émotionnelles sur évolution
l’état émotionnel de sujets humains. Cette expérimentation avait pour objectif principal
de valider la plate-forme en tant que système de reconnaissance d’émotions, en utilisant
les trois types de capteurs (casque EEG, capteur biofeedback WristOx2, webcam). Les
résultats ont montré que l’utilisation de l’approche multimodale pour la reconnaissance
des émotions a donné de meilleurs résultats que l’approche uni-modale.

La plate-forme développée peut être considérée comme un middleware extensible,
adaptable et intégrable à différentes appications ou environnement logiciel. Ce composant
logiciel fournit un ensemble de services, permettant d’extraire, en temps réel, un vecteur
d’état émotionnel. Ainsi, il est capable de détecter un pic ou une variation d’émotions
avec différents stimuli. Pour illustrer l’utilisation de ce composant, nous présentons au
chapitre suivant son intégration au simulateur d’entretiens d’embauche.





6
Description et évaluation du simulateur
d’entretien d’embauche

6.1 Introduction

Nos travaux s’inscrivent dans le cadre du développement d’une plate-forme immersive
de simulation d’entretiens d’embauche (simulateur PISE), permettant à un sujet humain
(étudiant, demandeur d’emploi, etc.) de mieux maîtriser ses compétences émotionnelles
et comportementales. L’utilisateur, immergé dans un environnement virtuel (EV), dialo-
gué avec un recruteur virtuel, représenté par un Agent Conversationnel Animé (ACA).

Le système proposé, illustré à la Figure 6.1 est composé de deux acteurs principaux :
l’utilisateur (candidat) et l’ACA (recruteur virtuel). L’analyse de l’état émotionnel et com-
portemental du candidat repose sur l’utilisation de la plate-forme multimodale (PACE)
présentée au chapitre précédent.

Dans ce chapitre, nous traitons plusieurs problématiques connexes. La première concerne
le choix des capteurs utilisés peu intrusifs (sans fil) ayant un faible impact sur le com-
portement et l’état émotionnel du candidat. La deuxième problématique porte sur l’un
des points clés de la détection des émotions, induites par la simulation qui dépend du
contexte émotionnel et de l’environnement dans lequel se trouve le sujet. Un autre point
important concerne le couplage entre la personnalité du candidat et l’étude des paramètres
permettant d’extraire son état émotionnel. Ainsi, comme nous l’avons mensionné dans le
chapitre précédent, le modèle comportemental et l’état émotionnel du candidat sont trai-
tés au sein de la plate-forme multimodale (PACE) afin de pouvoir engendrer une réaction
émotionnelle et comportementale de l’ACA (recruteur virtuel), qui dépend de son modèle
et de l’état affectif du candidat.

6.2 Objectifs et méthodologie

L’objectif principal est le développement d’un simulateur innovant permettant une in-
teraction multimodale et comportementale entre un utilisateur humain (le candidat) et un
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FIGURE 6.1 – Illustration du simulateur PISE.

agent conversationnel animé (le recruteur virtuel). Cet objectif repose en particulier sur le
développement d’une plate-forme d’analyse comportementale et émotionnelle permettant
l’identification d’états émotionnels en temps réel via l’acquisition des signaux de diffé-
rentes natures. L’objectif est ainsi d’obtenir une véritable simulation comportementale
reproduisant une interaction sociale dans un univers virtuel.

Un point également fondamental concerne le développement de différents modules du
moteur d’intelligence artificielle. Ces modules sont en charge de gérer l’échange entre le
recruteur virtuel et le candidat dans un environnement virtuel contrôlé. En effet, le com-
portement de recruteur virtuel doit être réaliste et donc idéalement évoluer en fonction du
comportement et de l’état émotionnel du candidat.

Dans ce contexte, nous avons été confrontés à trois verrous scientifiques et technolo-
giques que nous avons traité de manière séquentiel le (1) la détection et l’identification
des états émotionnels de l’utilisateur à partir de signaux issus de différents capteurs, (2) la
modélisation d’émotions (expressivité des gestes et du visage) de l’ACA et de son profil
comportemental, et (3) la prise en compte, en temps réel, de l’état émotionnel du candidat
dans la simulation.

La méthodologie proposée repose sur une analyse de l’état de l’art concernant la re-
connaissance des émotions et en particulier des différents capteurs utilisés et outils de
traitement d’analyse et de classification des signaux. Par la suite, nous avons procédé à
différentes expérimentations permettant (i) d’analyser et de calibrer les signaux issus des
différents capteurs proposés, à travers un protocole basé sur l’utilisation d’images et vi-
déos émotionnelles contrôlées, et (ii) l’extraction de modèles mathématiques permettant
une identification temps réel des émotions. Puis, nous avons développé et intégré au simu-
lateur PISE une plate-forme d’analyse comportementale et émotionnelle (PACE), intégré
au simulateur PISE. Enfin, nous avons mené une expérimentation permettant de valider le
simulateur PISE via l’analyse de données objectives et subjectives recueillies.

Dans la section suivante, nous décrivons l’architecture logicielle et matérielle du si-



Architecture logicielle et matérielle 111

mulateur PISE et en particulier les différents modules qui la compose. Ensuite, nous abor-
dons les aspects relatifs à la modélisation émotionnelle et comportementale du candidat
et de l’agent conversationnel animé. Enfin, nous présentons l’évaluation du simulateur et
analysons en particulier les données objectives et subjectives recueillies.

6.3 Architecture logicielle et matérielle

Le simulateur correspond à une application 3D interactive, mettant en scène un Agent
Conversationnel Animé (ACA), qui joue le rôle de recruteur et anime l’entretien d’em-
bauche. Cet agent doit être à même de communiquer verbalement (choix des phrases,
intonations) mais également de manière corporelle (gestes, expression du visage, regard).

L’entretien se déroule selon un scénario établi, durant lequel un certain nombre de thé-
matiques sont abordées. Afin de rendre la simulation plus réaliste, l’ACA doit avoir (cette
fonctionnalité n’est pas implémentée dans la version actuelle du simulateur) la possibilité
d’approfondir le scénario de base (lorsque par exemple il détecte un pic de stress chez
le candidat). L’autre point important concerne l’interaction recruteur/candidat et donc les
interventions du recruteur virtuel devant être modulées par l’état émotionnel du candidat.
Nous avons donc proposé une architecture prévue pour les applications intégrant ce type
de composant. Celle-ci repose sur le FrameWork SAIBA (Situation, Agent, Intention, Be-
havior, Animation) (Fig. 6.2) :

FIGURE 6.2 – Concept de base du FrameWork SAIBA [203].

Le frameWork SAIBA est séparé en trois modules : (1) le module de perception (Intent
Planning) qui permet à l’ACA d’obtenir des informations sur son environnement et son
interlocuteur, (2) le module de décision (Behavior Planning) qui s’occupe de choisir la
meilleure réaction en fonction de ce que l’ACA perçoit et reconnait, et (3) le module
d’action ou de rendu (Behavior Realization) qui permet de rendre de manière audible et
visuelle le comportement et les phrases sélectionnées par le module décisionnel. Ce fra-
mework a été intégré à notre architecture présenté à la Figure 6.3.

L’architecture du simulateur comprend ainsi quatre modules principaux : (1) le mo-
dule IA qui comprend le moteur de décision de l’ACA et l’IA de l’environnement, (2) le
module PACE qui gère l’analyse comportementale et émotionnelle liée au candidat, (3)
le module Rendu Graphique et Audio qui contient le moteur de rendu et d’animation du
recruteur virtuel, la gestion de l’affichage de l’environnement 3D et la gestion des inter-
faces graphiques d’interaction, et (4) le module game logic qui gère la communication
entre l’ensemble des modules.

