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Résumé

L’objectif de cette these est de proposer un systeme de reconnaissance automatique des émotions
(RAE) par analyse de la voix pour une application dans un contexte pédagogique d’orchestration
de classe. Ce systeme s’appuie sur 'extraction, par démodulation en amplitude et en fréquence,
de nouvelles caractéristiques de la voix considérée comme un signal multi-composantes modulé
en amplitude et en fréquence (AM-FM), non-stationnaire et issue d’un systéme non-linéaire.
Cette démodulation est basée sur l'utilisation conjointe de la décomposition en modes empi-
riques (EMD) et de l'opérateur d’énergie de Teager-Kaiser (TKEQO). Dans ce systéme, le modele
discret (ou catégoriel) a été retenu pour représenter les six émotions de base (la tristesse, la
colere, la joie, le dégofit, la peur et la surprise) et ’émotion dite neutre. La reconnaissance au-
tomatique a été optimisée par la recherche de la meilleure combinaison de caractéristiques, la
sélection des plus pertinentes et par la comparaison de différentes approches de classification.
Deux bases de données émotionnelles de référence, I'une en allemand et 1’autre en espagnol, ont
servi a entrainer et évaluer ce systeme. Une nouvelle base de données en francais, plus appropriée

pour le contexte pédagogique a été construite, testée et validée.

Mots clés : reconnaissance automatique des émotions (RAE), décomposition en modes em-
piriques (EMD), modulation en amplitude et en fréquence (AM-FM), opérateur d’énergie de
Teager-Kaiser (TKEO), RNN, SVM, Recursive Feature Elimination (RFE).



Abstract

The aim of this thesis is to propose a speech emotion recognition (SER) system for application
in classroom. This system has been built up using novel features based on the amplitude (AM)
and frequency (FM) modulation model of speech signal. This model is based on the joint use
of empirical mode decomposition (EMD) and the Teager-Kaiser energy operator (TKEO). In
this system, the discrete (or categorical) emotion theory was chosen to represent the six basic
emotions (sadness, anger, joy, disgust, fear and surprise) and neutral emotion. Automatic recog-
nition has been optimized by finding the best features combination, selecting the most relevant
ones and comparing different classification approaches. Two reference emotional databases, in
German and Spanish, were used to train and evaluate this system. A new database in French,

more appropriate for the educational context was built, tested and validated.
Keywords : Automatic emotion recognition (AER), Empirical mode decomposition (EMD),

Amplitude modulation-Frequency modulation (AM-FM), Teager Kaiser energy operator (TKEO),
RNN, SVM, Recursive feature elimination (RFE).
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Introduction générale

Contexte général

La voix est un signal généré par un processus psychoacoustique complexe développé a la suite de
milliers d’années d’évolution humaine. Il comporte une multitude d’informations sur le locuteur
telles que son age, son identité, son genre, ses émotions et troubles physiologiques ressentis lors
de 'expression orale. L’extraction de ces informations a donné naissance a plusieurs domaines de
recherche sur la parole notamment la reconnaissance des émotions a partir de la voix. C’est un
champ de recherche pluridisciplinaire, qui s’appuie sur les travaux en psychologie, physiologie,
neurologie, traitement de la parole, traitement du signal, réalité virtuelle, etc. Les émotions
ou < états émotionnels > sont fondamentaux pour les humains dans la mesure ou elles nous
impregnent de fagon consciente et inconsciente dans les domaines les plus variés de notre vie. Elles
influencent nos perceptions, nos comportements, nos états mentaux et nos activités quotidiennes
telles que la communication, I'apprentissage et la prise de décision. L’importance des émotions
dans le processus d’apprentissage est connue depuis longtemps . Elles font ’objet de différentes
études comme par exemple la reconnaissance des états émotionnels de I’apprenant, I'influence
des moyens d’interaction sur les émotions de ’apprenant, ou l'induction d’états émotionnels
permettant de maximiser la performance de ’apprenant dans son activité d’apprentissage, telle
que la mémorisation, la compréhension. De la méme maniere, elle peut étre un vecteur d’échec
et de perte de confiance quand elle est inadaptée, dérégulée, ou ignorée. A I’école, la classe
est une génératrice d’émotions positives et négatives. Les émotions « positives > ou agréables
permettent de faciliter I’apprentissage contrairement aux émotions < négatives > ou désagréables

qui entraveraient plutot ce dernier .

Ainsi I’émotion représente un catalyseur puissant, non seulement du bien-étre a 1’école, mais
également de la réussite scolaire. Dans ce contexte, il est essentiel d’outiller les lieux d’appren-

tissage tels que les classes ou des outils dans le cas de relation homme machine.



