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Résumé

Dans une interaction sociale, nous adaptons notre comportement & celui de nos interlocuteurs.
L’étude et la compréhension des mécanismes sous-jacents & cette adaptation constituent le coeur du
Traitement du Signal Social. Le but de cette thése est de proposer des méthodes d’étude et des modéles
pour 'analyse des signaux sociaux dans un contexte d’interaction en exploitant & la fois des techniques
issues du traitement du signal et de la reconnaissance des formes.

Tout d’abord, une méthode non supervisée permettant de mesurer I'imitation entre deux partenaires
en termes de délai et de degré est proposée en étudiant uniquement des données gestuelles. Dans un
premier temps, des points d’intéréts spatio-temporels sont détectés afin de sélectionner les régions les plus
importantes des vidéos. Ils sont ensuite décrits a 1’aide d’histogrammes pour permettre la construction
de modéles sac-de-mots dans lesquels 'information spatiale est réintroduite. Le degré d’imitation et le
délai entre les partenaires sont alors estimés de maniére continue grace & une corrélation-croisée entre
les deux modéles sac-de-mots.

La deuxiéme partie de cette thése porte sur ’extraction automatique d’indices permettant de carac-
tériser des interactions de groupe. Aprés avoir regroupé tous les indices couramment employés dans la
littérature, nous avons proposé 'utilisation d’une factorisation en matrice non négative. En plus d’ex-
traire les indices les plus pertinents, celle-ci a permis de regrouper automatiquement et de maniére non
supervisée des meetings en 3 classes correspondant aux trois types de leadership tels que définis par les
psychologues.

Enfin, la derniére partie se focalise sur '’extraction non supervisée d’indices permettant de caracté-
riser des groupes. La pertinence de ces indices, par rapport & des indices ad-hoc provenant de I’état de

I’art, est ensuite validée dans une tache de reconnaissance des roles.

Mots clés Apprentissage non supervisé, Interaction, Traitement du Signal Social, Imitation, Recon-
naissance de roles, Extraction d’indices, Sac-de-Mots, Factorisation en Matrices Non-négatives

Abstract

In an social interaction, we adapt our behavior to our interlocutors. Studying and understanding
the underlying mecanisms of this adaptation is the center of Social Signal Processing. The goal of this
thesis is to propose methods of study and models for the analysis of social signals in the context of
interaction, by exploiting both social processing and pattern recognition techniques

First, an unsupervised method allowing the measurement of imitation between two partners in terms
of delay and degree is proposed, only using gestual data. Spatio-temporal interest point are first detected
in order to select the most important regions of videos. Then they are described by histograms in order
to construct bag-of-words models in which spatial information is reintroduced. Imitation degree and
delay between partners are estimated in a continuous way thanks to cross-correlation between the two
bag-of-words models.

The second part of this thesis focus on the automatic extraction of features permitting to cha-
racterizing group interactions. After regrouping all features commonly used in literature, we proposed
the utilization of non-negative factorization. More than only extracting the most pertinent features,
it also allowed to automatically regroup, and in an unsupervised manner, meetings in three classes
corresponding to three types of leadership defined by psychologists.

Finally, the last part focus on unsupervised extraction of features permitting to characterize groups.
The relevance of these features, compared to ad-hoc features from state of the art, is then validated in

a role recognition task.

Keywords Unsupervised learning, Interaction, Social Signal Processing, Imitation, Role recognition,
Feature extraction, Bag-of-words, Non-negative Matrix Factorization
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Introduction générale

L’étre humain est un étre complexe, qualifié d’étre intelligent. Mais que signifie étre intel-
ligent 7 Est ce qu’une mesure du quotient intellectuel est la meilleure prédiction du succes de
quelqu’un dans la vie ? Des recherches en sciences cognitives avancent le fait que cette vision de
I'intelligence est trop restreinte, car elle ignore un grand nombre de capacités ayant une impor-
tance dans la vie de tous les jours. En effet, 'aptitude de chacun a réagir au monde qui I’entoure
et & interagir avec lui est capitale dans notre vie [82]. Les compétences qui sont associées a cette
capacité sont appelées 'intelligence sociale [4], et incluent des éléments tels que la faculté a
exprimer et reconnaitre des signaux sociaux et des comportements sociaux comme les tours de
parole, la politesse, 'empathie. L’intelligence sociale permet de gérer ces différents éléments afin
de s’adapter de maniére efficace aux autres personnes et ainsi gagner leur coopération.

L’étude des interactions sociales, bien qu’assez ancienne en psychologie et sociologie [107], est
trés récente dans le domaine du traitement automatique. Nous présenterons donc tout d’abord
son histoire, définirons ses signaux et fonctions, avant de présenter la méthode générique utilisée
en traitement automatique pour I’étudier. Nous présenterons enfin quelques unes des applica-

tions découlant des travaux de ce domaine, avant de conclure sur les challenges & résoudre.

Le traitement du signal social

En 2007, Alex Pentland introduit expression "Traitement du Signal Social" ("Social Signal
Processing" [137]) afin de décrire les méthodes du domaine des Sciences de 'Ingénieur tentant de
déduire des informations liées aux interactions sociales & partir d’indices de comportements non
verbaux. Depuis, le domaine s’est élargi et traite maintenant des scénarios plus larges, tout en
restant dans I’étude de signaux produits lors d’interactions sociales. Dans ceux-ci, la formation
et ’ajustement des relations et interactions entre plusieurs agents (humains ou artificiels) sont
étudiés. Ce domaine se situe a la croisée de trois grandes disciplines de recherche, a savoir la
compréhension des comportements humains (Psychologie du comportement), la compréhension
de I'influence des autres sur les pensées, sentiments et comportements (Psychologie sociale) et
les Sciences de I'Ingénieur.

Un des buts du Traitement du Signal Social est de fournir aux machines ou robots une
intelligence sociale. Il se concentre en particulier sur la modélisation, I’analyse et la synthése de
comportements non verbaux dans les interactions sociales [183]. L’idée clé est qu'une machine
peut participer & une interaction sociale si elle arrive & automatiquement comprendre ou syn-
thétiser les nombreux indices, verbaux et non verbaux (attitudes corporelles, regards, ...), que

les personnes utilisent.
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Signaux sociaux

Les signaux sociaux sont ’ensemble des signaux non verbaux qui permettent de transmettre
un message, complémentaire du message verbal. Ces signaux sont variés, et apparaissent dans
toutes les modalités. Les signaux qui vont étre présentés ci dessous sont ceux qui ont été identifiés
par la recherche en psychologie comme étant les plus importants dans les jugements humains des
comportements sociaux. Plus de détails peuvent étre trouvés dans [107, 67]. Ekman [67] lie les
signaux non verbaux a cing catégories : états affectifs/attitudes/cognitifs (joie, peur, stress...),
emblémes (des signaux spécifiques a une culture), manipulateurs (actions utilisées pour agir
sur les objets de ’environnement ou sur soi méme comme se mordiller les 1évres), illustrateurs
(actions qui accompagnent le discours comme le pointage du doigt) et régulateurs (médiateurs
de la conversation, comme 1’échange de regard, hochement de téte...).

Les signaux sociaux existent dans toutes les modalités. L’apparence physique par exemple,
est primordiale dans l’interaction sociale. Elle est constituée de la taille, la forme du corps,
la physionomie, la couleur des cheveux et de la peau, ainsi que d’éléments plus volatiles tels
que les vétements, des bijoux ou du maquillage. Toutes ces informations ont un fort lien avec
"Pattractivité". Ainsi, 'effet halo, aussi appelé "ce qui est beau est bon" [57], montre que
I’apparence physique est associée inconsciemment & de la compétence et de la gentillesse. La
forme du corps et la physionomie sont souvent attribuées a des traits de personnalité [47]|. La
posture ou les gestes sont révélateurs d'un état émotionnel, de la personnalité ou méme d’un
statut [121]. II est aussi possible de citer les expressions faciales, le regard, le centre d’attention
en ce qui concerne le visage [188], la prosodie, les tours de parole et les silences pour la voix [131],
et la distance inter-personnelle ou le placement du siége pour ’aspect spatial et environnemental.

Tous les comportements non verbaux permettent d’envoyer de puissants messages qui in-
fluencent plusieurs aspects de l'interaction sociale. De maniére générale, les psychologues ont
identifié six grandes fonctions de la communication non verbale [184].

Tout d’abord, la communication non verbale permet de se forger une impression. Avant
méme de commencer une interaction, les gens se font une opinion sur les autres, en se basant
sur des indices comme 'apparence ou les mouvements qui sont les premiéres choses que 1'on
remarque et forment ainsi une premiére impression [4]. Bien que I'on dise souvent que I’appa-
rence n’est pas importante, des études de psychologie montrent le contraire. Le phénomeéne de
"ce qui est beau est bon" [57] est un exemple concret que 'apparence joue sur la perception de
désirabilité, de compétence ou méme de gentillesse [47].

Ensuite, la communication non verbale permet également de gérer les interactions. En effet,
elle permet par exemple & chacun de savoir quel est le bon moment pour intervenir. Elle permet
d’améliorer la qualité de l'interaction en rendant celle-ci plus harmonieuse, en réduisant les
interruptions et en améliorant les transitions entre les tours de parole.

La troisiéme fonction est ’expression des émotions. Celles-ci sont principalement portées
par les expressions faciales et les gestes du corps qui apparaissent comme les éléments les plus
importants dans le jugement humain des comportements affectifs [4].

La quatriéme fonction, et non des moindres, est ’envoi de messages relationnels. Ces mes-
sages permettent de traduire son propre ressenti ou le type de relation que I'on souhaite établir

(coopérative, agressive, ...). Le visage, a travers les expressions faciales, permet ainsi d’exprimer
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beaucoup d’informations concernant des états cognitifs ( intérét, étonnement, ...), des traits de
personnalité (extraversion, tempérament, ...), des comportements sociaux (accord, rapport, ...)
ou des signaux sociaux (statut, fiabilité, ...). Les gestes et la posture permettent eux aussi d’ex-
primer des choses telles que l’ennui (manipulation de petits objets environnant), une attitude
négative (posture fermée), 'engagement (posture faisant face a l'interlocuteur)...

La cinquiéme fonction est celle de la tromperie, et de sa détection.. Les indices non verbaux
se répartissent alors en deux catégories. Alors que la premiére catégorie est utilisée de maniére
consciente afin de rendre des mensonges plus crédibles, la seconde est hors de controle et méne a
un ressenti négatif qui peut étre utilisé pour détecter les mensonges. Par exemple les menteurs
font beaucoup d’efforts pour controler leurs expressions faciales, mais considérent souvent le
langage corporel comme non important et le négligent. Or celui-ci envoie alors des signaux
contradictoires, qui peuvent donc étre utilisés pour détecter le mensonge.

Enfin, les messages non verbaux sont de forts signaux de persuasion. Ainsi, des personnes
dominantes ont tendance a plus toucher qu’a étre touchées, regardent les autres moins qu’elles
ne sont regardées, et controlent le temps et I'espace des interactions |5].

Toutes ces fonctions sont analysées et utilisées dans trois buts principaux. Le premier
concerne ’analyse des émotions sociales. Les émotions vont des émotions intra-personnelles,
telle que la joie ou la peur qui ont été longuement étudiées, & des émotions inter-personnelles
comme ’empathie, I’envie, ’admiration. Le second but concerne ’analyse d’attitudes sociales,
telles que la dominance, la personnalité et leurs effets. Enfin le dernier concerne I'analyse des

relations sociales dans un groupe, notamment par la reconnaissance de roles.

Méthodologie

L’analyse automatique des signaux sociaux comporte quatre grands sous problémes, et est

illustrée sur la figure ci dessous (extraite de [183]).
1. l'enregistrement des données;
2. la détection des personnes;

3. l'extraction depuis les données audios, vidéos ou physiologiques d’indices non verbaux

et 'interprétation de ces indices en terme de signaux sociaux;

4. la classification de ces signaux en tant que donnée sociale ou comportementale, en tenant

compte du contexte.

L’avénement des capteurs peu chers a permis d’améliorer et systématiser le premier pro-
bléme, notamment & travers l'utilisation de salles multimodales "intelligentes" capturant & la
fois l'audio, la vidéo, et des éléments supplémentaires (tableau, présentations,...) de maniére
synchronisée [128, 186].

La seconde étape a elle aussi été simplifiée, puisqu’il n’est pas rare que les bases, lors de
leur création, prévoient la séparation des données pour chaque personne a l’aide de capteurs
différents (cas des microphones cravates par exemple). Cependant, malgré tout, les émissions
sonores liées aux autres participants sont souvent présentes et nécessitent tout de méme une

étape de détection des personnes afin de nettoyer les données.
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Méthodologie générale du traitement du signal social (extrait de Vinciarelli [183]).

La troisiéme étape extrait des indices des différentes modalités que nous avions évoqué
précédemment, comme ’apparence, les gestes, la posture, le regard, les expressions faciales, la
prosodie ou la proximité spatiale. Cette étape est complexe, et un grand nombre de travaux ont
porté sur ’amélioration des techniques d’extraction et de reconnaissance [183, 78, 136].

La derniére étape joue elle aussi un roéle crucial dans le domaine du traitement du signal
social. Vinciarelli et al. résument par exemple dans [183] les liens qui unissent les indices non
verbaux et les comportement sociaux tels que I’émotion, la personnalité, la dominance, le statut,

la persuasion, la régulation ou le rapport.

Applications

Un grand nombre d’applications s’ouvrent & l’analyse automatique des signaux sociaux.
Nous ne citerons ici que quelques unes d’entre elles, mais des études plus complétes décrivent
avec preécision d’autres applications [180, 137, 136, 78]. Ces applications touchent un grand
nombre de domaines, et par exemple les travaux de Pentland [138] sont reconnus comme une
découverte capitale qui va faire avancer et changer les pratiques de management.

L’indexation multimédia [193] est la premiére application & laquelle on pense. De nos jours,
de plus en plus de données sont enregistrées, échangées, et classées chaque jour. L’avantage
apporté par ’analyse automatique des signaux sociaux est crucial, car cette information est
actuellement manquante dans la plupart des systémes, et seule ’annotation manuelle (des roles,
personnalités, contexte...) permet actuellement de la remplir.

Une seconde application concerne les téléphones mobiles. De nos jours, la plupart des per-
sonnes emmeénent avec elles toute la journée leur téléphone mobile. Les informations de position
spatiale, et de communication sont riches et peuvent étre analysées [147], par exemple pour ob-

tenir des informations sur le type de vie sociale (est ce que les amis proches sont liés au lieu de
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travail, & des clubs extérieurs, ... est ce qu'une personne mange de maniére réguliére sur son lieu
de travail ou a tendance a utiliser ce temps pour voir d’autres amis) que méne une personne
[58].

Un troisiéme et dernier exemple est l'interaction homme-machine. Des études indiquent que
non seulement nous effectuons les méme indices non verbaux que nous interagissions avec un
humain ou une machine, mais en plus nous avons tendance a attribuer des caractéristiques

humaines (personnalité, émotions, ...) aux machines avec lesquelles nous interagissons [131].

Challenges

Le domaine fait face a de trés nombreux challenges techniques et scientifiques [182]. Concer-
nant les challenges techniques, la plupart des travaux fonctionnent sur des données de labora-
toires, trés contraintes et plus faciles & traiter que des données naturelles. Dans le futur, les
méthodes devront étre robustes au bruit, et capables de s’adapter dans divers contextes. De
plus, ces méthodes sont souvent lentes, et ne sont donc pas applicables en temps réel dans des
systémes intégrés.

D’autre part, des challenges scientifiques existent. Le premier est le passage de I'étude de
I'individu a I’étude des dyades et des groupes. En effet, un groupe de personnes en interaction est
bien plus que la simple somme de ses membres. Cependant, pour 'instant, la plupart des études
se concentrent sur l'analyse des individus. Ainsi, le développement de méthodes considérant le
groupe dans son ensemble va devenir clé dans l’étude de ces groupes. Le second challenge
scientifique repose sur le fait qu’'un grand nombre d’études se basent sur une seule modalité
pour analyser les comportement sociaux. Comment intégrer plusieurs modalités afin d’avoir une
information plus compléte? La fusion doit-elle se faire au niveau des indices ou au niveau des
comportements 7 Doit on intégrer toutes les modalités 7 Enfin, le plus grand challenge consiste
en la compréhension, la modélisation et la représentation du contexte. Comment intégrer le
contexte dans cette fusion afin d’avoir le meilleur résultat possible 7 Comment faire pour que les
algorithmes, au lieu d’étre entrainés, soient capables d’apprendre avec de nouveaux utilisateurs

dans de nouveaux contextes ?

Contributions

Dans la premiére partie de cette thése, nous avons introduit une méthode de mesure d’imi-
tation gestuelle entre deux partenaires interactifs. Contrairement & la plupart des approches de
la littérature, aussi bien la temporalité que la forme des gestes sont pris en compte lors de cette
évaluation. De plus, la méthode proposée permet d’estimer les trois grandeurs caractéristiques
de 'imitation telles que définies par les psychologues : le degré d’imitation entre les partenaires,
le délai entre les partenaires, et 'orientation de I'imitation. Ces trois grandeurs, mesurées de ma-
niére continue, a chaque instant de l'interaction, seront fort utile pour développer de nouveaux
modeéles d’interaction qui permettront aux robots de mieux interagir avec les humains.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés aux descripteurs permettant de caracté-

riser les interactions sociales et avons mis en place une factorisation en matrices non-négatives
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pour classer de maniére non supervisée des meetings en trois grands types d’interactions de
groupes. En plus de trouver automatiquement des types d’interactions qui correspondent & des
types de leardership définis pas des psychologues, cette factorisation fait ressortir les signaux
sociaux les plus déterminants dans la caractérisation des interactions.

Enfin la derniére partie se focalise sur la recherche non supervisée de signaux sociaux perti-
nents (motifs) pour la caractérisation des interactions de groupe. Une méthode spectrale permet
de sélectionner les motifs les plus importants parmi tous les motifs possibles. Une tache de re-

connaissance de roles utilisant les motifs trouvés permet de valider leur pertinence.

Plan de la thése

Cette thése se penche sur plusieurs des challenges identifiés dans la section précédente.

Ainsi, la premiére partie considére une modélisation interpersonnelle : 'imitation dans
une interaction dyadique. L’imitation est un signal fort du maintient de l'interaction [53], et
son évaluation est souvent globale (quantité de mouvement). Dans cette partie, nous proposons
un modéle non supervisé d’évaluation automatique de I'imitation, sans a priori sur les gestes
effectués. Nous essaierons de répondre aux deux questions suivantes : Comment évaluer de ma-
niére objective et automatique 'imitation 7 Quelles sont les grandeurs temporelles & considérer
lors de son évaluation ?

Dans une seconde partie, nous nous intéressons tout d’abord au probléme de la caractérisa-
tion d’une interaction, & travers 'extraction d’indices. Contrairement aux approches courantes,
les indices sont considérés selon plusieurs points de vue : intra-personnel, inter-personnel et de
groupe. Une classification non supervisée des interactions est ensuite effectuée afin d’obtenir
une information globale sur la structure du groupe.

Enfin, la troisiéme partie considére la place de I'individu dans un groupe, & travers son
role. Pour cela de nouveaux indices sont obtenus de maniére non supervisée. Leur pertinence

est analysée & travers I’évaluation de la reconnaissance automatique des réles.



Premiére partie

Imitation






Introduction

Deés que I’on interagit avec une autre personne, une coordination apparait a plusieurs niveaux
[19]. La plus évidente est celle de la parole, ou une adaptation mutuelle des tours de parole des
partenaires est nécessaire afin de maintenir un échange. Mais nous coordonnons aussi d’autres
comportements non verbaux afin qu’ils s’harmonisent avec ceux de nos partenaires interactifs.

Comme le montrent les recherches en psychologie [149], énormément d’information passe
par les comportements non verbaux comme les gestes des mains ou de la téte, le regard, les
sourires, la prosodie,... Cette harmonisation ou synchronisation de nos comportements non ver-
baux prend une place importante dans bien des aspects de nos vies sociales. Ainsi, la psychologie
développementale a longtemps étudié cette synchronisation, par exemple dans la relation meére-
enfant [72, 73], patient-psychothérapeute [149] ou entre des amis [74]. Les résultats montrent
qu’elle facilite et permet d’améliorer la qualité de 'interaction, améliorant ainsi les résultats de
ces interactions, comme le développement de ’enfant, le succés de la thérapie, ou I'importance
de I'amitié.

Une autre fagon d’adapter son comportement & ’autre réside dans 'imitation. Ainsi, face a
une personne qui parle doucement, on aura tendance a ne pas parler fort et face & une personne
triste, on ne sera pas joyeux. D’un point de vue neurosciences cognitives, cette imitation a pu étre
démontrée dans les années 1990 par Giacomo Rizzolatti [153], puisque des neurones miroirs ont
été trouvés et leurs signaux enregistrés dans ’aire prémotrice du cortex de singes, permettant de
démontrer que ces neurones s’activent indifféremment lors de la réalisation d’une tache ou de la
simple observation de cette tache. Ces neurones sont ainsi supposés jouer un réle important dans
I’apprentissage par imitation, dans la vie sociale mais aussi dans des comportements tels que
Iempathie [120]. Merleau-Ponty disait en 2002 [125] "c¢’est & travers mon corps que je comprends
les autres, comme c’est & travers mon corps que je pergois les choses". Cette phrase illustre un
des buts de I'imitation : comprendre 'autre, par ’accession sensorimotrice a 1’état intérieur du
partenaire. Si I'imitation est nécessaire au maintien d’une bonne interaction, elle doit également
étre justement dosée. Ainsi, lorsqu’il y a trop d’imitation, le partenaire peut sembler se moquer
tandis que si elle n’est pas assez marquée, le partenaire ne montrant pas d’imitation peut
sembler inintéressé. L’imitation sert de glu sociale [8], en permettant d’augmenter le sentiment
de similarité, d’affiliation et de sympathie. Elle est mise en place de maniére non consciente
lorsqu’une personne souhaite s’intégrer dans un groupe, ou lorsqu’elle est en accord avec ce
qui est dit. L’imitation est donc une donnée utile pour estimer la qualité d’une interaction.
Les approches utilisées en psychologie pour mesurer cette qualité d’interaction consistent en
un visionnage intensif de vidéos de sessions, en une annotation manuelle de paramétres et en

questionnaires donnés & remplir aux sujets d’étude. Bien que des psychologues entrainés puissent
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prédire avec une grande précision les résultats de comportements sociaux, ce genre d’approche
est trés coliteux en temps et le suivi de nombreux groupes n’est alors pas possible. La mesure
automatique de 'imitation est donc nécessaire et va au-dela du cadre de la psychothérapie,
puisqu’elle peut par exemple servir & mesurer la qualité des échanges dans des scénarios divers
comme les relations interpersonnelles d’'un manager et de ses employés. Dans cette thése, nous
nous intéressons uniquement & l'imitation gestuelle et ne traitons donc pas de ’adaptation audio
ou émotionnelle. L’imitation, aussi appelée mimétisme, concerne la coordination de mouvements
a la fois dans le temps (synchronie) et dans la forme (méme geste). Elle est présente de maniére

naturelle dans les interactions comme le montre la figure 1.0.0.1.

F1GURE 1.0.0.1 Deux amis adoptent une posture congruente et démontrent des gestes d’imi-

tation lors de la discussion.

Tout d’abord un état de I’art présente les travaux effectués sur I'imitation en psychologie
ainsi que les méthodes computationnelles apparues dans le domaine du traitement du signal
social. Une méthode automatique d’évaluation de I'imitation est ensuite présentée, ainsi que la
création d’une base de données adaptée a sa mesure. Enfin les résultats de la méthode seront

analysés avant de conclure.
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I.1.1 Histoire et premiéres recherches

Les premiéres définitions de l'imitation (aussi appelée mimicry, mirroring, congruence, ou
effet caméléon), comme celle de Charles Darwin [52], voyaient I'imitation comme un synonyme
de lempathie (la capacité a comprendre les sentiments et émotions d'un autre individu). Les
premiéres recherches menées sur ce sujet allaient en ce sens, les personnes imitant plus étant
percues comme plus empathiques. En effet, selon la théorie de ’esprit, plus une personne imite,
plus elle est capable de comprendre la personne en face [40] .

Dés 1890 des psychologues s’intéressent a imitation [93]. Ils différencient alors imitation
consciente et inconsciente, chacune poursuivant des buts différents. L’imitation est étudiée en
fonction de ce qui est imité (le verbal, facial, émotionnel ou comportemental), et est démontrée
comme capitale dans 'interaction (communication, liant social, ostracisme, objectif d’affiliation
[110]) ainsi que dans des cadres non sociaux (self-monitoring [41, 39|, pouvoir de persuasion
[178]). Elle est impactée par de nombreux facteurs comme ’humeur, le désir de convaincre,
la capacité d’auto-régulation ou bien encore par la quantité de croyances partagées [39], et il
a été établi qu’il existe un lien entre le degré de mimétisme, la perception de la fluidité de
I'interaction et le degré d’appréciation de 'interaction entre les partenaires. De plus, I'imitation
est considérée comme un processus de communication permettant de maintenir l'interaction
[53].

La théorie de I'imitation commenca par I’étude approfondie sur ses fonctions sociales, puis
elle se tourna vers ses racines cognitives [108, 142]. Cependant, ces deux aspects sont en réalité

inter-connectés [40].
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Dans ce document, nous suivrons la définition de I'imitation de Bernieri et al. [18], qui
définit P'effet caméléon comme la coordination d’actions ou événements entre des partenaires, a
la fois en forme et en temps.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons présenter divers travaux du domaine du traitement
du signal social portant sur I'imitation, sur les méthodes d’évaluation de I'imitation, ainsi que
sur les bases de données la concernant. Ensuite, nous décrirons comment se place notre méthode

par rapport & ces travaux, et nous finirons par présenter les challenges qui s’offrent & nous.

1.1.2 Meéthodes computationnelles

La plupart des méthodes de I’état de ’art pour mesurer l'imitation s’appuient sur deux
grandes étapes : I'extraction de caractéristiques et une mesure de similarité [173]. Elles doivent

ensuite (mais toutes ne le font pas), valider le score obtenu, comme illustré sur la figure 1.1.2.1.

Extraction de Mesure de similarité Validation du score
caractéristiques
Vidéo >
Audio Angsée:gic;nvrgir;ﬁzlle Comptage co-occurences

Histogramme Corrélation Utilisation de données jouées

Quantité de mouvement Analyse récurrence »1 Annotation manue!le (_ju score
Flot optique Méthodes spectrales Analyse qualitative
Evénements Distance
- 14 Fréquences
Vidéo
I >
Audio

FiGure [.1.2.1 Grandes étapes de la mesure de 'imitation.

L’extraction de caractéristiques peut étre faite de plusieurs maniéres : alors que certaines
études se concentrent sur I’étude des mouvements d’une partie du corps en particulier, d’autres
capturent le mouvement global de chaque personne. Il est intéressant de noter que 1’étude de
ces mouvements globaux donne ensuite non pas lieu & une mesure d’imitation comme il est
souvent clamé, mais seulement & une mesure de synchronie : la similarité entre les événements
(du mouvement global) s’appuie en effet seulement sur une similarité temporelle, et non sur la
forme précise des mouvements.

Par exemple, un grand nombre d’études se basent sur la téte, puisqu’elle est & la fois un lieu
d’expression des émotions, d’une participation active & travers le mouvement des lévres et de la
téte, ou de 'accord & travers les hochements. Plusieurs méthodes existent pour la suivre, allant
des algorithmes de suivi basés sur les vidéos [35, 179], aux dispositifs de capture du mouvement
[7]. Quand au mouvement global de chaque personne, il est souvent capturé grace aux Images
d’Energie de Mouvement (MEI) [2, 149] ou & leurs dérivées [55, 176].

Une fois les caractéristiques extraites, plusieurs mesures entre les deux séries temporelles
peuvent étre utilisées pour calculer la similarité (méme forme au méme instant), la synchronie
(coordination temporelle) ou I'imitation (coordination en temps et en forme). Il existe trois

grandes techniques de calcul de I'imitation : la corrélation, 'analyse de récurrence ou les mé-
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Ficure 1.1.2.2  Tllustration d’un calcul de corrélation croisée, extrait de Boker et al. [26].
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F1GUuRrRE 1.1.2.3  Résultats de deux algorithmes de sélection de pic, extrait de Altman et al. [3].

thodes spectrales. La corrélation [7, 26, 2| est souvent calculée sur des fenétres temporelles
d’interaction courtes, pour plusieurs délais temporels, comme illustré sur la figure 1.1.2.2. En-
suite, un algorithme de détection de pic est utilisé pour obtenir une mesure unique & chaque
instant (voir figure 1.1.2.3). L’analyse de récurrence [179] est parfois utilisée comme une substi-
tution & la corrélation. Basée sur la théorie des systémes dynamiques couplés, elle permet d’avoir
une représentation graphique de la dynamique des systémes couplés. Les points de récurrence
sont les points temporels ol les deux systémes présentent une coordination temporelle, comme
illustré sur la figure 1.1.2.4. Cependant, ces méthodes donnent de bien maigres résultats pour la
détection d’imitation, car c’est souvent ’aspect temporel qui est mis en avant, en reléguant au
second plan la mesure de la ressemblance dans la forme des mouvements (ou en les considérant
de maniére globale a 'aide de quantité de mouvement). La mesure de I'imitation nécessite une
description plus fine des gestes, qui ne se base pas juste sur une quantité de mouvement, a
travers notamment des techniques de reconnaissance de gestes.

On notera aussi différentes approches dans ’appréhension de la temporalité. Ainsi certains
considérent des événements discrets et calculent leur co-occurrence [71], font une évaluation
continue en se basant sur des mouvements globaux [175] (voir figure 1.1.2.5), évaluent des

mouvements locaux sur des périodes globales [196] ou comparent des modeéles [171, 135]. Un
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FiGure 1.1.2.4 Tllustration d’un tracé d’analyse de récurrence pour deux types de signaux :

un signal bruité (gauche) et un signal sinusoidal (droite). Extrait de Varni et al. [179].

certain nombre non exaustifs de publications sont présentées ci-dessous, et résumées dans la
table I.1.1.

Dans [143], Quiroga et al. souhaitent détecter des crises d’épilepsie en analysant les signaux
EEG. Pour cela, ils développent une méthode pour mesurer la synchronisation ainsi que le
délai temporel entre des événements dans des séries temporelles. Le degré de synchronisation
est obtenu & partir du comptage du nombre d’apparences quasi-simultanées d’événements, et
le délai est calculé & partir de la préséance des événements d’un signal par rapport a 'autre
signal. Cette méthode est ensuite appliquée a des signaux électroencéphalogrammes (EEG) de
rat ainsi qu’a des enregistrements intra-craniens humains, dans lesquels apparaissent des crises
d’épilepsie. Les résultats sont interprétés afin de mettre en évidence les phénomeénes d’épilepsie.
L’utilisation de données de substitution permet de montrer que cette mise en évidence n’est
pas aléatoire. Cependant, aucune quantification ou validation des résultats n’est effectuée, seule
I'interprétation est présentée.

Dans [190], Watanabe et al. prouvent I'importance de l'utilisation de I'information de respi-
ration lors de conférence utilisant des agents virtuels. Pour cela, des agents virtuels reproduisent
les mouvements de téte, bras et corps des sujets. On y ajoute (ou non), la respiration. Les sujets
sont placés dans des piéces différentes, communiquant entre eux a travers leurs avatars respec-
tifs. Plusieurs situations sont proposées, dans lesquelles soit les sujets voient un seul agent
virtuel (celui du partenaire), ou bien a la fois 'agent virtuel les représentant et celui de leur
partenaire. Watanabe et al. utilisent tout d’abord des questionnaires remplis par les partici-
pants aprés ’expérience pour montrer 'intérét d’ajouter la respiration dans les informations
affichées ainsi que de voir son propre avatar afin de faciliter I'interaction. Ils calculent ensuite
une corrélation croisée entre les mouvements de téte verticaux des participants (calculée sur une
fenétre glissante de 30 secondes, avec un délai maximal de 2 secondes). Ils montrent ainsi que
cette corrélation est plus forte lorsque les deux avatars sont présents, ou lorsque la respiration
est montrée. Ceci est validé par des T-test (pour p<0,1).

Dans [148], Ramseyer et al. souhaitent démontrer U'intérét d’une thérapie. Pour cela, ils vont

se baser sur une mesure de la coordination entre patient et thérapeute. Tout d’abord, la quantité
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Ficure 1.1.2.5 Quantité de mouvement évaluée de maniére globale dans des régions d’intérét,

extrait de Ramseyer et al. [149].

de mouvement de chaque personne est calculée grace aux Images d’Energie de Mouvement
(MEI). Une corrélation croisée entre les quantités de mouvements des deux participants (sur
une fenétre de 1 minute et un délai maximal de 4 secondes) permet d’obtenir une mesure
générale de la coordination. Pour étre siir que la coordination mesurée entre le patient et son
thérapeute est pertinente, la méme mesure est appliquée sur des données mélangées (a ’échelle
des fenétres temporelles) et un test statistique est effectué. Enfin, les scores sont calculés sur
des séances de début de thérapie et de fin de thérapie et permettent de montrer grace a un test
statistique que la thérapie améliore la coordination entre le patient et son thérapeute.