Cette architecture permet à chaque module de gérer sa structure interne. Nous présen-
tons par la suite l’architecture détaillée de chaque composant.
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FIGURE 6.3 – Architecture générale du simulateur PISE.

6.3.1 Le module Game logic

Le module Game Logic a pour but de synchroniser les différents sous-modules de
simulateur. Ce module est implémenté dans OpenSpace3D 1 à l’aide de PlugIts. Un PlugIt
est une brique logique qui (i) réagit à des événements en provenance d’autres PlugIts, (ii)
effectue un traitement spécifique, et renvoie des évènements, suite à ce traitement. Les
PlugIts permettent ainsi de manière simple de définir une logique d’interaction. Chaque
module défini dans l’architecture globale du simulateur doit être disponible sous forme
d’un ou plusieurs PlugIts (selon la complexité du module).

FIGURE 6.4 – Exemple d’agencement de PlugIts dans OpenSpace3D.

6.3.2 Module d’analyse comportementale et émotionnelle (PACE)

L’utilisation des capteurs a deux objectifs :

Interaction Candidat/ACA : le premier consiste à utiliser différentes modalités permet-
tant d’"écouter" les réactions comportementales et émotionnelles du candidat dans
le but que celles-ci puissent apporter une information qui orientera la réaction de
l’agent virtuel pendant la simulation. Le comportement de l’agent virtuel est ainsi
influencé par l’état émotionnel du candidat.

Bilan et analyse : le deuxième objectif de l’utilisation des capteurs et de la plate-forme
est de fournir un bilan détaillé qui permettra d’analyser de façon précise les ré-
actions du candidat au cours de l’entretien. La problématique dans ce cas, est le

1. I-Maginer. http ://www.openspace3d.com/
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fournir des données facilement interprétables par le formateur.

Le contrainte principale est la mise en œuvre des modalités qui doit être modulaire,
car la configuration des capteurs évoluera suivant le matériel disponible, mais ne mettra
aucunement en cause le fonctionnement du logiciel (système multimodal adaptatif). De
plus, le choix des modalités se basera idéalement sur du matériel grand public.

6.3.3 Moteur d’intelligence artificielle (MIA)

La simulation d’un entretien d’embauche consiste en un échange entre un recruteur
virtuel et un candidat dans un environnement virtuel contrôlé. Le Moteur d’Intelligence
Artificielle (MIA) est en charge d’animer cet échange dans les conditions les plus réalistes
possibles. La Figure 6.5 illustre l’architecture proposée.

FIGURE 6.5 – Architecture générale du MIA.

Le MIA est constitué de cinq blocs :

– Le module IA Recruteur Virtuel, chargé de simuler les réactions du recruteur virtuel.
Ce module est influencé par les évènements produits par le module IA Environne-
ment, ainsi que par l’état émotionnel du candidat.

– Le module Gestionnaire Emotions, est en charge de définir l’état émotionnel du
candidat tel qu’il est perçu par le système en fonction des modalités.

– Le module IA Environnement, est chargé de déclencher des interruptions environne-
mentales (un évènement perturbant, non prévu dans le scénario) de manière pseudo-
aléatoire.
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– Le Répartiteur de Données, est chargé de transmettre aux sous-modules les infor-
mations issues des modalités, de l’IA Environnement et de l’IA Recruteur Virtuel.

– Le module Agrégateur a pour tâche de générer un ensemble de données scriptées
qui seront interprétables par le moteur de rendu.

Le moteur d’IA récupère des informations via plusieurs systèmes externes. Pour cela,
nous avons créer quatre base de données différentes pour sauvegarder les différents para-
mètres de la simulation et les modèles proposés (liste des interruptions, liste des théma-
tiques et liste des émissons).
La Base de Données des Emissions contient la liste exhaustive des actions émises par le
Recruteur Virtuel (séquences vidéos, phrases, etc.).
La Base de Données des Interruptions contient la liste exhaustive des Interruptions En-
vironnementales pouvant être émises. (Une interruption est un script donné, lancé à un
instant t, pour perturber le déroulé de l’entretien et provoquer des émotions chez le can-
didat, il peut s’agir par exemple du téléphone du recruteur qui se met à sonner).
La Base de Données des Scénarios contient l’ensemble des thématiques à aborder lors de
la simulation, une thématique ayant éventuellement un niveau de priorité par rapport aux
autres. Le Paramétrage de la simulation permet de déterminer comment sont initialisés
les modules IA Environnement et IA Recruteur Virtuel (caractéristiques Perf ECHO du
recruteur entre-autre).

Dans les paragraphes suivants, nous abordons l’architecture détaillée des quatre mo-
dules liés au moteur d’intelligence artificielle.

a) Le Module répartiteur de données

La tâche de ce module est de redistribuer les informations émotionnelles et comporte-
mentales, vers les autres sous modules du MIA (Fig. 6.6). Sont ainsi alimentés : le module
Gestionnaire Emotions Candidat, le module d’IA Environnement et le module d’IA du
Recruteur Virtuel. L’intérêt de ce module est, d’une part, de permettre un tri des données
qui sont fournies en entrée de chaque module MIA, et d’autre part, d’autoriser une ar-
chitecture évolutive (on peut ainsi envisager l’adjonction d’un module IA supplémentaire
sans modifier les modules IA existants).

b) Le module IA Environnement

L’IA Environnement a pour objectif de rendre l’entretien dynamique (Fig. 6.7), afin de
le rendre plus réaliste et de provoquer des émotions chez le candidat, et perturber l’entre-
tien par des événements intempestifs.

L’IA Environnement doit donc générer des Interruptions Environnementales, en utili-
sant les éléments à sa disposition dans l’environnement 3D. En conséquence, chaque lieu
d’entretien doit posséder une liste exhaustive d’interruptions possibles qui sont stockées
dans la Base de Données des Interruptions. Ces Interruptions sont déclenchées sur la
base de deux facteurs : (i) l’état émotionnel du candidat et (ii) un déclenchement pseudo-
aléatoire.

c) Le module IA Recruteur Virtuel
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FIGURE 6.6 – Architecture de répartiteur des données.

FIGURE 6.7 – Architecture de l’IA Environnement.

Ce composant du moteur d’IA a pour but d’interpréter les informations que reçoit le
recruteur virtuel, que celles-ci viennent du candidat ou de l’IA Environnement, et d’y ré-
pondre par ce que l’on nomme une Emission (une animation, un énoncé verbal, etc.). La
Figure 6.8 décrit les divers modules composant l’IA recruteur virtuel :

Le module caractéristique du recruteur virtuel contient la liste exhaustive des modèles
de caractéristiques comportementales du recruteur virtuel (ACA). Ces modèles sont défi-
nis par un ensemble de traits de personnalité associés à des propriétés comportementales.
Plusieurs modèles de comportement intégrés se basent sur une description de personnalité
regroupant quelques facteurs psychologiques.

Le module Gestionnaire de Dialogue permet d’interpréter le contenu des informations
divulguées oralement (ou le cas échéant au clavier) par le candidat. Le module Gestion-
naire d’Emissions prend la décision finale en recherchant dans la base des émissions, celle
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FIGURE 6.8 – Architecture de l’IA Recruteur Virtuel.

qui correspond le plus à la situation actuelle.

On distingue deux types d’émissions :

– les émissions délibérées, modulées par le comportement du recruteur, mais qui
suivent un scénario pré-établi,

– les émissions réactives, se déclenchant lorsque le recruteur perçoit un état émotion-
nel relatif au candidat.