INTRODUCTION

La reconnaissance automatique des émotions (RAE) & partir de la voix a suscité un intérét
considérable au cours des dernieres années. Cependant, malgré les progres réalisés dans ce do-
maine, la reconnaissance des émotions a partir de la voix fait toujours face & de nombreux défis.
En particulier, en tant que tache d’apprentissage automatique, les systemes de RAE de hautes
performances exigent des caractéristiques efficaces. Les caractéristiques acoustiques utilisées pour
la reconnaissance des émotions peuvent étre regroupées en deux catégories : prosodiques et spec-
trales. Il a été démontré que les caractéristiques prosodiques transmettent des informations tres
importantes a propos du locuteur. Bien qu’aucun accord n’a été trouvé sur I’ensemble optimal a
utiliser, les caractéristiques prosodiques constituent le type de caractéristiques le plus utilisé dans
les systemes de RAE et ont été étudiées de maniere approfondie dans des travaux antérieurs.
Les caractéristiques spectrales jouent également un role important dans le systéme de RAE,
car elles sont liées au contenu fréquentiel du signal vocal, et fournissent ainsi des informations
complémentaires aux caractéristiques prosodiques. Cependant, la voix étant un signal non sta-
tionnaire et issu d’un systeme non linéaire, trouver les caractéristiques les plus performantes
reste un défi. La plupart des méthodes utilisées pour obtenir des caractéristiques, basées sur
des techniques de décomposition du signal dans une base prédéfinie, sont limitées dans leurs
analyses par I’hypothese de stationnarité et de linéarité. La décomposition en mode empirique
(EMD) permet la projection du signal dans une base adaptative. Le couplage de cette méthode
avec 'opérateur d’estimation d’énergie TKEO permet de faire une analyse temps-fréquence sans

étre contraint par les hypotheses de stationnarité et de linéarité.

Un autre défi, et non des moindres, de la reconnaissance automatique des émotions réside dans
la construction d’un corpus émotionnel. Il existe un grand nombre de corpus (principalement
en allemand ou en anglais), mais peu d’entre eux sont accessibles gratuitement a 1’ensemble
de la communauté scientifique. Ainsi nous avons crée un corpus en francais dans le contexte
pédagogique. Dans cette theése, un corpus en allemand et un corpus en espagnol, sont aussi

exploités.

Contribution

La présente these apporte principalement les contributions suivantes :

1. Une méthode d’extraction des caractéristiques basée sur la démodulation AM-FM (modu-

lation d’amplitude et modulation de fréquence) de la voix par le couplage EMD-TKEO.

2. Un corpus de discours émotionnel en langue francaise dans un contexte pédagogique, appelé



”French student emotional database”. Ce corpus testé et validé, sera mis a disposition de

la communauté.

3. Un systeme de RAE utilisant les caractéristiques proposées et les caractéristiques spectrales
et cepstrales existantes dans la littérature. Trois classifieurs (régression linéaire, machines
a vecteurs de support et réseau de neurones réccurents) sont utilisés pour 'apprentissage

automatique.

4. Une méthode de combinaison des nouvelles caractéristiques et des caractéristiques ceps-

trales avec la sélection des plus pertinentes afin d’augmenter les performances.

Structure du document

Ce document est organisé en deux grandes parties. La premiere partie présente 1’état de l'art
et les différentes connaissances utiles & la bonne compréhension des travaux de cette these.
Dans le premier chapitre nous commengons par présenter les notions nécessaires concernant les
émotions telles que leurs définitions, leurs types, leurs représentations et les différents canaux
permettant de communiquer ces émotions. Ensuite, nous décrivons les différents types de corpus
émotionnels. Le chapitre |2 fournit une revue de la littérature pour le systéme de RAE. Nous
expliquons le lien entre la voix et ’émotion. Nous présentons ensuite les composants de ce
systeme et nous décrivons toutes les étapes nécessaires a ce systéeme pour passer d’un signal
vocal a une émotion bien précise, c’est a dire 'extraction des caractéristiques qui permettent de
modéliser le mieux possible les classes d’émotions, les méthodes de sélection et les algorithmes

d’apprentissage automatique utilisés pour un systeme de RAE.

Dans la deuxieme partie, nous développons le travail réalisé durant cette these, a savoir la
construction d’un corpus émotionnel, I’extraction des nouvelles caractéristiques, 1’élaboration
d’un systeme de RAE et enfin 'amélioration de la performance de ce systéme. Nous présentons
ainsi dans le troisieme chapitre les deux corpus que nous avons utilisés pour valider notre systeme.
Puis nous détaillons la méthode de construction d’un nouveau corpus émotionnel en francais et
nous présentons les résultats de tests et de validation de ce corpus. Dans le quatrieme chapitre,
une description détaillée des nouvelles caractéristiques proposées est donnée. Les caractéristiques
de comparaison sont également introduites. Les résultats de la simulation sont présentés et
discutés dans le chapitre |5} La classification des émotions discretes est effectuée. Nous proposons
également, suite aux résultats obtenus, d’évaluer différentes combinaisons des caractéristiques

afin d’augmenter les performances. Nous nous intéressons aussi a enrichir le systeme de RAE avec
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la normalisation de données et la sélection des meilleures caractéristiques. Enfin, nous présentons

un résumé des points clés de la these et quelques perspectives pour des travaux futurs.
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Chapitre 1

Théorie des émotions
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1.1 Introduction

L’objectif de ce travail est de réaliser un systeme qui identifie des émotions exprimées vocale-

ment. Pour parvenir a cela, il est nécessaire de comprendre le phénomene émotionnel avant de

9



CHAPITRE 1 : Théorie des émotions

pouvoir construire ce systeme. Nous débutons donc ce manuscrit par la présentation des notions
nécessaires concernant les émotions telles que leurs définitions, leurs types, leurs représentations
et les différents canaux permettant de communiquer ces émotions. Ensuite, nous présentons les

différents types de corpus émotionnels.