Dumas et al. souhaitent mettre en avant dans [66] I’émergence d’une synchronisation des
ondes cérébrales lors d’une interaction sociale. Pour cela, deux sujets sont placés face & un écran
projetant les mains du partenaire. Plusieurs configurations existent : un des deux partenaires
imite l'autre de maniére continue, ou les deux s’imitent I'un I'autre de maniére libre (ce qui
donne lieu a des changements d’orientation dans l'interaction). Ils annotent a la fois les épisodes
de synchronie (alignement temporel du début et fin de gestes) et d’imitation (ressemblance des
gestes en forme et en direction spatiale). Des casques EEG permettent de mesurer lactivité
cérébrale des partenaires. Des tests statistiques montrent qu’il existe des couplages au niveau
neuronal entre le cerveau du leader et celui de I'imitateur, et que ceux-ci sont différents en
fonction des bandes de fréquences étudiées.

Altman et al. [3] montrent que pour des signaux cycliques, la corrélation croisée est biaisée
et proposent un modéle de régression croisée afin de s’affranchir de 'auto-corrélation. Ils com-

parent ces deux modeéles sur un exemple joué afin de montrer que leur modeéle a de meilleures
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performances dans le cas de signaux répétitifs. Ensuite, ils utilisent de vraies données d’in-
teraction, sur lesquelles sont calculées des Analyses de I’Energie du Mouvement (MEA), qui
contiennent une information globalisée sur les mouvements des participants. Ils appliquent en-
suite leur modele ainsi qu’un nouvel algorithme de sélection de maxima sur des dyades d’enfants.
Deux conditions sont testées, suivant si les enfants sont amis ou non, et ils mettent en avant
les différences entre ces deux conditions. Aucune évaluation de la qualité et des performances

de leur algorithme n’est présentée, si ce n’est sur un exemple joué.

Sun et al. montrent dans [176] qu’il existe une adaptation des partenaires lors d’une in-
teraction sociale. Pour cela, ils extraient tout d’abord automatiquement des caractéristiques
audio (pitch, énergie et taux de parole). Ensuite, ils utilisent une corrélation croisée entre les
signaux de deux partenaires interactifs, ainsi qu’entre un présentateur et un des partenaires.
C’est ensuite ’étude qualitative et 'interprétation des variations de la corrélation qui leur per-
met d’affirmer qu’il existe bien une adaptation du comportement des partenaires lors de ’étude
de l'interaction. Un article complémentaire [174] se base quand & lui sur des caractéristiques vi-
suelles (Images de Mouvement Accumulées, AMI) pour calculer les corrélations croisées. Enfin,
dans un autre article [175], Sun et al. détectent tout d’abord des régions d’intérét en utilisant
des quadtree, a partir desquelles sont extraites des caractéristiques de flot optique. Ensuite, ils
calculent la corrélation entre des séries de caractéristiques visuelles et en déduisent un score
d’imitation global sur toute l'interaction. La dynamique de 'imitation a travers le temps est
étudiée, montrant que I'imitation facilite I'interaction et les échanges d’idées entre les partici-
pants. Cependant, les caractéristiques encodées représentent des quantités de mouvement, ce

qui méne plus & une mesure de synchronie qu’a une mesure d’imitation.

Feese et al. |71] étudient plusieurs types de leadership. Pour cela, ils extraient automatique-
ment divers indices (hochements de téte, gesticulations, bougeotte, changements de posture,
main qui touche le visage et croisement de bras). Ils comparent ensuite les types de leadership
en comptant le nombre d’événements du méme type dans des fenétres temporelles limitées.
Ceci donne une mesure d’imitation pour chaque type de leadership pour chaque type d’indice,
dans les deux sens d’imitation. Un test statistique permet ensuite de voir quels sont les indices

pertinents qui différencient les types de leadership.

Bilakhia et al. veulent dans [23] créer des modeéles afin de détecter I'imitation. Pour cela,
ils extraient des caractéristiques cepstrales, et les changements dans les expressions faciales
(largeur et hauteur de la bouche, pose des sourcils, ...). Ils créent ensuite deux modeéles, un
pour l'imitation, et ’autre pour la non-imitation. Les modeéles sont prédictifs et utilisent les
caractéristiques d’'une personne pour reconstruire celles du partenaire. Une séquence inconnue
est ensuite passée dans les deux modeéles (imitation et non imitation), et celui avec 'erreur de
reconstruction la plus faible permet de libeller la séquence en imitation ou non imitation. Les
résultats sont évalués grace & une annotation manuelle, ce qui méne & un taux moyen de vrai
positif pour I'imitation de 77.5% et de 60% pour la non-imitation, différence due & deux classes
trés déséquilibrées.

Dans [196], Xiao et al. souhaitent montrer que la synchronie augmente au cours d’une
interaction. Pour cela, ils modélisent les mouvements de la téte en utilisant un Modéle de

Mixtures de Gaussiennes (GMM) sur les fréquences spectrales tirées des vecteurs de mouvement
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de la téte. Ensuite ils quantifient la similarité entre les partenaires grace & la divergence de
Kullback-Leibler calculée & partir de probabilités a posteriori des GMM. Les scores du début
et de la fin de l'interaction sont comparés, et un test statistique permet de valider 1’évolution.

Dans [54], Delaherche et al. souhaitent séparer la question du timing (rythmes) et de la
ressemblance. Pour cela, ils détectent des pics dans les mouvements, et envoient les séquences a
deux modules distincts. Le premier ne considére que les temps entre les événements des parte-
naires, pour en sortir deux indices, un de rythme interpersonnel et un de rythme intrapersonnel.
Ces deux indices sont ensuite testés sur des données, et un test statistique montre leur perti-
nence a dissocier des séquences synchrones et non synchrones. Le second module quand & lui
se base sur des points d’intéréts décrits par des histogrammes de flot optique ou de gradients
orientés, qui sont ensuite concaténés dans des sacs-de-mots (BOW). Ces BOW sont ensuite
comparés grace & un SVM 1-classe qui permet de mesurer une distance entre eux. Une courbe
ROC montre Defficacité de la méthode. Cette méthode est d’ailleurs reprise dans [56] ou elle
est appliquée a une base de mouvements de mains, et & laquelle une analyse par récurrence est

ajoutée.

1.1.3 Bases de données

A part les travaux récents de Sun et al. [173|, nous n’avons pas trouvé dans la littérature
de bases de données publiques et annotées permettant ’étude de 'imitation dans un contexte
dyadique et gestuel. Dans cette base de données [173], deux participants sont assis en face a
face, et débattent sur un sujet prédéfini, comme illustré sur la figure 1.1.3.6. Les auteurs mettent
en avant la relation entre les occurrences d’imitation et les émotions. Plusieurs annotations sont
utilisées (main, mouvement de téte et de corps, expressions faciales, tours de paroles, ...) afin
de montrer cette relation, & travers deux expériences : un débat sur un sujet politique et un jeu
de roles. Cependant cette base, plus dédiée & I'analyse d’expressions faciales, présente trés peu

de gestes et de mouvements.

P1-FaceFari Pi-FaceFar2 P1-FaceFar3 P2-FaceFari FP2-FaceFar2 P2-Far

P2-FaceMaarl P2-

F1GURE 1.1.3.6  Image illustrant la base de données de Sun et al. [173].

Sanchez-Cortes et al. ont présenté le corpus ELEA dans [160], lequel consiste en 10 heures

d’enregistrement de réunions. Il est demandé aux participants de résoudre une épreuve de
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survie en condition de températures extrémes sans assignation préalable de roles. Les vues
vidéos présentées par le corpus mettent en avant le haut du corps de quatre participants dans
une configuration portable, et la téte dans la configuration fixe, comme illustré sur la figure
[.1.3.7. Cependant, la complexité introduit par les réunions crée une difficulté supplémentaire
dans ’analyse de I'imitation : & chaque instant, il est nécessaire de déterminer quel participant

est en train d’imiter quel autre participant.

FIGURE 1.1.3.7 Image illustrant la base de données de Sun et al. [160]. Une des webcams est

entourée en rouge, et le micro omnidirectionnel en bleu.

Delaherche et al. introduisent dans [54] une base de données ou deux participants s’imitent
I'un Pautre de maniére synchronisée (avec des gestes prédéfinis), comme illustré sur la figure
1.1.3.8. Le but de cette base était de séparer ’aspect temporel de ’aspect forme dans I'imitation,
et la base a été construite de telle sorte & ce que les participants fassent le méme geste au méme
instant (& I’aide d’un métronome). Cependant, dans les interactions naturelles, deux partenaires
exécutent rarement le méme geste simultanément, puisque l'imitation nécessite un délai entre
les partenaires (un participant en suit un autre). Ainsi, une parfaite synchronisation temporelle

dans les gestes provient plutot d’une intention partagée que d’imitation.

FIGURE 1.1.3.8  Séquence des gestes de la base de Delaherche et al. [54].

Ainsi, ce manque de bases de données nous a mené & créer une nouvelle base de données
respectant les conditions suivantes : 'imitation gestuelle doit étre effectuée dans un cadre dya-
dique, sans gestes prédéfinis. La liberté laissée aux participants, a la fois dans la forme et dans
le temps, méne & une base de données d’imitation gestuelle plus naturelle (voir section 1.2.5 | et
la figure 1.1.3.9), et qui pourra étre utile aux futurs chercheurs ayant l'intention de développer

de nouveaux algorithmes en leur évitant I’étape de collection de données.
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FiGure 1.1.3.9 Quatre exemples d'images extraites de la base créée.

I1.1.4 Evaluation

Beaucoup d’études mettent en relation la similarité (ou les co-occurrences) avec une autre
variable (comme le succes d’'un traitement thérapeutique par exemple) ou une hypothése (par
exemple "est-ce que le fait de retirer une modalité dans l'interaction baisse sa qualité ?"), en
supposant que la-dite similarité est un indice fiable d’imitation.

Cependant, une des premiéres questions qui se pose lorsqu’on utilise la corrélation ou la
corrélation croisée est la suivante : le score obtenu est-il significatif 7 Pour répondre & cette
question, Bernieri et al. [18] proposent de créer des données artificielles ("surrogate data') a
partir de données réelles, en n’appareillant pas correctement les dyades de la base de donnée.
Ainsi, au lieu d’avoir les participants A; (resp. Ag) interagissant avec son partenaire By (resp.
By), les données de A; sont appareillées avec les données de By. Ainsi, une interaction artificielle
(n’ayant jamais eu lieu) est obtenue, qui permet alors de déterminer le score moyen obtenu lors
de données pseudo-aléatoire d’interaction. Un test statistique permet ensuite de s’assurer que les
scores d’imitation obtenus contiennent bien de 'information, ou si certaines fenétres temporelles

contiennent un haut taux d’imitation.

1.1.5 Cadre

Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur l'imitation gestuelle qui permet de mieux
comprendre la coordination des actions entre les partenaires, a la fois temporellement et en
terme de forme [18], tache qui constitue un verrou pour le développement de robots socialement
adaptés.

Alors que les travaux actuels ménent seulement a la présence d’imitation, et parfois au délai
entre les partenaires, il est nécessaire d’évaluer a la fois son degré (& quel point les deux actions
ou gestes se ressemblent), le délai entre les partenaires et l'orientation entre les partenaires (qui
meéne et qui suit). De plus, ces mesures doivent étre estimées de maniére continue, & chaque
instant, afin de permettre une étude fine de l'interaction. Celle-ci pourrait étre exploitée pour
construire des robots ou agents virtuels hautement réactifs et socialement adaptés.

De plus, les nouvelles méthodes devraient tout d’abord étre validées sur des bases de don-
nées d’interactions dyadique dans lesquelles I'imitation est présente et connue, puis dans des
bases naturelles, ou I'imitation est plus diffuse (en intensité) et moins présente (en fréquence

d’apparition).
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TaBLe 1.1.1  Etudes portant sur l'imitation.
. o Modele Performances
Etude Caractéristique(s) o )
Meétrique Résultats
Détection de crises épileptiques. Utilisation de
Quirogua événement de comptage de | données jouées pour montrer que la détection ne
et al. |143] signaux EEG co-occurences | détecte rien dans ces cas la. Interprétation des
résultats (sans quantification).
mouvement . Des questionnaires et des T-test prouvent que
Wanabe . corrélation o . .
verticaux de la . I’affichage de la respiration améliore la qualité de
et al. [190] . croisée . .
téte I'interaction
o Utilisation de données jouées pour montrer la
Quantité de ) o ) o
Ramseyer corrélation validité de la mesure. Puis application des mesures
mouvement . . . . .
et al. [148] (MED) croisée pour démontrer 'amélioration de l'interaction au
cours d’une thérapie.
) Prouvent qu’il existe une synchronisation des ondes
signaux EEG de e o . . .
Dumas différences cérébrales lors de 'interaction sociale (calculs de
mouvements de o o o o
et al. [66] , statistiques différences statistiques entre cas d’imitation
main
synchronisée et cas de non imitation).
» Cette méthode alternative & la corrélation croisée
Quantité de . ) )
Altman regression permet de s’affranchir de "auto-correlation, forte
mouvement . . . . . .
et al. [3] (MEA) croisée dans les signaux cycliques. Et ainsi d’avoir ensuite
une meilleure estimation du délai.
Sun Hauteur, énergie
et al. [176] et taux de parole
Quantité de o L’étude des variations de la corrélation au cours du
Sun corrélation ) ) ]
mouvement . temps montre qu’il existe une adaptation des
et al. [174] croisée ) . )
(AMI) partenaires lors d’une interaction.
Sun Quadtree puis Aucune évaluation ni validation n’est présenté par
et al. [175] flot optique Particle.
o Un test statistique sur les mesures d’imitation
Feese événements comptage de . L . .
) permet de voir quels sont les indices pertinents qui
et al. [71] visuels co-occurences eor ,
différencient les types de leadership.
Cepstre (MFCC) | Deux modéles ,
. . . Les modéles permettent de libeller chaque sequence
Bilakhia et changements de regression : o o ]
) o en imitation (resp. non-imitation). Taux de vrai
et al. [23] d’expressions imitation et .
) L positif 77,5% (resp. 60%).
faciales non-imitation
fréquences des i i ) )
. Synchronie La Synchronie est calculée pour le début et la fin
Xiao mouvement de la ) ; ] o
. o mesurée par | de l'interaction. Des tests statistiques prouvent
et al. [196] téte modélisées ] ] i
divergence KL | augmentation de synchronie.
par GMM
. L Comptage du nombre de points pour lesquels la
Delaherche Points d’intéréts . . .
distance entre les gestes est faible, puis
et al. concaténés dans SVM 1-classe . ) R o
classification en imitation/non-imitation. Score F1
[54, 56| un BOW

= 0.7848.
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1.2.1 Introduction

Contrairement a la plupart des méthodes présentées précédemment, la méthode que nous
introduisons dans ce chapitre utilise a la fois la coordination temporelle des gestes et leur ap-
parence afin de mesurer I'imitation. Elle différe aussi des approches usuelles d’étude des inter-
actions homme-homme qui considérent des événements discrets et calculent leur co-occurrence
[71], font une évaluation continue en se basant sur des mouvements globaux [175], évaluent des
mouvements locaux sur des périodes globales [196] ou comparent des modéles [171, 135].

De plus, elle tire parti des études menées en psychologie et permet de mesurer 'imitation
entre deux partenaires en termes de délai et de degré et ce, en étudiant uniquement des données
gestuelles. Elle differe également de beaucoup de travaux dans le sens ou elle conduit & une
mesure continue de l'interaction et ce dans le but de modéliser la communication sociale de
maniére fine. Comme nous allons le voir ensuite, la méthode s’appuie sur des modéles sac-
de-mots (BOW pour Bag Of Words) pour caractériser chaque vidéo puis sur une mesure de

similarité pour estimer les paramétres de I'imitation.

1.2.2 Vue d’ensemble de la méthode

La méthode se concentre sur I’évaluation automatique de 'imitation entre deux partenaires
dans des vidéos synchronisées utilisant seulement des données gestuelles. Des études dans le
domaine de la psychologie [73] sur les interactions parent-enfant ont montré que la synchronie
est basée sur trois paramétres majeurs : l'orientation dans la relation (quelle est la personne
qui meéne), le délai entre les partenaires (le temps entre un stimuli et la réponse associée) et
le degré de synchronie (quantification de la ressemblance entre le stimuli et la réponse). Cette
définition est ici étendue & un cas particulier de la synchronie : 'imitation. Notre méthode se
propose d’évaluer les différents paramétres sus-cités en utilisant une caractérisation des gestes.
La plupart des méthodes de I’état de I'art se base sur de la reconnaissance de gestes parmi un
ensemble de gestes prédéfinis. Le but de notre méthode n’est pas de reconnaitre des gestes mais
d’identifier si deux personnes s’imitent ou non. Ainsi, notre méthode va permettre d’évaluer
la similarité des actions effectuées par les partenaires, sans reconnaitre ’action elle méme et
donc sans contrainte sur action (qui peut sortir de 'ensemble des gestes déja vus dans la base
d’apprentissage).

La méthode est représentée figure 1.2.2.1. La premiére étape de 'approche consiste & dé-
tecter les parties de 'image contenant une information d’intérét. Pour cela, nous extrayons les
Points d’Intérét Spatio-Temporels (STIPs pour Spatio-Temporal Interest Points) qui révélent
de l'information tant dans l’espace spatial que temporel (voir section 1.2.3.1 ).

La seconde étape consiste a décrire les STIPs, en utilisant des histogrammes locaux basés sur
le gradient, le flot optique, ou une combinaison de ces deux descripteurs (section 1.2.3.2 ). Une
technique de clustering appliquée aux points détectés méne & un dictionnaire de mots visuels
qui permet de limiter la description des points & un vocabulaire prédéfini. Les STIPs, décrits a
I’aide de ces mots, sont ensuite accumulés dans un modéle sac-de-mots afin de caractériser les
vidéos (section 1.2.3.3 ). Comme nous le verrons dans la section 1.2.3.4 , un inconvénient majeur

du modéle sac-de-mots est la perte de I'information spatiale, qui sera alors réintroduite.
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Une fois que le modéle sac-de-mots a été obtenu pour toutes les vidéos, une corrélation-
croisée est utilisée sur les sac-de-mots pour mesurer la similarité et évaluer 'imitation entre
deux vidéos (section 1.2.4 ). La section 1.2.5 quand & elle présentera la base de données qui a
été créée pour évaluer la méthode. La corrélation croisée, mesurée pour des vidéos d’imitation et
de non-imitation, permet de valider '’ensemble de la méthode, comme expliqué dans la section
1.2.6 .

Videos Description Bag-of-words Similarity measure

=1

FIGURE 1.2.2.1 Processus de la méthode d’évaluation de I'imitation.

1.2.3 Modélisation des actions de partenaires interactifs par sac-

de-mots

Le modéle sac-de-mots a été largement utilisé par la communauté de traitement des images
afin de réduire le cotit computationnel pour ’analyse d’images et de vidéos. En effet, au lieu de
comparer des images entiéres, seulement quelques régions d’intérét sont étudiées. Cependant,
comme nous le montrerons dans la section 1.2.3.4 | ce modéle posséde des inconvénients majeurs,
comme par exemple la perte d’information spatiale. La construction du modéle de sac-de-mots
est basée principalement sur deux étapes présentées ci-apres : la détection de points d’intéréts

et leur description.

1.2.3.1 Détection

La détection de STIPs peut se faire a I'aide de multiples approches. Des études complétes et
des comparaisons de détecteurs peuvent étre trouvées dans la littérature, comme par exemple
[187], [166], ou [79]. Nous ne présenterons ici que les deux approches les plus populaires : une

extension du détecteur de Harris, et un détecteur utilisant les filtres de Gabor.

1.2.3.1.a Harris 3D

L’approche proposée par Laptev dans [111] est basée sur le détecteur de Harris [88], gé-

néralisé a des données spatio-temporelles. Elle a été largement utilisée dans le domaine de la
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reconnaissance d’action [187].

Le détecteur de Harris est un détecteur de coins, et se base sur la formulation de Moravec.
Dans cette formulation, un coin a une grande valeur si des changements existent dans toutes
les directions.

Le détecteur de Harris a tout d’abord été étendu dans une premiére version multi-échelle.
Dans celle-ci, les coins sont détectés & plusieurs échelles, chaque échelle correspondant & une
dégradation progressive de I'image originale en étant filtrée par une gaussienne. Ainsi, un coin
sera présent a certaines échelles et pas & d’autres, et I’échelle ou s’opére la disparition du coin
est appelée échelle caractéristique.

Pour finir, le détecteur de Laptev, aussi appelé Harris 3D est seulement une extension de
ce processus multi-échelle, en considérant le temps comme une nouvelle dimension. Ainsi les
points sont détectés a de multiples échelles spatiales et temporelles. Ceci permet de détecter
des points d’intéréts présentant des caractéristiques fortes dans les vidéos (& la fois en temps
et dans l’espace), tout en gardant un niveau de détail, qui peut étre évalué grace a I’échelle de
chaque point, comme illustré sur la figure 1.2.3.2.

Ainsi, pour I'imitation, certains gestes peuvent étre caractérisés par un mouvement global
d’un bras. Ils sont alors présents a une échelle temporelle faible (mouvement "lent"), et une
échelle spatiale faible aussi (un bras n’est pas juste un détail). Un hochement de téte quand &
lui se caractérise par une échelle temporelle grande (mouvement rapide) et une échelle spatiale

grande aussi (les contours de la téte ne bougent pas, mais le visage bouge).

FIGURE 1.2.3.2 Détection de points d’intéréts spatio-temporels (extrait de [106]).

1.2.3.1.b  Filtres de Gabor

La seconde approche, proposée par Dollar dans [59], se base sur les filtres de Gabor, qui sont
des fonctions harmoniques multipliées par une gaussienne. La fonction de réponse est donnée
par I’équation 1.2.1, on I(x,y,t) représente la série temporelle d’images, g(x, y; o) représente le
noyau de lissage Gaussien appliqué seulement aux deux dimensions spatiales, he, (t; tau, omega)
et hoq(t; tau,omega) sont une paire quadratique de filtres de Gabor 1D appliqués uniquement
a la dimension temporelle, et définis par les équations 1.2.2 et 1.2.3 (omega est souvent fixé
a 4/tau). Les paramétres o et 7 correspondent approximativement aux échelles spatiale et

temporelle de détection.

R(z,y,t) = (I(x,y,t) * g(x,y; 0) * heo (t; 7, w0))2 + (I(x, y,t) * g(z,y; 0) * hoa(t; T,w))? (1.2.1)
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FIGURE 1.2.3.3 Illustration des cuboids. Extrait de [59].

hey(t; T, w) = —(:05>’(27rtcu)e*t2/72 (1.2.2)

hoa(t; T7,w) = —sin(27rtw)e_t2/72 (1.2.3)

Les points d’intérét sont les maximum locaux de la fonction de réponse R(z,y,t). Ce dé-
tecteur était a l'origine congu pour détecter des mouvements périodiques rapides, comme les
battements d’aile d’'un oiseau, mais s’est révélé étre trés efficace et robuste dans la détection
d’éléments non périodiques comme des coins spatio-temporels, ce qui est important dans ’étude
de I'imitation. Bien qu’il soit vrai qu’un certain nombre de gestes humains possédent une cer-
taine périodicité (faire "coucou" de la main, marcher, courir, applaudir, etc), un grand nombre
de gestes ne le sont pas, et nécessitent donc un détecteur efficace sur les événements non-
périodiques. Ce détecteur a été choisi plutot que celui de Laptev pour son efficacité, comme
démontré dans [106] et surtout parce qu’il permet une représentation plus dense des vidéos en

détectant plus de points significatifs. Nous utilisons le code fourni par 'auteur.

1.2.3.2 Description

Apres la détection des Points d’Intéréts Spatio-Temporels (STIPs), chacun d’entre eux est
décrit par un vecteur caractéristique aussi appelé descripteur. L’objectif principal de ce pro-
cessus est de trouver des caractéristiques qui décrivent le motif. De multiples descripteurs ont
été développés en traitement d’images et de vidéos au fil des années. Nous allons seulement en

présenter deux, qui ont été introduits par Dollar dans [59] et Laptev dans [112].

1.2.3.2.a Cuboides

Le descripteur présenté par Dollar dans [59] considére des cuboides de 19x19x11 pixels
(qui correspondent & 9 pixels de chaque coté, et 5 images avant et aprés le point d’intérét
détecté), comme illustré sur la figure 1.2.3.3. Les niveaux de gris de ce cuboide sont conservés
intégralement, ce qui méne & un vecteur de description d’une longueur 3971 pour chaque point.
Ce descripteur est de treés grande dimension (donnée par le voisinage brut de chaque point), et

est sensible aux changements d’intensité.
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FiGure 1.2.3.4 Tllustration des histogrammes (de gradient ou de flot optique), qui sont conca-

ténés pour obtenir un vecteur de description (a droite). Extrait de [106].

1.2.3.2.b  Histogrammes de Gradients Orientés et Histogrammes de Flot Optique

Ces descripteurs sont calculés sur un volume spatio-temporel autour de chaque point com-
posé d’un voisinage spatial 3x3 et 2 images dans le temps, comme décrit dans ’article originel
[112].

Les Histogrammes de Gradients Orientés (HOG) sont trés similaires au trés célébre descrip-
teur SIFT. Pour chaque cellule du volume spatio-temporel, les HOG sont calculés en utilisant
plusieurs orientations (ici 4, mais 8 sur la figure 1.2.3.4). Ils sont alors concaténés en un seul
vecteur caractéristique, menant alors & un descripteur de taille 72 (3x3x2x4 éléments).

Les Histogrammes de Flot Optique (HOF) sont basés sur le méme principe que les HOG mais
en utilisant les vecteurs du flot optique. Les HOF sont calculés sur chaque cellule du volume,
mais en utilisant 5 catégories (4 pour l'orientation et une pour ’absence de mouvement). Les
HOF sont alors concaténés dans un descripteur de taille 90 (3x3x2x5 éléments).

Le descripteur HOG-HOF est la concaténation des descripteurs HOG et HOF, et est donc
de dimension 162. Une fois les points décrits a 'aide d’un des descripteurs présentés, les modéles

sac-de-mots sont construits.

1.2.3.3 Modéle sac-de-mots

L’algorithme k-moyennes est utilisé sur les descripteurs d’une base de données afin d’obtenir
un dictionnaire de k mots visuels. Cette étape est faite hors ligne sur une base externe introduite
dans [54] et décrite dans la section 1.2.5.3 .

Pour de nouvelles vidéos, les points d’intérét spatio-temporels (STIPs) sont détectés et ca-
ractérisés grace aux descripteurs évoqueés dans le paragraphe précédent (HOG, HOF ou HOG-
HOF). IIs sont alors ensuite assignés a des mots du dictionnaire de maniére souple, proportion-
nellement & l'inverse de la distance entre le point et le centre des k-moyennes. Tous les mots
sont alors rassemblés au cours du temps dans une variable BOW oa BOW (k) est un vecteur
dont la composante m spécifie le nombre de fois ol le mot m apparait dans 'intervalle d’images
[k,k+25]. Ce modéle décrit la structure temporelle de la vidéo, et résume son contenu visuel.

L’information spatiale semble essentielle & ’étude de 'imitation gestuelle. Cependant, comme
il peut étre vu sur la figure 1.2.3.5, le modéle BOW perd la structure spatiale. En effet, quelle
que soit la position de deux points d’intérét détectés, ils apparaissent de la méme facon dans le
BOW, ce qui peut étre préjudiciable a la reconnaissance de 'imitation. De ce fait, I'information

spatiale va étre réintroduite dans le modele BOW.
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FiGURrE 1.2.3.5 Sans information spatiale, les deux BOW sont les mémes, alors méme que les

images ne se ressemblent pas.

1.2.3.4 Réintroduction de I'information spatiale

Nous venons de voir que le modéle classique de BOW perd l'information spatiale. Cependant,
pour de la reconnaissance d’imitation, il est impensable de ne pas avoir cette information, car
un geste est a la fois défini par son mouvement, sa forme, mais aussi par sa position par rapport
au reste du corps. Afin de réintroduire 'information spatiale, la premiére idée consiste & étendre
le vecteur caractéristique en ajoutant les coordonnées spatiales au descripteur. Cependant, ceci
mene souvent a de mauvais résultats, puisque les coordonnées comptent seulement pour deux
composantes (x et y) du vecteur, alors que le descripteur posséde soit 72 (HOG), 90 (HOF) ou
méme 162 (HOG-HOF) composantes.

Une seconde solution, plus complexe, consiste & séparer le contenu visuel et les coordonnées
spatiales pour chaque point. Deux dictionnaires sont alors appris pour tous les points de la base

d’apprentissage, que nous allons détailler ci-dessous.

1.2.3.4.a Dictionnaire spatial

Le premier dictionnaire ne prend en compte que la position des points. Afin de pouvoir détec-
ter 'imitation en s’affranchissant de la position des participants dans les vidéos, les coordonnées
des points sont normalisées dans un espace centré sur le visage des participants, comme illustré
dans la figure 1.2.3.6. Tout d’abord, les visages sont détectés dans chaque image en utilisant
un détecteur de visage appelé IntraFace [197]. Un filtre de Kalman est ensuite utilisé afin de
stabiliser les résultats et de gérer les quelques détections manquantes. Les points détectés sont
alors recentrés dans un espace centré sur le visage (invariance en translation du participant),
et normalisé par la taille de la boite enveloppante (invariance en distance participant-caméra).
Un algorithme k-moyennes est enfin appliqué. Ses k-centres (Cluster; a Clustery représentés
sur la figure 1.2.3.7 ) correspondent & des zones spatiales, et forment le dictionnaire spatial, qui

sera présenté dans la section 1.2.6.2 .
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FIGURE 1.2.3.6  Visage détecté par IntraFace, et filtré par un filtre de Kalman. Les clusters

spatiaux sont montrés en jaune.

1.2.3.4.b Dictionnaire visuel

Le second dictionnaire est appris seulement avec les descripteurs visuels (comme dans le
modele BOW classique présenté dans la section 1.2.3.3 ), et méne & des mots visuels (Mot; a
Mots dans la figure 1.2.3.7).

1.2.3.4.c Modéle BOW avec information spatiale

Une fois les deux dictionnaires appris, le modéle BOW avec information spatiale est obtenu
par la concaténation des descripteurs (Mot) estimés pour chaque cluster spatial (Cluster),
comme illustré dans la figure 1.2.3.7. Chaque point participe a chaque composante du descripteur
final de maniére inversement proportionnelle & sa distance avec les clusters spatiaux et les mots

visuels (codage souple).

1.2.4 Mesure de la similarité

Lorsque toutes les vidéos sont décrites a ’aide d’un modéle BOW, une mesure de similarité
est utilisée afin de mesurer le délai, le degré et 'orientation de 'imitation entre les partenaires.
La corrélation croisée est 1’'une des méthodes les plus simples et les plus utilisées afin de comparer
deux séries temporelles. Dans les interactions naturelles, le délai d’imitation entre les partenaires
varie tout le temps, et les partenaires changent de role constamment. Ainsi, une mesure de
similarité comme la corrélation, si elle est évaluée globalement, ne permet pas de prendre en
compte les variations de délai entre partenaires. Il existe deux possibilités pour répondre a cela :
considérer l'interaction sur des fenétres temporelles plus courtes (dans lesquelles le délai sera
supposeé constant), ou utiliser une mesure dynamique. Ainsi, nous proposons aussi d’évaluer une

version modifiée de Dynamic Time Warping dans laquelle la similarité est mesurée.
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FiGure 1.2.3.7 Introduction de l'information spatiale dans le BOW qui permet d’avoir une

représentation disctinctes des deux images.
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F1GURE 1.2.4.8 TIllustration des variables utilisées.

1.2.4.1 Corrélation croisée

Pour estimer localement, au temps ¢, la corrélation entre deux signaux, deux paramétres
doivent étre considérés : la durée L de la fenétre temporelle pendant laquelle les signaux sont
observés et le décalage temporel (délai) n entre ces signaux, comme illustré sur la figure 1.2.4.8. Si
BOW 4(t) et BOWpg(t) représentent les BOW caractérisant les séquences A et B, la corrélation

estimée avec un délai n et une fenétre d’observation de longueur L est donnée par :

gf BOW A(k)T.BOWp(k + n)
B

OWa(k)||2 * || BOWg(k + n)||2

[BOW 4+ BOWg],( (1.2.4)

ou ||z||2 est la norme L2 de z.