Le choix de l’émission délibérée s’effectue en recherchant dans la base des émissions
celle qui correspond à la thématique courante (position dans le scénario), et en appliquant
un second filtre sur la liste des émissions retournées, qui est fonction du triplet des carac-
téristiques du recruteur virtuel (émission la plus proche). Autrement dit, avec le système
proposé, illustré à la Figure 6.9, les émissions peuvent être différentes pour chaque recru-
teur et avec un même scénario, afin de l’inciter à s’entraîner plusieurs fois.

En conséquence, une émission délibérée est "taggée" dans la base des émissions avec :
(i) la thématique ou la sous-thématique du scénario, et (ii) le triplet des caractéristiques
de base de l’ACA.

Une émission réactive est définie comme une émission se déclenchant lorsque une
composante de vecteur émotionnel est superieur à un seuil donné (par exemple, un stress
> 90%) (Fig. 6.10). L’émission sélectionnée sera alors (optionnellement) définie en fonc-
tion d’une ou plusieurs caractéristiques de l’ACA. Ce type d’émission permet de rendre
la simulation plus vivante et d’accentuer la sensation d’immersion mentale du candidat
vis-à-vis de la simulation, en montrant à ce dernier que le recruteur prend en compte son
état émotionnel.

En conséquence, une émission réactive devra être "taggée" dans la base des émissions
avec : (i) une ou plusieurs valeurs d’émotions, et (ii) une ou plusieurs plages de caracté-
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FIGURE 6.9 – Module de Gestionnaire d’Emission : émissions délibérées.

ristiques concernat le recruteur virtuel.

d) Le module agrégateur

Ce module, illustré à la Figure 6.11, a pour but de générer les scripts interprétés par
le moteur de rendu (rendu graphique, audio, etc.), à partir des informations fournies par
les composantes IA Environnement (Interruptions Environnementales) et IA Recruteur
Virtuel (émissions). Le script généré contient l’ensemble des animations que le recruteur
doit effectuer, les phrases qu’il doit dire, les expressions faciales qu’il doit avoir, les ani-
mations de l’environnement et les sons à jouer.

6.3.4 Le moteur de rendu

Le moteur de rendu assure l’affichage de la scène, l’animation de l’ACA, et la géné-
ration des sons renforçant l’immersion du candidat. Il a pour tâche :

– d’afficher les interfaces graphiques,
– d’effectuer le rendu de la scène 3D, et d’animer le recruteur virtuel (ACA),
– l’Environnement (événements d’ambiance et Interruptions Environnementales),
– de restituer, sous forme audio, les injonctions du recruteur virtuel et les
– diverses interruptions environnementales.

6.4 Modélisations émotionnelles et comportementales

6.4.1 Modèle émotionnel du candidat

Lors de la simulation, l’état émotionnel du candidat est défini selon plusieurs modèles
de référence. D’une part, nous utilisons le modèle défini par l’approche discrète d’Ekman,
permettant la détection en temps réel d’émotions primaires (joie, colère, peur, dégoût,
tristesse et surprise). D’autre part, nous nous intéressons également à des caractéristiques
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FIGURE 6.10 – Gestionnaire d’émissions : émissions réactives.

émotionnelles et comportementales propres au contexte de l’entretien d’embauche. Ainsi,
la reconnaissance d’émotions secondaires a également été intégrée dans la plate-forme.
Dans ce cadre, le modèle proposé par Izard [86] semble pertinent car il permet d’intro-
duire la notion d’intérêt. Stratton [191] propose également d’analyser l’état d’excitation
comme étant une émotion pertinente dans le contexte de l’entretien d’embauche. Oatley
et Johnson-Laird [136] proposent d’inclure l’anxiété comme étant une émotion pertinente
dans sa forme aggravée, à savoir le stress. Enfin, la théorie de Schachter et Singer [171]
introduit le mépris comme une émotion secondaire intéressante.

En définitive, le modèle émotionnel retenu est composé des caractéristiques émotion-
nelles suivantes (i) émotions primaires : joie, peur, dégoût, surprise, tristesse et colère, et
(ii) émotions secondaires : intérêt/excitation, anxiété/stress et mépris.

6.4.2 Modèle de personnalité de l’ACA

Lors d’une simulation, le candidat est confronté à un Agent Conversationnel Animé
ayant une apparence physique humaine et pourvu d’un modèle comportemental défini
lors du paramétrage de la simulation. Le contenu de son discours est géré par le module
moteur d’IA qui, après analyse du comportement et des émotions du candidat, enverra les
scripts d’émissions qui seront joués au fur et à mesure de la simulation.

Les caractéristiques comportementales de l’ACA s’inspirent du modèle PerfECHO
développé par l’entreprise PerformanSe 2. Ainsi, lors d’une simulation, le comportement

2. http ://www.performanse.fr/



Modélisations émotionnelles et comportementales 119

FIGURE 6.11 – Architecture de l’agrégateur.

de l’agent est régi par l’un des 9 modèles de recruteurs suivants : discret, pondéré, enva-
hissant, réactif concentré, timoré, opposant personnel, sympathique inquiet, impatient ou
volubile (la description de chaque modèle est donnée dans le Tableau 6.1).

Chaque modèle de personnalité est représenté par un vecteur comportant trois fac-
teurs : Extraversion / Introversion (EXT), Anxiété / Détente (ANX), Combativité / Conci-
liation (COM).

Dans le simulateur, nous proposons de représenter chaque facteur par une variable
dont la valeur varie dans l’intervalle [−1, 1]. Le modèle de personnalité d’un recruteur
virtuel R est alors représenté par un vecteur PR ∈ ([−1, 1])j où chaque P

(j)
R donne la

valeur du facteur j (EXT, ANX et COM). Par exemple, un agent discret est une personne
discrète et réservée, ayant des réactions calmes et réfléchies. Il a un vecteur de personna-
lité Rdiscret = {PEXT , PANX , PCOM} = {−0.8,−0.8,−0.8}.

Une étude a été réalisée afin de définir le niveau de réalisme du rendu relatif à la mo-
délisation et au texturing du personnage 3D, représentant le recruteur virtuel (ACA). Trois
ethnies (caucasienne, asiatique, et africaine) ont été introduites et peuvent être sélection-
nées (le choix d’une ethnie défini la couleur de peau et les traits du visage du recruteur
virtuel). Chaque recruteur est pourvu d’animations gestuelles, faciales, avec synchronisa-
tion labiale.

6.4.3 Description des environnements virtuels

La simulation consiste en un échange d’une durée définie entre l’utilisateur (candidat)
et l’agent conversationnel animé (recruteur) dans un environnement virtuel. Divers types
d’environnements ont été proposés et développés : une salle de réunion, un bureau de
PME, et un café bar (Fig. 6.14).

Le Moteur d’Intelligence Artificielle, comme nous l’avons conçu, a pour vocation de
restituer l’échange candidat-recruteur suivant les conditions les plus réalistes possibles.
L’idée est de pouvoir, à la fois, rendre la simulation réaliste, mais également de cher-
cher à provoquer des émotions chez le candidat. Dans cet esprit, l’IA Environnement doit,
comme indiqué précédemment, générer des interruptions dans le scenario de base et sur-
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combinaisons de base Profil comportemental
EXT- ANX-COM- Discret : personne discrète et réservée ayant des réac-

tions calmes et réfléchies
EXT0 ANX0 COM0 Pondéré : personne qui s’exprime et agit avec régula-

rité et de manière tempérée
EXT+ ANX+COM+ Envahissant : personne qui occupe l’espace et dont les

réactions peuvent être vives
EXT- ANX+COM+ Réactif concentré : personne discrète qui réagit vive-

ment, soit par un silence prolongé, soit par des atti-
tudes hostiles

EXT-ANX+COM- Timoré : personne craignant de se mettre en avant
EXT-ANX-COM+ Opposant personnel : personne à qui il faut laisser

l’initiative du contact au risque de créer son opposi-
tion

EXT+ ANX+COM- Sympathique inquiet : personne chaleureuse sensible
au regard d’autrui

EXT+ ANX-COM+ Impatient : personne vive et surprenante car insaisis-
sable

EXT+ ANX-COM- Volubile : personne dont l’expression verbale est
spontanée, chaleureuse, détendue, diplomate

TABLE 6.1 – Description des 9 modèles de personnalité typés de recruteurs, inspirés du
modèle PerfECHO de PerformanSe.

prendre le candidat afin de provoquer chez lui des pics émotionnels.