1.2 Définition de I’émotion

Qu’est-ce qu’une émotion ?

La définition d’une émotion est un sujet de controverse sur lequel se sont penchés des psycho-
logues, des neurologues, des philosophes et aussi des chercheurs en informatique. C’est 'un des
concepts les plus difficiles a définir en psychologie. Le mot “émotion”, qui signifie remuer ou
mouvement vers 'extérieur, remonte a I’année 1579. Son origine vient du mot francais “se mou-
voir” et du mot latin “emovere, emotum” (enlever, secouer). Le dictionnaire définit I’émotion
comme un état affectif intense caractérisé par des troubles physiques et mentaux, ce qui est
percu comme le résultat d’'un phénomene extérieur (appelé stimulus : une image, une odeur, un
son...) [I]. Définir une émotion est une réelle question scientifique qui donne méme son titre
a larticle théorique le plus célebre du psychologue et philosophe américain William James. En
1884, James a définit ’émotion comme une réaction physiologique : lorsqu’on est dans la forét et
qu’un ours apparait, nos os tremblent a cause de I’ours et on éprouve de la peur parce qu’on sent
nos os trembler (et non pas a cause de 'ours). Dans [2], Ekman et Davidson définissent I’émotion
comme une réaction aigué et transitoire, provoquée par un stimulus spécifique et caractérisée
par un ensemble cohérent de réponses cognitives, physiologiques et comportementales. Lecomte
définit aussi ’émotion comme “une réaction de 'organisme a un événement extérieur, et qui
comporte des aspects physiologiques, cognitifs et comportementaux ”[3]. D’apres ’étymologie,
les émotions provoquent des états internes qui engagent le corps et le cerveau. Ces états internes
peuvent étre positifs comme la joie ou négatifs comme la colére. Le terme “émotion ”peut aussi
désigner un état extrémement complexe associé a une grande variété de changements mentaux,
physiologiques et physiques. Plusieurs définitions ont été données & I’émotion, une liste non ex-
haustive de celles ci est donnée dans [4]. Malgré ces divergences, la majorité des scientifiques

s’accordent a dire qu'une émotion présente cing composantes :

— une expression (faciale, vocale ou encore posturale), qui permet d’interagir avec 1’environ-

nement et de communiquer 1’émotion,
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— une motivation (la tendance & l’action),

— une réaction corporelle ( un changement du rythme cardiaque, un changement de la

température du corps, une variation de la fréquence respiratoire) ,

— un sentiment, une prise de conscience de son état émotionnel, ce qui permet notamment

de le verbaliser ou de le réguler,
— une évaluation cognitive qui détermine la nature et 'intensité de la réaction émotionnelle.

Nous pouvons donc considérer I’émotion comme une réaction physiologique de durée breve et
transitoire a une situation donnée. Les émotions ont différentes répercussions physiques. Par
exemple, la peur peut déclencher un cri, des tremblements, une accélération du pouls, la tristesse

peut provoquer les larmes ou la joie génere quant a elle un sourire.

1.3 Classification des émotions

Il existe une tres grande variété d’émotions avec leurs nuances, leurs combinaisons, leurs va-
riantes. Tous les psychologues et philosophes ne sont pas d’accord quant a la classification mais
tout le monde semble admettre qu’il existe des émotions principales avec des nuances de celles-ci.
Les émotions peuvent alors étre divisées en deux classes, a savoir les émotions primaires et les

émotions secondaires.

1.3.1 Emotions primaires

Les émotions primaires, dites également “émotions de base ” [, sont universelles et innées. Non
seulement elles sont innées mais en plus de ca elles sont automatiques, elles sont inconscientes
et elles ont un déclenchement rapide, telles des réflexes. Izard, Plutchik, Ekmanet Tomkins ont
développé la théorie des émotions de bases [0]. Le Tableau présente une liste des émotions
primaires selon différents auteurs. En 1960, Arnold a défini 11 émotions primaires (la colere,
I’aversion, le courage, le dégotit, le désespoir, le désir, la peur, la haine, ’espoir, 'amour et la
tristesse). En 1972, Ekman, Friesen et Ellsworth [7] ont congu une liste de six émotions primaires
dont chacune correspond a une expression du visage. Les expressions sont les mémes entre
plusieurs personnes d’age, de culture ou de sexe différents [§]. Ces émotions telles qu’illustre la
Figuresont : la tristesse, la colere, la joie, le dégotit, la peur et la surprise. Charles Darwin [9]

publie aussi dans son ouvrage intitulé “L’expression des émotions chez I’Homme et les animaux”

1. Cette photo a été réalisée par les étudiants 5A & 'ENSIM dans le cadre d’un projet que nous avons proposé.
Nous les remercions d’avoir aimablement autorisé I’inclusion de cette photo.
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Auteurs Emotions primaires (langue d’origine)

Ekman et al. | anger, disgust, fear, joy, sadness, surprise
(1982)
Izard (1971) anger, contempt, disgust, distress, fear, guilt, in-
terest, joy, shame, surprise