1.2.4.2 Dynamic Time Warping

Le Dynamic Time Warping (DTW) est une mesure qui permet de comparer deux séries
temporelles non alignées. Cependant, comme nous allons le présenter ici, nous n’allons pas

utiliser le DTW pour mesurer une distance, mais pour mesurer une similarité.

Alors que la distance mesure le degré de "différence" entre deux éléments, un indice de simi-
larité mesure le degré de "ressemblance". Dans le cas d’une distance, on cherche habituellement
les éléments les plus proches, c’est-a-dire que 1’on cherche la distance minimale. Dans le cas
d’une similarité, on cherche les éléments les plus similaires, c’est-a-dire I'indice de similarité

maximal.

Cette mesure se fait en plusieurs étapes, qui seront développées ci-dessous. Tout d’abord,
une matrice de similarité cumulée est construite de maniére séquentielle. Ensuite, un chemin de

similarité maximale est recherché.

Alors que la méthode originelle de Levenshtein [116] mesure une distance entre deux séries,
celle développée par Needleman [132] permet de mesurer la similarité, et elle a été largement
utilisée avec des brins d’ADN pour la comparaison de génomes ou 'alignement de séquences.
Dans cette derniére méthode, le calcul de la matrice de similarité cumulée suit I’équation 1.2.5,

ou * se référe & la corrélation normalisée définie dans 1’équation 1.2.4. Des explications plus
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FIGURE 1.2.4.9 DTW clas- FIGURE 1.2.4.10 DTW Ficure 1.24.11 DTW

sique. avec superposition. avec alignement local.

détaillées sur le DTW peuvent étre trouvées dans le Chapitre 4 de [129].

D(i—1,§) — (1 — [BOW4(i — 1)  BOW4(i)])
D(i,j) =max{ D(i,j— 1) — (1 — [BOW5(j — 1) BOW5(j)]) (1.2.5)
D(i— 1,5 — 1)+ [BOWAa(i) x BOWE(j)]

Une fois que la matrice de similarité cumulée est calculée, le chemin de similarité la plus
grande est recherché. Habituellement, comme 1'on souhaite mettre en correspondance deux
séries temporelles ensemble, le chemin est calculé de telle sorte que toute la séquence A soit
alignée avec toute la séquence B, comme montré dans la figure 1.2.4.9. T.e chemin est obtenu en
prenant la valeur de la case correspondant a la fin des deux séries temporelles, et en remontant
les cases qui ont permis de donner le résultat.

Mais il peut étre nécessaire d'ignorer le début d'une séquence et la fin de 'autre, car cela
permet d’avoir des gestes de différente longueur, entourés de gestes qui ne font pas partie de
Iimitation. Comme il est montré dans la figure 1.2.4.10, la variante de détection de superpo-
sition permet ceci. Les seules modifications a l'algorithme originel consistent a mettre & zéro
la premiére ligne et la premiére colonne de la matrice de similarité cumulée, et & rechercher le
score dans la derniére colonne ou la derniére ligne.

Cependant, si un geste est précédé ou suivi d’éléments perturbateurs dans les deux séries,
il peut étre intéressant de vouloir isoler les morceaux d’interaction correspondant. La méthode
d’alignement local permet ceci, et a été présentée par Smith-Waterman dans [170]. Elle est
présentée dans la figure 1.2.4.11. Elle permet de comparer des gestes courts dans des parties de
videos. Pour cela, on modifie I'équation 1.2.5 en ajoutant une quatriéme option, un zéro. D(i, j)
est le maximum des trois options précédentes, ou est égal & 0. Ainsi, si les trois nombres devaient
étre négatifs (ce qui signifie que I'on n’a plus du tout de similarité), le 0 permet un "reset" du
chemin, permettant d'avoir un nouveau point de départ, comme montré dans la figure 1.2.4.11.
De plus, le score maximal est maintenant recherché dans toute la matrice. Dans la suite, seule
la variante de I'alignement local a été utilisée.

Enfin, on peut choisir de ne pas prendre une matrice carrée, afin d’autoriser les recherches
pour un certain délai, comme illustré sur la figure 1.2.4.12. Dans cet exemple, on pourra par

exemple parler de DTW 75-75 si les deux fenétres d’analyse ont une longueur de 75 échantillons,
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FI1GURE 1.2.4.12 Tllustration des fenétres considérées pour le DTW.

ou de DTW 75-125 si on autorise un délai de 25 échantillons (125 = 25+75+25).

1.2.4.3 Les paramétres importants

Suite aux travaux de Feldman et al. 72|, un consensus a établi que le délai moyen entre un
parent et son enfant pendant une interaction est considéré autour de 3 secondes. Cependant,
dans le cadre d’une interaction naturelle, le délai n est inconnu et de plus varie dans le temps.

Les corrélations sont donc estimées pour plusieurs délais n et le degré de I'imitation est

estimé en chaque temps ¢ avec :

degré(t) = max (IBOW 4 % BOWg5ln(t)) (1.2.6)

ne[_nmamv"w"’nmaz]
Le délai maximum n,,q, et la longueur de la fenétre d’analyse vont alors jouer un roéle
majeur dans ’évaluation de la méthode pour la reconnaissance de 'imitation, et sont illustrés

sur la figure 1.2.4.8. Leur influence sur la mesure sera étudiée dans la section 1.2.6.7 .

1.2.5 Création d’une base de données

Comme il a été présenté dans la section 1.1.3 , un certain nombre de bases de données
existent. Malheureusement, peu de bases a part celle de Sun et al. [173] s’intéressent a ’étude
de l'imitation et possédent une annotation. Cependant cette base, principalement dédiée a
I’analyse des expressions faciales, présente trés peu de gestes et de mouvement, et ne peut donc
pas étre utilisée dans cette étude. La base de Delaherche et al. introduite dans [54] visait quand
a elle a séparer le temporel du spatial. Ainsi, les gestes des participants sont effectués de maniére
simultanée, ce qui est une image pauvre de la réalité, dans laquelle les interactions naturelles
exercent des gestes avec un certain délai entre eux. Cette absence de délai entre les partenaires

justifie I’abandon de cette base pour 1’évaluation de notre méthode.
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(a) Participant 1 (b) Participant 2

FiGure 1.2.5.13 Participant 1, initiant un geste, et participant 2 ’imitant en miroir.

Le manque de base de données concernant I'imitation nous a mené a créer une nouvelle
base, en suivant plusieurs conditions, qui semblaient indispensables & une évaluation objective
de la méthode : les gestes effectués par les participants doivent étre libres, que ce soit dans
le temps, ou dans la forme (aucun geste n’est prédéfini). De plus, la base se déroulera dans
une interaction dyadique. Cette liberté laissée aux participants, a la fois en forme et en temps,
méne & une base de donnée plus naturelle qui sera utile aux chercheurs voulant développer de
nouveaux algorithmes tout en s’épargnant la lourde tache de la récolte de données.

Ainsi, le manque de base de données nous a amené & créer une nouvelle base respectant
les conditions suivantes : 'imitation gestuelle est effectuée dans une interaction dyadique, sans

gestes prédéfinis.

1.2.5.1 Protocole

Deux participants se tiennent face & face, & une distance d’environ 2 métres. L'un d’entre
eux, le meneur, effectue librement des gestes pendant que 'autre a pour instruction de 'imiter,
en miroir. Les gestes ne sont pas appris ou choisis parmi un dictionnaire, et ne sont pas liés
nécessairement a une sémantique. De plus, ils ne sont pas segmentés dans le temps, et sont
effectués de maniére naturelle, sans retour a une position neutre de repos. Cette liberté de
I’exécution des actions, & la fois en temps et en forme, nous a conduit & implémenter une
méthode non supervisée. En effet, la créativité des participants a permis de voir des gestes
variés, comme des mouvements de la vie de tous les jours (manger, boire, se brosser les dents,
se laver les cheveux, etc), des instruments de musique, des imitations d’animaux, ou méme des
gestions ou actions sans interprétation possible. La seule contrainte imposée aux participants
dans le choix des gestes était de rester sur place afin de rester dans I’angle de vue des caméras.

Un exemple d’imitation est visible sur la figure 1.2.5.13.

1.2.5.2 Composition détaillée

La base de donnée est composée de 9 dyades. Chaque personne de la dyade est filmée par

une caméra (640x480 pixels a 25 images par seconde) et les deux vidéos ont été enregistrées
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(a) Image 1 (b) Image 2 (¢) Image 3

FiGure 1.2.5.14 Trois exemples d’images extraites de la base externe d’apprentissage.

et synchronisées ensemble. Chaque dyade participe & deux sessions, pour lesquelles chaque
participant a été d’abord meneur puis imitateur. Ainsi, un total de 18 interactions durant
approximativement 2 minutes a été envegistré.

Les 18 participants étaient des volontaires. La base est composée de 8 femmes et de 10
hommes en dyades mixtes. La plupart d’entre eux (16) ont accepté la diffusion et I'utilisation
de leur image. L"age moyen est de 22,9 ans.

11 doit étre noté que 'hypothése d’imitation parfaite durant toutes les vidéos est contestable.
En effet, elle est mise en défaut a certaines occasions, principalement lorsque des mouvements
rapides et complexes sont effectués par le meneur. Ces occasions restent cependant assez rares
pour que I'hypothése d'imitation parfaite reste valable et ne remette pas en cause le protocole.

Pour finir, afin de ne pas favoriser les vidéos les plus longues et biaiser les résultats, seules

les 2700 premiéres images de chaque interaction ont été gardées.

1.2.5.3 Base externe d’apprentissage

Pour tous les résultats qui seront présentés dans la section 1.2.6 | les dictionnaires de mots
visuels et de centres spatiaux ont été appris sur une base externe, qui a été présentée dans [54].
Cette base contient 10 minutes de vidéo, et présente une vue frontale de participants faisant
des gestes, comme illustré dans la figure 1.2.5.14.

La luminosité, les gestes, et la composition expérimentale sont différents de la base que
nous avons réalisée (voir section 1.2.5 ), a part pour le point de vue (frontal) qui est similaire.
Cette base propose des dyades exécutant des gestes identiques, tout en étant synchronisés. Cette
particularité ne sera pas utilisée ici, puisque les vidéos seront utilisées de maniére indépendante,

et ne serviront & aucun moment a I’évaluation.

1.2.6 Reésultats

Une fois les dictionnaires spatiaux et visuels appris sur la base externe, la méthode va

pouvoir étre évaluée sur la base présentée a la section 1.2.5 .



Chapitre I.2. Evaluation automatique de I’imitation 43

I.2.6.1 Méthodologie de mesure

Afin de pouvoir prendre une décision sur la présence ou non d’imitation, il est important
d’avoir un score de référence auquel comparer les scores d’imitation. A cet effet, la création de
vidéos de non-imitation est nécessaire, et sera donc présentée ci dessous. Pour chaque couple
de vidéos (d’imitation et de non imitation), la méthode compléte est appliquée, permettant
d’obtenir & chaque instant un score mesurant la similarité entre les vidéos. Ce score est ensuite
seuillé pour savoir si de I'imitation existe ou non. A partir de ces résultats, diverses métriques

(présentées ci dessous) peuvent étre appliquées afin d’évaluer la méthode.

I.2.6.1.a Imitation et non imitation

Dans la base que nous avons créée (section 1.2.5 ), seules des vidéos d’imitation existent. En
effet, il est difficile de demander & des participants de "ne pas s’imiter". Si cela avait été fait, nous
aurions obtenu des vidéos ol les participants font volontairement des gestes différents de leur
partenaire. Or, ne pas s’imiter n’exclue pas la possibilité de faire le méme geste dans un horizon
temporel proche de son partenaire. Cette imitation due au hasard est dure & créer dans un
dispositif expérimental avec deux participants en face a face. Afin d’éviter des conflits théoriques
sur ce que n’est pas I'imitation, nous avons mis en place I'idée présentée par Bernieri dans [18],
ou des vidéos de pseudo-interactions sont créées en joignant des vidéos de différentes dyades.
Ceci permet d’obtenir 153 vidéos de "non imitation" créées de toute piéce. Il est important de

noter que ces vidéos peuvent contenir de 'imitation (sporadique), présente par hasard.

1.2.6.1.b  Meétrique

Une fois le score d’imitation seuillé, nous obtenons des décisions binaires sur la présence
ou ’absence d’imitation dans les fenétres temporelles concernées. Une matrice de confusion est
alors calculée, en supposant que de 'imitation était présente a chaque instant dans les vidéos
d’imitation, et absente a chaque instant dans les vidéos de non-imitation. Ainsi, on remplit les
quatre cases de la matrice de confusion présentée dans la table 1.2.1 :

Vrai Positif (VP) : une fenétre temporelle d’un couple de vidéos d’imitation, dans laquelle
de l'imitation a été détectée

Vrai Négatif (VN) : une fenétre temporelle d’un couple de vidéos de non-imitation, dans
laquelle de I'imitation n’a pas été détectée

Faux Positif (FP) : une fenétre temporelle d'un couple de vidéos de non-imitation, dans
laquelle de I'imitation a été détectée

Faux Négatif (FN) : une fenétre temporelle d’'un couple de vidéos d’imitation, dans
laquelle de I'imitation n’a pas été détectée

A partir de la matrice de confusion, estimée pour tous les temps et tous les couples de
vidéos, plusieurs indices peuvent étre calculés, dont les plus utilisés sont :

La précision, égale a %fFP
Le rappel, aussi appelé Taux de Vrai Positif (TVP) ou sensibilité, égal a ler%
Taux de Faux Positif (TFP), égal a 1— spécificité = FPIZF%

2+V P

Le score F1, égal a 5y 5 mprry
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TABLE 1.2.1 Matrice de confusion

Décision | Positif | Négatif
Vérité
Positif VP FN
Négatif FP VN

Toutes ces métriques dépendant du seuil de décision évoqué en début de paragraphe. Une
facon de s’en affranchir est d’utiliser les courbes ROC qui consistent & tracer le TVP en fonction
du TFP en faisant varier le seuil de décision (chaque seuil donne un point).

Plus un systéme est efficace, plus il s’approche du point en haut a gauche de coordoo-
nées (0;1). La diagonale représente un systéme prenant des décisions aléatoires. L’Aire Sous la
Courbe (AUC pour Area Under the Curve) permet de quantifier I'efficacité du systéme, et de
comparer deux systémes ou deux jeux de parameétres.

Dans le cas de classes déséquilibrées entre exemples positifs et négatifs, il a été montré par
[99] que Paire sous la courbe ROC (AUC) est moins biaisée que le score F1. Ainsi, nos résultats

seront présentés sous forme de courbes ROC et les scores données en AUC.

1.2.6.2 Position des clusters spatiaux

Nous avons vu dans la section 1.2.3.4.c que les clusters spatiaux appris sur la base externe
correspondent & des zones spatiales d’intérét. Il est possible de faire varier le nombre de centres
spatiaux appris, comme illustré dans la figure 1.2.6.15.

Les centres spatiaux obtenus possédent une symétrie droite/gauche forte, montrant que
les gestes effectués dans la base d’apprentissage n’étaient pas uni-latéraux. De plus, les points
possédent une symétrie forte par rapport a la position des épaules. Ceci s’explique par le fait
que Despace atteignable par les bras des participants (qui concentrent la plupart des points
d’intéréts) est lui aussi centré autour des épaules. Enfin, la figure 1.2.6.15¢ possédant 32 clusters
spatiaux permet de voir que la densité des points proches du visage et des épaules est plus

grande que ceux en limite atteignable par les mains des participants.

1.2.6.3 Validation du protocole

Afin d’étre strs que la méthode est capable de séparer imitation de la non-imitation, un
premier test a été effectué avec la corrélation avec une fenétre d’interaction de longueur 75
images (3 secondes). A chaque instant, pour chaque couple de vidéos, le score de corrélation
est calculé, tel que défini équation 1.2.6. Les résultats sont affichés sur la figure 1.2.6.16 pour un
couple de vidéos d’imitation. Afin d’évaluer la séparabilité des deux classes, les distributions des
scores pour les couples de vidéos d’imitation et de non-imitation ont été calculées et représentées
sur la figure .2.6.17. Un test statistique de Student (T-test) permet de vérifier, comme l'on peut
le voir sur la figure, que les deux séries sont bien séparables (h=1 avec p < 0,05). Le processus
est donc applicable pour la mesure non supervisée de 'imitation.

La figure 1.2.6.17 permet aussi de voir que méme lorsqu’aucune imitation volontaire n’est
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(a) 4 clusters spatiaux. (b) 8 clusters spatiaux.

or ¢ 4 o

(c) 32 clusters spatiaux.

FiGURE 1.2.6.15 Centres des clusters spatiaux appris pour différents nombres de clusters. Le

point rouge est le centre du visage détecté.
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FIGURE 1.2.6.16  Scores de la corrélation pour un couple de vidéos d’imitation. Le score est
tracé en fonction du temps (courbe bleu). La barre verticale rouge montre le temps actuel

correspondant aux deux images.

présente (cas des pseudos-interactions de non-imitation), il existe toujours une quantité non
nulle d’imitation (la distribution des données de non-imitation posséde une moyenne de 0,41).
Ceci peut s’expliquer grace & plusieurs facteurs. Tout d’abord, il est difficile de réaliser deux
gestes sans qu’aucune ressemblance n’existe. Ensuite, le codage des sacs-de-mots est fait de
maniére souple, ce qui signifie que chaque élément du descripteur contient des éléments non

nuls, méme si faibles, ce qui méne a une mesure de similarité non nulle.

1.2.6.4 Choix de la mesure de similarité

Le processus étant applicable, nous avons tout d’abord décidé d’évaluer les performances de
trois méthodes de mesures : la corrélation avec une fenétre d’analyse de longueur 75 frames (3
secondes), le DTW local avec la méme fenétre d’analyse de longueur 75 frames (DTW 75-75) et
le DTW local autorisant en plus un délai de 25 frames (DTW 75-125). Pour cela, les points ont
été décrits a 'aide du descripteur HOG-HOF, avec un dictionnaire de 64 mots, sans dictionnaire
spatial. La corrélation est évaluée sur une fenétre d’interaction de longueur 75 images, avec un
délai maximum autorisé de 25 images.

Les courbes ROC pour les trois méthodes sont représentées sur la figure 1.2.6.18. Ainsi,

méme si la corrélation et le DTW 75-125 ont un score AUC comparable, cette derniére possede
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FIGURE 1.2.6.17  Distributions des scores de corrélation (un T-test avec p < 0,05 pour h=1

prouve que ces deux distributions sont bien séparables).

True Positive Rate

"""" Correlation, AUC = 0.904, d’ = 0.638
DTW 75-75, AUC = 0.920, d’ = 0.707

DTW 75-125, AUC = 0.909, d’ = 0.695

FiGURE 1.2.6.18
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Courbes ROC pour les trois méthodes.

0.8



Chapitre I.2. Evaluation automatique de I’imitation 48

/ — — — descriptor : hog, AUC=0.635
02 —+— descriptor : hof, AUC=0.868

descriptor : hog-hof, AUC=0.805
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FiGure 1.2.6.19 Reésultats pour les descripteurs HOG, HOF et HOG-HOF.

une courbe avec un point plus optimal (plus proche du point [0,1] ). On peut aussi remarquer
que les résultats sont légérement meilleurs avec le DTW 75-75, ce qui peut s’expliquer par le
fait que l'on limite la zone de recherche (voir la section 1.2.6.7 pour une analyse plus détaillée
sur ce paramétre). Cependant, il faudra noter deux points en défaveur du DTW. Le premier est
que le temps de calcul nécessaire au DTW est quadratique & la longueur de la fenétre d’analyse.
Ensuite, ’analyse et I'interprétation des paramétres de l'interaction est complexifiée avec le
DTW : le délai est variable (on peut cependant calculer un délai moyen), et la taille de la
fenétre d’interaction aussi. Ainsi, dans la suite, nous garderons la corrélation comme mesure de

similarité.

1.2.6.5 Choix du descripteur

Nous évaluons ici les performances obtenues par les différents descripteurs présentés dans la
section 1.2.3.2 , & savoir HOG, HOF et la combinaison des deux HOG-HOF.

Pour cela, le délai maximum autorisable et la taille de la fenétre d’interaction ont été choisis
a des valeurs permettant un compromis entre le temps de calcul et une mesure globale de
I'imitation. Ainsi le délai a été fixé a 5 secondes (125 images) et la taille de la fenétre d’interaction
a 10 secondes (250 images). De plus, le nombre de mots visuels a été fixé a 64, sans ajout

d’information spatiale.

La figure 1.2.6.19 présente les résultats obtenus pour les trois descripteurs. Le descripteur
HOG est celui qui a les plus mauvaises performances. En effet, il prend seulement en compte I’ap-
parence locale autours des points d’intéréts. La combinaison HOG-HOF a du coup de meilleures
performances, car elle tient compte du mouvement. Cependant, HOF a de meilleurs résultats
que HOG-HOF. Ceci peut s’expliquer par le fait que les histogrammes de gradients peuvent
étre perturbés par ’aspect local des vétements. Le Flot Optique n’est quand a lui pas perturbé
par ce phénomeéne, et conserve donc seulement de I'information utile, ce qui méne a de meilleurs

résultats.

Ainsi, dans la suite, les HOF seront utilisés, et 'influence du nombre de mots visuels et de

clusters spatiaux pourra étre étudié.
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1.2.6.6 Nombre de mots visuels et de clusters spatiaux

Nous allons ici étudier les résultats obtenus pour différentes combinaisons de nombre de
mots visuels et de clusters spatiaux. Nous allons faire varier le nombre d’éléments dans les deux
dictionnaires entre 1 (ce qui signifie que le dictionnaire n’est pas utilis¢) et 128, comme montré
dans la figure 1.2.6.20. Des valeurs plus hautes n’ont pas été testées puisque l'amélioration
obtenue était insignifiante comparée & la complexification du dictionnaire. Par exemple, un

dictionnaire combiné de 32 clusters spatiaux et de 128 mots visuels contient 4096 possibilités.

La figure 1.2.6.20 permet de voir plusieurs résultats intéressants. Tout d’abord, si I’informa-
tion spatiale n’est pas inclue (1 seul cluster spatial), on peut voir sur la figure 1.2.6.20 que les
résultats restent faibles tant que le nombre de mots visuels n’augmente pas de maniére drastique
(128). Le fait d’inclure I'information spatiale, méme de maniére faible (4 clusters spatiaux) suffit

\

a obtenir une amélioration significative quel que soit le nombre de mots visuels utilisé.

D’un autre co6té, on pourrait penser que la seule localisation spatiale des points pourrait
suffire & mesurer l'imitation entre les partenaires. Cependant, comme il peut étre vu sur la
figure 1.2.6.20, pour 1 mot visuel, l'information spatiale seule a des performances assez limitées,

ce qui prouve que 'information sur ’apparence est aussi nécessaire.

Enfin, on peut remarquer que la combinaison de 4 clusters spatiaux et de 16 mots visuels
marque un tournant dans les résultats, PAUC passant de 0,88 & 0,91. Apres cette combinaison,
bien que les dictionnaires augmentent en taille de maniére significative (et la complexité de
la combinaison de maniére encore plus importante), les résultats quand & eux n’ont qu’une

amélioration limitée (< 0,01%).

Ainsi, dans la suite, 4 clusters spatiaux et 16 mots visuels seront utilisés dans les diction-

naires.
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fenétre d'analyse (secondes)

02 04 1 2 4 5 6 8 12 16 20 24 28 32 36 40 50 6 70 8 90 100
0 0.776 0.780 0.795 0.823 0.859 0.875 0.882 0.897 0.920 0.935 0.946 0.951 0.951 0.960 0.965 0.959 0.971 0.971 0.972 0.977 0.978 0.981
0.2 0.788 0.792 0.807 0.834 0.870 0.888 0.891 0.908 0.928 0.945 0.955 0.958 0.959 0.966 0.963 0.967 0.975 0.977 0.978 0.979 0.979 0.983
04 0799 0.802 0.816 0.843 0.879 0.895 0.898 0.916 0.934 0.950 0.959 0.963 0.965 0.969 0.966 0.970 0.977 0.979 0.979 0.980 0.978 0.985
0.6 0805 0.808 0.822 0.846 0.882 0.895 0.899 0.918 0.935 0.952 0.960 0.964 0.966 0.970 0.967 0.971 0.977 0.981 0.981 0.981 0.979 0.984
0.8 |0.807 0.809 0.822 0.845 0.881 0.893 0.898 0.917 0.934 0.951 0.960 0.963 0.966 0.969 0.966 0.970 0.976 0.980 0.981 0.981 0.979 0.983
0.805 0.807 0.820 0.842 0.879 0.891 0.896 0.915 0.932 0.950 0.959 0.963 0.964 0.968 0.966 0.970 0.976 0.980 0.981 0.981 0.979 0.983
1.2 0.802 0.803 0.816 0.839 0.876 0.888 0.894 0.913 0.930 0.948 0.958 0.962 0.963 0.967 0.965 0.969 0.976 0.979 0.980 0.980 0.978 0.983
2 0785 0.787 0.801 0.827 0.863 0.875 0.887 0.906 0.924 0.941 0.953 0.959 0.960 0.964 0.963 0.967 0.973 0.977 0.977 0.977 0.975 0.981
4 0752 0.754 0.770 0.797 0.839 0.852 0.865 0.884 0.912 0.929 0.942 0.946 0.950 0.957 0.956 0.963 0.970 0.973 0.974 0.977 0.973
8 0.712 0.715 0.731 0.761 0.806 0.821 0.833 0.854 0.886 0.908 0.921 0.931 0.937 0.942 0.946 0.950 0.956 0.962 0.967 0.969 0.973
20 0668 0.671 0.687 0.717 0.762 0.781 0.796 0.822 0.857 0.880 0.891 0.901 0.909 0.914
40 0622 0.624 0.635 0.666 0.709 0.731 0.751 0.777 0.805 0.833 0.851 0.858

délai (secondes)

FiGuRrE 1.2.6.22 AUC en fonction du délai maximum autorisé entre les partenaires et de la

longueur de la fenétre d’analyse.

1.2.6.7 Délai maximum et durée de la fenétre d’analyse

Dans la section 1.2.4.1 , nous avons présenté deux paramétres utilisés dans le calcul de la
corrélation, a savoir le délai maximum admissible et la longueur de la fenétre d’analyse (voir
figure 1.2.4.8). Comme nous allons le voir, ces deux parametres ont une influence sur les résultats,

mais ont aussi une interprétation dans le cadre de l'interaction.

Concernant la fenétre d’interaction, la question est la suivante : pendant combien de temps
est-il nécessaire d’observer une interaction afin de décider si il y a, ou non, de 'imitation entre
les partenaires 7 Il parait évident que plus 'observation sera longue, plus fiable sera la mesure.
Cependant le but est d’obtenir une mesure locale et instantanée de l'imitation, ce qui suppose
une fenétre temporelle la plus courte possible. Ainsi, un compromis doit étre réalisé. Le second
parametre est le délai temporel maximal entre les partenaires. La aussi, si un délai trop court est
rédhibitoire car les personnes mettent un certain temps a réagir dans des interactions naturelles,
un délai trop long n’est pas non plus envisageable : si deux personnes font le méme geste & 20
secondes d’écart, peut-on considérer que c’est de 'imitation et qu’il s’agit d’une réponse & un
stimulus ? La aussi, un compromis doit étre trouvé. Bien souvent, les psychologues [72] utilisent
un délai ad hoc de 3 secondes, mais est-ce optimal ? Afin d’optimiser ces parameétres, mais aussi
d’étudier leur importance, nous faisons varier le délai maximum autorisé entre 0 et 40 secondes
et la durée de la fenétre d’analyse entre 5 et 100 secondes. Les résultats (AUC) sont présentés
figure 1.2.6.22.

Le premier résultat, auquel on pouvait s’attendre, est que plus la fenétre d’analyse est
longue, meilleur le score est. Le second résultat est ’existence d’un délai optimal, indépendam-
ment de la durée de la fenétre d’étude. Dans notre cas ce délai de 15 images, correspond & 0,6
seconde de décalage temporel entre les deux partenaires. Ce temps est court relativement aux
3 secondes habituellement utilisées par les psychologues dans I’étude des interactions naturelles
[72]. Cependant ce résultat est cohérent avec la construction de notre base : il était demandé
explicitement aux participants de s’imiter, ce qui se fait dans des temps trés courts. Conformé-
ment a nos attentes, 'augmentation du délai maximum autorisé diminue les résultats. Cet effet
prévisible est di a la flexibilité introduite qui permet, pour les données artificielles, de trouver
de 'imitation 1& ou il n’y en a pas, alors que dans le cas des vidéos d’imitation les résultats ne

changent pas, le délai optimal situé autour de 15 images étant déja trouvé.
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F1GURE 1.2.6.23 AUC en fonction de la taille de la fenétre d’analyse, pour un délai fixé a 15

images.

La figure 1.2.6.23 montre 1’évolution de ’AUC en fonction de la taille de la fenétre d’analyse
pour un délai maximum égal au délai optimal de 15 images.

Comme nous 'avions déja constaté, ’AUC augmente avec la taille de la fenétre. Cependant,
au-dela de 750 images (30 secondes), cette augmentation est faible. Ainsi, il n’est pas nécessaire
d’observer l'interaction sur une trés longue durée pour détecter 'imitation de maniére fiable. Le
choix de la longueur de la fenétre d’étude, qui est un compromis entre la qualité et la continuité
de la mesure d’imitation, peut maintenant étre fait en fonction de I’application, en connaissance
de cause. Par exemple, une fenétre de 10 secondes permet déja d’avoir une bonne mesure de
I'imitation ( AUC > 0.92) tandis qu’une une fenétre de 20 secondes améne a de meilleurs
résultats ( AUC > 0.96), proches du maximum ( AUC = 0.98), mais moins de réactivité.

1.2.6.8 Orientation dans la relation

Dans cette section, nous allons analyser les délais optimaux obtenus par la méthode. Les
délais optimaux correspondent aux délais pour lesquels la corrélation était maximale, et qui
sont donc compris entre moins le délai maximum autorisé et plus le délai maximum autorisé.
En effet, cette analyse est importante afin de s’assurer que la méthode est capable de faire la
différence entre le meneur et 'imitateur, méme si les cas proposés ici sont simplifiés car les roles
du meneur et de 'imitateur sont fixes.

Cette analyse est faite seulement sur les vidéos d’imitation, avec un délai maximum autorisé
de 100 images (4 secondes), et une fenétre d’analyse de 500 images (20 secondes). A chaque
instant, le délai optimal est calculé et est reproduit sur la figure 1.2.6.24. Comme le meneur est
toujours situé sur la cameéra 1, le délai optimal devrait toujours étre positif, si 'imitation était
parfaite et constante.

La figure 1.2.6.25 montre la probabilité d’avoir un certain délai pour les vidéos de cette base.
Dans I'imitation, comme 1'un des partenaires meéne 'interaction, on peut s’attendre a avoir un
maximum positif et & ce que le délai entre les deux partenaires soit assez court, ce qui est validé
par 1’étude de la figure 1.2.6.25, qui montre un maximum autour de 15 images. La non-imitation
quand & elle a une probabilité constante quel que soit le délai, ce qui était aussi attendu. On

pourra noter que les deux pics pour les valeurs maximales du délai dans la non-imitation sont
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Fi1GURE 1.2.6.24 Variations du délai optimal pour toutes les vidéos d’imitation.
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FicurE 1.2.6.25 Distribution de la probabilité de chaque délai pour I'imitation et la non

imitation.

un effet de bord.

Le score moyen par délai a été calculé pour les vidéos d’imitation et de non-imitation. Ils
sont affichés sur la figure 1.2.6.26. Comme attendu, le score moyen pour chaque délai possible
pour la non-imitation est plus faible que pour l'imitation, et presque constant pour tous les
délais. Quand & l'imitation, deux phénoménes peuvent étre notés. Le premier est que le score
est maximal pour un délai autour de 15 images (0,6 seconde), ce qui confirme que la plupart
de I'imitation de notre base se fait avec ce délai. Le second est que les scores moyens pour des
délais positifs sont plus grands que ceux pour des délais négatifs. Ceci est aussi expliqué par
la composition de la base, ot le meneur était fixé, menant & des délais positifs. Cependant,
un résultat intéressant est que les délais négatifs n’ont pas un score moyen égal & ceux de la
non-imitation comme ’on aurait pu s’y attendre. Ceci est di au fait que certains gestes de
la base sont répétitifs (faire coucou par exemple), ce qui peut mener parfois & de bons scores
d’imitation avec des délais négatifs.

Enfin, une nouvelle optimisation des paramétres (délai maximum admissible et longueur de
la fenétre d’analyse) peut étre faite dans le but d’optimiser la reconnaissance de 1’orientation,

comme montré dans la figure 1.2.6.27. Les résultats montrent que le délai maximum autorisé n’a
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F1GURE 1.2.6.27 Taux de reconnaissance de ’orientation en fonction de la longueur de la

fenétre d’analyse. Le délai maximum autorisé a été fixé a 20 images.

presque pas d’impact (moins de 2 % de variation) sur le taux de reconnaissance de I’orientation.
Il a donc été fixé a 20 images (0,8 seconde) pour le tracé de la figure 1.2.6.27.