6.4.4 Interactions comportementales candidat/recruteur

La simulation est dirigiste dans le sens où l’ACA est chargé d’animer le dialogue
comme dans le cas d’un entretien réel. Pour ce faire, pour une simulation donnée, nous as-
socions à un agent, un scénario écrit, qui définit le déroulement de la simulation (Fig. 6.12).

FIGURE 6.12 – Structure de données représentant le déroulement d’une simulation.

Pour l’agent conversationnel (recruteur), le scénario est vu comme une règle de si-
mulation ("Rule"). Un scénario est généralement associé à plusieurs sous-thématiques
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(on parle, lorsque cette association est effective, de "chapitre de scénario"), chaque sous-
thématique possédant une liste d’émissions. Ces émissions sont marquées à l’aide d’un
ensemble de valeurs correspondant aux caractéristiques comportementales de l’ACA, aux
caractéristiques émotionnelles du candidat ou à une interruption dite "environnementale".
De plus, une règle de simulation permet de définir les niveaux de priorité entre les types
d’émissions, de la plus importante à la moins importante :

1. Emission due à une interruption environnementale,

2. Emission déclenchée par la détection un pic émotionnel (candidat),

3. Emission déclenchée par le déroulement du scénario.

L’établissement de cette règle de décision permet de s’assurer du bon fonctionnement
du scénario. En outre, l’agent doit réagir à un grand nombre de stimuli, et en fonction de
ceux-ci, adapter sa manière d’interagir et de dialoguer avec le candidat. Afin de simplifier
la modélisation de l’intelligence artificielle de l’agent, et pour garantir son évolutivité,
cette modélisation est représenté sous forme d’une machine à états. Chaque état se com-
porte comme un programme autonome, réagissant à des stimuli qui déclenchent le passage
d’un état à un autre.

Lorsque l’agent conversationnel est dans les états "AgentWaits", "AgentListens" et
"AgentListensMore", il peut décider d’interrompre le déroulement du scénario, et sélec-
tionner une phrase à émettre vers le candidat, phrase correspondant à sa réaction face à
l’état émotionnel du candidat, identifié par notre plate-forme PACE. Il passe alors à l’état
"AgentSpeaksEmotionally". Une base de données stocke l’ensemble des phrases et des
états émotionnels déclencheurs (Fig. 6.13).
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FIGURE 6.13 – Machine à états régissant le comportement de l’agent conversationnel
(ACA).

6.5 Evaluation du simulateur

Cette étude expérimentale, réalisée dans le cadre du projet PISE, repose sur une si-
mulation interactive et immersive dans laquelle le sujet (candidat) est impliqué à travers
un dialogue avec un Agent conversationnel Animé (ACA). Cette simulation (entretien
d’embauche) implique une interaction comportementale qui offre au candidat la possibi-
lité de s’exprimer de manière naturelle et de répondre aux questions posées par l’ACA.
Celles-ci correspondent à sept thématiques (phases de la simulation) généralement abor-
dées lors d’un entretien d’embauche : présentation, formation initiale, personnalité, expé-
rience professionnelle, prétentions salariales, perspectives d’évolution dans l’entreprise et
conclusion [14].

6.5.1 Objectif

L’objectif de cette étude est de valider : (i) de manière objective (données recueillies
via les capteurs utilisés, émotions détectées, données comportementales) et subjective
(ergonomie, utilisabilité, acceptabilité, etc.) l’outil expérimental proposé, et (ii) l’intégra-
tion et le fonctionnement de la plate-forme d’analyse comportementale et émotionnelle
(PACE). Dans cette perspective, nous avons mis en place un protocole expérimental per-
mettant de remplir ces objectifs.

6.5.2 Participants

Au total, 9 sujets de sexe masculin, volontaires, étudiants de l’Université d’Angers
et âgés de 22 à 28 ans ont participé à l’expérimentation. Ils avaient une vue normale ou
corrigée, et aucun d’entre eux n’était sous traitement médical.
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(a)

(b)

(c)

FIGURE 6.14 – Environnements virtuels : (a) bureau de PME, (b) salle de réunion, (c)
café-bar
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6.5.3 Configuration de la simulation

L’interface de configuration de la simulation est une application web qui permet de
créer et d’activer des profils utilisateurs. Elle s’interface avec une base de données de
configuration. En effet, nous pouvons créer et paramétrer différentes simulations avec en
particulier le choix de différents paramètres, concernant (i) les caractéristiques compor-
tementales de l’ACA parmi le neuf modèles prédéfinis (paragraphe 6.4.2), (ii) le type de
scénario (modèle comportemental a deux scénarios) qui permet à configurer le déroulé
de la simulation, et (iii) l’un des trois environnements virtuels développés dans le cadre
du projet PISE (bureau de PME, salle de réunion et café-bar) (Fig. 6.15). Une fois la
configuration réalisée, la simulation peut commencer.

FIGURE 6.15 – Interface de configuration de la simulation : personalité de l’ACA (Enzo),
scène (bureau de PME).

6.5.4 Procédure

Chaque candidat a été équipé de différents capteurs et placé devant un écran plasma
de 148 cm de diagonale (Fig. 6.16). Avant de réaliser l’expérience, chaque sujet a bé-
néficié d’une explication orale de la part de l’expérimentateur, et en particulier concer-
nant les 7 phases de l’entretien : présentation, formation initiale, personnalité, expérience
professionnelle, prétentions salariales, perspectives d’évolution et conclusion. Les diffé-
rents capteurs utilisés pour l’acquisition de signaux physiologiques sont : le casque EEG
(Epoc), le capteur biofeedback WristOx2, la ceinture de respiration et la webcam. Le su-
jet devait passer tout d’abord par une phase de vérification de la connexion des différents
systèmes d’acquisition et une phase de calibration de l’Epoc (Fig. 6.17). Une fois la simu-
lation lancée, l’ACA, assis dans un fauteuil face au sujet, commence l’entretien. Celui-ci
est animé et effectue différents gestes préenregistrés au cours du dialogue. La simulation
dure entre 20 à 30 minutes, selon la personnalité choisie de l’ACA. Différentes infor-
mations sont enregistrées au cours de la simulation : l’ensemble des signaux détectés,
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les émotions sélectionnées (via un fichier XML), les questions posées par le recruteur, le
temps de parole du candidat ainsi que celui du recruteur.

FIGURE 6.16 – Configuration expérimentale.

A la fin de la simulation, le sujet peut consulter le bilan émotionnel de la simulation
(Fig. 6.18). Ce bilan est présenté sous forme de courbes correspondant aux pics émo-
tionnels répartis sur la durée de la simulation. Des lettres sont utilisées pour indiquer les
différentes phases de l’entretien. Ainsi, dans l’exemple illustré à la Figure 6.18 (courbe
violette) à l’instant 16mn15sec (phase de conclusion - lettre C), le candidat passe par un
léger pic émotionnel négatif.