Plutchik acceptance, anger, anticipation, disgust, fear,
(1980) joy, sadness, surprise

Tomkins anger, interest, contempt, disgust, distress, fear,
(1984) joy, shame, surprise

Arnold (1960) | anger, aversion, courage, dejection, desire, des-
pair, fear, hate, hope, love, sadness

Fridja (1986) desire, happiness, interest, surprise, wonder, sor-
oW

Gray (1982) rage, terror, anxiety, joy

Mower (1960) | pain, pleasure

James (1884) fear, grief, love, rage, anger, disgust

McDougall elation, fear, subjection, tender-emotion, won-
(1926) der

Weiner and | happiness, sadness

Graham

(1984)

Panksepp expectancy, fear, rage, panic

(1982)

TABLE 1.1: Les émotions primaires selon différents auteurs [6].
(Nous avons laissé les émotions dans la langue d’origine pour respecter au mieux le sens des auteurs)

que l’espece humaine présente six émotions fondamentales et universelles, ce sont les émotions
primaires : peur, joie, tristesse, dégofit, surprise et colere. Gray (1982) a proposé quatre émotions
primaires : ’espoir, la panique, la peur et la rage. En psychologie, il n’y a pas le méme nombre
d’émotions de base, mais seules 6 émotions de base sont communes aux divers auteurs. En 1976,
Ekman a mis au point un outil (le Facial Action Coding System (FACS)) répertoriant les 46
composantes de base des expressions du visage humain (froncement de sourcils, clignement de
I'ceil, mouvement des narines, serrement des levres,...) [10]. Cet outil lui a permis d’identifier,
chez 'adulte, les photographies de visages exprimant les six émotions de base et la neutralité
(aucune émotion). Ces sept émotions sont aujourd’hui mondialement connues. En outre, les
bébés, de plus de 3 mois, sont capables de discriminer les expressions de visage des six émotions

de base et la neutralité quand on les leur montre dans des films ou sur des photographies [I1].

Dans notre travail, nous avons retenu cette catégorisation. Pour information et par souci d’ex-
haustivité, nous présentons ci-apres la décomposition en émotions secondaires, mais qui est trop

“complexe ”a exploiter.
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Coleére

Surprise Tristesse Joie

FIGURE 1.1: Les six émotions primaires

1.3.2 Emotions secondaires

Il y a des émotions primaires, et il y a aussi des émotions secondaires qui jouent un réle important
dans la vie. Ces émotions dites également complexes sont issues des émotions primaires et
résultent d’un mélange de ces dernieres : la colére peut par exemple donner I’agressivité, la haine ;
a partir de la peur, la culpabilité, I’angoisse... Selon Ekman, ces émotions secondaires sont des
mélanges des émotions de base, il les nomme parfois des émotions mixtes. Par exemple, pour lui
la honte est une émotion mixte, puisque c’est un mélange de peur et de colere. Parmi ces émotions
secondaires, on trouve aussi la jalousie, la culpabilité, '’embarras et ’envie... Contrairement aux
émotions primaires, les émotions secondaires ne sont pas innées. Elles n’apparaissent qu’entre
un an et quatre ans. Elles ne sont pas systématiquement automatiques, leur déclenchement n’est

pas forcement rapide et leur action peut durer dans le temps.

1.4 Représentation des émotions

En psychologie, plusieurs modeles ont été congus pour décrire ’ensemble des émotions. Parmi
ceux-ci, nous pouvons présenter les deux principales familles, les modeles dits catégoriels et les
modeles dits dimensionnels. Les figures [1.2] et donnent deux exemples d’illustration de ces

familles de modeles.
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1.4.1 Approche catégorielle

L’approche catégorielle (ou discrete), est basée sur un ensemble d’émotions primaires, qui sont
innées et communes chez tous les peuples. Ce modele permet de représenter une infinité d’émotions
obtenues en combinant les émotions primaires. Il est utilisé par la plupart des études qui
s’intéressent & la reconnaissance vocale des émotions [I2]. Un exemple de modele discret est
celui de Plutchik qui est illustré dans la Figure [[.2} Ce modele est composé de 8 émotions de
base faites de 4 paires opposées deux & deux (joie-tristesse, anticipation-surprise, colére-peur et
dégotit-confiance) et de multiple variations. Ces émotions et leurs variations sont représentées

par des couleurs et des teintes différentes.

optimisme_ _ - A-._ amour
x‘- m ‘

-
-
N
N
~
acceptatio
A
P . +
P 7’ - ‘ . -
aggressivité * soumission
’ d
‘I
.

mépris

-
remords

FIGURE 1.2: Un exemple de modele catégoriel (ou discret) : La roue des émotions de Plutchik
[13].
1.4.2 Approche dimensionnelle

Dans I’approche dimensionnelle (ou continue), les émotions sont situées dans un espace de deux

ou trois dimensions. Les deux principales dimensions sont la valenceEl et l’activationEl (ou arousal)

2. La valence, telle que définie en psychologie, est la qualité intrinséequement agréable ou désagréable d’un
stimulus ou d’une situation.