Comme prévu, la figure 1.2.6.27 montre que plus la fenétre d’analyse est longue, plus le
résultat est bon (> 70% pour 25 images (1 seconde), > 90% pour 250 images (10 secondes) et
> 96% pour 500 images (20 secondes)). Cette progression est due & deux facteurs. Le premier
est que plus la fenétre d’analyse est longue, plus on est sir du résultat, car ’on prend en compte
plus de gestes. Le second facteur est un biais de notre mesure : nous supposons que pour chaque
fenétre, méme les plus courtes, de 'imitation existe. Cependant, comme nous l'avons expliqué
dans la section 1.2.5.1, les gestes sont effectués de maniére libre, avec la possibilité de faire
des pauses entre deux gestes, ce qui peut mener a des fenétres contenant peu de mouvements.
Lorsque la taille des fenétres augmente, ce phénoméne est lissé grace aux gestes environnants.

Comme nous 'avions montré dans la section 1.2.6.7, un délai maximum admissible optimal
existe ici aussi, et varie entre 10 et 15 images. Cependant, comme nous pouvons le voir dans la
figure 1.2.6.25, la plupart des délais se répartissent entre 0 et 30 images. Ce délai optimal est
ici aussi un compromis entre autoriser un délai entre les partenaires et empécher la recherche

d’imitation la ou elle n’existe pas.
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Conclusion

Dans cette partie, plusieurs contributions majeures ont été apportées. Tout d’abord, face
au manque de base de données d’imitation motrice dans la littérature, nous avons introduit
une nouvelle base d’imitation dyadique gestuelle. Celle-ci est composée de 9 dyades réalisant
une imitation gestuelle libre a tour de role (meneur/imitateur), ce qui conduit & 18 séquences
d’imitation. Des pseudo-séquences de non imitation sont ensuite automatiquement générées en
mixant les différentes dyades.

La seconde contribution est 'introduction d’une méthode de mesure d’imitation entre deux
partenaires, issue des techniques de reconnaissance d’action non supervisée. Cette méthode, qui
permet d’estimer le degré d’imitation a chaque instant de la séquence, utilise des modéles sac-
de-mots dans lesquels 'information spatiale a été réintroduite. Une mesure de similarité entre
les différents sac-de-mots conduit a ’estimation de I'imitation. Contrairement & la plupart des
approches proposées dans la littérature, aussi bien la temporalité que la forme des gestes sont
pris en compte. De plus, nous accédons a une mesure continue de I'imitation fort utile pour une
modélisation fine des interactions.

Dans un troisiéme temps, nous nous sommes intéressés au délai temporel maximum admis-
sible entre les partenaires : si la réponse & un stimulus ne peut pas étre instantanée, nous avons
montré que laisser trop de latitude dans le délai détériore les résultats en facilitant la détection
d’imitation fortuite. Ainsi, il est possible, pour un scénario, ou un type d’interaction donné, de
définir un délai maximum optimal.

La quatriéme contribution répond & la question de temporalité : pendant combien de temps
est-il nécessaire d’observer une interaction pour décider de la présence ou non d’imitation ? Nous
avons ainsi confirmé notre premiére intuition : plus la fenétre d’observation est longue, plus la
mesure est fiable. Nous avons également montré que passé 20 secondes, les améliorations sont
minimes et que dés 10 secondes, des mesures relativement fiables sont obtenues. Le choix final
devra étre réalisé en fonction de l’application et du compromis réactivité du systéme versus
qualité de la mesure.

Pour finir, la derniére contribution concerne la détermination de I’orientation entre les parte-
naires. Dans le cas particulier de notre base, ou les roles sont fixés et ’orientation ne change pas
de maniére dynamique, notre méthode est capable de déterminer I'orientation dans la relation.
Ici encore les résultats dépendent du délai maximum autorisé et de la taille de la fenétre d’ana-
lyse. Nous avons montré que méme une fenétre de 1 seconde est suffisante afin de déterminer
l'orientation de maniére significative, mais les résultats deviennent vraiment trés bons pour des
fenétres de plus de 10 secondes.

Les futurs challenges qui se présentent a nous sont d’étudier la méthode proposée sur une



Partie I. Conclusion 56

base de données plus naturelle, dans laquelle I'imitation est plus diffuse, moins présente et ou la
dynamique de U'interaction intervient (orientation changeant dans le temps). Enfin, ces travaux
sur I'imitation vont étre étendus a des interactions naturelles et ainsi évoluer vers des mesures

de synchronie.
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Classification non supervisée des

interactions






Introduction

Les interactions humaines sont riches, et prennent place dans des situations variées, allant
du repas en famille & la réunion de travail, en passant par les rencontres de la vie de tous les
jours. Elles se font a travers plusieurs canaux de communication en paralléle (verbal et non
verbal, audio et visuel, ...) pour établir des relations, pour transmettre des idées, des pensées ou
des émotions. Elles peuvent étre définies comme des séquences dynamiques d’actions sociales
entre des individus qui modifient et adaptent leur comportement en fonction de celui de leur
partenaire.

Alors que I'analyse automatique des interactions est un domaine récent de la recherche en
traitement du signal social, une littérature fournie existe sur le sujet dans le domaine de la
psychologie sociale. Du point de vue de la recherche en traitement du signal social, le but est
de comprendre le comportement social humain en observant les signaux échangés entre des
personnes au moyen de capteurs multimodaux permettant de capturer les nombreuses dimen-
sions des interactions sociales. Grace aux évolutions faites dans le développement de capteurs &
bas coitits, des salles multimodales ont pu étre créées pour capturer les informations transmises
sur les différents canaux de communication. Ces avancées permettent de revisiter & 1’aide de
techniques automatiques d’analyses de nombreux résultats obtenus en psychologie sociale.

Ainsi ces derniéres années, 'intérét dans 'analyse de schémas comportementaux a considé-
rablement augmenté, en particulier l'interprétation des modalités de communication appelées
signaux sociaux. La compréhension des principes fondamentaux qui gouvernent le statut d’une
personne dans un groupe est d’'une importance capitale pour les sciences sociales, et permettrait
de mettre en place un grand nombre d’outils pour aider les recherches en psychologie sociale et
organisationnelle.

Ces mémes outils seront tout aussi utile pour le développement de la robotique sociale. La
compréhension par la machine du contexte est également nécessaire pour que les robots inter-
agissent avec les humains de maniére socialement adaptée. Afin de comprendre le contexte, les
systémes informatiques doivent étre capables de maintenir un modéle décrivant I’environnement,
ses occupants et leurs activités. Les situations sont alors considérées comme des abstractions
sémantiques déduites d’indices contextuels bas niveau.

La modélisation des individus permet d’étudier des éléments tels que la dominance ou la
personnalité. La modélisation du groupe quant a elle, en utilisant les comportements non ver-
baux, permet de comprendre et modéliser les relations existant entre les membres et le groupe
dans son ensemble, et ainsi mettre en avant 'intérét, 'interactivité, les roles ou la centralité
dans les groupes.

Alors que des individus différents auront des styles de parole, d’expression gestuelle ou de



Partie II. Introduction 60

contact visuel différents, la dynamique d’un groupe évolue au dessus de ces styles individuels.
Tandis que dans certains groupes les personnes parlent ou interrompent beaucoup, d’autres
verront les personnes étre plus silencieuses. Tandis que certains groupes aménent a une vraie
discussion entre tous les intervenants, d’autres verront des différences de statut qui ménent &
des différences dans le niveau de participation.

Ainsi, on peut distinguer des profils de groupe génériques permettant de décrire le groupe
dans son ensemble, sans prendre en compte I'identité des participants ou le sens de la discussion.

L’analyse des groupes peut étre traitée a travers deux approches différentes. La premiére
tente de reconnaitre les actions des individus de maniére indépendante, et fusionne toutes
les réponses & un niveau plus haut pour reconnaitre l'interaction [200]. Cependant, dans une
interaction, les comportements des uns sont liés aux comportements des autres, et ne sont pas
complétement indépendants. La seconde approche [15] vise a reconnaitre le type de groupe
directement, en intégrant toutes les observations des individus dans un modéle unique. La
modélisation est alors considérée plus fine et pertinente que la simple somme des individus.

Des applications potentielles d’une telle analyse incluent I'identification de comportements
irresponsables, l'identification automatique et la quantification du leadership [161, 160], ou
encore l'estimation de la cohésion d’une équipe [92]. Ainsi, d’'un point de vue des ressources
humaines, cela pourrait permettre de mettre en oeuvre & des moments clés des exercices de
construction d’équipe ou des changements de leadership. Le suivi de groupe peut aussi permettre
de voir si les personnes sont plutot engagées dans des comportements coopératifs ou compétitifs.

Une autre application concerne la recherche de documents [201]. Les analyses de groupes
permettent d’aider des personnes ayant manqué une réunion ou des personnes présentes voulant
se rappeler certains détails & retrouver des moments clés dans des archives d’une réunion sans
devoir écouter et revoir la totalité des enregistrements, les changements de dynamique d’un
groupe et de sa configuration étant de bons indicateurs de changement d’activité du groupe.

Enfin, ces techniques peuvent servir de médiateur externe |[104]. Le but principal d’un média-
teur externe est d’obtenir une bonne vue d’ensemble d’une situation en analysant les dynamiques
de l'interaction, et de fournir aux partenaires un retour durant des négociations, permettant
ainsi d’améliorer ou faciliter I'interaction.

Deux grands problémes font apparaitre la difficulté a étudier le signal social : les caractéris-
tiques a extraire et les modéles mathématiques & appliquer sur ces caractéristiques afin d’obtenir
des motifs d’interaction ou de comportement. Ces deux problémes seront traités dans la suite
de cette these, juste apres ’état de ’art concernant 1’analyse des groupes dans le domaine de la

psychologie sociale et dans le traitement du signal social. Une conclusion fermera le chapitre.
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Longtemps étudiée par les sociologues et les psychologues, ’étude des groupes et des interac-
tions est devenue un point central du traitement du signal social [180]. En effet, le développement
récent de capteurs performants et & bas prix a permis de développer des salles multimodales
intelligentes [128, 186] ou d’utiliser des capteurs portables comme des badges [133].

Une fois les données acquises, des caractéristiques sont extraites. Bien que la communica-
tion verbale soit le premier mode de communication, le non verbal s’est révélé étre porteur de
nombreuses informations, difficiles & fausser, et permettant d’identifier de nombreuses caracté-

ristiques des personnes [138, 107].

I1.1.1 L’étude des groupes en psychologie sociale

Dans toute la suite, la notion de groupe est définie comme un ensemble de trois personnes
minimum.

L’étude des petits groupes a une longue histoire dans la recherche en psychologie sociale
[10, 124]. Les travaux de Bales en 1951 [10] puis en 1970 [11] sont centraux dans 'étude des
groupes. Il développe une approche systématique pour 'observation et la description de ceux ci,
en mettant en avant les processus cognitifs en place chez les individus. McGrath dans ses travaux
de 1984 [124] met en avant les processus temporels qui interviennent dans les interactions de
groupe.

Les travaux en psychologie sociale s’effectuent & plusieurs échelles. La premiére, celle de
I'individu, étudie la construction individuelle. Goldberg propose dans [81] un modéle de per-
sonnalité se basant sur cinqg catégories : Ouverture, Consciensosité, Extraversion, Agréabilité et

Neuroticisme. Elle est aujourd’hui encore largement analysée et utilisée [100].
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La seconde échelle s’intéresse a la construction sociale de l'individu, comme par exemple la
dominance, le statut ou 'influence. L’article de Hall et al. [85] propose un état de l'art de la
relation de cette construction aux comportements non verbaux.

La troisiéme échelle s’intéresse au mode de communication, et notamment & la communi-
cation non verbale. Ainsi, dans [62] Dovidio et al. étudient la relation forte qui existe entre le
mode ou la nature des communications et la place ou l'interaction dans un groupe. Dans leur
livre [119], Manusov et Patterson recensent les études majeures du domaine qui portent sur la
communication non verbale, son histoire, ’évolution des différentes théories ou des méthodes,
ainsi que ses facteurs d’influence et ses fonctions. Le livre de Knapp et al. [107], édité pour
la premiére fois en 1978 et réédité pour la 8&me fois en 2013 compléte le livre de Manusov
et Patterson en offrant une décomposition différente. Knapp et al. décrivent d’abord 1’envi-
ronnement de la communication, puis les acteurs de la communication. Enfin, ils décrivent les
différents comportements non verbaux : gestes et postures, toucher, visage, contact visuel et

indices vocaux.

I1.1.2 L’étude des groupes en traitement du signal social

Suivant les travaux effectués en psychologie sociale, les modélisations computationnelles
s’'intéressent aussi aux différentes échelles de I’étude de l'interaction.

Ainsi, on retrouve a la premiére échelle les études concernant les individus et leur construc-
tion individuelle. Divers éléments liés a la personnalité (extraversion, traits de personnalité)
ont été prédits dans [141] par Pianesi et al. & l'aide de régression a vecteurs support sur des
séquences de 1 minute de la base Mission Survival [140].

Jayagopi et al. [98] extraient de nombreuses caractéristiques (audio et vidéos) individuelles
et de groupe, et les corrélent & de nombreuses variables liées a la construction individuelle des
personnes (extraversion, dominance, agréabilité, ...). Ces trés nombreux tests permettent de
voir I’ensemble des relations existant entre les caractéristiques et les variables individuelles.

La seconde échelle concernant la construction sociale de individu est largement étudiée. Dans
[151], Rienks et al. prédisent les comportements dominants en calculant des caractéristiques liées
aux tours de parole (temps total parlé, tours, interruptions). Le corpus de Aran et al. [134] a
été par ailleurs spécialement créé pour 1’étude de la dominance, du statut et du genre.

Dans [96], Jayagopi et al. souhaitent détecter la personne la plus dominante d’un meeting.
Pour cela, des caractéristiques vocales et visuelles intra-personnelles et inter-personnelles sont
extraites sur les données de la base AMI [123]. Chaque caractéristique est ensuite utilisée pour
classifier la dominance des personnes, en utilisant la fonction "maximum" ou "minimum" sui-
vant si la caractéristique est positivement corrélée & la mesure de dominance effectuée par des
annotateurs sur des données d’exemple. Sans grande surprise, la personne la plus dominante
est la mieux reconnue lors de 1'utilisation de la caractéristique "temps total parlé" et le score
de reconnaissance est alors de 70.8%.

Dans [161, 160] Sanchez-Cortes et al. souhaitent trouver le leader émergent. Pour cela, ils
extraient des caractéristiques, et une simple régle de classement leur permet d’évaluer chacune

des caractéristiques en corrélation avec une annotation manuelle de leadership. Le meilleur
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résultat (63.5%) est obtenu pour la caractéristique "nombre total d’interruptions réussies pour
les tours de parole de plus de 2 secondes". Une fusion des caractéristiques est ensuite effectuée
au niveau de la décision (somme des classements pour plusieurs caractéristiques), ce qui permet
d’améliorer la reconnaissance (72.5%) qui est obtenu pour un mélange de 5 caractéristiques
comprenant la durée moyenne d’un tour de parole, le nombre total d’interruptions réussies, le
nombre total d’interruptions réussies pour les tours de parole de plus de 2 secondes ainsi que
la valeur médiane et la variance de 1’énergie.

La derniére échelle, la plus haute et concernant le groupe dans son ensemble, a été centrale
dans le domaine du traitement du signal social. C’est & ce niveau d’information que nous
nous intéresserons dans le chapitre I1.2, et nous présentons donc ci-dessous plus en détail les
publications liées & cette échelle. Deux grandes familles d’études s’opposent, suivant la nature

supervisée ou non des méthodes de reconnaissance.

I1.1.2.1 Etudes supervisées de l'interaction dans les groupes

Dans [48], Cristani et al. essaient de catégoriser les interactions. Pour cela, ils disposent de

trois configurations :

des échanges entre deux adultes;

des échanges entre un adulte et un enfant ;

des disputes entre deux adultes.
La base est constituée de 38 conversations d’environ 9 minutes chacune. Seuls les enregistre-
ments sonores sont disponibles. A partir de ces enregistrements, les Périodes de Conversation
Stable (PCS [139]) sont extraites. Enfin, plusieurs modéles sont comparés : une gaussienne mul-
tidimensionnelle, le Modéle d’Influence de Tours de Paroles [42] et le modéle des auteurs basé
sur une modélisation des PCS grace & un modéle de mixture de gaussienne (GMM [65]) suivi
par un Modeéle d’Influence Observé [15]. Les auteurs effectuent tout d’abord une analyse quali-
tative des chaines intra et inter partenaire lors d’une interaction adulte-enfant. Ils font ensuite
des taches de classification, ou plusieurs combinaisons sont testées : échange (adulte-adulte) VS
dispute (adulte-adulte), échanges (adulte-adulte et adulte-enfant) VS disputes (adulte-adulte),
échanges (adulte-adulte) VS échanges (adulte-enfants), et enfin toutes les catégories les unes
contre les autres. Les auteurs obtiennent un score de classification de 73% sur cette derniére
tache (la plus difficile des quatre). Ils décident ensuite d’appliquer un algorithme de clustering
afin de trouver de maniére non supervisée des catégories d’interactions. Pour cela, ils utilisent
un dendrogramme, et choisissent un nombre de clusters égal & 3, correspondant au nombre de
types d’interactions. La méthode permet d’atteindre une précision de 75.63%, les interactions
étant bien rassemblées par type.

Dans [51], Dai et al. souhaitent analyser les interactions de groupes dans divers contextes.
Pour cela, ils s’appuient sur une base de leur création composée de 6 meetings, quatre meetings
comprenant 4 participants, un meeting avec 3 participants et le dernier meeting avec 5 parti-
cipants. La base est constituée de données vidéo, audio et de métadonnées. Plusieurs niveaux
d’informations sont utilisées. Tout d’abord les informations sur le type de scénario (présenta-
tion, discussion, pause) permettent d’avoir une échelle globale. Ensuite, les informations sur

Iinteraction ont un horizon temporel plus court et sont des sortes de "sous scénarios" ayant
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lieu dans l'interaction (présentation en cours, questions et réponses, silence, pause, une personne
étant en train de parler). Le plus bas niveau est défini par les informations d’entité, qui sont
caractérisées par les mouvements individuels des personnes, leur activité vocale et leurs actions.
Les roéles jouent un niveau intermédiaire entre les deux derniéres échelles. Des caractéristiques
de I’environnement sont extraites, comme par exemple le nombre de personnes, I'utilisation ou
non du vidéo projecteur ou la direction vers laquelle le locuteur parle. D’autres caractéristiques,
plus bas niveaux, sont elles aussi extraites, comme la position du corps, de la main droite, de
la téte, ainsi que la pose de cette derniére. Les auteurs proposent un nouveau modéle, nommé
Réseau Bayesien Dynamique - Motivé par des Evénements Multi-échelles basé sur les DBN
[130]. Le premier test réalisé par les auteurs consiste a segmenter une interaction en ses trois
types de scénario (présentation, discussion, pause), puis en ses sous scénarios, ainsi qu’en deux
types de roles "celui qui pose les questions", "celui qui n’est pas & son siége car il est en train
de présenter" et "celui qui parle". Les résultats, calculés a partir de ’application successive de
la méthode sur les 6 meetings, montrent une précision de 86% pour le type de scénario, 84.8%

pour les sous-scénarios, et 87.4% 86.7% et 84.7 % pour les roles définis précédemment.

Dans [31], Brdiczka et al. mettent en place un systéme de reconnaissance des configurations
qui prennent place dans un groupe. Quatre configurations sont prédéfinies : (ABCD), (AB)(CD),
(AC)(BD) et (AD)(BC), ot les parenthéses dénotent les participants qui parlent ensemble. A
I’aide de deux meetings enregistrés dans une salle multimodale, d’'une durée de deux & trois
minutes, ils extraient les tours de parole des quatre participants. Ces tours de paroles sont
envoyés & un HMM [144] afin d’apprendre a reconnaitre les configurations. Leur systéme atteint
une précision de 84,8%, mais a été évalué seulement sur trois meetings d’une durée moyenne de

15 minutes.

McCowan et al. ont effectué plusieurs travaux liés a 'analyse de U'interaction. Parmi eux, le
papier [122] s’intéresse a la reconnaissance d’actions de groupes telles que monologue, présen-
tation, tableau, discussion ou prise de notes (il y a 8 actions pour un groupe de 4 personnes).
Pour cela, une salle multimodale leur permet d’accéder a de nombreuses informations dont ils
tirent des caractéristiques audio (tours de paroles), acoustiques (fréquence fondamentale, éner-
gie et taux) ainsi que visuelles (position, orientation et mouvements de la téte et des mains). Ils
testent ensuite plusieurs systémes pour 'apprentissage, basés sur des variantes des HMM [144].
Les meilleurs résultats sont obtenus a ’aide du systéme basé sur les Modéles de Markov Cachés

Asynchrones [16] et ils atteignent un pourcentage d’erreur de seulement 9.2%.

Cupillard et al. [50] souhaitent reconnaitre des comportements a risque dans le métro. Pour
cela, ils mettent tout d’abord en place un systéme permettant de fusionner les données de
multiples caméras afin d’obtenir des données de haut niveau plus précises. Ils tentent alors de
reconnaitre deux scénarios prédéfinis : "un groupe est en train de se battre", ou "un groupe
bloque le passage d’autres individus". Les interactions sont décrites par des caractéristiques de
plusieurs niveaux. Tout d’abord, les états décrivent la vitesse des groupes, leur agitation, leur
présence dans des zones de blocage (zone d’entrée des escalators par exemple). Pour chacun de
ces états, deux événements sont définis : "commencent & étre dans I’état", ou "finissent d’étre
dans I’état". Les scénarios sont alors reconnus grace a des automates & états finis. Des scores de

reconnaissance de 70% sont obtenus sur le scénario de bagarre et de 95% sur celui de blocage.
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Burger et al. proposent dans [33] une base de données de meetings avec de multiples scéna-
rios : planification de projet, planification de travail, exercice militaire, jeu, discussion informelle
et discussion d’un sujet. Pour cela, une salle multimodale leur permet d’enregistrer la vidéo,
I’audio pour chaque participant, ainsi que des métadonnées. Les données audio sont retrans-
crites manuellement par les auteurs. Un total de 104 meetings est disponible, pour environ 103
heures de réunion. Dans cet article, les auteurs mettent en avant ’effet du type de réunion sur
les caractéristiques linguistes et acoustiques des participants. Par exemple, lors d'une discussion
informelle, les participants ont tendance a parler plus vite et aucun leader n’apparait. Dans les
discussions sur un sujet, le rythme de parole est rapide, avec beaucoup d’échanges. Cepen-
dant, contrairement & la discussion informelle, un grand nombre d’assertion des participants est
présent, pour montrer leur accord avec des opinions formulées par d’autres.

Enfin, dans [97] Jayagopi et al. apprennent a différencier les meetings coopératifs des mee-
tings compétitifs. Pour cela, deux bases de données sont utilisées, la base AMI [123] pour les
meetings coopératifs et la base "The Apprentice" [145] pour les meetings compétitifs. Des carac-
téristiques sont extraites a la fois au niveau individuel (activité vocale, énergie, interruptions)
et au niveau du groupe (temps total parlé par le groupe par exemple). L’apprentissage et la
prédiction sont ensuite effectués a ’aide de deux modéles, un basé sur le ratio de vraisemblance-
logarithmique et le second a ’aide d’'un SVM (avec un noyau linéaire et un quadratique). Un
score de reconnaissance de 100% est obtenu lors de l'utilisation des caractéristiques "ratio du
nombre d’interruption par le nombre de tours de paroles pour le groupe" et "mesure du nombre

de tours de paroles & une distribution uniforme" avec le SVM a noyau quadratique.

I1.1.2.2 Etudes non supervisées de l’interaction dans les groupes

Contrairement aux méthodes précédentes, les méthodes non supervisées n’ont pas besoin de
données étiquetées.

Ainsi, dans [15, 42|, Basu et al. cherchent a mesurer I'influence qu’ont les participants les
uns sur les autres. Pour cela, ils se placent dans une salle multimodale expérimentale, qui leur
permet d’avoir des données audio et vidéo. Ils extraient des enregistrements des caractéristiques
aussi bien audio (taux de parole, fréquence fondamentale, énergie) que vidéo (quantité d’énergie
de mouvement, suivi de blob). Ils revisitent alors le Modeéle d’Influence [6] afin de construire un
Modeéle d’Influence simplifié. Une fois ce modéle appris sur les données, ils obtiennent alors des
matrices d’influence entre les différents intervenants des meetings, qu’ils analysent qualitative-
ment.

Raducanu et al. [145] essayent de déterminer le présentateur ainsi que la personne qui
sera éliminée lors d’un jeu télévisuel "The Apprentice". Pour cela, des caractéristiques intra-
personnelles (nombre de tours de parole, temps total de parole et nombre d’interruptions) et
inter-personnelles (matrice d’interruption et de tours de paroles) sont extraites des enregistre-
ments audio. Les caractéristiques intra-personnelles sont testées directement comme prédiction
du statut (resp. de la personne éliminée) et le meilleur score de 85.7% est obtenu pour le
nombre d’interruption (resp. 92.8% pour le nombre de tours de paroles). Les caractéristiques
inter-personnelles sont elles associées a trois mesures de centralité [86] (centralitée de degré

entrants, centralité de degrés sortant, centralité de proximité). La meilleure reconnaissance,
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atteignant 85.7% (resp. 78.5%) est obtenue pour la centralité de degré sortant (resp. entrant)
pour la reconnaissance de la personne avec le plus haut statut (resp. la personne éliminée).

Dans [162], Sanchez-cortes et al. possédent deux types de meetings : soit les 4 participants
sont dans la méme salle, soit une personne est & distance. Une des taches proposées par 'article
est d’essayer de reconnaitre les deux types de meetings a partir de caractéristiques audio indivi-
duelles (temps de parole, nombre d’interruptions, nombre de tours de paroles...) ou de groupes
(pourcentage du temps de silence, de paroles superposées, ...). Ils supposent que les meetings
ou les 4 participants sont dans la méme salle auront des caractéristiques soient minimales ou
maximales. La caractéristique "nombre de tours de paroles du groupe" est la plus pertinente,
puisqu’elle permet d’avoir une précision de 81.1%.

Jayagopi et Gatica-Perez [95] extraient de la base AMI [123] des caractéristiques & partir
des enregistrement audio, & la fois individuelles (temps de parole, nombre de tours de paroles,
nombre d’interruptions ,...) ainsi que de groupe (distributions du temps de parole, du nombre de
tours, des interruptions, quantité totale de temps parlé, nombre total de tours de paroles, ...). Ils
quantifient ensuite ces caractéristiques. D’une part, les caractéristiques qui concernent le groupe
dans sa totalité, sans différentiation des membres, sont quantifiés en 5 catégories : silence, un,
deux, autre ou égal, en fonction de si une ou plusieurs personnes possédent la plus grosse part
des distributions de parole. D’autre part, les caractéristiques concernant les membres de maniére
individuelle sont quantifiées en fonction de si le maximum de parole est attribué au leader, &
un autre membre, ou & personne (si personne ne parlait). Par exemple TempsParole-Leader
(qui s’oppose & TempsParole-NonLeader et TempsParole-Silence) signifie que dans la tranche
considérée, c’était le leader qui avait le maximum de temps de parole. Au final, un vocabulaire
de 50 mots est obtenu, et chaque tranche temporelle contient exactement 12 éléments actifs.
Cette représentation a l’avantage d’étre robuste au nombre de participants et permet ainsi
de comparer des groupes de différentes tailles. Un modeéle Sac-de-mot permet ainsi de décrire
chacun des meetings. A partir de ces sac-de-mots, une modélisation par Allocation de Dirichlet
Latente (LDA [25]) est effectuée. Cette technique non supervisée permet de rassembler des
tranches temporelles en un nombre fixé de catégories (ici 3). Les auteurs montrent que chacune
de ces catégories est caractérisée par un ensemble de mots spécifiques, permettant d’analyser ces
catégories et reconnaitre trois classes de leadership définies par Lewin et al. [117] : autocratique,
participative et "roue libre". Afin de confirmer la validité de cette catégorisation, les 8 meetings
les plus typiques de chaque classe ont été annotés; la classe autocratique est ainsi reconnue &
62.5%, la participative & 100% et la "roue libre" a 75%.
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I1.1.3 Discussions et orientations

Cet état de 'art a permis de mettre en évidence la présence majoritaire de méthodes super-
visées. Un grand nombre de méthodes cherchent a relier des caractéristiques bas niveau a une
ou des variables représentant la construction individuelle ou de groupe. Des données annotées
permettent d’entrainer les systémes de reconnaissance.

Quelques approches se démarquent en utilisant des méthodes non supervisées, utilisant un
classement ou la corrélation entre lesdites caractéristiques et variables. Cependant, ces systémes
permettent seulement de mettre en évidence les liens existants entre elles.

De plus, peu de travaux tentent de structurer I'interaction sans avoir a priori une classifica-
tion déja pré-établie lors de la création des bases de données (meeting conflictuel VS coopératif,
discussion adulte-adulte VS adulte-enfant,...). Nous proposons ainsi dans cette thése de caté-
goriser les interactions, sans a priori sur les catégories qui seront obtenues.

D’autre part, les caractéristiques utilisées, qu’elles soient audio ou vidéo, sont trés souvent
les mémes d’une étude a une autre, et sont toutes obtenues & partir d’'une expertise humaine.
Nous proposons donc dans cette thése de répondre a la question suivante : est-il possible de
trouver de maniére non supervisée de nouvelles caractéristiques permettant une description

riche de l'interaction ?
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11.2.1 Introduction

L’approche que nous proposons dans ce chapitre part du constat suivant : dans une conver-
sation, les séquences de tour de paroles constituent des indices observables de 1’existence sous-
jacente d’une organisation dans le groupe. Ainsi, notre approche s’appuiera sur trois grandes
étapes : la premiére est la reconnaissance et séparation des locuteurs, permettant ainsi de sépa-
rer les enregistrements en tours de paroles. La seconde étape permet ’extraction d’indices intra
et inter personnels, ainsi que des indices de groupe (voir la section 11.2.3 ), qui permettront de
former des vecteurs caractéristiques. La troisiéme et derniére étape consiste en la classification

non supervisée des interactions, et elle est décrite dans la section 11.2.4 .

11.2.2 Présentation de la base AMI

La base AMI [123] est une collection de réunions enregistrées dans des salles de réunion
contenant un grand nombre de capteurs, permettant d’obtenir les signaux audio et vidéo pour

chaque participant. Une vue d’ensemble présentée sur la figure 11.2.2.2 montre ’emplacement
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des caméras permettant de capturer a la fois 'ensemble de la piéce (voir figures 11.2.2.2b et
11.2.2.2¢), ainsi qu'un gros plan de chaque participant (voir figure 11.2.2.2a). De méme, des
micros capturent I'ensemble de la piéce, alors que d’autre de proximité permettent de capturer

le son d’un seul participant a la fois (voir le schéma 11.2.2.2).
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haight : 1750 mm

Laped 1 Lapai 3
Haadss 1 Headsal 3
I
Microphone Amay 2 Mizophone Amay 1 s Binaural manikin
hedghit: 2250 mm haight: 1060 mm L'-?’t @ :u::ﬁa
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&
= 3 Left Camera
s Picture height : 1750 mm
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Ficure I1.2.2.1  Vue d’ensemble du dispositif (extrait de [123]).

Le corpus contient des réunions scénarisées ou des réunions sans scenarii. Seules les premiéres
seront utilisées dans cette thése. Dans celles-ci, quatre participants agissent comme des membres
d'une équipe chargée de la création d'une nouvelle télécommande. Chaque participant joue
durant une réunion entiére un (et un seul) role parmi les quatre suivant :

Manager de Projet (PM)
Expert Marketing (ME)
Concepteur de I'Interface Utilisateur (UT)
Designer Industriel (ID)

Cependant, d’'une réunion & une autre les participants peuvent étre amenés a changer de
role, mais tous les roéles sont présents dans toutes les réunions.

La base est constituée de 138 enregistrements scénarisés, pour un total de 45 heures et 38
minutes.

T.a base est fournie avec un grand nombre d’annotations, a plusieurs niveaux (roles, trans-

cription manuscrite des paroles, mouvements des participants,...).

11.2.3 Extraction des signaux

Afin de pouvoir étudier les interactions, il est important de représenter les différentes in-
formations sous forme de signaux utilisables dans les algorithmes. Comme nous I'avons vu
précédemment dans la section 11.2.2 | la base AMI permet d’avoir accés & un grand nombre de

signaux, comme la vidéo et le son pour chaque participant, des vidéos générales, des annota-
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(a) Gros plan de chaque partici (b) Vue depuis un coin de la piéce
pant.