Après accomplissement de la tâche, nous avons donné à chaque sujet un questionnaire
(voir annexe B). Les sujets devaient évaluer la nature et l’intensité des émotions ressenties
pour chaque phase d’entretien, le comportement de l’ACA (animation, dialogue), le réa-
lisme de l’environnement virtuel ainsi que les aspects liés à l’ergonomie, l’utilisabilité et
l’acceptabilité du simulateur. Pour chacune de ces questions, les sujets devaient exprimer
leur avis selon une échelle de Likert à sept points.

L’expérimentation s’est déroulée dans un environnement contrôlé, présentant une bonne
luminosité, pour une analyse efficace des expressions faciales via la webcam. L’ambiance
sonore a réduite au maximum afin de ne pas perturber les sujets pendant l’expérimenta-
tion.

6.6 Résultats et discussion

6.6.1 Données objectives

Une analyse de variance (ANOVA) intra-groupes à un facteur de variabilité a été réa-
lisée. La phase de l’entretien est considérée comme variable indépendante, ayant une
influence sur l’état émotionnel et le comportemental du candidat. Les émotions (colère,
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FIGURE 6.17 – Interface de configuration de la simulation (choix des interfaces et cali-
bration).

FIGURE 6.18 – Illustration d’un bilan permettant d’analyser les pics émotionnels ressentis
par le sujet au cours de la simulation.



Résultats et discussion 127

Effet Colère Dégoût Peur Tristesse
Phase F6,9 = 1, 54

P > 0, 05

F6,9 = 0, 49

P > 0, 05

F6,9 = 3, 19

P < 0, 05

F6,9 = 0, 14

P > 0, 05

Effet Joie Surprise Stress Excitation
Phase F6,9 = 3, 27

P < 0, 05

F6,9 = 4, 72

P < 0, 05

F6,9 = 0, 12

P > 0, 05

F6,9 = 30, 64

P < 0, 05

TABLE 6.2 – Effet des différentes phases de l’entretien sur les émotions identifiées.

dégoût, surprise, peur, joie, tristesse, stress et excitation) sont considérées comme va-
riables dépendantes.

Le Tableau 6.2 illustre l’effet de la phase de l’entretien sur l’intensité de chaque émo-
tion ressenties par le candidat. Les valeurs F , p montrent que la variable Phase affecte
significativement les émotions suivantes : excitation, peur, joie et surprise. Cependant, les
résultats montrent qu’il n’y a pas d’effet significatif concernant la colère, le dégoût, la
tristesse et le stress. Ainsi, au cours de la simulation, ces émotions n’ont, en moyenne,
pas évoluées chez les candidats.

La Figure 6.19 montre les moyennes des quatre émotions (correspondant à l’exci-
tation, la peur, la joie et la surprise) qui ont évoluées pendant l’entretien. Nous avons
constaté que chacune de ces émotions variait en fonction de la phase de l’entretien. Ainsi,
pour l’excitation, nous avons déterminé une moyenne de 38,1% pour la phase prestations
salariales. En ce qui concerne la surprise et la joie, nous avons déterminé des moyennes de
10,8% et 38,1% respectivement. Dans les phases perspectives et conclusion, nous avons
observé des moyennes de 74,5% et 77,2% respectivement pour la joie. En ce qui concerne
les phases introduction et expérience professionnelle, un sentiment de joie à l’air de pré-
dominer. Nous avons déterminé des valeurs de 41,2% et 44,3%, respectivement. En ce qui
concerne les autres phases, et en particulier les phases étude et formation, et personnalité,
la peur semble alors dominer (35,4%, et 29,1% respectivement).

FIGURE 6.19 – Illustration de l’évolution des émotions pendant les phases de l’entretien.

Nous remarquons que les sujets ont été en état de relative excitation durant la phase
salaire. Le fait que lors d’un entretien réel, cette phase soit également d’une forte in-
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tensité émotionnelle, contribue à valider notre simulateur. En outre, nous constatons que
les sujets, en moyenne, terminent l’entretien dans un état émotionnel relativement positif
(trois dernières phases de l’entretien). Alors qu’en moyenne, les sujets ont été dans un état
émotionnel relativement mitigé (mélange entre la joie et la peur) dans les phases étude et
formation, et personnalité.

6.6.2 Données subjectives (questionnaire)

Les données recueillies à partir du questionnaire fournissent des informations complé-
mentaires permettant une analyse plus complète de l’état émotionnel des sujets au cours
de la simulation d’entretien. Le questionnaire comprend deux parties. La première partie
a pour objectif l’analyse de la perception des utilisateurs concernant les aspects relatifs à
l’ergonomie, l’utilisabilité et l’acceptabilité du simulateur. La deuxième partie vise à étu-
dier les émotions ressenties de manière consciente par les sujets au cours de la simulation.
Dans chacune de ces deux parties, une liste de questions a été proposée. Pour chacune de
ces questions, les sujets devaient répondre selon une échelle de Likert à 7 points.

La fiabilité de notre questionnaire a été vérifiée à l’aide du coefficient alpha de Cron-
bach. Cet indice statistique donne la corrélation moyenne des réponses à plusieurs ques-
tions destinées à mesurer une seule dimension. Sa valeur s’établit entre 0 et 1, et est
considérée acceptable lorsque le coefficient alpha est supérieur à 0, 7 [67].

Nous avons calculé les indices de Cronbach α1 et α2 pour les deux parties de notre
questionnaire. Les deux coefficients sont supérieurs au 0, 7 (α1 = 0, 75 et α2 = 0, 81),
ainsi notre questionnaire est validé.

Partie I : Perception des utilisateurs concernant le simulateur

Nous avons étudié les réponses concernant la première partie du questionnaire proposé
aux sujets. Le but est alors d’évaluer les quatre indices suivant : le réalisme de l’environne-
ment viruel (Q1), le comportement de l’ACA (Q2), les aspects ergonomie, utilisabilité et
acceptabilité (Q3) et l’intrusivité des capteurs (Q4). La Figure 6.20 présente les résultats
obtenus.

Q1 : réalisme de l’environnement virtuel,

Q2 : comportement de l’ACA (animation, dialogue),

Q3 : ergonomie, utilisabilité et acceptabilité du simulateur,

Q4 : intrusivité des capteurs.

En ce qui concerne le réalisme, les sujets ont considéré que l’environnement virtuel
proposé été moyennement proche d’un environnement réel (moyenne : 4,2, écart-type :
1, 9). Le comportement de l’agent conversationnel animé (ACA) a été considéré moyen-
nement réaliste (moyenne : 3, 8, écart-type : 1, 6). En effet, celui-ci a été jugé peu réactif
au niveau de l’échange verbal et gestuel. Concernant les aspects ergonomie, utilisabilité
et acceptabilité du simulateur, les sujets ont considéré que le simulateur été globalement
simple d’utilisation et ne posait aucun problème lors du dialogue (moyenne : 4, 5, écart-
type : 1, 5). Concernant le dernier point, qui consiste en l’évaluation de l’intrusivité des
capteurs utilisés, les sujets ont considéré que les capteurs proposés étaient peu intrusifs et
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même confortables à utiliser (moyenne : 2, 5, écart-type : 0, 9).

FIGURE 6.20 – La perception des utilisateurs concernant le simulateur : réalisme (Q1),
comportement de l’ACA (Q2), ergonomie, utilisabilité, acceptabilité du simulateur (Q3)
et intrusivité des capteurs (Q4).