3. L’activation correspond au degré de ’expression corporelle ou gestuelle qui se traduit par des réactions
physiologiques (accélération du rythme cardiaque, transpiration, etc.)
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[14]. En effet, la notion de valence permet de représenter la maniére dont se sent une personne
quand , par exemple, elle regarde une image. Elle permet de distinguer deux types d’émotions,
positives et négatives ou agréables et désagréables. La notion d’activation permet quant a elle
de représenter le niveau d’excitation corporel. Un exemple de ce modele est celui de Russell avec
les dimensions valence et activation (ou encore valence-arousal) représenté par le circumplex de

Russel sur la Figure 1.3

Dans cet espace bidimensionnel, nous pouvons distinguer les émotions selon 4 quadrants : les
émotions a valence positive et faible activation (par exemple le contentement et la relaxation)
et les émotions a valence positive et forte activation (par exemple l'excitation et la joie), les
émotions a valence négative et faible activation (par exemple la tristesse et ’ennui), les émotions

a valence négative et forte activation (par exemple la peur et la coleére).

Activation
Tense alert
Nervous excited
Stressed elated
Upset happy
Unpleasant Pleasant
Sad contented
Depressed serene
Bored relaxed
Fatigued calm
Deactivation

FIGURE 1.3: Un exemple de modele dimensionnel : circumplex de Russell [15]

Dans ce travail, nous avons retenu l'approche catégorielle avec un ensemble de 7 émotions de
base : la tristesse, la colére, le dégott, la peur, la surprise, la joie et le neutre. Ce choix se justifie
par le fait que 'approche dimensionnelle a été critiqué par plusieurs théoriciens tel que Izard [16]
et Ekman [I7], qui ont montré que la représentation des émotions dans un espace bidimensionnel
ou tridimensionnel impliquait une perte d’informations. Par ailleurs, certaines émotions peuvent

se trouver en dehors de ’espace & deux ou trois dimensions (par exemple, la surprise).

1.5 Canaux de communication émotionnelle

L’étre humain exprime quotidiennement un grand nombre d’émotions. Les émotions sont percep-
tibles pour autrui visuellement, par I'oule et aussi a travers les gestes. Cette section présente les
différentes modalités permettant de communiquer des émotions : I’expression faciale, les signaux

physiologiques et la voix. L’expression de I’émotion par la voix sera abordée plus en détail dans

15



CHAPITRE 1 : Théorie des émotions

la seconde partie de cette étude bibliographique puisqu’elle va étre utilisée dans ces travaux de

these.

1.5.1 Les expressions faciales

Notre visage véhicule des informations riches (telles que l'identité individuelle, les expressions
de communication verbale et non verbale, les émotions) & travers la direction du regard et les
expressions faciales. Comme nous ’avons montré, dans la section les émotions primaires
possedent des expressions faciales spécifiques, en termes de positions des sourcils, forme de la
bouche... De plus, ces expressions faciales semblent étre universelles selon Ekman [§]. L’expres-
sion faciale est la modalité d’expression non-verbale des émotions la plus étudiée. Cependant,
elle a des limites dans son efficacité & communiquer des émotions. Dans les travaux de [18],
les auteurs ont montré que les femmes semblent étre meilleures que les hommes pour la recon-
naissance des émotions a partir d’expressions faciales . En outre, bien que certaines émotions
semblent avoir une expression faciale spécifique, Russell [19] a montré qu’il est rare que ’émotion
contenue dans une expression faciale puisse étre reconnue par 100 % des individus. Cela peut
étre justifié par le fait que : certaines expressions faciales sont communes a plusieurs émotions.
Par exemple, la peur et la surprise se manifestent sur les visages des hommes par des sourcils
levés. De plus, 'expression faciale n’est pas le seul moyen pour exprimer 1’émotion, il existe

d’autres modalités.

1.5.2 Les signaux physiologiques

L’expression des émotions est étroitement liée au systeme nerveux végétatif. Selon les émotions,
nous pouvons observer des augmentations ou des diminutions de la fréquence cardiaque, de
la sudation, du débit sanguin cutané (rougissement ou paleur), variations de température et
la conductivité électrique de la peau, du volume respiratoire, etc. Plusieurs indices physiolo-
giques sont utilisés pour caractériser et mesurer une émotion [20]. Nous trouvons par exemple
les signaux électroencéphalogrammes (EEG), le signal du volume respiratoire (VR), le rythme
cardiaque (Heart Rate : HR), les variations de pression sanguine (Blood Volume Pulse : BVP),
les variations de température de la peau (Skin Temperature : SKT), etc... Utiliser des signaux
physiologiques pour reconnaitre les émotions est également utile pour les personnes souffrant de
maladie physique ou mentale, présentant ainsi des problemes d’expressions faciales ou du timbre

de la voix.
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1.5.3 La voix

La voix est la forme la plus naturelle de communication humaine. Elle est considérée depuis
longtemps comme une mesure de ’émotion et comme un réflecteur de la personnalité en rai-
son de son potentiel pour exploiter les différences individuelles dans les états émotionnels et les
dispositions de la personnalité [2I]. La reconnaissance des émotions a partir de la voix est le

coeur de notre travail. Nous avons donc dédié un chapitre aux travaux relatifs a ce domaine (voir

chapitre .