(¢) Vue du dessus.

FIGURE I11.2.2.2  Tmages extraites de la base AMI (extrait de [123]).

tions de gestes, etc. A partir de la vidéo, il est possible d’extraire un grand nombre de signaux
ou d’événements comime par exemple les hochements de téte ou la quantité de mouvement du
corps d’un participant. Ces informations ne sont cependant pas fiables car réguliérement, des
personnes se lévent pour aller au tableau, ou méme, changent de place. Aussi, nous n’utilisons
que le son dans cette thése. D’autre part, afin de pouvoir généraliser la méthode a tous types
d’interactions, nous avons également choisi de ne pas utiliser le contenu lexical disponible dans
la base AML

A partir des signaux audio, nous extrayons les tours de parole de chaque participant, sous
forme d'une suite binaire dont chaque bit donne I'information "parle" ou "ne parle pas™.

Le processus complet est illustré sur la figure 11.2.3.3. Tout d’abord, le signal vocal est extrait
(signal mono-voix, figure 11.2.3.3a ). Ensuite la puissance du signal est calculée comme le carré
de l'intensité audio (figure 11.2.3.3b). Afin de pouvoir séparer les périodes o1l le participant parle
de celles ot il ne parle pas, il est important de supprimer les espaces entre les mots (qui durent
de ordre de quelques centaines de millisecondes). Pour cela le signal de puissance est moyenné
a I'aide d'une fenétre de largeur 0,5 seconde (figure 11.2.3.3c).

Pour séparer les périodes de parole de celles de silence, un simple seuillage pourrait étre
utilisé. Cependant, comme la puissance des quatre micros est trés variable, ainsi que la hauteur
de voix de chaque personne, il faudrait déterminer manuellement ce seuil pour chaque personne
et chaque scénario. Nous avons donc préféré utiliser un modeéle de mixtures de gaussiennes a 2

classes. Les paramétres des gaussiennes sont appris pour chaque signal, pour lequel 'apparte-
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nance est ensuite calculée pour savoir si I’échantillon est plus probablement da au bruit de fond
ou & la parole du participant. On obtient alors 'information binaire "parle" ou "ne parle pas"
deésirée (figure 11.2.3.3d).

Une fois les tours de paroles extraits pour tous les participants, on peut calculer des indices
de plus haut niveaux. Ces indices peuvent étre estimés sur des horizons temporels divers :
soit sur la globalité de 'interaction (pourcentage de temps parlé pour chaque participant), soit
sur des fenétres temporelles finies. De plus, comme nous allons le voir dans la suite, ces indices
peuvent étre liés & une personne (temps de parole total), & un couple de personnes (interruptions
d’une personne par une autre), voire étre liés au groupe dans sa globalité (fraction du temps

avec silence total).

11.2.3.1 Indices intra-personnels

Un certain nombre d’indices peuvent étre extraits, pour chaque personne, et sont indépen-
dants des autres participants. Nous n’aborderons ici en détail que les indices liés aux tours de
paroles, mais il existe des indices pour la prosodie (fréquence fondamentale, rythme, énergie,...)
ou concernant la gestuelle (mouvements de la téte, du corps, quantité de mouvement,...). Bien
entendu, ces indices peuvent étre calculés sur des fenétres temporelles finies ou sur la globalité
de l'interaction. Pour les tours de paroles, des indices habituels de la littérature ont été extrait
[95, 160] :

TTP-A, Temps Total Parlé : on compte le nombre de secondes ou le participant A parle;
NbTP-A, nombre de tours de paroles : on compte le nombre d’interventions du partici-
pant, chaque intervention étant définie comme une période durant laquelle le participant
ne s’interrompt pas;

DuréeTP-A, temps moyen d’un tour de parole de la personne A : moyenne de tous les
tours de parole du participant ;

NblInter-A, nombre de fois ou la personne A réussi & interrompre un autre participant ;
NbNonlnter-A, nombre de fois o la personne A échoue & interrompre un autre partici-
pant ;

NbRep-A, nombre de fois ou la personne A répond & une autre personne.

Afin de garantir la normalisation des indices quelle que soit la taille de la fenétre, les indices
TTP, NbTP, NbInter, NbNonInter et NbRep-A (tous sauf DuréeTP) sont normalisés par la
longueur de la fenétre d’observation considérée. Etant donné qu’il y a 4 personnes dans les vidéos

de la base AMI, nous avons donc un total de 24 indices personnels (6 indices x 4 personnes).

11.2.3.2 Indices inter-personnels

Comme les tours de paroles ont lieu dans le cadre de meetings mettant en jeu 4 participants, il
est possible d’extraire un certain nombre d’indices qui donnent des informations sur les relations
entre les différentes personnes. Les indices suivants ont été extraits, en se basant sur les indices
de la littérature |95, 146] :

NblInter-A-B, nombre d’interruptions réussies de la personne A par la personne B : une
interruption réussie de la personne A par la personne B est définie comme le fait que

la personne A était en train de parler, quand la personne B lui a coupé la parole. La
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FIGURE 11.2.3.3 Etapes de I’extraction des tours de paroles.
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Personne A
Personne B

(a) Interruption réussie de A par B.

Personne A
Personne B

(b) Interruption ratée de A par B.

Personne A
Personne B

(c) Réponse de B a A.

FIGURE 11.2.3.4 Illustration des indices interactifs (une case blanche signifie que la personne

parle).

personne A s’arréte donc de parler pendant que la personne B continue (voir figure
[1.2.3.4a) ;

NbNonlInter-A-B, nombre d’interruptions ratées de la personne A par la personne B :
une interruption ratée de la personne A par la personne B est définie comme le fait que
la personne A était en train de parler, quand la personne B lui a coupé la parole. La
personne A continue de parler et la personne B doit donc arréter (voir figure 11.2.3.4b) ;
NbRep-A-B, nombre de réponse de la personne A & la personne B : la personne B était
en train de parler, elle s’arréte, et aprés une durée inférieure a 1 seconde la personne A
se met a parler (voir figure 11.2.3.4c).

Afin de garantir la normalisation des indices quelle que soit la taille de la fenétre, tous ces
indices sont normalisés par la longueur de la fenétre d’observation considérée. Etant donné qu’il
y a4 personnes dans les meetings de la base AMI, les indices NbInter et NbNonlInter ici possédent
12 composantes (16 possibilités en tout, moins les 4 composantes liées & la personne avec elle
méme). L’indice NbRep posséde 16 composantes (car on conserve le fait qu'une personne puisse
reprendre la parole alors qu’elle était la derniére personne & avoir parlé). Ce qui méne a un total
de 40 indices.

11.2.3.3 Indices de groupe

Il existe une derniére catégorie d’indices, liés cette fois & la dynamique globale du groupe.
Ils donnent des informations importantes sur le type d’interaction qui a lieu [95] :
DuréePP, Temps pendant lequel plusieurs personnes (au moins 2) parlent en méme
temps ;
DuréelP, Temps pendant lequel une seule personne parle ;
Durée0P, Temps total de silence (ot personne ne parle) ;
TTP, Temps total parlé : on somme les temps de parole des 4 participants;
NbTP, nombre de tours de parole;
NblInter, nombre d’interruptions réussies;
NbNonlInter, nombre d’interruptions échouées;
Ratiolnter, ratio du nombre d’interruption réussie par tour de paroles;

RatioNonlInter, ratio du nombre d’interruption échouées par tour de paroles.
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Il y a 9 indices de groupes. Afin de garantir la normalisation des indices quelle que soit la
taille de la fenétre, tous les indices sauf les deux derniers sont normalisés par la longueur de la

fenétre d’observation considérée.

Les trois types d’indices permettent donc d’obtenir un vecteur de taille 73 (24 personnels
+ 40 interactifs + 9 de groupes) représentant l'interaction. Une fois tous ces indices obtenus,
nous souhaitons faire émerger des spécificités liées a chaque interaction. Notre but sera donc
d’essayer, & I’aide d’une méthode non supervisée, de découvrir différents types d’interaction, et

de voir ce a quoi ils correspondent.

I1.2.4 Classification non supervisée des interactions

Une fois les indices extraits, chaque interaction peut étre représentée par un vecteur (si on
considére une seule fenétre pour toute l'interaction), ou une matrice (si I’on considére plusieurs
fenétres temporelles pour toute l'interaction). Etant donné que I'on souhaite catégoriser les in-
teractions en plusieurs classes, et que ces classes sont inconnues, il est nécessaire d’appliquer
une méthode non supervisée. Pour cela, plusieurs méthodes existent, en allant des techniques
de clustering (k-moyennes [76], regroupement hiérarchique [101],...) & des modéles a variables
latentes (Analyse en Composantes Principales [102], Analyse en Composantes Indépendantes
[44], Décomposition en Valeurs Singuliéres [83], Analyse Sémantique Latente Probabiliste [89]
(PLSA), Factorisation en Matrices Non-négatives [114] (NMF pour Non-negative Matrix Fac-

torisation)).

Les travaux de Lee et Seung [114] ont comparé les NMF, ’ACP et la Quantification Vecto-
rielle (VQ) (cf figure 11.2.4.5).

Les trois méthodes cherchent & mettre les entrées sous une forme factorisée (V=WH) avec
différentes contraintes sur W et H. Une image d’entrée (un visage dans ce cas nommé "original"

sur la figure 3.3) est approximée par une combinaison linéaire des images du dictionnaire.

On peut tout d’abord constater que la quantification vectorielle améne & une factorisation
trés creuse qui vise & choisir un mot du dictionnaire. La reconstruction est donc parfois trés

mauvaise.

L’ACP (ou PCA en anglais) améne & un dictionnaire (image de gauche figure 11.2.4.5) qui
n’est pas facilement interprétable. L’entrée, qui est bien reconstruite, est une somme pondérée
des images du dictionnaire utilisant des coefficients qui peuvent étre positifs ou négatifs. Ainsi,
un visage correspondra a la somme de quantités positives de certains visages et de quantité

négatives d’autres visages. Mais comment interpréter une telle somme ?

La factorisation en matrices non négatives présente plusieurs avantages. Le premier est
que chaque image du dictionnaire correspond a une partie du visage. Le dictionnaire est donc
facilement interprétable. Le second avantage est que les éléments de H sont tous positifs. Ainsi,
I’entrée est décomposée par addition des éléments du dictionnaire : un visage est créé par
I’addition d’un nez, d’une oreille gauche, d’un oeil droit,... Cette décomposition, sous forme de
quantité de présence des éléments du dictionnaire est beaucoup plus facilement interprétable
que les résultats de 'ACP.



Chapitre I1.2. Codage et classification des interactions 76

Original

F1GURE T1.2.4.5  Comparaison de la décomposition effectuée par NMF, ACP et VQ (tiré de
Lee et al. [114]). L'image originale est factorisée sous la forme V-WH. Le dictionnaire W est
représenté a gauche pour les trois méthodes, 'excitation H est représenté au centre ( les valeurs
positives sont illustrées en nuances de noir tandis que les valeurs négatives sont illustrées en

nuance de rouge) et I'image reconstruite V est représentée a droite.
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FiGURE I1.2.4.6 Factorisation en matrices non-négatives de X = W.H

11.2.4.1 Factorisation en matrices non-négatives

La factorisation en matrices non-négatives (NMF pour Non-negative Matrix Factorisation)
permet la factorisation d’une matrice en deux matrices non-négatives, comme illustré sur la
figure I1.2.4.6. Bien qu’il soit nécessaire de choisir la dimension dans laquelle on souhaite se pro-
jeter, il s’agit d’un algorithme non supervisé ne nécessitant pas d’exemple d’entrainement avec
une classification pré-établie. Ainsi, tout comme ’Analyse en Composante Principale (ACP),
elle permet une réduction de dimension grace a une factorisation.

La NMF décompose une matrice X (n-par-m) en deux matrices W (n-par-k) et H (k-par-
m), comme illustré dans la figure 11.2.4.6. Dans la NMF, la contrainte principale consiste &
garder des matrices non négatives, ce qui signifie que tous les coefficients de W et H doivent
étre positifs ou nuls.

La matrice X, dans notre cas, consiste en I'activation de certains indices (ou mots) en fonc-
tion du temps (dans certaines fenétres temporelles). La matrice W représente le regroupement
de ces n indices en k catégories, et la matrice H 'excitation de ces k catégories dans le temps
(m fenétres).

Dans I’algorithme NMF | plusieurs paramétres doivent étre fixés : l'initialisation, le choix de
la fonction coiit et le choix des critéres de convergence.

L’initialisation des matrices peut étre faite de plusieurs maniéres, de la plus simple comme
'initialisation aléatoire (positive) & des méthodes plus complexes comme la NNSVD (Non-
Negative double Singular Value Decomposition). Toutes ces initialisations et leurs implications
ont été traitées par Boutsidis et al. dans [30]. Dans le cas de I'implémentation de Berry et al. [20]
utilisée dans la suite, plusieurs initialisations aléatoires sont utilisées, afin d’éviter des maximas
locaux dans la convergence de 'algorithme (seule la meilleure solution est conservée).

Le choix de la fonction cotit dépend de plusieurs parameétres : la nature des données, les
contraintes que 1'on veut imposer entre les différents vecteurs du dictionnaire (orthogonaliteé,
sparsité, ...). Tous ces problémes ont été traités dans de nombreux documents, comme par
exemple le livre de Cichocki et al. [43], I'article original de Lee et al. [115] ou le tutoriel de

Hopke [90]. L’implémentation de Berry et al. [20] utilisée cherche & minimiser la fonction cott
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définie dans I’équation I1.2.1, o fro’ représente la norme de Frobenius, n la premiére dimension
de X et m sa seconde dimension.

_ VX =W Hpr,

nxm

D

(11.2.1)

Du choix de la fonction cotit découle des régles de mise a jour des matrices. Les régles
les plus communes sont les régles Alternating Least Square (ALS), les régles additives et les
régles multiplicatives. Elles sont traitées dans le chapitre 2 de Cichocki [43]. Dans notre cas, la
méthode Alternating Least Square (ALS) est utilisée, définie dans les équations 11.2.2 et 11.2.3,
ou le symbole { représente le pseudo-inverse de Moore-Penrose, et [x]1 = max(e, z) permet de

ne garder que les éléments positifs.

W« [XHT'(HHT")™Y, = [XH], (11.2.2)
H« [(WIw)"'wTX], = [WiXx], (11.2.3)

Quant aux critéres de convergence, on peut citer le nombre d’itérations, la fonction cott qui
atteint un certain seuil, les variations de la fonction cotit qui sont sous un certain seuil, ... Ces
éléments sont aussi traités dans les références précédentes. Dans cette thése, tous ces critéres
sont combinés pour limiter les temps de calcul tout en assurant une bonne approximation de la
factorisation.

Ces différentes étapes vont donc maintenant pouvoir étre appliquées aux indices extraits de
la base AMI.

I1.2.4.2  Application des NMF a la catégorisation des interactions

Pour cette premiére modélisation, les indices sont calculés sur une fenétre unique, contenant
la totalité de chaque vidéo. Ainsi chaque vidéo est représentée par un vecteur unique constitué
de tous les indices extraits pour ’ensemble des 4 participants de cette vidéo.

Ces vecteurs sont ensuite concaténés afin de constituer une matrice d’observation X de 73
indices par 138 vidéos, comme illustré sur la figure 11.2.4.7. Cette matrice est ensuite décomposée
grace & une NMF, pour donner une matrice dictionnaire W (73 indices par k classes) et une
matrice H (k classes par 138 vidéos), comme illustré sur la figure 11.2.4.7. La matrice W permet
de représenter 'importance qu’ont les indices dans chaque classe. La matrice H quant a elle
montre I’appartenance de chacune des vidéos aux classes trouvées grace a la décomposition.

Comme il a été expliqué dans la section 11.1.2.2, Lewin et al. [117| considérent trois grands
types de leadership : autocratique, participatif et "free rein" (roue libre). Suivant cette idée,
le nombre de classes est fixé a 3 pour la suite. Le résultat du NMF est présenté dans la figure
11.2.4.8.

Afin de mieux comprendre la factorisation obtenue, nous allons tout d’abord essayer de
visualiser quelques vidéos représentatives de chaque classe (section 11.2.4.2.a). Puis nous ana-
lyserons la matrice dictionnaire W afin de voir quels sont les indices qui caractérisent chaque
classe (sections 11.2.4.2.b et 11.2.4.2.c).
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X73-138 = Was_k Hj 1338
138 vidéos k classes 138 vidéos
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Ficure 11.2.4.7 Factorisation en matrices non-négatives des 73 indices de la base AMI.

[———

Indices
|
__ I I L 8|

20 40 60 80 100 120
Videos

(a) Matrice d’observation X, entrée des NMF.

Classe

05 1 15 2 25 3 35 20 40 60 80 100 120
Classe Videos
(b) Matrice dictionnaire W. (c) Matrice d’excitation H.

FiGure 11.2.4.8 Résultat de la décomposition des indices des vidéos en 3 classes par NMF.
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FicURE 11.2.4.9 Présentation de 5 meetings représentatifs par classe.

11.2.4.2.a  Visualisation de vidéos types pour chaque classe

Les figures 11.2.4.9a, 11.2.4.9b et 11.2.4.9c présentent des exemples de tours de paroles de
meetings appartenant a la méme classe.

La visualisation des 3 classes de vidéo semble cohérente. En effet, la classe 1 (figure 11.2.4.9a)
semble étre caractérisée par un grand nombre d’échanges, d’interruptions, ce qui fait penser a
une sorte de débat et correspond donc & une interaction de type participatif.

Dans la classe 2 (figure 11.2.4.9b), le Manager de Projet (premiére ligne) a lair trés pré-
sent, soit par de longs tours de parole, soit par de trés nombreuses interventions. La classe 2
correspond donc & une interaction de type autocratique du Manager de Projet (PM)

La classe 3 (figure 11.2.4.9¢) quand & elle a 'air de ne pas étre lié & un role en particulier,
mais plutot de se caractériser par le fait qu'un role autre que le Manager de Projet domine,
avec de trés longs tours de paroles. Elle correspond aux interactions de type "roue libre" ou
"frein rein" tel que défini par [117].

Les analyses suivantes permettront de confirmer (ou d’infirmer) ces premiéres impressions.
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TABLE I1.2.1 Indices ayant le plus de poids pour chaque classe. Les indices en orange sont

les , les indices bleus des indices interactifs et les indices verts les
Classe 1 Classe2 Classe 3
Indice Poids Indice Poids Indice Poids
NbRep-PM-PM 4.80 NbRep-UI-UI 3.80

NbRep-PM-ME 3.99

NbRep-ID-UI 3.51 || NbNonlnter-PM-ME | 3.35
NbRep-ID-1D 2.85

NbNonlInter-ME-UI | 3.40

NblInter-UI-PM 3.39
NbRep-ME-PM 2.49
NbNonInter-ID-PM | 1.40
NblInter-PM-ID 3.23 NbNonlnter-PM-UI | 2.46
NbRep-UI-PM 3.21 NbRep-PM-ID 2.42 NbNonlInter-ID-UI 1.34
NbRep-ID-UI 1.32

11.2.4.2.b  Analyse des coeflicients de W

La matrice W contient la description des indices contenus dans chaque classe. Ainsi, pour
chaque classe, il est possible de regarder les indices avec les poids les plus grands. Le tableau
I1.2.1 répertorie les 15 indices ayant les poids les plus importants dans chaque classe. Les poids
de tous les indices, ordonnés par importance, sont tracés sur la figure 11.2.4.10.

Comme nous pouvons le voir dans le tableau I1.2.1, la classe 1 (interaction participative)
est dominée par des indices liés & la dynamique du groupe : ratio global d’interruption par tour
élevé (Ratiolnter), nombre d’interruptions réussies (Nblnter) et nombre de tours de paroles
(NbTP). Tout ceci indique que la conversation est trés dynamique, avec beaucoup d’échanges
et de changements de locuteurs. Cela confirme le premier a prior: que I'on avait en observant
la figure 11.2.4.9a : c’est une classe de style "participatif". Neufs des 15 premiers indices sont
liés aux interruptions (NbInter, NbNonInter, NbInter, NbNonlInter).

L’analyse de la figure 11.2.4.10a permet de voir que cette classe n’a pas de prédominance
dans les poids, et que peu d’indices ont un poids nul : DuréeTP-PM, DuréeTP-ID, DuréeTP-UI,
responses-PM-PM, et Durée(P. Ces poids nuls montrent que dans ce type d’interaction les tours
de paroles sont plutot courts (DuréeTP), et qu’il y a rarement de silence (Durée(OP).

La classe 2 (interaction autocratique du project manager) est dominée par des indices liés au
Manager de Projet (10 indices sur 15). Les indices les plus importants montrent que le PM parle
longtemps (TTP-PM et DuréeTP-PM) ou souvent (NbTP-PM) et répond souvent (NbRep-PM,

NbRep-PM).Tout ceci montre bien que la caractéristique de cette classe est qu’elle est centrée
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sur I’omniprésence du PM.

L’analyse de la figure 11.2.4.10b permet de voir des paliers. Ainsi les deux premiers indices
(TTP-PM et responses-PM-PM) sont loin devant le seconde groupe d’indices constitués de
NbRep-PM-ME, NbTP-PM et DuréelP. Plusieurs autres paliers existent ensuite, de moins en
moins marqués. Les indices avec les poids nuls permettent de voir une absence d’interaction
entre les roles ID et UL De plus, aucun de ces indices & poids nuls ne concerne le PM.

La derniere classe ("roue libre") quant a elle est caractérisée par de longs monologues (Du-
réeTP pour les 4 roles, appuyé par de nombreuses interruptions ratées marquées par RatioNo-
nlnter et deux NbNonlInter), avec peu de personnes parlant en méme temps (DuréelP), et les
trois roles autre que le PM parlant beaucoup (TTP pour les trois). Cela confirme les observations
faites lors de 'examen de la figure 11.2.4.9c.

L’analyse de la figure 11.2.4.10¢ permet 1a aussi de voir plusieurs groupes d’indices se déta-
cher. Tout d’abord le premier indice, DuréelP, est loin devant. Puis vient un ensemble d’indices
dont le poids décroit de maniére linéaire jusqu’a environ 2, ce sont les indices identifiés précédem-
ment. Les indices de poids nul sont ici aussi caractéristiques : Nblnter-ME, Nblnter-PM-ME,
NblInter-ME-PM, NbNonlInter-PM-ME, NbNonlInter-PM-UI, responses-PM-ME, responses-ME-
PM, et Nblnter. Ils montrent que ce type d’interaction est caractérisé par peu d’interruptions
(Nblnter), et peu d’interaction avec le PM (les autres indices). Le palier d’indices les plus faibles
confirme ceci avec des indices complémentaires (DSI et NbNonlInter).

Comme nous 'espérions, ces trois types d’interaction sont liés aux trois types de leadership
décrits par Lewin et al. [117] : autocratique, participatif et roue-libre. En effet, dans AMI, il
existe un Project Manager. Bien que ce role ne soit pas forcément lié & la personne qui sera le
vrai leader de l'interaction (il ne 'est que dans 65% des cas [96]), un leader finit toujours par
émerger [160]. Le style du leader meéne alors & un style d’interaction particulier.

Dans le tableau I1.2.1, certains indices ont des poids forts pour plusieurs classes (par exemple
DuréelP et RatioNonInter pour les classes 2 et 3). Ils ne permettent donc pas de discriminer

les classes. Nous allons donc voir les indices qui sont les plus différents selon les classes.

I1.2.4.2.c  Indices les plus différents selon les classes

Afin de mieux identifier les classes, nous allons chercher les indices qui sont les plus discri-
minants, c’est & dire ceux qui ont des valeurs trés différentes selon les classes.

Pour cela, le poids de chaque indice de chaque classe est divisée par la somme de cet indice
sur toutes les classes (voir équation I1.2.4). On appellera poids discriminant (noté wg;scriminant)
le résultat. Ainsi, le poids discriminant de I'indice i, pour la classe c, est défini par :

Waiseriminant (1, €) = M, avec ici i€[1;73], c€[1,2,3] et k=3 (I1.2.4)
> w(i,s)
s=1

Ainsi, un score proche de 1 pour Wy;seriminant (%, ) signifie que l'indice numéro 7 est tres
présent pour la classe ¢, et absent dans les autres classes. Un score égal a % signifie que cet
indice est aussi présent dans une classe que dans ’autre, il n’est donc pas discriminant.

Nous pouvons donc visualiser la matrice W remaniée selon ces poids, sous forme du tableau
11.2.2.
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FiGURE 11.2.4.10 Poids des indices dans la matrice W, pour chaque classe, ordonnés par ordre

de grandeur.
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TABLE I1.2.2  Indices triés par poids discriminant pour chaque classe. Les indices en orange

sont les , les indices bleus des indices interactifs et les indices verts les indices
de groupe.
Classe 1 Classe2 Classe 3
Indice Poids Indice Poids Indice Poids
NblInter-ID-ME 0.94 || NbNonInter-PM-ME | 0.84
NbRep-PM-PM 0.81 NbRep-UI-UI 0.81
NbInter-ME-UI 0.91 NbRep-ID-ID 0.78
NblInter-UI-ME 0.90
NbInter-ID-UI 0.88 NbRep-PM-ME 0.69
NbNonlnter-ME-ID | 0.88 Durée0P 0.67
NblInter-UI-ID 0.86 NbNonInter-PM-ID 0.59
NblInter-ME-ID 0.85 NbNonlInter-PM-UI | 0.59 DuréelP 0.50
NbRep-ME-ME 0.58 || NbNonInter-ID-PM | 0.37
NblInter 0.83 NbRep-ME-PM 0.55 NbNonlnter-ID-UI | 0.35
NbRep-ME-1D 0.83 NbRep-ME-ME 0.34
NbRep-ME-UI 0.79 Durée(OP 0.33
NbNonlInter-ME-UI | 0.77 NblInter-PM-ME 0.49 TP 0.33
NbRep-UI-ID 0.76 RatioNonlInter 0.32
NbInter-PM-UI 0.76 NbRep-PM-ID 0.46 || NbNonlnter-UI-PM | (.31

Cette visualisation des données, complémentaire de la visualisation par poids bruts, permet
de mettre en avant les indices qui possédent des valeurs trés différentes suivant les classes, et
caractérisent donc les-dites classes. Ainsi, on peut voir que la classe 1 (interaction participative)
est caractérisée par les indices liés aux interruptions (12 sur 15). La classe 2 (interaction auto-
cratique du project manager) quand a elle posséde 11 indices liés au Manager de Projet. Enfin
la classe 3 ("roue libre") confirme ses indices avec peu de changements, gardant des indices liés
aux longs tours de paroles des roles autre que le Manager de Projet.

Ces deux analyses ont permis de montrer que chaque classe posséde des indices la carac-
térisant, et que certains indices sont caractéristiques de chaque classe. Cependant, la question
de la cohérence de ces indices a l'intérieur de chaque classe se pose : est-ce qu’un indice avec
un fort poids dans la matrice W est omniprésent dans toutes les vidéos appartenant & cette
classe 7 Existe t'il des indices, peut étre avec un coefficient moins fort, mais dont la cohérence

a 'intérieur de chaque classe est plus grande ?

I1.2.4.2.d  Indices les plus cohérentes a l'intérieur de chaque classe

Afin de vérifier si les indices avec les poids les plus forts sont bien des invariants de la classe,
nous avons tracé des diagrammes boite & moustache sur la figure 11.2.4.11 représentant la distri-
bution des valeurs prises par chaque indice pour toutes les vidéos de la classe. Ces diagrammes
sont assez difficiles & interpréter, aussi, nous en extrayons quatre exemples spécifiques a cer-

tains indices ( 11.2.4.12). Ces quatre exemples permettent de voir que les indices que I'on avait



trouvé dans la section 11.2.4.2.c comme étant des indices typiques & chaque classe le sont bien
aussi dans la réalité. Par exemple, 'indice TTP-PM qui figurait parmi les indices permettant
de discriminer la classe 2, est bien statistiquement supérieur dans cette classe que dans les deux

autres classes (voir la figure 11.2.4.12a).

I1.2.4.3 Evolution du type d’interaction au cours du temps

Jusqu’ici, les indices étaient calculés sur une unique fenétre comprenant les interactions
complétes. Cela menait & un vecteur représentant chaque interaction. Cependant les interactions
changent au cours du temps, et catégoriser une interaction entiére dans une seule classe est
réducteur et ne permet pas de voir la dynamique changeante des interactions. Afin d’augmenter
la finesse d’analyse, les indices sont alors calculés sur des fenétres temporelles beaucoup plus
courtes que l'interaction elle méme. Cependant, étant donné qu’un bon nombre d’indices sont
des statistiques (durée moyenne, nombre de tours de paroles;...), il est nécessaire d’avoir des
fenétres temporelles qui ne soient pas trop courtes. Ainsi, tout comme Jayagopi et al. font dans
[95], des fenétres de longueur 5 minutes ont été utilisées, décalées entre elles de 1 minute (la
premiére fenétre concerne les temps de 0 & 5 minutes, la seconde de 1 minute & 6 minutes,
etc). Une fois les indices calculés sur ces fenétres, comme tous les indices sont normalisés par
la longueur de la fenétre, il est donc possible de réutiliser le dictionnaire appris précédemment
afin de reconnaitre les probabilités d’appartenance de chaque fenétre temporelle & chacune des
classes en calculant la matrice H, comme illustré sur la figure 11.2.4.13.

Un exemple du résultat est présenté sur la figure 11.2.4.14. Sur cette figure, on peut voir
qu’entre 1500 et 2500 échantillons (375 secondes & 625) le participant 2 parle quasiment tout
seul, ce qui méne donc & un indice DuréeTP-ME trés important. Or nous avions vu que cet
indice est caractéristique de la classe 3 (tableau 11.2.2). Ceci est bien reconnu par la NMF, dont
les coefficients de la classe 3 dans la matrice d’excitation H (bas de la figure 11.2.4.14) sont trés
importants pour les fenétres 5 & 11. Si ’on regarde plus loin dans la matrice X (haut de la figure
11.2.4.14), autour de 6000 échantillons ou 9800 échantillons, on voit de trés nombreux échanges
et interruptions entre les participants, ce qui est caractéristique de la classe 1 (cf tableau 11.2.2).

Ainsi, notre méthode permet de visualiser dans le temps les variations du type d’interaction.

Conclusion

Dans cette partie, nous avons tout d’abord extrait différents indices ad-hoc permettant de
décrire 'interaction. Ces indices se répartissent en trois catégories : des indices intra-personnels,
des indices inter-personnels et des indices de groupe. A partir de ces indices, nous avons souhaité
caractériser de maniére automatique le type d’interactions et faire ressortir des interactions type.

Apres avoir répertorié toutes les méthodes qui pouvaient étre envisagées, nous avons montré que
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Partie II. Conclusion
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(c) Variabilité des indices de la classe 3.

Variabilité des indices dans la matrice W, pour chaque classe, ordonnés par

FIGURE 11.2.4.11
ordre de grandeur.
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FiGure 11.2.4.12  Variabilité de quelques indices comparés pour les différentes classes. Des

tests statistiques permettent de vérifier la séparabilité des indices pour les classes.
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X73,f = Wrs—3 H3*f
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FiGURE I1.2.4.13 Décomposition de la matrice de données X contenant les 73 indices calculés
sur f fenétres d’une interaction. Le but est de calculer la matrice H donnant le degré d’apparte-

nance de chaque fenétre a chacune des classes, en réutilisant la matrice dictionnaire W calculée

précedemment.
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FIGURE I1.2.4.14 Probabilités d’appartenance aux classes qui varient au cours du temps, pour

le meeting 113.
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I’application d’une factorisation en matrices non négatives permettait de découvrir de maniére
non supervisée les différents types d’interactions, qui rejoignent les grands types de leadership
définis par Lewin et al. [117]. On retrouve ainsi des interactions ou le premier participant
est autocratique, des interactions participatives, une sorte de débat ou tous les participants
interagissent et des interactions de type "roue libre" qui ne répondent pas aux deux premiers
scénarios.

Chacun de ces trois type d’interaction posséde des caractéristiques propres qui permettent
de les différencier, comme par exemple un grand nombre d’interruptions et des temps moyens de
tour de parole courts pour les interactions participatives, une omniprésence du Project Manager
dans les interactions autocratiques, et de longs discours d’un autre réle que le PM dans le cas des
interactions de type "roue libre". Cependant, une interaction réelle est rarement d’un seul type
et varie au cours du temps. Nous avons donc analysé sur des fenétres temporelles de 5 minutes
la variation d’appartenance aux trois classes. Ceci nous a permis de visualiser les changements
de type d’interactions qui s’opérent au cours du temps.