Partie II : Evaluation de l’intensité des émotions ressenties pendant la simulation

Après chaque simulation, les candidats devaient évaluer l’intensité des émotions res-
senties pendant chaque phase de l’entretien. Les sujets devaient exprimer, sur une échelle
de Likert à 7 points, les émotions ressenties. Les valeurs inférieures à 3, 5 expriment des
émotions négatives, les valeurs supérieures à 3, 5 expriment des émotions positives.

La Figure 6.21 illustre le niveau émotionnel moyen ressenti par les sujets au cours de
l’entretien. Nous constatons que les candidats ont ressenti des émotions négatives dans la
phase formation initiale. Ainsi, Ils ont eu quelques difficultés à s’exprimer sur leur forma-
tion initiale ainsi que sur leur personnalité. Les sujets ont ressenti des émotions positives
dans la première et les trois dernières phases de l’entretien. Ainsi, les sujets ont plutôt ap-
précié ces phases de l’entretien, et n’ont eu aucune difficulté concernant leurs prétentions
salariales, leurs perspectives professionnelles et la conclusion de l’entretien.

FIGURE 6.21 – Évaluation de la nature et de l’intensité des émotions ressenties pour
chaque phase d’entretien.

Deux points importants sont à noter : (i) nous avons observé une évolution des émo-
tions ressenties par les sujets, ce qui démontre une certaine attention et une bonne impli-
cation/immersion mentale des sujets, et (ii) des émotions positives ont été ressenties en
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fin de simulation, ce qui confirme l’appréciation positive de notre simulateur de la part
des candidats.

En outre, ces résultats sont en adéquation partielle avec les résultats concernant l’éva-
luation objective de l’intensité des émotions ressenties pour chaque phase de l’entretien.
En effet, il y a une corrélation entre les données objectives et subjectives dans les phases
suivantes : formation initiale (état émotionnel négatif), ainsi que dans les trois dernières
phases (état émotionnel positif).

6.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le processus de développement de l’architecture
du simulateur d’entretien d’embauche (PISE). Après avoir intégré le Framework SAIBA
dans l’architecture générale du système, nous avons détaillé les différents modules du
simulateur PISE. Ces modules reposent sur deux acteurs principaux : l’agent conversa-
tionnel animé et le candidat. En effet, l’ACA a une apparence humaine et a des carac-
téristiques comportementales. Le candidat est représenté, dans le module d’intelligence
artificielle, par un vecteur d’état émotionnel. Pour construire ce vecteur, nous avons in-
tégré la plate-forme d’analyse comportementale et émotionnelle (PACE), et en particu-
lier l’aspect temps-réel de la détection des émotions via l’approche développée. Ensuite,
nous avons défini le modèle émotionnel du candidat ainsi que le modèle de personnalité
de l’ACA. Puis, nous avons présenté l’interaction comportementale candidat/ACA afin
d’obtenir une véritable simulation comportementale reproduisant une interaction sociale
dans un univers virtuel.

La procédure expérimentale décrite dans ce chapitre a permis d’évaluer de manière
objective et subjective le simulateur PISE. L’étude expérimentale repose sur une simula-
tion interactive et immersive dans laquelle le candidat est impliqué à travers un dialogue
avec l’ACA. Nous avons utilisé le casque EEG (Epoc), le capteur biofeedback WristOx2,
la ceinture de respiration et la webcam comme outils d’acquisition afin de déterminer
l’état émotionnel du candidat. Cette expérimentation avait un double objectif : la valida-
tion de manière objective et subjective de notre simulateur, et l’évaluation du fonctionne-
ment de la plate-forme d’analyse comportementale et émotionnelle. Les résultats obtenus
permettent de valider partiellement le simulateur.
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Principales contributions

Cette thèse a été réalisée dans le cadre d’un projet de recherche labellisé par le pôle
"Images et Réseaux", et financé par la DGCIS. Ce projet a pour objectif la conception
d’une plate-forme immersive de simulation d’entretien d’embauche (PISE). Notre contri-
bution principale porte sur la conception d’une plate-forme multimodale innovante per-
mettant l’extraction de l’état émotionnel de l’utilisateur en temps réel. La méthodologie
proposée implique trois problématiques connexes. La première implique la mise en place
de protocoles d’évaluation permettant de déterminer la corrélation entre les états émotion-
nels ressentis par les sujets et les données recueillies à partir de signaux physiologiques.
La deuxième problématique porte sur le développement de la plate-forme logicielle d’ana-
lyse comportementale et émotionnelle (PACE). Enfin, la dernière problématique repose
sur l’intégration de la plate-forme dans le simulateur PISE. Celle-ci a été validée à travers
l’évaluation de l’état émotionnel de participants durant les différentes phases de l’entre-
tien d’embauche.

Nous avons, dans un premier temps, abordé les aspects théoriques et applicatifs de la
reconnaissance d’états émotionnels. Nous avons présenté les différentes théories propo-
sées pour la modélisation et la classification des émotions. Après avoir exploré les diverses
approches de représentation des émotions pour la modélisation de processus émotionnels,
nous avons choisi de représenter les émotions à partir du modèle discret proposé par Ek-
man (joie, dégoût, surprise, colère, tristesse et peur). L’objectif était de permettre une
simulation comportementale et émotionnelle entre un humain et un agent conversationnel
animé (ACA). Dans ce contexte, nous avons choisi de privilégier l’approche multimodale.

Le rôle et les aspects émotionnels multimodaux ont été soulignés par l’analyse des
différentes méthodes de fusion (fusion au niveau : signaux, caractéristiques, décisionnel).
Par la suite, nous avons focalisé nos travaux sur l’acquisition et le traitement des signaux
physiologiques (EEG, EMG, ECG, etc.) en utilisant différents méthodes de classifications
(SVM, Naïve Bayésienne, régression logistique). Nous avons également eu recours à des
analyses de variance (ANOVA).

131
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Ensuite, nous avons présenté une approche concernant la reconnaissance automatique
des émotions, fondée sur l’acquisition et le traitement de signaux physiologiques. Pour
cela, nous avons utilisé le casque Epoc pour les signaux bas-niveau (EEG) et de haut-
niveau (données expressives et affectives). Nous avons également utilisé un capteur bio-
feedback (WristOx2) pour l’enregistrement du rythme cardiaque et une ceinture de respi-
ration pour l’enregistrement du volume respiratoire. L’objectif était de développer diffé-
rentes expérimentations permettant d’établir une relation entre les signaux enregistrés et
les processus émotionnels. Pour valider cette approche, nous avons proposé un protocole
d’évaluation émotionnelle basé sur deux techniques d’induction de stimuli : des images
IAPS et des séquences vidéo.

La première expérimentation avait pour objectif d’analyser et de calibrer les sorties
des capteurs Epoc (données haut-niveau) et WristOx2 (rythme cardiaque), lors d’une
stimulation émotionnelle statique, via le système d’images affectives IAPS. Pour vali-
der l’approche proposée, nous avons appliqué la méthode d’analyse statistique descrip-
tive basée sur les vecteurs d’indicateurs pertinents et l’analyse de variance à un fac-
teur (ANOVA). La qualité des résultats subjectifs et objectifs obtenus est liée à la tech-
nique d’induction utilisée. L’un des principaux avantages du protocole d’induction via les
images IAPS est de mieux distinguer certaines émotions (joie, dégoût, colère et tristesse).
Les résultats de cette expérimentation montrent une bonne corrélation entre les signaux
physiologiques associés aux données expressives de haut-niveau (Epoc) et les données
issues du capteur biofeedback, et l’état émotionnel du sujet. Cependant, ces résultats
montrent que l’induction d’émotions via des images IAPS n’est pas suffisante certains
états émotionnels comme la peur et la surprise.