Les premiers travaux sur la RAE ont exploité les expressions faciales (Ekman, Friesen Ellsworth,
1972 Izard 1995 ; Emde 1993). Ces travaux utilisent des types statiques d’expressions faciales qui
ne prennent pas en compte la dynamique des états émotionnels et leurs variabilité. Pour prendre
en compte ces aspects dynamiques, les chercheurs se sont intéressés aux signaux physiologiques
qui donnent des bons résultats mais imposent un certain matériel et contraignent les utilisateurs :
les dispositifs proposés sont relativement invassifs. Finalement travailler sur la voix avere a des
dispositifs 1égers, peu couteux et non invassifs pour les utilisateurs. C’est cette approche qui est

la plus répondue dans les travaux actuels.

1.6 Corpus émotionnels de parole

Nous distinguons essentiellement trois catégories de corpus émotionnels utilisées dans le domaine
de la reconnaissance automatique des émotions : les émotions simulées, les émotions induites et

les émotions naturelles. Une comparaison de différents corpus est illustré dans le Tableau

1.6.1 Corpus naturel

Les corpus naturels ou réalistes sont obtenus a partir des enregistrements non controlés c’est
a dire spontanées et naturelles. Les contextes dans lesquels sont recueillis ce type de données
sont tres variés (émission de TV, centre d’appels, interview de consommateurs). L’inconvénient
est que ces données sont tres limitées en quantité de données émotionnelles et en nombre de
locuteurs, souvent de pietre qualité d’enregistrement (I’environnement d’enregistrement est pu-
blique quelque fois bruyant), de courtes durées. Pour ce type de corpus, I’étiquetage en classes

d’émotions est particulierement complexe [22]. En effet, dans une méme phrase il peut y avoir
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CHAPITRE 1 : Théorie des émotions

plusieurs émotions, il faut aussi faire abstraction de la sémantique qui peut biaiser 1’émotion

exprimée par le locuteur, etc.

1.6.2 Corpus induit

Une deuxieme catégorie de corpus, appelée corpus induit, est utilisée dans le domaine de la recon-
naissance automatique des émotions. Les émotions de cette catégorie sont induites en utilisant
plusieurs techniques, par exemple I'exposition du sujet a des taches difficiles a faire en peu du
temps pour induire le stress, présentation des images, de films ou de jeux permettant d’induire
des émotions. Les émotions induites sont souvent de faible intensité. De plus, les mémes proto-
coles d’induction n’induisent pas nécessairement les mémes états émotionnels chez les individus

22].

1.6.3 Corpus acté

Les corpus actés (appelés aussi simulés), contiennent des émotions produites par des acteurs
professionnels ou semi professionnels en se basant sur le nom de la classe d’émotion et/ou des
scénarios typiques. Ce type de corpus représente a I’heure actuelle la majorité des données uti-
lisées dans les études mennées sur la reconnaissance automatique des émotion (RAE) [23], [24].
Ces corpus présentent plusieurs avantages. Ils permettent d’obtenir un grand nombre de données
trés prototypiques. Ces données sont faciles a collecter. L’enregistrement en laboratoire permet
de faciliter la controlabilité et I’exploitation du corpus (pas de problémes concernant les droits
de diffusion, haute résolution). Les performances obtenues avec des données simulées sont lar-

gement meilleures & celles obtenues avec des données réalistes [25].

En conclusion de cette partie, la méthode la plus fréquemment utilisée pour étudier les expres-
sions vocales émotionnelles consiste a enregistrer des acteurs qui simulent 1’émotion. Bien que
cette utilisation suscite aussi des critiques car les expressions ne correspondent pas exactement
aux expressions véritables. Nous avons choisi, dans un premier temps, par souci d’efficacité, de

travailler avec des corpus émotionnels actés pour la détection des émotions.
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1.7 Conclusion

Corpus Réaliste Qualité d’enregistrement | Reconnaissance par 1’oreille humaine
naturel | plus réaliste mauvaise qualité n’est pas garantie
induit | moins réaliste bonne qualité moins garantie

acté hors contexte trées bonne qualité plus garantie

TABLE 1.2: Tableau comparatif des différentes catégories de corpus

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé les généralités qui donnent le cadre de notre travail. Il est
a noter que nous avons retenu une représentation catégorielle des émotions en s’appuyant sur

des corpus émotionnels actés.

Pour approfondir la compréhension de notre travail, nous allons, au chapitre [2] détailler ce que

dans la voix caractérise les émotions et présenter les fondamentaux d’un systeme de RAE.
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Chapitre 2

Reconnaissance automatique des

émotions a partir de la voix

Contents
2.1 Introductionl ... ... ... ... . i i e 20
2.2 Voixetémotionl . ......... ... ... 22
2.3 Extraction de caractéristiques|. . . . . . . .. ..o s o 26
[2.3.1 Descripteurs prosodiques| . . . . . . . . ... 27
12.3.2  Descripteurs spectraux|. . . . . . . . ... o 27
2.4 Selection de caractéristiques| . . . . . . .. .. 0000000 oL 29
2.4.1 Strategies de recherche|. . . . . . . ... oo oo 29
242 Crteres d’évaluationl . . . . . . . . . .. Lo 31
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2.5.1 Comprendre "apprentissage automatiquel . . . . . . . .. ... .. ... 32
2.5.2  Types d’apprentissage automatique]. . . . . . . . . .. ... L. 33
12.5.3  Algorithmes existants pour la classification| . . . . . ... .. ... ... 34
2.6 Conclusionl . ... ... ... it 36