Il est assez difficile de valider les méthodes non supervisées dans le sens ou on aurait pu
obtenir d’autres interactions types qui auraient aussi une cohérence. De plus, méme si les résul-
tats obtenus sont logiques et correspondent & nos attentes, il est trés difficile de quantifier leur
qualité. La suite de ces travaux portent donc sur la reconnaissance de role, probléme bien connu

dans la littérature ou une vérité de terrain est présente et permet donc de valider les résultats.
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Troisiéme partie

Reconnaissance de roles






Introduction

De nos jours, les réunions occupent une place de plus en plus importante dans la vie des
entreprises. Il a été démontré [63] que les cadres passent plus de 50% de leur temps de travail
en réunion. Cependant, les professionnels s’accordent a dire que jusqu’a 50% du temps passé
est improductif et 25% passé a discuter de sujets non pertinents. La compréhension des inter-
actions sociales devient un enjeu sociétal et économique majeur. Ainsi, dans un grand nombre
d’entreprises, des coachs sont mis en place afin d’améliorer et faciliter les interactions.

La communauté du traitement du signal social s’intéresse donc & 1’étude des interactions,
et se pose les questions du Ou? Avec qui? Comment ? Sur quel sujet ? Dans quel but 7. Deux
grandes approches existent. La premiére provient de la linguistique et tente de résoudre le
probléme des interactions sociales de la perspective de la compréhension des dialogues. L’analyse
des conversations permet d’examiner la maniére dont les partenaires gérent les tours de paroles,
les difficultés de communication, le choix des mots... Tous ces éléments permettent de donner
une image de la relation entre les partenaires, leurs croyances ou leur affiliation & des groupes.
La seconde approche considére 'interprétation de la communication non verbale. A I'intérieur
de cette derniére, les expressions faciales, la prosodie, les gestes du corps ou les tours de paroles
sont utilisés afin d’obtenir des indices sur les comportements individuels et de groupe comme
I’engagement, la dominance, la persuasion...

Les interactions sociales peuvent étre définies comme une séquence dynamique d’échange
de signaux sociaux entre des individus qui modifient et adaptent leur comportement en fonc-
tion de leurs partenaires. Les interactions sont définies et influencées par un grand nombre de
parameétres, parmi lesquels il est possible de citer le type de meeting, les positions dans un
groupe, la structure du groupe (existence d’une hiérarchie par exemple), le degré de familiarité
entre les personnes, la charge émotionnelle (qui se refléte dans 'humeur)... La psychologie et
la sociologie ont déterminé que les roles sont une variable trés importante pour caractériser
les interactions sociales. En effet, Tischler disait dans son Introduction a la Sociologie |177] :
"les gens n’interagissent pas entre eux comme des étre anonymes. Ils viennent ensemble dans le
contexte d’un environnement spécifique, avec des buts spécifiques. Leurs interactions impliquent
des comportements associés a des statuts définis et des roles particuliers. Ces statuts et ces roles
aident & faconner nos interactions sociales et fournissent une prévisibilité".

Les roles sont en effet un aspect majeur dans la compréhension des interactions sociales.
Tout d’abord, les roles sont associés a des attentes partagées que les personnes ont a propos de
leur propre comportement ainsi que des comportements des autres. Ainsi, ils contribuent & la
prévisibilité générale dans les interactions, ce qui constitue une condition majeure lorsque 1’on

souhaite faire des suppositions convenables & propos des autres et ainsi participer aux échanges
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sociaux. D’autre part les roles résultent en des motifs caractéristiques du comportement qui
peuvent étre identifiés et reconnus par des partenaires dans une interaction. La caractérisation
et la reconnaissance des roles sont donc des étapes clé dans I’étude des interactions et leurs
applications sont multiples.

Parmi les applications possibles de la reconnaissance des réles, la structuration de documents
audio [192, 193] est primordiale. En effet, de nos jours de trés grandes quantités de données audio
sont archivées, et les recherches a l'intérieur de ces documents peuvent s’avérer fastidieuses. Afin
de les simplifier, la reconnaissance des roles peut permettre de résumer efficacement les dits
documents (les roles étant souvent représentatifs d’un type de contenu particulier). Ainsi dans
des navigateurs de données, le r6le d’'une personne peut permettre d’identifier rapidement les
segments d’intérét (le présentateur d’un journal permet d’obtenir un résumé d’un sujet, alors
qu’un journaliste permet d’obtenir une version détaillée du sujet). Les roles peuvent aussi n’étre
utilisés que comme une information supplémentaire permettant d’enrichir la description d’un
document (avec son titre, ses sujets, ...).

Enfin, comme évoqué au début de ce paragraphe, la compréhension des roles dans un groupe
peut permettre de mettre en place des outils automatiques d’amélioration des relations dans
un groupe, en ameéliorant la conscience de soi tout comme le font les coachs. En effet, le but
n’est pas de décrire des événements précis, mais de donner un retour sur des périodes de temps
plus globales, sur le comportement ou la position des personnes dans le groupe, comme par
exemple : "au début de la réunion, tu ne laissais personne parler" ou "dans la deuxiéme partie
de la réunion, tu as été trop passif".

Dans la suite de cette partie, nous ferons tout d’abord un état de ’art des travaux concernant
I’analyse et la reconnaissance des roles, a la fois en psychologie sociale et en traitement du
signal social. Des bases de données liées aux rdles seront alors présentées, avant de détailler
des méthodes computationnelles de reconnaissance. Nous nous concentrerons ensuite sur la
découverte non supervisée de motifs d’interactions, puis nous présenterons et évaluerons un

systéme de reconnaissance des roles utilisant lesdits motifs, avant de conclure.
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Ce chapitre a pour objectif de présenter une revue des travaux liés aux roles des individus
dans une interaction. Nous commencerons par les travaux effectués en psychologie sociale, et
présenterons trois grandes catégories de roles de ce domaine. Nous verrons ensuite les bases de
données existantes pour chacune des trois grandes catégories, puis nous finirons par les travaux

du domaine du traitement du signal social qui traitent de la reconnaissance de roles.

I11.1.1  Définition des roles

I11.1.1.1  Approche en psychologie sociale

La psychologie sociale a longtemps étudié les groupes [10, 124]. L’étude des roles que jouent
les individus au sein d’un groupe est une composante centrale dans la compréhension du fonc-
tionnement de ce groupe.

Le terme de role a été traité dans la littérature de psychologie sociale de nombreuses ma-

niéres. Par exemple, Goffman et al. [80] ou Tishler et al. [177] voyaient les roles d'un point de
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vue dramatique, décrivant les gens comme des acteurs dans le grand théatre de la vie. Cepen-
dant, trois grandes tentatives de définition des roles ont émergé dans les interactions en petits

groupes, et sont détaillées dans les études de Salazar [159] ou de Hare [87] :

1. les roles formels sont liés & l'attente qu’ont les autres d’un comportement spécifique

qu’une personne est censée effectuer ;

2. les roles informels sont liés & des caractéristiques associées a la position d’une personne

dans un groupe (son statut) ;

3. les roles fonctionnels sont liés au comportement adopté par une personne dans une

situation particuliére.

La premiére définition est par exemple soutenue par Bormann [28], qui dit que "quand les
autres membres savent ce qu’une personne va faire, et que cette personne sait ce que 'on at-
tend d’elle, alors cette personne assume un role". Cependant, selon Salazar [159], cette approche
souffre de plusieurs limitations [159]. Tout d’abord, il se peut que la personne ne joue aucun
role dans le groupe. Ensuite, comme les roles formels sont liés aux attentes des autres, le com-
portement de la personne joue une part mineure dans la détermination du réle de la personne.
Enfin, les attentes liées a réalisation du role ne sont pas forcément les mémes pour l'acteur que
pour les autres membres.

La seconde définition est partagée par de nombreux auteurs tels que Katz et Kahn [103]
ou McGrath [124] et considére que les roles sont équivalents a la position (statut) dans un
groupe ou une organisation. Ainsi ces roles informels ne sont pas liés aux caractéristiques d’une
personne mais aux caractéristiques de comportement incombant & la personne dans une position
particuliére [124]. Pour Katz et al. [103], un role est défini par une séquence de quatre étapes :
attentes, envoyer des attentes, recevoir des attentes, et se comporter. Mais cette vue a aussi ses
limites [159]. La premiére vient de ’hypothése que les roles sont attribués. C’est a dire qu’un
role correspond & une position & laquelle une personne est associée et dont le comportement
doit correspondre. La seconde limitation est liée au fait que le role d’une personne doit étre le
résultat du processus d’interaction dans un groupe, et qu’il n’est pas juste associé & sa position.

La troisiéme définition a été soutenue par Biddle [21] qui considére les roles comme "des
caractéristiques comportementales d’une ou plusieurs personnes dans un contexte". C’est & dire
que les roles fonctionnels sont liés aux individus, qu’ils apparaissent dans un certain contexte et
sont donc limités par des spécificités contextuelles. Ces observations ont mené a la conclusion
que les roles consistent en des "comportement modaux", spécifiques a une catégorie de role pour
une personne particuliere [159]. Ils peuvent d’autre part changer en réponse a des changements
de contexte spatiaux ou temporels.

Cette troisiéme définition s’est développée et les roles correspondant sont nommeés "roles
fonctionnels" [159]. Ainsi Benne et Sheats [17] ont séparé ces roles fonctionnels en trois classes :
tache-orientés, maintenance-orientés et individus-orientés. Les deux premiers types sont tournés
vers les besoins d’un groupe : les roles tache-orientés fournissent une coordination et facilitation
en vue de I’accomplissement d’une tache, alors que les réles maintenance-orientés contribuent &
la structure sociale et aux relations interpersonnelles afin de réduire les tensions et de maintenir
un fonctionnement de groupe harmonieux. Le troisiéme type de roles, les individus-orientés,

sont plus tournés vers les besoins et objectifs des individus.
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Bales [11] a étendu l'approche de Benne et Sheats [17]| et proposé ’Analyse de Processus
d’'Interaction (IPA), une méthode pour étudier de petits groupes en classifiant les compor-
tements individuels dans un espace de roles & deux dimensions, la premiére correspond aux
Taches et la seconde a I’aspect Socio-Emotionnel. Cette derniére dimension provient d’activités
qui supportent ou affaiblissent les relations interpersonnelles. Par exemple, complimenter une
personne est un comportement socio-émotionnel positif alors qu’insulter une personne est a
I'opposé et détruit la cohésion du groupe. La dimension correspondant aux Téaches est plutdt
liée & du management et & donner des solutions pour les problémes auxquels le groupe fait face,

comme par exemple poser et répondre a des questions.

I1I1.1.1.2 Les roles en science computationnelle

La reconnaissance des roles dans le domaine du Traitement du Signal Social se place
principalement dans deux cadres : des émissions (radio ou télévisuelles) [14, 13, 118, 181,
69, 145, 156, 198, 146, 157] ou des réunions réunissant un nombre modéré de participants
[199, 60, 77, 69, 140, 113, 156, 22, 185, 194, 164, 61, 163]. Ces différents cadres meénent & des
analyses de différents types de roles, qui suivent la classification établie dans le domaine de la
psychologie sociale.

La premiére catégorie de role est liée a la position (ou statut) qu’occupent les personnes
dans un groupe (cf deuxiéme approche en psychologie sociale présentée précédemment). Cette
catégorie peut étre séparée en deux sous catégories : les roles formels et informels. Les roles
formels sont des roles qui correspondent & des fonctions spécifiques, par exemple les différents
intervenants dans des émissions comme le présentateur, le second présentateur, le journaliste,
I'invité, 'interviewé ou le présentateur météo. Les roles informels quant & eux sont liés a une
position dans un systéme social, sans que cela ne corresponde & des fonctions spécifiques. On
trouve ainsi des roles plus "diffus", car bien qu’ils correspondent & une position, cette position
n’a pas forcément de particularité, comme les roles d’Expert Marketing, de Designer Industriel
et de concepteur de I'Interface Utilisateur présents dans la base AMI [36]. Ces roles sont souvent
fixes au cours de l'interaction.

La seconde catégorie est liée aux comportements modaux qu’expriment les participants (cf
troisiéme approche en psychologie sociale). Dans cette catégorie, une classification se basant
sur les travaux de Bales [11] a été proposée par Pianesi [140] et est utilisée tout ou partie
dans de nombreuses études [199, 60, 140]. Elle comporte deux sous-catégories, les roles liés
a la tache et les roles socio-émotionnels. Cette catégorisation s’est démontrée étre fiable
en terme d’évaluation, puisque la consistance inter-juge est bonne (coefficient de Cohen k=0.7
pour la tache et k=0.6 pour le socio-émotionnel [140]) .

Les roles liés a la tache sont décomposés en 5 éléments :

lorienteur : oriente le groupe en donnant le planning, définit des buts et procédures,
garde le groupe concentré et résume les arguments les plus importants et les décisions
du groupe;

le donneur : fournit des informations factuelles, répond aux questions et donne ses
croyances et attitudes & propos d’une idée en exprimant des valeurs personnelles et

des informations factuelles ;
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le demandeur : demande des suggestions, des informations, ainsi que des clarifications
afin d’améliorer D'efficacité de prise de décision du groupe;
le greffier, ou technicien procédural : utilise les ressources disponibles pour le groupe, les
gérant pour le groupe;
le suiveur : écoute juste, sans participer activement a 'interaction.

Les roles socio-émotionnels sont eux aussi composés de 5 éléments :
I'attaquant : minimise le statut des autres, exprime son désaccord, attaque le groupe ou
les problémes ;
le portier : est le modérateur du groupe, arbitre les relations, encourage ou facilite la
participation et régule le flux de communication ;
le protagoniste : prend la parole, conduit la conversation en assumant une perspective
personnelle et en affirmant son autorité ;
le supporter : a une attitude coopérative démontrant la compréhension, ’attention et
I’acceptation tout en fournissant un support technique et relationnel ;
la personne neutre : accepte de maniére passive les idées des autres, servant d’audience
& la discussion du groupe.

Chaque participant va jouer plusieurs roles au cours de l'interaction, mais chacun ne joue 3

chaque instant qu’un seul réle lié a la tache et un seul réle socio-emotionnel.

I11.1.2 Bases de données

Un grand nombre de bases existent dans la littérature pour la détection de roles (voir la table
II1.1.1). Ici encore, les trois catégories de roles (formels, informels et fonctionnels) apparaissent,
et bien que certaines bases aient été créées avec un type de role précis, des annotations supplé-
mentaires peuvent étre ajoutées afin de détecter un autre type de role, comme par exemple la
base AMI [123] dont les quatre roles sont informels (liés & une position dans une entreprise vir-
tuelle) mais sur laquelle un certain nombre d’études ont préféré détecter des roles fonctionnels

60, 164, 163].

I11.1.2.1 Roles formels

Le Linguistic Data Consortium [45] est de loin le plus gros fournisseur de bases de données
audios trouvables & ’adresse https://catalog.ldc.upenn.edu/. Parmis toutes ces bases, la
base TREC-7 SDR contient 35 demi-heures de diffusion du programme radio "All Things Consi-
dered". C’est une sous base de la base DARPA HUB-4 [75], elle aussi étant un sous ensemble
de la base DARPA Broadcast News. Les roles de cette base sont les roles classiques d’émissions
radios ou télévisuelles, a savoir : présentateur, second présentateur, journaliste, invité, inter-
viewé et météo. Une autre base est la Broadcast Conversation, enregistrée dans le programme
DARPA GALE. Elle contient des interactions spontannées dans des programmes radio tels que
des débats, des interviews, des directs,... Les sujets de la base sont variés, allant de la politique,
I’économie jusqu’aux problémes sociaux. Un total de 36 bulletins ont été annotés manuellement,
chacun d’entre eux comportant un nombre d’intervenants compris entre 3 et 18.

Dans [12], Banerjee et al. crééent la base CMU (Carnejie Mellon University) de meetings



Chapitre III.1. Etat de D’art 99

a laide d’une salle multimodale, grace a laquelle audio (un micro-cravate pour chaque per-
sonne), la vidéo (une caméra globale), et plusieurs informations supplémentaires telles que les
présentations ou le tableau blanc sont enregistrés de maniére synchronisée. Les roles de cette
base sont liés au meeting, & savoir présentateur, participant cible, participant passif.

La base TDT4 [109] contient environ 300 heures de diffusion audio provenant de multiples
radios (CNN, ABC, PRI, ...). Elle a été enrichie d’annotations sur les sujets et des transcriptions
par Strassel et al. [172]. Les roles contenus sont 1a aussi liés aux émissions radios.

Dans [181], Vinciarelli présente une base de diffusions radio, composée de 96 bulletins de
la Radio Suisse Romande. La durée totale de cette base s’éléve & 18 heures 56 minutes et 23
secondes. Chaque bulletin est composé d’environ 12 participants et dure en moyenne 11 minutes
50. Une seconde base de cette radio est composée de 27 débats durant chacun une heure, et
implique en moyenne 25 participants.

Le corpus EPAC [68] est composé de 100 heures de données audio, sélectionnées parmi 1700
heures de contenu audio pour leur nature conversationnelle. Ces données sont tirées de trois
radios Francaises (France Inter, RFI, France Culture) et ont été manuellement transcrites et

annotées en terme de segmentation de locuteur et de roles (animateur, journaliste, inviteé...).

I11.1.2.2 Roles informels

La base AMI [|123], et notamment sa sous base contenant seulement les meetings scénarisés
[36] est une collection de 138 meetings pour une durée totale de 45 heures et 38 minutes de ma-
tériel audio (micros cravate pour chaque participant), vidéos (globale et une centrée sur chaque
participant) et métadonnées (tableau, présentations, ...). Elle met en jeu 4 personnes jouant
chacune un roéle particulier : le Manager de Projet, I’Expert Marketing, I’Expert d’Interface
Utilisateur et le Designer Industriel. La méme personne, apparaissant dans plusieurs meetings,
peut jouer des roles différents selon les meetings, mais les roles sont fixés a l'intérieur de chaque
meeting.

L’émission de télévision "The Apprentice" de la chaine NBC est décrite dans [145, 146].
Elle met en jeu six & dix-huit personnes participant & une compétition avec des éliminations,
le vainqueur gagnant un salaire de 250 000 dollars et dirigeant une des compagnies du magnat
Donald Trump. Etant une émission de télé-réalité, les réactions des participants sont naturelles.
Environ 90 minutes de données audios ont été traitées par Raducanu et al [145, 146].

Le corpus de meetings ICSI décrit dans [94]| par Janin et al. consiste en des enregistrements
audio de réunions naturelles ayant pris place au sein de I'International Computer Science Insti-
tute & Berkeley. Ces réunions étant naturelles, le nombre de participants varie grandement d’un
enregistrement & autre (de 3 4 9), avec en moyenne 6 participants. Un total de 75 réunions sont
publiées, pour un total d’environ 72 heures. Des métadatas sur les participants sont fournies,
comme ’age, le genre, la langue native et le niveau d’éducation (lycéen, étudiant, doctorant,

professeur ou autre).

I11.1.2.3 Roles fonctionnels

La base Mission Survival Corpus de Pianesi et al. [140] met en scéne onze groupes de per-

sonnes devant réaliser une tache de survie. A 'origine concue par la NASA (Administration
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Aéronautique et Spatiale Nationale) pour entrainer les astronautes avant les premiers atterris-
sages sur la lune, cette tache de survie se démontra étre un bon indicateur des processus de
prises de décision des groupes [84]. Les meetings sont filmés par des caméras centrées sur cha-
cun des quatre participants, et ’activité gestuelle de chaque participant est calculée. Plusieurs
microphones permettent d’extraire 1’activité vocale des participants. Une annotation des roles

fonctionnels (liés a la tache et socio-émotionnels) est aussi fournie.
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I11.1.3 Systémes de reconnaissance de roéles

Le traitement du signal social s’intéresse & l’analyse automatique des signaux échangés
durant une interaction. Une application en est la reconnaissance de role qui va demander d’une

part & extraire les signaux pertinents et d’autre part a les modéliser.

I11.1.3.1 Roles formels

Barzilay et al. [14] utilisent la reconnaissance de roles afin de structurer des diffusions audio.
Pour cela, ils s’appuient sur une base composée de 35h de programmes radio, sous ensemble
tiré de la base TREC-7 SDR [75], et considérent la reconnaissance de trois roles : présentateur,
journaliste et invité. Des caractéristiques lexicales sont extraites, et sont ensuite résumées en n-
grammes afin d’apprendre des phrases signatures caractérisant chaque réle. Deux classifeurs sont
ensuite utilisés : BoosTexter [165] et un classifieur modélisant I’entropie maximale (MaxEnt).
MaxEnt a des résultats légérement supérieurs au BoosTexter. D’autre part, les résultats sur
les transcriptions audio automatiques sont trés légérement inférieurs (précision de 77%) a ceux
obtenus avec les transcriptions manuelles.

Banerjee et Rudnicky [13] essayent quant & eux de modéliser a la fois les états d’un meeting
(discussion / présentation / briefing) et les roles (présentateur / participants, définis différem-
ment selon le type de meeting). Ils s’appuient sur une base créée a l'université de Carnegie
Mellon [12], sur laquelle ils extraient des caractéristiques liées aux tours de paroles dans des fe-
nétres temporelles limitées : nombre de changement de locuteurs, nombre de participants ayant
parlé, nombre de discours superposés et temps moyen de superposition, durée totale de parole
pour chaque participant et durée totale de parole pour chaque participant superposé avec un
autre participant. Une fois ces informations extraites, un algorithme d’arbre de décision C4.5
[195] est utilisé sur la base annotée. Le score maximum de reconnaissance de role est atteint
pour une fenétre temporelle de 15 secondes avec une précision de 53%.

Liu [118] identifie lui aussi les roles (présentateur, reporter, autre) liés & des émissions
radios tirées de la base TDT4 [172]|, mais en madarin. Pour cela, il utilise la transcription
manuelle fournie sur laquelle des caractéristiques lexicales sont extraites. Deux classifeurs, HMM
et MaxEnt, sont ensuite comparés pour la reconnaissance de roles et MaxEnt permet d’atteindre
une précision de 77.4%. La combinaison des deux classifieurs permet d’augmenter la précision
jusqu’a 82.97%.

Dans [181], Vinciarelli utilise deux classifieurs originaux pour le domaine. Le premier se
base sur la théorie des graphes, et un de ses modéle appelé I’Analyse de Réseau Social (ARS
ou SNA pour Social Network Analysis [189]) utilise une mesure de centralité. Le second se base
sur l’analyse des distributions des durées des interventions, et emploie des regles bayésiennes.
Ces méthodes sont appliquées sur une base de bulletins radio suisses, dans lesquels il apprend
a reconnaitre les roles formels : présentateur, second présentateur, invité, interviewé, abstrait,
météo. Les deux méthodes sont alors combinées, permettant ainsi d’obtenir une précision de
85.1%.

Favre et al. [69] reconnaissent a la fois des roles formels et informels. Pour cela, ils s’appuient

sur trois bases, dont les deux premiéres sont des émissions, et la derniére est la base AMI [123].
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IIs extraient tout d’abord un Réseau d’Affiliation Sociale (RAS ou SAN pour Social Affiliation
Network [189]) ainsi que des n-grammes a partir desquels un modeéle de language statistique et
un HMM permettent d’apprendre les roles. Sur la premiére base, 'approche Bayésienne donne
les meilleurs résultats (82.5%) alors que c’est la combinaison HMM+3-gramm qui est optimale
pour la seconde base (86.1%). Les roles informels de la troisiéme base sont quand & eux les plus
difficiles & reconnaitre (48.0%).

De nombreuses autres études ont été faites [156, 22, 198, 158, 157|, mais ne seront pas

détaillées ici. Elles apparaissent cependant dans la table récapitulative T11.1.2.

TaBLE IT11.1.2  Etudes liées aux roles formels

Indices comportementaux

Auteurs Classifieur Score
(TP = Tours de Parole)
Barzilay et al. Lexical BoosTexte1.v / Entropie 9,
[14] maximum
Banerjee et al. ..
113 TP Arbre de décision C4.5 53%
HMM / Entropi
Liu et al. [118] Lexical / HETOpIe 82,97%
maximum
Analyse de Réseau
Vinciarelli [181] TP Social (ARS) / Speaker 85,1%

Duration Analysis

82,5% (base 1)
86,1% (base 2)
48% (base 3)

Favre et al. |69] RAS + Lexical SLM + HMM

Réseau d’Affiliation
Sociale (RAS) / Speaker

Duration Analysis

Salamin et al.
[156]

97% (base 1)

Estimation bayesienne
Y 98,1% (base 2)

K-means / SVM /

Bigot et al. [22] TP + Prosodie _ _ 92%
Hierarchique
Yaman et al. . Dynamic Bayesian
Lexique 89,5%
[198] Network
Salamin et al. ) Conditionnal Random | 99,1% (base 1)
TP + Prosodie .
[158, 157] Fields 96,9% (base 2)
I11.1.3.2 Rébles informels

Dans [192], Weng et al. analysent des films afin de reconnaitre les deux personnages prin-
cipaux ainsi que les communautés de personnes les entourant. Pour cela, ils s’appuient sur
I’Analyse de Réseau Social (ARS) afin d’identifier les liens entre les personnages, ce qui permet
ensuite de détecter les scénarios.

Garg et al. [77] s’appuient sur la base AMI [123] et tentent de reconnaitre les roles de Ma-

nager de Projet, Expert Marketing, Designer Industriel et conception de I'Interface Utilisateur.
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Pour cela, ils utilisent a la fois les informations lexicales de la base apprises avec BoosTexter
ainsi que I’Analyse de Réseau Social, et la combinaison des deux leur permet d’atteindre une
précision de 67.9% (78% si l'extraction lexicale est manuelle).

Laskowski et al. [113] veulent reconnaitre les roles de la base AMI [123], ainsi que le statut
universitaire (étudiant, doctorant ou professeur) dans la base ICSI [94]. Pour cela, les tours
de paroles sont extraits et les roles appris & partir d’'un modéle d’estimation de maximum de
vraisemblance. Peu de données étant utilisées en test, la précision de 53% sur les roles d’AMI
et de 67% sur le statut universitaire ne sont pas forcément significatives et comparables avec
les autres études.

D’autres études ont été faites [145, 146, 164], mais ne seront pas détaillées ici. Elles appa-

raissent cependant dans la table IT1.1.3.

TABLE I11.1.3  Etudes liées aux roles informels.

Indices comportementaux .
Auteur Classifieur Score
(TP — Tours de Parole)
97 6%
. Analyse de Réseau ’
Weng et al. [192] Social Network _ (communauté)
Social (ARS) .
100% (scénario)
Garg et al. [77] Lexical + Social Network | BoosTexter + MLE 78%
Laskowski et al. 53% (roles)
TP MLE
[113] 67% (statut)
Salamin et al Réseau d’Affiliation Estimati
alamin et al. stimation
Sociale (RAS) / Speaker } 56% (base 3)
[156] , , bayesienne
Duration Analysis
85,7%
Raducanu et al. Mesure de centralité ’
TP . (présentateur)
[145, 146] / Modéle d’influence i
92,8% (vire)
Sapru et al. [164] | TP + Prosodie + Lexical BoosTexter 74%

I11.1.3.3 Roles fonctionnels

Zancanaro et al. [199] utilisent le Schéma de Codage des Roles Fonctionnels (FRCS) et
tentent de reconnaitre & la fois les roles liés a la tache et les roles socio-émotionnels. Tout
d’abord, ils présentent leur base "Survival Corpus", qui est annotée pour les roles. Ensuite, ils
extraient sur des fenétres temporelles (centrée ou alignées & gauche) les tours de parole ainsi
que les tremblements des participants. Enfin un SVM est utilisé sur les fenétres, dont on fait
varier la longueur. Ainsi, pour les roles de tache, une fenétre de 7 secondes suffit & battre un
classement par classe majoritaire (qui lui n’apporte aucune information), et plus la fenétre est
longue, meilleur est le résultat (la précision atteint 65% pour une fenétre de 14 secondes). Pour
les roles socio-émotionnels, la précision pour une fenétre maximale de 14 secondes atteint 70%.

Dong et al. démontrent dans [60] que le Modeéle d’Influence (MI) posséde plusieurs avantages

sur les SVM et les HMM en terme de reconnaissance de roles fonctionnels, & savoir qu’il évite
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le sur-apprentissage et le fléau de la dimension, tout en permettant d’assurer une meilleure
robustesse et généralisation. Pour cela, ils s’appuient sur le Mission Survival Corpus [140], pour
lequel les tours de parole sont calculés ainsi que le fidgeting. Les trois classifieurs SVM, HMM
et MI sont ensuite entrainés, soit sur les caractéristiques d’un seul participant, soit sur les
caractéristiques des quatre. Le MI se révéle alors efficace avec une précision de 75%.

Pianesi et al. présentent leur propre base Mission Survival Corpus dans [140], dans laquelle
les tours de parole et l'activité du corps des participants sont extraits. Un SVM est ensuite
entrainé afin de reconnaitre les roles basés sur le Schéma de Codage des Roles Fonctionnels
(FRCS). Les scores sont évalués sur plusieurs tailles de fenétres, et atteignent 90% pour les
roles liés a la tache et 92% pour les roles socio-émotionnels (fenétres de 9 secondes).

De nombreuses autres études ont été faites [185, 194, 164, 61, 163], mais ne seront pas

détaillées ici. Elles apparaissent cependant dans la table I11.1.4.

TaBLE I11.1.4  Etudes liées aux roles fonctionnels.

Indices comportementaux

Auteurs Classifieur Score
(TP = Tours de Parole)
65% (tache)
Zancanaro et al. . .
1199] TP + Visuel SVM 70% (socio-
emotionnel)
SVM / HMM 75% io-
Dong et al. [60] TP + Visuel / / b (socio
Modeéle d’Influence emotionnel)
. : 90% (tache)
Pianesi et al. . .
[140) TP + Visuel SVM 92% (socio-
emotionnel)
Vinciarelli et al. TP + Prosodie Dynamic Bayesian 68% .(socio—
[185] Network emotionnel)
Wilson et al. , 33,3% (socio-
TP + Prosodie CRF .
[194] emotionnel)
. . 66% (socio-
Sapru et al. [164] | TP + Prosodie + Lexical BoosTexter .
emotionnel)
58% (tach
. SVM / HMM / 0 (tache)
Dong et al. [61] TP + Visuel 71% (socio-
Modeéle d’Influence .
emotionnel)
70% io-
Sapru et al. [163] | TP + Prosodie + Lexical HRCF ’ _(SOCIO
emotionnel)

I11.1.4 Reésultats de reconnaissance de roles informels sur la

base AMI

Dans le chapitre suivant II1.2, une méthode de reconnaissance de roéles informels s’appuyant

sur la base AMI sera décrite. Afin de pouvoir évaluer ses performances vis a vis de I’état de
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I’art, nous allons présenter ici les travaux s’appuyant sur cette méme base et considérant les
quatre roles informels, & savoir :

le Manager de Projet

I'Expert Marketing

I’Expert d’'Interface Utilisateur

le Designer Industriel

La méme personne, apparaissant dans plusieurs réunions, peut jouer des roles différents
selon les réunions, mais les roles sont fixés & l'intérieur de chaque réunion.

Cette base a été choisie pour le challenge qu’elle représente. Tout d’abord, les roles étant
informels, ils correspondent & une position dans un systéme social donné et ne sont pas néces-
sairement associés a des modéles de comportement stables comme dans le cas de roles formels
(comme par exemple les roles liés a des émissions télévisées). De plus, les participants jouent
un role qui ne correspond pas a leur métier réel, dans une réunion scénarisée, et interprétent
donc un réle ce qui complexifie encore la tache de reconnaissance. Enfin, bien que le réle de
manager de projet se rapproche trés fortement d’un role formel d'un vrai manager (une per-
sonne dominante qui articule le débat), Jayagopi et al. ont démontré dans [96] que le manager
de projet n’est la personne dominant le meeting que dans 65% des cas, ce qui complexifie la
reconnaissance de ce role.

Ainsi, comme nous allons le voir, deux grandes catégories d’études existent, suivant si elles
utilisent le lexique comme caractéristique d’entrée ou non. Bien que le modéle que nous pré-
senterons dans le chapitre suivant III1.2 n’utilise pas le lexique, les deux types d’approches sont

présentées ici.

I11.1.4.1 Modéles n’utilisant pas ’information lexicale

Dans [113], Laskowski et al. extraient les tours de paroles pour ensuite en déduire un nombre

varié d’indices afin de caractériser les tours de parole :

la probabilité qu’une personne parle & un instant t alors que personne ne parlait a

Iinstant t-1

la probabilité qu'une personne continue a parler & un instant t alors que personne d’autre

que lui ne parlait & I'instant t-1

la probabilité qu'une personne i commence & parler a l'instant t alors que la personne j

parlait a 'instant t-1

la probabilité quune personne i continue de parler a l'instant t alors que la personne j

parlait a 'instant t-1

la probabilité qu’'une personne parle & un instant t

les moyennes des indices précédents pour chaque participant
Ainsi, pour la base AMI, ils obtiennent 28 indices caractérisant un seul participant et 24 indices
caractérisant les participants deux & deux. Chaque indice est ensuite modélisé par un modeéle
gaussien. Ils utilisent enfin un modeéle d’estimation de maximum de vraisemblance afin de re-
connaitre les roles. Peu de données étant utilisées en test (20 réunions sur les 138 disponibles),
la précision de 52.5% sur les roles d’AMI n’est pas forcément significative et comparable avec

les autres études présentées ici.
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Laskowski et al. essayent ensuite de ne reconnaitre que le manager de projet, et obtiennent
un résultat de 75% pour cette tache (toujours évaluée sur 20 réunions).