Afin d’améliorer la reconnaissance d’émotions via l’utilisation de signaux physiolo-
giques, nous avons mené une deuxième expérimentation dont l’objectif était de surmonter
les limites de l’utilisation de la technique d’induction basée sur les images IAPS. Ainsi,
nous avons utilisé une stimulation dynamique impliquant les séquences vidéo de Schae-
fer. Le but était alors d’analyser l’évolution des émotions des sujets lors de situations plus
réalistes (mouvements et bandes sonores). Dans cette expérimentation, nous avons ana-
lysé les données de haut-niveau du casque Epoc, les données bas-niveau (signaux EEG)
ainsi que les signaux périphériques (rythme cardiaque et volume respiratoire). L’analyse
de ces données repose sur l’utilisation de trois méthodes de classification (SVM, Naïve
Bayésienne, régression logistique). Nous avons remarqué la pertinence des signaux EEG
pour la reconnaissance de certaines émotions (joie et dégout) et la pertinence des signaux
périphériques pour l’évaluation d’autres émotions (peur et colère). En effet, certaines ca-
ractéristiques d’émotions peuvent être obtenues par l’utilisation de l’un des signaux péri-
phériques physiologiques VR ou ECG, ou les signaux EEG.

A partir des résultats de ces expérimentations, nous avons développé une méthodolo-
gie qui a permis d’extraire les émotions en temps-réel, à partir des signaux acquis, via les
différentes modalités. Cette méthodologie repose sur la création et l’intégration de mo-
dèles mathématiques émotionnels.

Notre contribution a reposé ainsi sur le développement d’une plate-forme multimodale
d’acquisition et de traitement temps-réel de signaux physiologiques (PACE). Celle-ci se
fonde sur les résultats expérimentaux que nous avons obtenus et sur une méthodologie
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originale impliquant différents modèles mathématiques (RL, RNL, Empiric, et Dummy).
La plate-forme peut être considérée comme un middleware modulaire et générique per-
mettant de mesurer, en temps réel, l’état émotionnel de l’utilisateur via l’estimation d’un
vecteur d’état. Afin d’évaluer cette plate-forme, une expérimentation a été menée pour
étudier l’effet de séquences des vidéos sur l’état émotionnel de sujets humains. Les ré-
sultats obtenus ont montré que l’utilisation de l’approche multimodale pour la reconnais-
sance des émotions a donné de meilleurs résultats par rapport à l’utilisation de l’approche
uni-modale.

Enfin, nous avons intégré la plate-forme PACE au simulateur PISE, afin de l’évaluer et
de la valider dans ces conditions finales d’utilisation. En ce qui concerne l’évaluation ob-
jective et subjective des émotions engendrées au cours de la simulation comportementale,
différents points importants sont à noter. Nous avons observé une évolution des émotions
ressenties au cours des différentes phases de la simulation, ce qui démontre une bonne
immersion mentale des participants ainsi que la capacité de la plate-forme à identifier
leur état émotionnel. Les résultats montrent que des émotions positives ont été ressenties
lors des trois phases finales de la simulation, ce qui suggère une bonne appréciation de la
part des participants et un bon niveau de réalisme pour le simulateur. Les bons résultats
obtenus valident également les modalités et interfaces proposées pour la simulation.

Perspectives de recherches

Tout au long de ce travail, nous avons identifié les enjeux liés à l’informatique affec-
tive. Nos approches présentent des résultats satisfaisants. Cependant, il reste de nombreux
points à améliorer et perspectives de recherche à développer. Ils concernent (i) l’amélio-
ration de la reconnaissance des états émotionnels par l’intégration d’autres signaux, et
l’optimisation des modèles mathématiques proposés, (ii) l’intégration dans la plate-forme
de signaux relatifs au comportement de l’utilisateur (mouvements, gestuelle, regard, etc.),
(iii) la prise en compte de la personnalité, de l’expressivité et de l’émotivité intrinsèques
de l’utilisateur, (iv) et enfin l’injection en temps réel du vecteur émotionnel, construit par
notre plate-forme d’analyse comportementale et émotionnelle, à partir des données issues
des capteurs, dans le module comportemental de l’agent conversationnel animé (ACA).

En ce qui concerne les signaux physiologiques, comme il l’a été démontré au cours
de notre travail, ils représentent la modalité la plus robuste pour la reconnaissance d’états
émotionnels. Cependant, il a y encore quelques questions qui doivent être étudiées afin
d’optimiser l’extraction, le traitement et l’intégration des signaux. L’ajout d’autres cap-
teurs physiologiques, comme un capteur de conductivité dermale et un capteur de tempé-
rature cutanée, peuvent en particulier rendre la reconnaissance des émotions plus robuste.

Concernant l’analyse comportementale de l’utilisateur, la plate-forme développée peut
facilement intégrer des capteurs de mouvements corporels tels que la KinectTM , ainsi
qu’un système de capture de mouvements oculaire. Dans ce contexte, il sera nécessaire
d’ajouter à la plate-forme un module permettant d’analyser les comportements (gestuelle,
soutien du regard, etc.) et les émotions spécifiquement véhiculées par ces signaux.

En ce qui concerne le troisième point, de nombreux travaux en sciences humaines et
sociales [210] ont montrés que la personnalité influence non seulement le comportement
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des individus, mais aussi leurs émotions. Par exemple, une personnalité extravertie a ten-
dance à ressentir plus fortement les émotions positives (joie, etc.). Ainsi, l’intégration de
paramètres intrinsèques relatifs à l’utilisateur devra être considérée avec la plus grande
attention.

Enfin, le caractère interactif du dialogue entre un utilisateur et un agent conversation-
nel animé est indispensable au réalisme de toute simulation comportementale et affective.
L’approche développée a pris pleinement en compte cet impératif (création et envoi d’un
vecteur d’état émotionnel en temps réel). Cependant, le vecteur d’état n’est actuellement
pas utilisé pour faire évoluer le comportement et l’état émotionnel de l’agent conversa-
tionnel. Ainsi, si la plate-forme détecte un pic émotionnel (stress, etc.) l’agent ne le prend
pas en compte. Nous avons donc également comme perspective à moyen terme, l’ajout
d’un module comportemental et émotionnel dans la partie IA de l’agent conversationnel.
Ce module fera évoluer en temps réel le comportement de l’agent.

Les travaux développés dans le cadre de cette thèse ouvrent la voie à de nouvelles
possibilités dans différents domaines applicatifs, et contribuent à la démocratisation de
l’usage de nouvelles interfaces homme-machine et techniques multimodales en informa-
tique affective.



A
Formulaire de consentement

Titre de la recherche : Protocole d’expérimentation dans le cadre du projet PISE

Chercheur : Paul RICHARD

Direction de recherche / encadrement scientifique : LISA

Renseignement aux participants

Objectifs de la recherche

Ce projet vise à étudier les émotions ressenties lors du visionnage de vidéos. Les vi-
déos présentées sont issues de la banque de données de Film stimulus, fournie par Univer-
sity of Louvain (Belgium). Le Film stimulus regroupe un ensemble des vidéos inductrices
d’émotions.

Participation à la recherche

La participation à cette recherche consiste à être équipée par le chercheur de cap-
teurs non invasifs. Les capteurs utilisés dans le cadre de cette recherche sont le neuro-
casque Emotiv EPOC et le capteur biofeedback Nonin Oximeter (permettant de mesurer
le rythme cardiaque) et une ceinture de respiration. A l’issue de cette installation, le par-
ticipant visionnera une suite de vidéos. Pour chacune d’entre elles, il s’agira de choisir
parmi quatre émotions, celles qui ont été ressenties et de jauger l’intensité de chacune
d’entre elles.