2.1 Introduction

Depuis 1858, Herbert Spencer a examiné, dans son intéressant essai sur la musique, le caracteére
M ) )
que prend la voix humaine sous l'influence de I’émotion [26]. Il a montré que la voix est le

siege de nombreuses manifestations émotionnelles et physiologiques. Elle se modifie suivant les
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circonstances, dans sa qualité et dans sa force, c’est-a-dire dans son timbre, dans sa hauteur,
dans sa sonorité et dans son étendue. Personne ne peut écouter un homme s’adressant avec
colere a un autre, ou un orateur éloquent, ou quelqu’un exprimant de 1’étonnement, sans étre
touché. L’influence est percue, ressentie par I’auditeur et peut conduire & modifier sa réaction.
M. Spencer est un des premiers a mettre en relation la fréquence fondamentale et les émotions.
Pour lui, il existe une relation entre la hauteur de la voix et certains états de la sensibilité. Par
exemple, une personne qui souffre légérement, ou qui se plaint doucement de mauvais traitement,
parle presque toujours d’une voix que I'on dit haut perchée. Apres lui, Charles Darwin en 1872 a
essayé de citer et compléter de son analyse et de ses observations les travaux de Herbert Spencer

I26].

Au xxe siecle, les recherches sur la voix et I’émotion se sont développées jusqu’a proposer aujour-
d’hui une reconnaissance automatique de ’émotion (RAE). De nos jours, la RAE a partir de la
voix est un domaine de recherche particulierement dynamique qui couvre un large champ d’ap-
plications. Parmi les applications on trouve par exemple : les systémes embarqués pour controler
I’état du conducteur de voiture, les systeémes de traduction automatique, les centres d’appels et
les cockpits d’avions. Un systeme de RAE est utilisé aussi pour les applications nécessitant une
interaction naturelle homme-machine, telles que les films Web, ’e-learning et les didacticiels. Il

peut également étre utilisé comme outil de diagnostic pour les thérapeutes.

Nous commengons tout d’abord par donner I’architecture type d’un systéeme de RAE (voir Figure
2.1)) puis les différentes étapes nécessaires a sa mise en ceuvre. Ce systeme prend en entrée un
signal vocal et produit en sortie I’émotion véhiculée par la voix du locuteur. Les étapes sont

listées ci-dessous et chaque étape sera explicitée dans un chapitre la concernant :

a) Choix d’un corpus de données : le corpus émotionnel a pour objectif 'entrainement des
systemes. Pour le construire, on peut demander a des acteurs de jouer des émotions par-
ticulieres, construire des systémes pour induire des émotions ou utiliser des données plus

ou moins naturelles et spontanées ;

b) Extraction de caractéristiques : le signal de la parole contient un grand nombre de pa-
rametres qui refletent les caractéristiques émotionnelles. L'un des principaux points de la

reconnaissance des émotions est le choix des caractéristiques a utiliser ;

c) Sélection de caractéristiques : les caractéristiques extraites a ’étape précédente peuvent
contenir des informations redondantes et/ou non pertinentes susceptibles d’affecter la

précision du systeme de RAE. Une phase de sélection des meilleures caractéristiques est
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donc nécessaire ;

d) Classification : elle suit souvent une phase de sélection des meilleurs caractéristiques. A
partir de la création d’un modele caractérisant chaque classe (dite phase apprentissage), la
phase de classification consiste a associer une classe a un segment de parole en comparant
ses caractéristiques aux modeles de chaque classe. De nombreux algorithmes peuvent étre

utilisés ou mélangés.
Décision

Extraction de == Joie
caractéristiques

x ’ -
| ' Sélection de o 3 Triste
V= | %2 | caractéristiques Classification s
i | %! Surprise
egment de voix |
x,

Apprentissage  iFoncfions de décision]
i Modéles acoustiques |

Extraction de
caractéristigues

FIGURE 2.1: Architecture d’'un systeme de reconnaissance des émotions

Pour réussir le développement d’un systeme de RAE, trois grands problémes doivent étre résolus :
la construction d’'une base de données de parole émotionnelle consistante, ’extraction de ca-
ractéristiques efficaces et la conception de classifieurs fiables & ’aide d’algorithmes d’apprentis-

sage automatique.

Dans ce chapitre, et sur la base de la littérature scientifique, nous expliquons le lien entre la voix
et I’émotion. Ensuite, nous décrivons chacun des composants de systeme de RAE. Premiérement,
nous présentons ’ensemble des descripteurs acoustiques qui permettent de modéliser le mieux
possible les données pour la tache de reconnaissance. Deuxiémement, nous donnons une des-
cription des méthodes de sélection de caractéristiques utilisées pour la classification. Enfin, nous

présentons les algorithmes d’apprentissage automatique.