Dans [70], Favre et al. segmentent tout d’abord les réunions en tours de paroles. Une Analyse
de Réseau Social [189] permet de capturer les caractéristiques des interactions entre les roles.
Deux types de distributions sont ensuite utilisées dans la modélisation : Bernoulli ou multino-
miales. Un simple classifieur bayésien permet ensuite de reconnaitre les roles. Le score maximal
obtenu est de 43,6% pour les distributions de Bernoulli.

Dans [69], Favre et al. extraient tout d’abord les tours de parole. Une Analyse de Réseau
Social [189] est suivie d'une Analyse en Composante Principale [24] afin de réduire la dimension
du vecteur de description. Un Modéle de Markov Caché permet d’estimer la séquence des roles
ayant parlé, la probabilité a priori des roles étant elle fournie par un modele n-gram [154]. Trois
longueurs de n-gram sont testées (1, 2 et 3). Un apprentissage par un simple modéle de Bayes
permet de comparer les résultats des systémes proposés. Le meilleur résultat de 48% est obtenu
pour le 2-gram.

Dans [156], Salamin et al. extraient tout d’abord les tours de parole des participants. Un
premier systéme, basé sur 1’Analyse de Réseau Social [189], permet de comprendre les interac-
tions entre les différents roles au cours des réunions. Le second systéme permet de modéliser
les durées de parole de chaque role par des distributions gaussiennes. Enfin les deux systémes
sont combinés afin de reconnaitre les réles, par une modélisation des roles soit de maniére indé-
pendante, soit de maniére dépendante. La modélisation s’appuie sur deux types de distribution
possible : Bernoulli ou multinomiale [24]. Toutes les combinaisons de distribution et dépendance
des roles sont testées, avec des tours de parole extraits automatiquement ou manuellement. Le
meilleur résultat 56% est obtenu pour les annotations manuelles, avec les roles considérés comme
dépendants, et une modélisation par des distributions de Bernoulli. Les résultats sont détaillés
dans la table ITI.1.5.

Dans [49], Cristani et al. construisent & partir des tours de paroles des périodes de conversa-
tion stable (PCS). Ces derniéres sont construites a partir des périodes continues, que ce soit en
terme de silence ou de parole. Ceci permet de mettre en avant la dynamique de la conversation.
A partir de ces PCS, un modéle de mixtures de gaussiennes [65] est construit, suivi d’'un modéle
d’influence observé [15]. Afin d’appliquer cette méthodologie a la reconnaissance de roles, un
modele est appris pour chaque correspondance possible entre les 4 personnes et les 4 roles (soit
24 modeles possibles). Lors de la reconnaissance sur un exemple inconnu, le modéle le plus pro-
bable (au sens du maximum de vraisemblance) est choisi. Un taux de reconnaissance de 58,75%

est obtenu sur 20 exemples de test.

I11.1.4.2 Modéles utilisant ’information lexicale

Dans [77], Garg et al. utilisent tout d’abord un systéme de reconnaissance du locuteur (97%
de classification correcte) ainsi qu’une reconnaissance automatique de parole (taux d’erreur sur
les mots d’environ 40%) afin d’obtenir la transcription des réunions de la base. A partir de 1a,
deux systémes sont mis en place. Le premier systéme, une Analyse de Réseau Social [189] se
base sur les tours de parole et une modélisation par des distributions de Bernouilli discrétes

permet ensuite de reconnaitre les roles grace & une estimation par maximum de vraisemblance.
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Le second systéme utilise le lexique et le célebre classifieur BoosTexter [165]. Les deux systémes
sont testés séparément puis conjointement sur I’extraction automatique des transcriptions, ainsi
que sur les données annotées fournies avec la base. Les différentes combinaisons sont détaillées
dans le tableau final II1.1.5, mais sans lexique le meilleur score global annoncé est de 49.5%,
contre 78% pour la combinaison des deux systémes.
Dans [96], Jayagopi et al. extraient un grand nombre d’indices variés afin de caractériser

I'interaction :

vocaux : liés & une seule personne (énergie, temps de parole, nombre de tours de parole),

ou liés a plusieurs personnes (nombre d’interruptions réussies ou non, nombre de prise

de parole aprés une autre personne) ;

visuels : activité (longueur, tours, interruptions) et attention (regue, donnée).
Chacun des indices est utilisé pour prédire le manager de projet. Les deux meilleurs résultats
sont obtenus pour deux indices liés aux tours de paroles : le nombre de fois ol un participant
parle aprés un autre participant (66,7%) et le nombre de tours de paroles (63,2%). Une mesure
de centralité [27| basée sur le nombre de fois ou un participant i parle aprés un des autres

permet d’améliorer les résultats jusqu’a 68,4%.

I11.1.5 Discussions et orientations

Cet état de I’art a soulevé plusieurs grandes tendances du domaine du traitement du signal
social.

Tout d’abord, les travaux du domaine suivent les grandes approches décrites par la socio-
psychologie, & savoir la catégorisation des roles en trois grandes approches : les roles formels,
informels et fonctionnels. Les roles formels sont les roles les plus simples & reconnaitre, et un trés
grand nombre d’études ont été faite sur le choix du classifieur afin d’améliorer les résultats de
reconnaissance. Plusieurs modalités sont utilisées en combinaison pour améliorer les résultats.
Les roles fonctionnels sont les seconds plus étudiés, la aussi grace a une reconnaissance facilité (le
lien entre les caractéristiques du role et le role étant trés fort dans cette approche). Ici encore,
les efforts de la littérature portent principalement sur le choix du classifieur, avec plusieurs
combinaisons des modalités. Les roles informels sont eux les plus difficiles a reconnaitre, car ils
ne correspondent pas forcément & un lien direct avec des caractéristiques.

I est notable que peu de travaux portent leurs efforts sur I’amélioration des caractéristiques
extraites, alors méme que ce sont ces caractéristiques qui permettront au classifieur de relier
plus ou moins facilement les participants aux réles.

Ainsi, nos travaux porteront sur les roles informels de la base AMI, en se focalisant sur

I’amélioration de 'extraction de caractéristiques, sans utilisation du lexique.
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TABLE II1.1.5 Comparaison des résultats pour la base AMIL.

Comparaison des résultats pour la base AMI, avec et sans utilisation du lexique. "B" signifie

Bernouilli, "M" Multinomiale, "I" indépendants, "D" dépendants et "ARS" est utilisé pour

Analyse de Réseau Social.

Moyenne
Global | PM ME Ul D
des 4 roles

Laskowski et al.

amsowsEL ¢k A 52.5% 60% 40% 0% 40% 52.5%
[113] (20 exemples)
Favre et al. [70

avre ct al. [70) 436% | T94% | 195% 33% 13% 36,2%
Bernoulli
Multinomiale 428% | 164% | 144% | 302% | 22,5% 35,0%
Favre et al. [69]

444 63,4 28,4 40,1 22,6 38,6

HMM A% A% 4% 1% ,6% ,6%
HMM + 1-gram 40,7% | 706% | 161% 2% | 124 % 32,8%
HMM + 2-gram 48% 63,3% | 358% | 346% | 283% 40,5%
HMM + 3-gram 469% | 618% | 394% | 33.8% 25% 40%
Bayes 435% | 753% | 151% | 40% | 151% 36,4%
Salamin ct al. [156

alamin et al. {I56] | yoor | 7969 | 131% | 414% | 203 % 38,6%
B,I (auto.)
B,D (auto.) 64% | 68,7% 26% 32.9% | 25,7 % 38,3%
M,I (auto.) 393% | 674% | 18% 193% | 256 % 32,6%
M,D (auto.) AT3% | 674% | 28,7% 22% 24,3% 35,6%
B,I (man.) 512% | 833% | 159% | 42% 20% 42,6%
B,D (man.) 56% | 761% | 377% | 40,6 % | 41,3% 48,9%
M, (man.) 37% | 67TA% | 174% | 391% | 21,7% 36,4%
M,D (man.) 52,6 % | 76,8% 20% | 341% | 333% 43 3%
Garg et al. [77

arg et al. |77] $31% | 5% | 164% | 412% | 134% 36,7%
ARS (auto)
ARS (man.) 95% | T9% 20,3% | 44,9% | 24,6 % 42,2%
Cristani et al. [49

ristani ot al. |49] -0 2o | 85 60% 50% 40% 58,75%
(20 exemples)
Garg et al. [77

arg ct al. [77] 67,1 % | 783% | T19% | 38,1% 53% 60,3%
lex. (auto.)
ARS 1 lex. (auto) || 67.9% | 84% 69.8% | 38,1% | 50,1% 60,5%
lex (man.) 7% | 92% | T03% | 601% | 609% | 70,825%
ARS + lex. (man.) || 78% 95,7% | 68,8% | 60,1% | 61,6% 71,6%
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I11.2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons nous intéresser & la reconnaissance de roles qui est fondamen-
tale pour la compréhension des interactions qui prennent place lors d’un meeting. Pour cela,
nous allons nous appuyer sur la base AMI présentée dans le chapitre précédent, qui se com-
pose de quatre roles prenant place dans 138 meetings : le Manager de Pojet (PM), 'Expert
Marketing (ME), le concepteur de I'Interface Utilisateur (UI) et le Designer Industriel (ID).

Notre méthode se démarque des approches usuelles par 'aspect non supervisé que nous
introduirons dans la partie [11.2.2 & travers les patterns interactifs et personnels, qui serviront a
coder 'interaction. Un SVM avec une architecture bien choisie permettra ensuite de reconnaitre

les roles de la base dans la section I11.2.3.

I11.2.2 Découvrir des motifs d’interaction de maniére non su-

pervisée

Nous avons vu dans le chapitre I1.2 qu’une factorisation non supervisée de différents indices
pouvait permettre de faire apparaitre des types d’interactions qui ont un sens interprétable. Ce-
pendant, les indices utilisés au départ et présentés section 11.2.3 étaient le fruit d’une expertise

humaine et étaient en nombre limité. Afin d’augmenter le nombre d’éléments pour représenter
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Participant 1 Participant 1
Participant 2 _ Participant 2
Participant 3 - - Participant 3
Participant 4 _ Participant 4
- L
Durée
Tours de paroles Motif

FIGURE II1.2.2.1 Définition des motifs élémentaires.

Nombre d'apparitions
o
Nombre d'apparitions

J |

. . . . . .
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

20 40 60 80 100

Nombre de motifs Nombre de motifs
(a) Tracé pour les 13000 premiers motifs. (b) Tracé pour les 100 motifs les plus présents.

FiGure I11.2.2.2 Nombre d’apparition des 125 280 motifs uniques. Triés par motifs les plus

fréquents.

les interactions et d’arriver a des indices réellement pertinents et discriminants, une méthode

non supervisée s’appuyant sur les données brutes est mise en place.

I11.2.2.1 Extraction naive des motifs

Dans la suite, nous appellerons motif un patch extrait directement des tours de parole entre
les partenaires interactifs. Ce motif est caractérisé par deux éléments : le nombre de participants,
et la durée, comme illustré sur la figure 111.2.2.1.

Si lon considére des motifs de 2,5 secondes (10 échantillons) avec 4 participants, il existe
24410 — 240 ~ 10'2 motifs possibles.

Or, méme dans une base aussi vaste que la base AMI, certains motifs n’apparaissent jamais.
Les différents motifs existant ont donc été répertoriés : ils se limitent a 125 280 motifs. Cepen-
dant, la fréquence d’apparition de ces motifs est disparate. Ainsi, comme on peut le voir sur
la figure II1.2.2.2a qui trace le nombre d’apparition des motifs, alors qu’environ 12 643 motifs
apparaissent au moins 2 fois dans la base, seuls environ 1041 apparaissent plus de 13 fois (soit
dans presque 10% des vidéos).

La figure I11.2.2.3 permet de visualiser les 100 motifs les plus fréquents dans la base. Plusieurs
remarques sautent aux yeux. Tout d’abord, dans ces motifs, il y a peu de motifs d’interaction

comme par exemple un élément tel que "la personne A interrompt la personne B". D’autre
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part, un grand nombre de motifs se ressemblent, étant soit différent d’un seul élément (deux
premiers motifs de la seconde ligne), soit étant simplement décalés dans le temps (motifs 2 et
3 de la premiéres ligne).

Il n’est évidemment pas possible de garder les 125 280 motifs. Cependant, garder seulement
les 100 ou 200 premiers motifs les plus fréquents n’est pas non plus souhaitable car ils sont
répétitifs et n’apportent pas assez de diversité d’information pour décrire les interactions (voir
la figure I11.2.2.3).

Il est donc nécessaire de mettre en place une méthode permettant, a partir des motifs pré-
sents dans la base, d’apprendre des motifs d’intérét se démarquant des autres, et permettant au
mieux de représenter la diversité des échanges dans les interactions. Ces représentants pourront
ensuite étre utilisés pour décrire les interactions dans une application de reconnaissance de roles
(voir la section II1.2.3).
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(a) Calcul de la ressemblance entre les motifs. (b) Rassemblement des motifs en catégories.

FicURE I11.2.2.4  Principe du rassemblement des motifs en catégories.

111.2.2.2 Extraction de motifs pertinents

Etant donné qu’un grand nombre de motifs se ressemblent, nous les rassemblons en catégories
contenant des motifs semblables (différence minime entre les motifs ou décalage temporel léger

entre les motifs).

I11.2.2.2.a  Principe

Afin de trouver des motifs discriminants, nous allons mesurer la similarité entre les motifs
existants, comme le montre ’exemple de la figure 111.2.2.4a. Une fois la matrice de similarité
entre tous les motifs calculés, on va rassembler ceux ci dans des catégories comme illustré dans
la figure I11.2.2.4b.

La réalisation de cette méthode suppose de calculer une matrice de similarité de n-par-n,
ou n est le nombre total de motifs. Or il existe plus 125 000 motifs! Le calcul d’une telle
matrice nécessite WT_'“ calculs (seul le triangle supérieur de la matrice doit étre calculé, car
elle est symétrique et tous ses éléments diagonaux sont égaux a 1), et est impossible pour 125
000 motifs. La question du choix des motifs se pose donc de nouveau. Comme nous 'avons
vu précédemment, ne garder que les motifs les plus fréquents ne permettrait pas une bonne
représentation des données. Afin de garder un ensemble représentatif tout en réduisant le nombre
de motif, seuls les motifs apparaissant au moins 3 fois ont été gardés pour le calcul de la matrice

de similarité, soit 5000 motifs. Ce choix sera évalué plus tard dans la section 111.2.2.2.e.

Une fois ces motifs sélectionnés, il faut alors calculer la matrice de similarité, puis rassembler
les motifs en groupes d’équivalence. Pour cela, un éventail d’algorithmes non supervisés existe,

et sera présenté dans la section I11.2.2.2.c, juste aprés ’étude du codage utilisé.
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(a) Motif A. (b) Motif B. (c) Motif C.

Ficure I11.2.2.5  Comparaison de deux types de codages. Codage [0;1] : Corr(A,B)=6 et
Corr(B,C)=5. Alors qu’en codage [-1;1] : Corr(A,B)=10 et Corr(B,C)=22

111.2.2.2.b  Choix du codage des motifs

Les motifs sont des matrices de taille nombres de personnes par longueur temporelle du
motif, et chaque case (i,j) représente si la personne ¢ parle au temps j.

Afin de calculer la matrice de similarité entre les motifs, le calcul de corrélation-croisée
(équation 1.2.4) de la partie 1.2.4.1 a été utilisé, rappelé ci-dessous dans 1’équation I11.2.1, ou

My et Mp représentent deux motifs, L la largeur des motifs et n le délai entre les motifs.

5 Ma(k)T Mp(k + n)

[[Ma(E)|]2 * || Mgk +n)||2 (I11.2.1)

Ici le délai est limité a la moitié de la taille des motifs (a la fois en positif et en négatif),
afin de garder un minimum de ressemblance entre les motifs.

Cependant, afin de ne pas favoriser le score de corrélation entre deux motifs qui se res-
semblent peu mais ot les personnes parlent beaucoup par rapport & deux motifs qui se res-
semblent mais ol les personnes parlent peu, il est nécessaire de changer de codage. En effet, si
l’on considére les exemples de la figure 111.2.2.5, on voit que la corrélation entre les motifs A
et B codés par "0 = noir = ne parle pas" et "1 = blanc = parle" est de 6 . Or si on prend les
motifs B et C codés par le méme codage, on obtient une corrélation égale a 5, plus faible alors
que les motifs B et C sont beaucoup plus ressemblants que A et B. Cependant, si le codage
choisi est "-1 = ne parle pas" et "1 — parle", alors la nouvelle corrélation pour A et B est de 10,
et de 22 pour B et C. Cette nouvelle mesure correspond mieux & ce qui est souhaité. En effet,
le codage [-1;1] pénalise les différences entre les motifs, alors que le codage [0,1] les ignore. Le

codage |-1;1] sera donc utilisé dans la suite.

111.2.2.2.c = Rassemblement des motifs en groupe d’équivalence.

Une fois la matrice de similarité calculée, plusieurs méthodes existent afin de rassembler les
motifs proches. Parmi elles, les dendrogrammes, les k-moyennes ou les médoides peuvent étre
cités. Ces méthodes ont été écartées pour plusieurs raisons. Tout d’abord les données sont de
taille non négligeable (matrice de 5000 par 5000), ce qui exclue les dendrogrammes. Ensuite, il
est souhaitable que les groupes obtenus ne soient pas équiprobables (certains groupes peuvent

ne contenir que quelques motifs tandis que d’autres peuvent en contenir plusieurs centaines),



Chapitre II1.2. Reconnaissance de roles 117

excluant ainsi les k-moyennes qui ont tendance & créer des groupes de méme taille. Enfin, le
représentant obtenu doit étre non binaire, ce qui exclue les médoides dont le représentant est
I’élément le plus central de chaque groupe.

La méthode qui va étre présentée ci-dessous est une méthode spectrale qui s’appuie sur le
papier présenté par Weiss [191], qui combine les techniques de Scott et Malik [168] et Shi et
Longuet-Higgins [169]. Elle a 'avantage de pouvoir gérer un trés grand nombre de données, et
de créer des groupes d’équivalence dont la seule contrainte est la similarité entre les éléments,
permettant ainsi d’avoir des groupes de taille trés hétérogéne.

Tout d’abord, la matrice de corrélation (ou matrice d’affinité) A est calculée entre les diffé-
rents motifs (figure I11.2.2.6a). On obtient ainsi une matrice de taille 5000 par 5000. De 1a est
extraite la matrice D de degré de A (elle aussi de taille 5000 par 5000, étape 2). La matrice
d’affinité normalisée N (taille 5000 par 5000) est ensuite calculée en suivant I’étape 3. Puis les
valeurs et vecteurs propres de celle ci sont extraits et la matrice V est construite a partir des
k premiers vecteurs propres (matrice de taille 5000 par k, étape 4), et elle est ensuite norma-
lisée (étape 5). Enfin, la matrice Q (taille 5000 par 5000) est calculée suivant I’étape 6 (figure
I11.2.2.6b), puis rendue binaire par seuillage pour donner I’appartenance de chaque motif & un
groupe d’équivalence (étape 7, figure I11.2.2.6¢).

La méthode est résumée par les étapes suivantes :

Calcul de la matrice d’affinité A

D = diag(sum(A,?2))

N=D"12%xAxD1/?

Calcul des k premiers vecteurs propres de N, placés dans V
Normalisation de V

Q=VsVT

Qbinaire = Q(Q > Qseuit)

Une fois les groupes d’équivalence calculés, il est possible de réorganiser les matrices A, Q

N O e

et Qpinaire selon les groupes d’équivalence afin de voir les blocs d’équivalence effectués (figures
111.2.2.7a,111.2.2.7b et I11.2.2.7c).

L’observation des groupes d’équivalence montre que la méthode a été capable de rassembler
dans des groupes d’équivalence des motifs se ressemblant (figure I111.2.2.8). Ainsi, avec les para-
métres Qgeui1=0.6 et k=50 choisis de maniére ad hoc, 465 groupes d’équivalences sont obtenus.
Des prototypes de chaque groupe peuvent alors étre calculés en recalant les motifs dans le temps
et en en calculant la moyenne, ce que nous verrons un peu plus tard (voir figure 111.2.2.14).

Les nombres k et Qgeqyq oOnt été choisis de maniére ad-hoc. Nous allons donc maintenant

étudier leur influence sur le nombre de groupes d’équivalences obtenus, et sur leur qualité.

I11.2.2.2.d  Influence des parameétres de la méthode

Le nombre de groupes d’équivalence obtenus dépend de deux parameétres : le nombre de
valeurs propres a conserver k et le seuil Qgeyi-
Nous avons donc tracé les valeurs absolues des valeurs propres (figure 111.2.2.9a) ainsi que

I'inertie cumulée des valeurs propres (figure 111.2.2.9b).
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(a) Matrice d’affinité A (corrélation entre les motifs).
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(c) Matrice Quinaire-

FiGuRE II1.2.2.6 Matrices A, Q et Qpinaire Obtenues lors de 'application de la méthode.
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(a) Matrice d’affinité A réorganisée par groupe d’équivalence.

1000 f
1500
2000
2500 f
3000
3500
s000 f

4500

3000 &

(b) Matrice Q d’appartenance réorganisée par groupe d’équivalence.
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(c) Matrice Qpinaire d’appartenance réorganisée par groupe d’équiva

lence.

Ficure I11.2.2.7 Matrices A, Q et Qpinaire réorganisées par groupe d’équivalence.
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(e) Groupe d’équivalence 25.

FiGcure III1.2.2.8

figure présente les motifs composant le groupe.
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(f) Groupe d’équivalence 36.

Six exemples de groupes d’équivalence obtenus par la méthode. Chaque
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(a) Valeurs absolue des 50 premiéres valeurs propres. (b) Inertie cumulée des valeurs propres.

Ficure I11.2.2.9  Valeurs propres, et inertie cumulée.

= 10

(a) Cas k=24. (b) Cas k=117.

FiGure I11.2.2.10  Comparaison de la répartition des valeurs de Q pour k=24 et k=117.

Ces deux premiéres figures permettent de se rendre compte que beaucoup de valeurs propres
ont de treés faibles valeurs. Par exemple, la 300°"*¢ valeur propre vaut 0.0228. L’étude de la figure
I11.2.2.9b permet de se rendre compte que si 'on devait sélectionner k en appliquant le critére
de Jolliffe [102] (c’est & dire prendre k tel que 95% de l'inertie cumulée totale soit conservée),
cela nous meénerait & devoir prendre k—=2161! Un autre critére possible est celui de Cattell [37],
qui considére que 1’on ne doit prendre en compte que les valeurs propres avant 'apparition du
"coude". Ce critére nous meénerait & k=28, ce qui est une valeur faible. En effet, si I'on regarde
I'influence qu’a le paramétre k sur les valeurs contenues dans la matrice ), on peut voir sur la
figure I11.2.2.10 que plus k est petit, moins les groupes d’équivalences seront bien définis, un
grand nombre de valeurs se situant entre 0,6 et 0,8 ce qui signifie que le seuil Qgeyy pourra
potentiellement séparer des éléments qui auraient du étre ensemble. Au contraire, plus k sera

grand plus il y aura de groupes d’équivalences au final, et plus des motifs qui auraient du se
retrouver ensemble se retrouvent séparés.
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Q

FiGure II1.2.2.11 Tracé de la variation du nombre de groupes d’équivalence en fonction de &
et Qseuil-

Ainsi il est nécessaire de choisir k et Qgeyy afin d’avoir un nombre raisonnable de groupes
d’équivalences. La figure I11.2.2.11 montre 'effet des valeurs des parameétres k et Qgeyq sur le

nombre de groupes d’équivalences qui sera créé.

Une méthode de sélection de k et Qgeyir est de s’appuyer sur l'indice silhouette [155]. La
valeur de la silhouette pour chacun des 5000 motifs initiaux est une mesure de la similarité de
ce motif aux motifs de son propre groupe comparé & la similarité du motif avec les motifs des
autres groupes. Cette valeur se situe entre -1 et +1, ot1 -1 signifie que le motif est trés mal classé
alors que +1 signifie que le motif est trés cohérent dans son groupe, et trés différent des autres
groupes. La valeur est calculée selon la formule I11.2.2, ot a; est la distance moyenne du motif ¢
aux autres motifs de son cluster, et b; et la distance moyenne du motif ¢ aux motifs d’un autre

cluster, minimisé sur tous les clusters.

g = _bizai (111.2.2)

maz(a;, b;)

Plusieurs valeurs de Qgeui (de 0.3 & 0.95) sont alors testées pour k fixé & 5. On obtient
alors le résultat présenté dans la figure 111.2.2.12 : pour chaque valeur de Qgeyi, une boite a
moustache montre la répartition des 5000 valeurs de silhouettes obtenues. La valeur optimale

obtenue est alors gy = 0.55.

Avec les parameétres k£ = 5 et Qgeuqr = 0.55, on obtient alors seulement 8 groupes d’équi-
valences! Les représentants de ces groupes sont tracés sur la figure 111.2.2.13. On voit que ces
représentants ne vont pas permettre d’avoir une représentation riche de l'interaction.

Le parameétre k est alors fixé de maniére ad hoc & k = 50 (avec Qgeyiy = 0.55), aprés analyse
du nombre de groupes, de leur cohérence, et de leur richesse de représentation. On obtient alors

465 groupes d’équivalences.
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FiGURE I11.2.2.13  Représentants des 8 groupes d’équivalence obtenus avec les paramétres
k=5 et Qsenir = 0.55.
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TABLE II1.2.1  Comparaison de la répartition des motifs et des groupes d’équivalence dans les

catégories.
Catégorie 0 | Catégorie 1 | Catégorie 2 | Catégorie 3 | Catégorie 4

Nombre de motifs 1 2575 39657 55154 27893
Pourcentage des motifs 0% 2% 31.6% 44% 22.2%

Nombre de groupe

. 1 30 225 126 84
d’équivalence
Pourcentage des

0.2% 6.4% 47.9% 26.8% 17.9%

groupes d’équivalence

111.2.2.2.e  Analyse des groupes d’équivalence obtenus

La figure 111.2.2.14 présente les représentants des 100 premiers groupes d’équivalence. Beau-
coup de ces groupes concernent les mémes participants, et la plupart de ces groupes concernent

une a deux personnes maximum.

Sachant que I'on souhaite caractériser I'interaction entre personnes, il serait préférable de
conserver des groupes relatifs aux interactions, méme s’ils correspondent & des motifs trés peu
fréquents. La table II1.2.1 étudie quelque statistiques en fonction du nombre de personnes im-
pliquées dans l'interaction. Ainsi, on appellera Catégorie 1 les motifs ot une seule personne
intervient, Catégorie 2 lorsqu’il y a deux personnes, Catégorie 3 pour trois personnes et Ca-
tégorie 4 lorsque les 4 participants ont parlé dans le motif. La Catégorie 0 concerne le motif
unique ou personne ne parle. Le tableau I11.2.1 résume les pourcentages de motifs dans chaque
catégorie, ainsi que le pourcentage de groupe d’équivalences. On voit & travers ce tableau que
certaines Catégories sont sous représentées (catégorie 3) alors que d’autres sont sur représentées

(catégories 1 et 2), ce que nous laissait présager les motifs de la figure 111.2.2.14.

Cette premiére étude statistique permet de voir que les motifs impliquant 3 ou 4 personnes
sont sous-représentés. Mais au dela de cette sous-représentation, il est intéressant de voir si
les groupes représentant ces catégories les représentent bien. Pour cela, pour chaque motif la
distribution du taux de parole est calculée. Par exemple, le motif o seul P1 parle sera caractérisé
par le vecteur [1;0;0;0]. Si P2 et P3 parlent 1/4 et 3/4 du temps respectivement dans un autre
motif, celui-ci sera caractérisé par la distribution [0;0.25;0.75;0]. La figure I11.2.2.15 représente
un graphe tri-dimensionnel avec pour premier axe le pourcentage de la personne qui parle le plus,

deuxiéme (resp. troisiéme) axe celui qui a le deuxiéme (resp. troisiéme) taux le plus important.

Ainsi, la Catégorie 1, qui contient seulement une personne qui parle, se retrouve forcément
comme un point situé en [1,0,0] sur le graphe (point rouge sur la figure I111.2.2.15). La Catégorie
2 quand & elle posséde deux personnes qui parlent. Ils peuvent aller de parler & part égale
(point [0.5,0.5,0]), jusqu’a avoir un quasi monologue d’une personne (point [1-¢,€,0]). Il s’agit
donc d’une droite continue (points bleus sur la figure I11.2.2.15). La catégorie 3 posséde trois
personnes qui parlent. Ici encore un grand nombre de cas est possible, mais la complexité est
plus grande car les trois peuvent parler. Ainsi si ils parlent & parts égales on se trouve au point

[0.33,0.33,0.33], si un seul parle en quasi monologue on est au point [l-¢,5,5] et si les deux
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FIGURE 111.2.2.14 Représentants des 100 premiers groupes d’équivalence.
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0.8

0.6

0.35

FiGUure I11.2.2.15 Description de I'espace par les différentes catégories : catégorie 1 (en rouge),

catégorie 2 (en bleu), catégorie 3 (en vert), catégorie 4 (en rose).

premiers gardent toute la parole [0.5-5,0.5-5,¢]. La surface est donc un triangle (points verts
sur la figure 111.2.2.15). Enfin, la Catégorie 4 rajoute a cela le fait que le 4éme participant peut
parler. Ceci rajoute un point [0.25,0.25,0.25] lorsque les 4 parlent de maniére équitable. L’espace
décrit par cette catégorie est donc une pyramide (points roses sur la figure 111.2.2.15).

Le méme graphe tri-dimensionnel est tracé sur la figure 111.2.2.16 avec les groupes d’équi-
valence. On peut voir que les catégories 1 et 2 sont bien représentées, mais que les catégories 3
et 4 sont tres faiblement représentées.

Ce probléme de perte de description des scénarios interactifs est treés pénalisant pour la suite
ou 'on souhaite étudier l'interaction. Il est dii en grande partie a la toute premiére étape de
la méthode o I'on ne conserve que les 5000 motifs les plus fréquents. Or, les motifs interactifs
sont par définition peu fréquents puisqu’ils correspondent aux instants de transitions qui sont
bien moins nombreux que les régimes établis (une personne qui parle, parle en général plusieurs

secondes alors qu’elle ne cesse de parler que durant un échantillon).

111.2.2.2.f Apprentissage de patterns personnels et d’interaction

Afin de contrecarrer le probléme évoqué précédemment, nous avons donc séparé les mo-
tifs originels selon chaque catégorie. Puis, dans chaque catégorie, la méthode précédente est
appliquée afin de tirer des groupes d’équivalence. Nous avons ainsi des groupes d’équivalence
représentant chaque catégorie (53 pour la catégorie 1, 136 pour la catégorie 2, 157 pour la 3 et
241 pour la 4). Une analyse de la représentation des distributions des taux de paroles a été ef-
fectuée et a permis de confirmer la richesse de représentation des groupes d’équivalences appris

par groupe (figure I11.2.2.17), ce que I'on peut visualiser sur les 100 premiers représentants de
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FiGURE I11.2.2.16  Description de I’espace occupé par les groupes d’équivalence : catégorie 1

(en rouge), catégorie 2 (en bleu), catégorie 3 (en vert), catégorie 4 (en rose).

chaque Catégorie représentés dans les figures 111.2.2.18a (Catégorie 1), I11.2.2.18b (Catégorie
2), I11.2.2.18c (Catégorie 3), et 111.2.2.18d (Catégorie 4).