Confidentialité

Les renseignements donnés par les participants sont confidentiels et seront anonymés.

Avantages et inconvénients
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La participation à une recherche est toujours une expérience particulière. Vous dé-
couvrirez la mise en place d’un protocole de recherche. Par ailleurs, votre participation
permet de contribuer à l’avancement des connaissances sur les émotions.

Droit de retrait

Votre participation est entièrement volontaire. Vous êtes libre de vous retirer en tout
temps sur simple avis verbal, sans préjudice et sans devoir justifier votre décision. Si vous
décidez de vous retirer de la recherche, vous pouvez communiquer avec le chercheur pré-
sent. Les renseignements recueillis seront alors détruits.

Consentement

Je déclare avoir pris connaissance des informations ci-dessus, avoir obtenu les ré-
ponses à mes questions sur ma participation à la recherche et comprendre le but, la na-
ture, les avantages, les risques et les inconvénients de cette recherche. Après réflexion et
un délai raisonnable, je consens à participer à cette étude. Je sais que je peux me retirer
en tout temps, sur simple avis verbal, sans préjudice.

Je consens à ce que les données anonymées recueillies dans le cadre de cette étude
soient utilisées pour des projets de recherche subséquents, conditionnellement à leur ap-
probation éthique et dans le respect des mêmes principes de confidentialité et de protec-
tion des informations.

Oui non

Nom du participant : Prénom : Date :

Signature :

Je déclare avoir expliqué le but, la nature, les avantages, les risques et les inconvé-
nients de cette recherche et avoir répondu au meilleur de ma connaissance aux questions
posées.

Nom du chercheur : Prénom : Date :

Signature :
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D
Représentation des données dans un
fichier XML

La Figure D.1 montre un exemple de fichier XML correspondant à la description d’une
modalité de type capteur EEG (casque Epoc). Ce fichier est automatiquement chargé au
démarrage de l’application.

FIGURE D.1 – Exemple de fichier XML correspondant aux expressions faciales identifies
via la suite affective de l’Epoc.

La Figure D.2 illustre l’agencement des données stockées pour un modèle de signal.
Le premier correspond à la description d’un des signaux issus du casque Epoc, le second
correspond à l’un des signaux du capteur cardiaque WristOx2. Ces fichiers sont automa-
tiquement chargés par la librairie au démarrage de l’application.

Nous fournissons un exemple de modèle de périphérique (Fig. D.3), qui expose la
possibilité de favoriser un signal d’un périphérique par rapport à un autre.

La Figure D.4 illustre ce format en exposant le fichier de configuration du modèle de
fusion que nous avons utilisé dans la phase expérimentale utilisant le système PACE.

Comme nous l’avons indiqué, le profil de simulation peut être sauvegardé dans un
fichier XML. A titre d’exemple, La Figure D.5 présente le profil que nous avons utilisé
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(a)

(b)

FIGURE D.2 – Exemple de deux fichiers XML correspondant à la description d’un des
signaux issus du (a) casque Epoc et (b) capteur cardiaque WristOx2.

lors des phases de test du système PACE.
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FIGURE D.3 – Exemple d’un fichiers XML correspondant à un modèle de périphérique
(casque Epoc).

FIGURE D.4 – Exemple d’un fichiers XML correspondant un modèle de fusion globale.
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FIGURE D.5 – Exemple d’un fichiers XML correspondant à un profil de simulation.
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Plate-forme multimodale pour la reconnaissance d’émotions via l’analyse de si-
gnaux physiologiques :
Application à la simulation d’entretiens d’embauche

Résumé
La reconnaissance des émotions est un aspect important de
l’informatique affective dont l’un des objectifs est l’étude et le
développement d’interactions comportementales et émotionnelles
entre humains et agents conversationnels animés. Dans ce
contexte, un point également important concerne les dispositifs
d’acquisition et les outils de traitement des signaux, conduisant à
une estimation de l’état émotionnel de l’utilisateur.
Le travail présenté dans ce manuscrit repose sur le développement
d’une plate-forme multimodale d’acquisition et de traitement de
signaux physiologiques (PACE). Cette plate-forme peut être
considérée comme un middleware modulaire et générique
permettant de mesurer, en temps réel, l’état émotionnel de
l’utilisateur via l’estimation d’un vecteur d’état. Elle s’intègre dans le
cadre de la mise en place d’un simulateur innovant destiné à la
simulation d’entretiens d’embauche (Projet PISE : Plate-forme
Immersive de Simulation d’Entretien). Cet outil permettra aux
personnes en phase d’insertion ou de réinsertion, une meilleure
gestion de leurs compétences comportementales et émotionnelles.
L’approche que nous avons développée se fonde sur les résultats
expérimentaux obtenus et sur une méthodologie originale
impliquant différents modèles mathématiques. Différents protocoles
expérimentaux, basés sur deux techniques d’induction de stimuli
(images IAPS et séquences vidéo de Schaeffer) ont été proposés.
Ils permettent la détermination de la corrélation entre les états
émotionnels et les signaux physiologiques (EEG, ECG, etc.) issus
des capteurs proposés. Trois méthodes de classification (SVM,
naïve bayésienne, régression logistique) ont été comparées sur
plusieurs critères d’évaluation. Nous avons proposé, à partir des
résultats obtenus, une méthodologie permettant l’extraction en
temps réel des émotions via les modèles proposés.

Une étude expérimentale a également été menée avec pour objectif

de valider la plate-forme PACE via la reconnaissance d’états

émotionnels lors de séquences vidéo développées à l’Université

d’Angers. L’approche multimodale proposée a donné de meilleurs

résultats que les approches uni-modales précédentes. Enfin, notre

plate-forme a été intégrée au simulateur PISE, et évaluée de

manière subjective et objective lors de simulations d’entretiens. Les

résultats ont permis de valider partiellement le simulateur.

Abstract
Emotion recognition of is an important aspect of affective computing
which the main objective is the study and the development of
emotional and behavioral interactions between human beings and
interactive conversational agents. In this context, it is important to
point out the use of both input devices and tools for signal
processing, which lead us to the estimation of the user’s emotional
state.
The work presented in this manuscript describes the development
of a multimodal platform for the acquisition and the processing of
physiological signals. This platform can be considered as a modular
and generic middleware allowing to measure, in real time, the
emotional state of the user via the estimation of a state vector. The
platform is being developed in the context of the PISE project that
aims at the development of a job interviews simulator. This simulator
allows students or job seekers to train to master their emotional and
behavioral skills.
The proposed approach is based on experimental results and
associated with an original methodology involving different
mathematical models. Different experimental protocols based on
two techniques of induction of stimuli (IAPS pictures and video clips
of Schaeffer) where proposed. They allow the determination of the
correlation between the emotional states and the physiological
signals (EEG, ECG, etc.). Three classification methods (SVM, naive
Bayes, logistic regression) were used and compared on several
criteria of evaluation. We proposed, from the experimental results, a
methodology allowing the real-time extraction of the emotions via
the proposed models.

An experimental study was conducted with the aim to validate the

multimodal platform through the recognition of emotional states from

video sequences developed at the University of Angers. The

proposed multimodal approach gave better results than the previous

uni-modal approaches. Finally, our platform was integrated into the

job interview simulator and evaluated through both subjective and

objective collected data. The results allowed to partially validating

our approach and the simulator.

Mots clés
reconnaissances des émotions, signaux
physiologiques, classification, multi-modalité,
interaction affective, temps réel.

Key Words
emotions recognition, physiological signals,
classification, multi-modality, affective interaction,
real-time.
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