II1.2.3 Systéme de reconnaissance des roles dans la base AMI

Notre étude se base sur la base AMI, présentée dans la partie 11.2.2. Rappelons que dans
cette base, quatre roles existent :
le Manager de Projet, PM
I'’Expert Marketing, ME
le concepteur de I’'Interface Utilisateur, UL
le Designer Industriel, ID
Dans chaque meeting, chacun des quatre participants joue un des roles présentés ci dessus.
Le but de notre méthode est de reconnaitre le réle de chacun des participants, en se basant
seulement sur les tours de paroles de ceux-ci.
Pour cela, les tours de paroles sont tout d’abord extraits selon la méthode présentée dans
la section I1.2.3. A partir des tours de paroles sont ensuite extraits :
des indices intra-personnels, 24 indices (section 11.2.3.1);
des indices inter-personnels, 40 indices (section 11.2.3.2);
des indices de groupe, 9 indices (section 11.2.3.3);
des patterns non supervisés appris globalement, 465 patterns (section I11.2.2.2) ;
des patterns intra-personnels et inter-personnels, 587 patterns (section 111.2.2.2.f).
Les roles ne changeant pas a l'intérieur de chaque interaction, chaque vidéo peut étre encodée

de maniére globale, sur une seule fenétre temporelle. Ainsi, chaque interaction est représentée



Chapitre II1.2. Reconnaissance de roles 128

0.35

FiGure I11.2.2.17  Description de 1’espace occupé par les groupes d’équivalence appris par

catégorie : catégorie 1 (en rouge), catégorie 2 (en bleu), catégorie 3 (en vert), catégorie 4 (en

rose).

par un vecteur contenant le nombre d’apparition des indices ou patterns.

Chaque vecteur est ensuite utilisé en entrée de I'algorithme Machines & Vecteurs de Sup-
port (SVM) afin d’apprendre puis reconnaitre les roles de chaque participant. Apres avoir fait
quelques rappels sur les SVM dans la section I11.2.3.1, nous proposons dans la section I111.2.3.2
deux architectures pour "apprentissage des réles : SVM-4 et SVM-24. Nous appliquerons ensuite

ces méthodes dans la section résultats 111.2.3.3.

111.2.3.1 Rappels sur les Machines a4 Vecteurs de Support

Les Machines a Vecteurs de Support (SVM) [46] sont un modéle d’apprentissage superviseé.
Nous présentons ici rapidement le principe des SVM linéaires, leur extension en non-linéaire,
ainsi que le cas des SVM multi classes. Plus d’informations peuvent étre trouvées dans le tutoriel
de Burges [34].

I11.2.3.1.a SVM linéaire

Dans un probléme d’apprentissage & deux classes, on cherche & séparer ces deux classes
a aide d’un hyperplan. Si les données sont linéairement séparables, alors il existe plusieurs
hyperplans de séparation. Par exemple, sur la figure I11.2.3.19, les exemples de la classe 1 (les
ronds noirs), sont linéairement séparables des exemples de la classe 2 (les ronds blancs). Le
premier hyperplan H; ne sépare pas les classes, puisque des exemples noirs sont présents des
deux cotés de I'hyperplan. Le second hyperplan Ho, sépare bien les deux classes, mais on voit

qu’il passe trés prés d’exemples des deux classes. Le dernier hyperplan Hs, sépare lui aussi



Chapitre II1.2. Reconnaissance de roles

129

4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 2468l0 246810 246810

2 2 2 2 2@ 2
4 4 4 4 ‘

246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246&0 246&0 246810
2 2 2 2

-

n
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

246810 246810 246810 246810 246810 246810 6810 246810 246810 246810

2 2 2 2
4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2
4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 4 4 4 4 4

:
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
(a) Représentants des groupes d’équivalence appris

pour la catégorie 1.

2

246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810

4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

246810 246810 246810 246810 246810 246810 810 246810 246810 246810

2 2 2 2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 4 4 | 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
PP H" 2 2
4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 a
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2
4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810

2 2 2
4 4 4
246810 246810

4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
o = fr o
n 2 [ 4 neerh
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2 2 2 2

4 4 4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810

(b) Représentants des groupes d’équivalence appris
pour la catégorie 2.

= — |
4 44 4 4 4 48 J 4
6810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810

2 2 2 2 2 2 2
il 2 2 4 4 4 ‘Hi
24680 246810 24680 Z4GEO 24680 24680 2£BEO 246810 24680 24510

e I I - e - - 5

246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
4 4 4 4 4 4 4 4 4

246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
==y —

2 2 2 2 2
4 4 O, 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 24680 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 4 4 4 4

246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
4 4 4 1 1 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
0 I - N : - R : B : - B
4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2 2 2> [ > 2

4 4 4 4 4 4 4 4 4 4
246810 246810 248810 246310 246810 246810 246810 246810 24630 246810

4K 4 B 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246&0 246810 246810 246810

(c) Représentants des groupes d’équivalence appris
pour la catégorie 3.

I
2 2 2 2 2 2 2
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2
2468’10 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 Z 2 2
4 4 B | (N, 4
245810 246810 246810 246810 245800 24680 24080 205810 2400
—H 2 2 2 2 2
246810 246 0 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810
2 2 2 2 2 2
4 4 4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 2468l0
1T L
2 2 2 2
4 4 4 4 4
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 2468l0 246810
2 2 2 22 2 2
4 4 4 4 Y
246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810 246810

NS

N
ob!\)
SN

d) Représentants des groupes d’équivalence appris
8

pour la catégorie 4.

FiGUrReEII1.2.2.18 Représentants des groupes d’équivalence appris pour chacune des catégories.
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Ficure 111.2.3.19  Plusieurs hyperplans possibles.

les deux classes, et les exemples sont éloignés de ’hyperplan. C’est I'hyperplan avec la marge
maximale.

Le probléme consiste & optimiser I'orientation de I'hyperplan afin de maximiser la marge.
La solution de ce probléme d’optimisation est grandement détaillé dans la littérature [34] et ne

sera donc pas traité ici.

111.2.3.1.b  Marge Souple

De plus, il se peut que quelques exemples rendent le gystéme non linéairement séparable.
Afin de contrer ce probléme, Cortes et Vapnik mirent en place en 1995 dans [46] un terme
supplémentaire de pénalité, autorisant des exemples & étre mal classés et permettant ainsi
d’avoir une marge souple. Un paramétre C' permet de contréler le compromis entre le nombre

d’erreurs de classement et la largeur de la marge.

I11.2.3.1.c SVM non linéaire

1l se peut cependant que les données ne soient pas séparables linéairement. Afin de résoudre
ce probléme, Boser et al. proposérent dans [29] d’appliquer le stratagéme du noyau d’Aizerman
et al. [1]. Pour cela, on applique aux données X une transformation non linéaire ¢. On transpose
alors le probléme dans un nouvel espace ¢(X), appelé espace de redescription. La fonction noyau

définie par

K(X;, X;) = ¢(X:)".¢(X;) (11.2.3)

permet alors d’éviter de calculer des produits scalaires dans le nouvel espace ¢(X) de haute
dimension. De nombreuses fonctions noyaux existent dans la littérature, mais les plus courantes
sont :
le noyau linéaire K (X;, X;) = X! .X;
le noyau polynomial K(X;, X;) = (XI.X; + 1)¢, oil d est le degré
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le noyau gaussien K(X;, X;) = exp (—M) = exp (—’YHXi - Xj||2)7

20

ou ¢ (ou son équivalent v = %) est un parameétre a régler

Dans la suite, le noyau gaussien sera utilisé.

I11.2.3.1.d SVM multi-classes

Jusqu’ici, seul le cas binaire avait été traité. Cependant, la littérature a étendu les SVM 4
des problémes multi classes. Un grand nombre d’approches existent, et sont traitées en détail
dans la littérature [91, 64|. Deux méthodes simples mettant en jeux des SVM binaires peuvent
étre utilisées, le un-contre-tous et le un-contre-un.

Dans le premier cas, si 'on souhaite avoir N-classes, N-SVM binaires vont étre construits,
chacun d’entre deux devant reconnaitre les données d’une classe, opposées aux données de toutes
les autres classes (donc un-contre-tous). Le classifieur ayant la marge la plus grande remporte
le vote, et la classe associée & ce classifieur est donc attribuée a la donnée inconnue.

Dans le second cas, le un-contre-un, N(N — 1)/2 SVM binaires sont construits, chacun
opposant une des classes & une des autres classes. En phase de test, la donnée a classer est

analysée par chaque classifieur et un vote majoritaire permet de déterminer sa classe.

Dans la suite, I'implémentation des SVM multi-classe utilisée est la célebre bibliothéque
libSVM [38]. Cette implémentation utilise la méthode un-contre-un suite aux résultats publiés
par Hsu et Lin [91] qui ont montré que le un-contre-un et le un-contre-tous ont des résultats

similaires, mais ou le un-contre-un posséde un temps d’apprentissage plus court, et des classes

non déséquilibrées (dans le un-contre-tous les exemples négatifs représentent N]Q L%, ott N est

le nombre de classes).

I11.2.3.2 Application a la reconnaissance de réles (SVM 4 classes contre
SVM 24 classes)

Comume il a été dit précédemment, chaque interaction de la base AMI est composée de quatre
roles. Notre tache consiste & apprendre & reconnaitre le role de chaque participant. Plusieurs
stratégies sont possibles.

La premiére méthode, SVM-4, va apprendre les roles de chaque participant de maniére
indépendante. Elle est composée de quatre SVM, un pour chaque position. Chacun d’entre eux
prend en entrée le vecteur total, et donne en sortie le rdle de la position auquel il est associé
(voir figure II1.2.3.20). Chacun des 4 SVM est un SVM & 4 classes (une classe pour chaque
role). Ainsi, cette méthode est capable de trouver, pour chaque position le role plus probable.
Avec cette méthode, il est donc possible d’avoir plusieurs fois le méme role, & des positions
différentes, et ne pas voir apparaitre certains roles.

La seconde méthode, SVM-24, va considérer le groupe comme un agencement ordonné des
roles, comme par exemple les deux permutations [ME,ULID,PM] ou [PM,ID,ME,UI|. On ap-
prendra alors un SVM & 24 classes, chacune correspondant & une permutation particuliére des

quatre roles (voir la figure 111.2.3.20).
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SVM-4

SVM position 1 a 4 classes
Position 1

— -

PM > Role XX

ME

Ul

ID

SVM position 2 a 4 classes

> L Position 2
PM > Role XX
Ul
ID

] SVM position 3 & 4 classes
] - Position 3
- P > Role XX
L Ul
ID
position 1 ] SVM position 4 a 4 classes
position 2 —
" — — - Position 4
position 3 — PM — N
" ME Role XX
position 4 — ul
I ID
Tours de |
aroles —
P SVM-24
- SVM a 24 classes
— Permutation 1 : PM, ME, Ul, ID > Permutation X
P tation 2 : PM, ME, ID, Ul
Vecteur de - Permutation 3 PM, Ul, ME, ID XX, XX XX, XX

description
Permutation 24 : ID, Ul, ME, PM

FIiGURE 111.2.3.20 Illustration des SVM-4 et SVM-24.
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I111.2.3.3 Résultats

Les méthodes présentées ci dessus ont été appliquées sur les 138 interactions de la base AMI.

Or ce nombre de données n’est pas suffisant pour un bon apprentissage d’'un SVM. Deux
solutions sont donc mises en places afin de régler ce probléme. Tout d’abord, nous avons vu
que dans la base AMI le Manager de Projet est toujours en position 1, I’'Expert Marketing en
position 2, etc... Afin que les SVM puissent apprendre différentes situations, il est nécessaire de
mélanger ces données en permutant aléatoirement les roles. Si I'on garde les 24 permutations
possibles pour les 138 interactions, on obtient alors un ensemble de 3312 interactions. Cepen-
dant, dans un probléme d’apprentissage, les données sont souvent séparées en deux parties,
une pour ’apprentissage et une autre pour le test. Afin de ne pas perdre une grande partie
des données, une approche par K-folder est appliquée. Dans cette approche, les données sont
séparées en K groupes, dont K-1 sont utilisés pour ’apprentissage, et le dernier est utilisé pour
le test. On change ensuite de folders pour faire un nouveau passage d’apprentissage et de test.
Ainsi, K tests sont effectués, chacun avec un nouveau systéme appris sur les K-1 folders restants,
et c’est 'ensemble des résultats moyennés qui permet d’évaluer le systéme. Ici, chaque folder
correspond & ’ensemble des permutations d’une interaction, et contient 24 éléments. De plus
étant donné que la base AMI posséde 138 interactions, il y a donc 138 folders.

Tout d’abord, les méthodes SVM-4 et SVM-24 (présentées dans la section 111.2.3.2) vont étre
appliquées sur les indices intra-personnels, inter-personnels et de groupe (définis dans la section
I1.2.3.1). Ensuite, les motifs appris dans les sections I11.2.2.2 et I11.2.3.3.b remplaceront les
indices personnels et interactifs. Enfin, un tableau récapitulatif (section I11.2.3.3.c) permettra
de comparer les différents résultats entre eux. Ces résultats seront comparé au meilleur résultat
de Vétat de l'art effectué dans des conditions similaires (pas d’utilisation de lexique et test
effectué sur les 138 interactions en K-folder) : Salamin et al. [156]. Une analyse sur les roles et

la base sera alors faite.

I11.2.3.3.a SVM 4 classes contre SVM 24 classes

Dans un premier temps, nous souhaitons comparer les méthodes SVM 24 classes et SVM
4 classes. Dans les deux cas, les parameétres C' (paramétre de réglage de la marge souple)
et v (parameétre du noyau gaussien) des SVM sont fixés par validation-croisée a l'intérieur de
I’ensemble des données d’apprentissage par recherche en grille : un ensemble de valeurs possibles
pour chacun des paramétres est défini, et toutes les combinaisons de ces deux ensembles de
valeurs sont alors évaluées dans la validation-croisée. Cette étude comparative est réalisée en
utilisant les indices intra-personnel, interpersonnels et de groupe de la section 11.2.3.1 , soit un
vecteur de dimension 73 représentant chaque interaction.

Une matrice de confusion est alors créée avec les roles réels et les roles trouvés pour chaque
personne (table 111.2.2). Etant donné que le SVM-4 attribue un role 4 chacune des positions
(voir la figure 111.2.3.20), il faut noter que cette méthode peut attribuer plusieurs fois le méme
role dans une interaction, d’ou la non symétrie dans les sommes verticales et horizontales.
Remarquons que les roles PM et ME sont assez fortement liés, ainsi que les roles ID et Ul Les
scores de reconnaissance des différents réles sont alors calculés et reportés dans la table I11.2.4.

Le PM est sans surprise le réle le mieux reconnu. Le SVM-4 a des performances moyennes
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TaBLE I11.2.2  Matrice de confusion pour la méthode SVM-4, obtenue pour C = 1073 et
v =10"2

PM ME Ul ID Somme
PM 2346 536 248 182 3312
ME 812 1187 627 677 3312
Ul 938 622 1159 993 3312
ID 549 493 1052 1218 3312

| Somme | 4254 | 2838 | 3086 | 3070 | 13248 |

TABLE I11.2.3  Matrice de confusion pour la méthode SVM-24, pour C' = 1072 et v = 1072.

PM ME Ul ID Somme
PM 2525 368 151 268 3312
ME 424 1266 727 895 3312
Ul 233 751 1483 845 3312
ID 130 927 951 1304 3312

| Somme | 3312 | 3312 | 3312 | 3312 | 13248 |

sur trois des quatre roles. En effet, bien que les indices donnent des informations sur toutes
les personnes, le role de chaque personne est évalué de maniére indépendante, sans utiliser les
possibles informations apportées par I’évaluation des roles des autres personnes. Cependant,
cette information est utilisée dans le modéle SVM-24, que nous allons donc maintenant évaluer.

La méme méthodologie est donc appliquée avec la méthode SVM-24. La matrice de confusion
est présentée dans la table I11.2.3. La méthode donnant en sortie une permutation (donnant la
correspondance entre les personnes et les roles), chaque role ne se voit attribué qu'une seule
fois par interaction, ce qui donne des sommes horizontales et verticales égales. Les scores de
reconnaissances calculés sont alors reportés dans la table I11.2.4. Contrairement & la méthode
SVM-4, la méthode SVM-24 utilise le fait que les roles soient uniques dans chaque interaction,
et tous distribués. Ainsi, il est possible de voir que les scores de reconnaissance de tous les roles
sont améliorés par rapport & SVM-4.

Cependant, les indices calculés sont peu nombreux et ont été définis de maniére ad-hoc. Ils
peuvent donc ne pas rendre complétement compte de la réalité des interactions. Dans la suite,
nous allons garder la méthode SVM-24 et I'appliquer aux groupes d’équivalence calculés de
maniére non supervisée a partir des 5000 motifs les plus présents dans la base (voir la section
I11.2.2.2).

II1.2.3.3.b  Utilisation des patterns

Nous avions vu dans la section I11.2.2.2 que les groupes d’équivalence permettaient une gé-
néralisation non supervisée des indices et qu’ils permettaient de décrire 'interaction. Le SVM-24
est donc appliqué a ces groupes, obtenus dans un premiers temps avec les 5000 motifs les plus

fréquents. Comme il y a 465 groupes, le vecteur de caractéristiques d’une interaction, qui est
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TABLE II1.2.4 Comparaison des résultats pour les méthodes SVM-4 et SVM-24.

| | Gobal | PM | ME | u | D
Indices, SVM-4 4461% | 708% 35,8% 35,0% 36,3%
Indices, SVM-24 19.66% | 762% 38,2% 44,8% 39,4%

| Salamin et al. [156] | 48.93% | 761% | 37.7% | 40.6% | 41.3%

TABLE II1.2.5 Matrice de confusion pour les patterns avec SVM-24, pour C' = 1078 et v =
1074

PM ME Ul ID Somme
PM 2756 343 45 168 3312
ME 304 1335 778 895 3312
Ul 133 447 1638 1094 3312
ID 119 1187 851 1155 3312

| Somme | 3312 | 3312 | 3312 | 3312 | 13248 |

I’histogramme des groupes d’équivalence sur toute la durée de l'interaction, est maintenant de
dimension 465. La matrice de confusion de la table I11.2.5 est alors obtenue. Les taux de recon-
naissance de roles sont reportés dans la table II1.2.7. On peut voir que les scores obtenus sont
meilleurs que ceux obtenus avec les premiers indices, ce qui signifie que les groupes d’équiva-
lence comportent bien plus d’informations que les indices. Cependant, nous avions aussi vu que
ces groupes d’équivalence ne décrivent pas précisément la compléte réalité des données. Afin de
palier ce probléme, nous avions alors appris des groupes d’équivalence par catégorie (section
I11.2.2.2.f). Ceux-ci aménent a la matrice de confusion II1.2.6. Le score de reconnaissance des
roles global (présenté dans la table I11.2.7) avec ces nouveaux motifs appris par catégorie est

encore amélioré de 3%.

II1.2.3.3.c  Tableau récapitulatif

L’ensemble des résultats de ce chapitre ont été réunis dans la table I11.2.8. Les résultats de

I’état de 'art sans lexique ont été ajoutés a cette table, ainsi que quelques uns avec lexique.

TABLE II1.2.6  Autre matrice de confusion pour les patterns avec SVM-24, obtenue pour
C=10C%ety=10"3

PM ME Ul ID Somme
PM 2809 229 68 206 3312
ME 138 1510 696 968 3312
Ul 191 622 1663 836 3312
ID 174 951 885 1302 3312

| Somme | 3312 | 3312 | 3312 | 3312 | 13248 |




TABLE II1.2.7 Comparaison des résultats pour les patterns globaux et les patterns appris par

classe.
| Global PM ME Ul D
Groupes
d’équivalence 51,98% 83,2% 40,3% 49,5% 34,9%
initiaux
Groupes
d’équivalence par 54,98% 84.8% 45,6% 50,2% 39,3%
catégorie
Salamin et al. [156] || 48.93% 76.1% 37.7% 40.6% 41.3%

Nous pouvons voir que la méthode proposée permet de battre 1’état de ’art actuel sur cette
base, dans le cas ou 'on n’utilise pas le lexique.

Le role de PM est le mieux reconnu, car ce role correspond & une réalité fonctionnelle dans
le groupe. Ceci n’est pas vrai par exemple pour le ID qui lui n’a qu'une expertise technique, et
dont la fonctionnalité dans le groupe n’a pas de particularité, le rendant ainsi plus compliqué a
reconnaitre.

La méthode SVM-24 permet de s’enrichir de la reconnaissance plus facile de certains roles
afin d’appréhender les autres roles en utilisant cette information. La méthode non supervisée
d’obtention de motifs, appris par catégorie, permet d’obtenir un vecteur descripteur assez riche
permettant de décrire précisément les interactions et ainsi de reconnaitre les différents réles plus

facilement.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probléme de la reconnaissance de roéles dans des
interactions & 4 participants. La premiére étape consiste a représenter 'interaction de maniére
pertinente. Plusieurs solutions ont été testées. Tout d’abord, nous avons extraits des indices
"ad-hoc" de ’état de I'art réputés particulierement discriminants [156]. Ils sont cependant peu
nombreux et on peut d’autre part se demander si ce sont vraiment les indices qui caractérisent
le mieux les interactions. Ainsi, nous avons proposé une nouvelle méthode, non supervisée,
permettant d’extraire des "motifs" aptes a caractériser les interactions. Les deux types d’indices
ont été testés selon deux architectures de reconnaissance que nous avons mises en place : les SVM
4 classes et les SVM 24 classes. Les résultats obtenus, au niveau de ’état de I’art, permettent
de valider & la fois ’architecture de reconnaissance proposée et la sélection de caractéristiques

pertinente pour décrire une interaction.
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TABLE I11.2.8  Comparaison des résultats pour les différentes méthodes de reconnaissance de

roles.
H Moyenne PM ME Ul 1D
Tndices, SVM-4 44,61% 70.8% 35,8% 35,0% 36,8%
Indices, SVM-24 49.66% | 76.2% 38.2% | 44.8% 394%
Patterns globaux 51,98% 83,2% 40,3% 49,5% 34,9%
Patterns par classe 54,98% 84,8% 45,6% 50,2% 39,3%
Salamin et al. [156
alamin et al. [156] 48,93% 76,1% 37, 7% 40,6% 41,3%
B,D (man.)
F t al, |69
avre et al, [ ] 4075% 63,3% 35’8% 3476% 28,3%
HHM + 2-gram
G t al. |77
arg et al. [77] 129 % 79% 20,3% 44.9% 24.6 %
ARS (man.)
Laskowski et al
askowski et al, 52.5% 60% 40% 70% 40%
[113] (20 exemples)
Cristani et al. [49
ristani et al. [49] 58,75% 85 % 60% 50% 40%
(20 exemples)
Garg et al. avec
. 60,5% 84% 69,8% 38,1% 50,1%
lexique (auto) |77]
G t al.
a‘rg et al. avec 71.55% 95,7% 68,8% 60,1% 61,6%
lexique (manuel) [77]
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Conclusion et perspectives

Conclusions

Le fil conducteur de cette thése est I’étude des interactions sociales qui est un théme en
plein essor ces derniéres années. En effet, le développement des robots et de la puissance des
ordinateurs font que ceux-ci (robots et avatars) sont préts a intégrer notre univers de tous les
jours, si ce n’est, qu’ils manquent cruellement d’intelligence en ce qui concerne la sociabilité.
Ainsi, par exemple, un robot trop présent et qui nous suit partout devient vite intrusif. Un
avatar qui parle d’un ton trop monotone, ou au contraire trop enjoué est vite lassant. Il faut,
de la méme fagon, adapter les émotions faciales, la prosodie, les gestes, ... & la relation en
cours qui dépend de nombreux facteurs tels que la personnalité de l'interlocuteur, son état
émotionnel ou encore 'environnement. Tant de paramétres et de signaux sociaux entrent en
jeu que le traitement du signal social et son interprétation n’en sont encore qu’a leur début,
méme si de nombreuses avancées ont été réalisées. Ainsi, certains chercheurs [32, 105, 152] se
focalisent sur les signaux sociaux pertinents tels que les états émotionnels. D’autres équipes
[150, 3, 149, 167, 53] étudient la temporalité aussi appelée synchronie entre les signaux aussi
bien intra-personnels qu’inter-personnels. L’étude des groupes de personnes a elle aussi connue
des avancées récentes [134, 160, 60| avec, par exemple, la reconnaissance de roles [163, 61, 157].

Cette thése se focalise sur deux aspects principaux. Le premier est I’étude d’un signal social
particulier : Pimitation. Celle-ci, qui peut étre audio (le débit et la hauteur de la parole ont
tendance a s’harmoniser au cours d’une interaction) ou gestuelle (méme ampleur des gestes,
mémes gestes, mémes postures) joue un role important dans le maintien de l'interaction. Le
second aspect traité dans cette thése est lié a ’étude des groupes. Ainsi, nous avons recherché
a répertorier des interactions et & déterminer des motifs spécifiques permettant de la décrire.

Nous reprenons ci-dessous les principales contributions de cette thése.

Synthése des principales contributions

Dans la premiére partie de cette thése nous avons mis en place un systéme d’évaluation
automatique de 'imitation. Pour cela, une base d’imitation dyadique a été créée faisant inter-
venir 9 dyades dans un jeu d’imitation gestuelle. Un systéme de reconnaissance automatique
des phases d’imitation et de non imitation a ensuite été créé en utilisant les développements
récents des méthodes de reconnaissance non supervisée de gestes. Ce systéme permet d’arriver,
avec une latence plus ou moins grande, aux trois grandeurs caractéristiques de I'imitation telles

que définies par les psychologues, a savoir : le degré d’imitation entre les partenaires, le délai
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entre les partenaires et 'orientation de I'imitation. De plus, le compromis entre la durée de la
fenétre d’observation (et donc la latence) et la qualité des résultats a été analyseé.

Dans une seconde partie, nous nous sommes intéressés aux interactions de groupe et plus
particuliérement a leur catégorisation. Ainsi, a partir de plusieurs interactions de groupe, est-on
capable de dégager des tendances principales en étudiant seulement des indices non verbaux
afin de ne pas étre influencé par ce qui est dit 7 Nous avons pour cela mis au point une méthode
utilisant en entrée des signaux sociaux ad-hoc de la littérature, aussi bien intra-personnels
qu’inter-personnels. Elle utilise une factorisation en matrices non négatives qui fait ressortir
de maniére non supervisée 3 types principaux de groupes qui rejoint les types de leadership
deéfinis par Lewin et al. [117]. Cette factorisation en matrice non négative permet également
de déterminer, parmi les signaux sociaux d’entrée, quels sont les signaux déterminants pour
effectuer la classification, ce qui améne & des interprétations intéressantes. Enfin la méthode a
été appliquée sur des fenétres temporelles afin de visualiser 1’évolution du type d’interaction au
cours du temps.

La derniére partie de cette thése vise a trouver de maniére automatique les signaux sociaux
(appelés motifs) pertinents a extraire a partir d’'un groupe de personnes. En effet, lors de
I’étape précédente de catégorisation des interactions, les signaux en entrée ont été trouvé de
maniére ad-hoc, sur la base du bon sens, mais sont-ils vraiment les plus pertinents, en existe-t-il
d’autre ? Dans un premier temps, nous avons montré qu’en considérant uniquement les tours de
parole de 4 participants, pendant 2,5 secondes, le nombre de motifs d’interactions possible est
voisin de 10'2, ce qui n’est pas raisonnable. Nous avons donc proposé une méthode spectrale
pour sélectionner, de maniére non supervisée, les motifs les plus importants pour décrire les
interactions. Ces motifs, et ceux déterminés de maniére ad-hoc dans la partie précédente, ont
été comparés dans une tache de reconnaissance de role. Ceci a permis d’une part, de valider les

nouveaux motifs proposé et d’autre part, la méthode de reconnaissance de réle mise en place.

Perspectives

Perspectives a court terme

En ce qui concerne la mesure automatique de I'imitation, la base créée posséde une trés
grande quantité d’imitation, ce qui n’est pas représentatif de la réalité, et 'orientation ne change
pas au cours du temps. La méthode devra donc étre testée pour des interactions naturelles, ot
Iimitation est plus diffuse, moins présente, et ot 'orientation change de maniére dynamique au
cours du temps. D’autre part, une adaptation devra étre trouvée pour des imitations statiques
ol les deux participants adoptent la méme pose mais ne bougent plus.

Pour la catégorisation non supervisée des groupes, nous nous sommes confrontés au probléme
de I’évaluation : les résultats sont seulement interprétables et nous ne disposons d’aucune vérité
de terrain a priori. Il serait donc intéressant de limiter le cadre des interactions et de travailler
sur des scénarios type, définis en collaboration avec des psychologues afin de valider a la fois la
méthode proposée et les indices extraits.

L’extraction automatique d’indices de groupe pertinents a été effectuée seulement sur les

tours de parole et une extension naturelle consiste & prendre en compte plusieurs signaux et
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modalités simultanément. La complexité sera d’autant plus étendue et on pourra alors tester les
limites de la méthode proposée. Nous avons d’autre part validé la méthode en mettant en place
une reconnaissance de role mais pour étre complet, ces mémes indices pourraient étre testés

dans d’autres taches comme par exemple, la reconnaissance de la personne dominante.

Perspectives a long terme

Concernant l'imitation, nous nous sommes seulement intéressés aux gestes dans le cadre de
cette thése mais il serait pertinent d’étendre ces travaux aux signaux audio en observant par
exemple le débit de la voix ou son volume qui ont aussi tendance & s’adapter lors des interactions.
Peut-étre également que la mesure d’imitation deviendrait alors une mesure d’adaptation. Dans
un second temps, cette mesure pourra étre utilisée comme une caractéristique de l'interaction,
et des travaux mesurant sa corrélation avec divers indices de l'interaction comme la qualité, la
dominance, ou des traits de personnalités pourront étre entrepris.

Le travail proposé sur les groupes de personnes, visant & extraire des motifs pertinents &
la description des groupes, n’est qu'une étape préliminaire et beaucoup de perspectives restent
a explorer. Ainsi, ’étude de la temporalité dans les groupes de personnes, de l'influence des
personnes 'une sur ’autre ou encore de 'importance de la personnalité des personnes dans le

comportement du groupe restent des problémes non résolus a explorer.
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Résumé

Dans une interaction sociale, nous adaptons notre comportement & celui de nos interlocuteurs. L’étude et la
compréhension des mécanismes sous-jacents & cette adaptation constituent le coeur du Traitement du Signal
Social. Le but de cette thése est de proposer des méthodes d’étude et des modéles pour ’analyse des signaux
sociaux dans un contexte d’interaction en exploitant a la fois des techniques issues du traitement du signal et
de la reconnaissance des formes.

Tout d’abord, une méthode non supervisée permettant de mesurer I'imitation entre deux partenaires en termes
de délai et de degré est proposée en étudiant uniquement des données gestuelles. Dans un premier temps, des
points d’intéréts spatio-temporels sont détectés afin de sélectionner les régions les plus importantes des vidéos.
Ils sont ensuite décrits & ’aide d’histogrammes pour permettre la construction de modéles sac-de-mots dans
lesquels I'information spatiale est réintroduite. Le degré d’imitation et le délai entre les partenaires sont alors
estimés de maniére continue grace & une corrélation-croisée entre les deux modéles sac-de-mots.

La deuxiéme partie de cette thése porte sur I'extraction automatique d’indices permettant de caractériser des
interactions de groupe. Aprés avoir regroupé tous les indices couramment employés dans la littérature, nous
avons proposé l'utilisation d’une factorisation en matrice non négative. En plus d’extraire les indices les plus
pertinents, celle-ci a permis de regrouper automatiquement et de maniére non supervisée des meetings en 3
classes correspondant, aux trois types de leadership tels que définis par les psychologues.

Enfin, la derniére partie se focalise sur I'extraction non supervisée d’indices permettant de caractériser des
groupes. La pertinence de ces indices, par rapport & des indices ad-hoc provenant de ’état de ’art, est ensuite
validée dans une tache de reconnaissance des roles.

Mots clés Apprentissage non supervisé, Interaction, Traitement du Signal Social, Imitation, Reconnaissance

de roles, Extraction d’indices, Sac-de-Mots, Factorisation en Matrices Non-négatives

Abstract

In an social interaction, we adapt our behavior to our interlocutors. Studying and understanding the underlying
mecanisms of this adaptation is the center of Social Signal Processing. The goal of this thesis is to propose
methods of study and models for the analysis of social signals in the context of interaction, by exploiting both
social processing and pattern recognition techniques

First, an unsupervised method allowing the measurement of imitation between two partners in terms of delay
and degree is proposed, only using gestual data. Spatio-temporal interest point are first detected in order
to select the most important regions of videos. Then they are described by histograms in order to construct
bag-of-words models in which spatial information is reintroduced. Imitation degree and delay between partners
are estimated in a continuous way thanks to cross-correlation between the two bag-of-words models.

The second part of this thesis focus on the automatic extraction of features permitting to characterizing group
interactions. After regrouping all features commonly used in literature, we proposed the utilization of non-
negative factorization. More than only extracting the most pertinent features, it also allowed to automatically
regroup, and in an unsupervised manner, meetings in three classes corresponding to three types of leadership
defined by psychologists.

Finally, the last part focus on unsupervised extraction of features permitting to characterize groups. The
relevance of these features, compared to ad-hoc features from state of the art, is then validated in a role
recognition task.

Keywords Unsupervised learning, Interaction, Social Signal Processing, Imitation, Role recognition, Fea-

ture extraction, Bag-of-words, Non-negative Matrix Factorization