2.2 Voix et émotion

Le signal vocal est un signal réel, continu, d’énergie finie, et peut étre supposé stationnaire sur
une courte durée (25 & 30 ms) au cours du temps [27]. Il transporte une quantité importante

d’informations comme le message linguistique, la langue adoptée, I'identité du locuteur, ainsi que
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2.2 Voix et émotion

ses émotions. Un systeme de RAE consiste a récupérer seulement I'information paralinguistique
représentant 1’état émotionnel du locuteur indépendamment des autres informations. Dans un
tel systeme, l'analyse acoustique consiste a extraire du signal vocal un ensemble de parametres
discriminants et pertinents pour la tache de classification. Le nombre de ces parametres doit
rester raisonnable, afin de réduire le temps de calcul dans la tache d’apprentissage et améliorer

ses résultats.

Le chemin de la voix est divisé entre trois parties (voir Figure : les poumons, le larynx et les
cordes vocales, les résonateurs (la gorge, la bouche, les fosses nasales). Les poumons produisent
un flux d’air pour permettre la vibration des cordes vocales : plus le flux est faible, moins les
cordes vocales vibrent et moins la voix s’entend. Donc la voix humaine est une émission de sons
produits par la bouche et résultant de la vibration des cordes vocales et du choc de la glotte
sur les muscles du larynx. Elle se caractérise par trois parametres acoustiques : 'intensité, la

fréquence et le timbre (voir Figure [28].

— L’intensité de la voix (appellée aussi énergie) permet de distinguer un son fort d’un son
faible. Elle dépend de I’amplitude de la vibration : plus elle est importante, plus le son est
fort ; plus Pamplitude est faible, plus le son est faible. L’amplitude se crée par la variation

de pression de l'air exercée sur ces cordes vocales [29].

— La fréquence fondamentale (F0) correspond a la fréquence de vibration des cordes
vocales [I3], c’est a dire au nombre d’ouvertures/fermetures par seconde des cordes vocales.
Selon ce nombre de vibrations de air, on peut trouver des sons graves et des sons aigus.
La fréquence fondamentale correspond d’un point de vue perceptif & la hauteur de la voix
[29]. Dans le langage technique, le terme de ton/tonalité est aussi utilisé pour désigner la

hauteur d’un son [29].

— Le timbre de la voix correspond aux sons sombres et sons clairs. L’air circule dans les
résonateurs (gorge, bouche, fosses nasales) et va prendre sa couleur, son timbre et ses
harmoniques. C’est ce qui permet par exemple de reconnaitre qu'une note est jouée au
hautbois ou au piano. C’est aussi grace au timbre qu’on reconnait les voix de nos proches,
tout comme les empreintes digitales, le timbre est unique a chacun et ne varie pas. Le

timbre de la voix est lié au spectre de la voix [30)].

Les méme parametres acoustiques caractérisant la voix mais sous des appellations différentes,

dans la suite de ce travail, Nous utiliserons les termes : intensité pour désigner ’amplitude
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et ’énergie, fréquence fondamentale pour la hauteur et la tonalité, et timbre pour désigner le

spectre.

Cordes vocales
Cavité nasale

Voile du palais g i Fermées
7.

.. 3 ’
)‘ Ouvertes

Larynx

Cavité buccale
&

Pharynx

a

Epiglotte

(Esophage _A
Trachée

© Lintensité
© La fréquence
© Le timbre

= I\

FIGURE 2.2: Les trois parametres caractéristiques de la voix [31]

L’émotion joue un role prépondérant dans 'expression de la voix [26] : elle peut modifier la
fréquence fondamentale (aigu, grave) , l'intensité et les harmoniques (mélange de fréquences
vocales) de notre voix. Par exemple, lorsqu’un individu est angoissé sa voix devient cassée car
certaines remontées acides vont imprégner les cordes vocales. Par contre, s’il est joyeux sa voix
s’adoucit et devient plus harmonieuse tandis que la peur provoque quant a elle la contraction
violente des cordes vocales et la voix devient peu harmonieuse. Plusieurs recherches sont faites
dans le domaine des relations entre la voix et les émotions. Dans [32], 'auteur a proposé un
résumé des caractéristiques prosodiques relevées par les auteurs de plusieurs études. Le tableau
2.1| présente une description des effets les plus communément associés avec les cing émotions

(colere, joie, tristesse, peur et dégout) sur la voix.

Une autre étude (Scherer et Oshinsky, 1977) résume les résultats obtenus pour les types d’émotions

associées aux parametres acoustiques (voir Tableau [2.2]) [28].

Dans [33], les auteurs montrent aussi qu'il existe des parametres vocaux qui sont influencés par les

1. Le débit de la voix (appelé également tempo/rythme) est la vitesse a laquelle on parle, le nombre de mots
par minute. Il peut donc étre lent, normal ou rapide.

3. Dlarticulation désigne l'aisance a parler clairement. Elle exprime la maniére dont nous parlons pour nous
faire comprendre.
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Colere Joie Tristesse Peur Dégotut
R . PR i t
e 1 légerement | plus rapide| légerement | beaucoup vratmetr
Débit . . beaucoup plus
plus rapide | ou plus lent| plus lent | plus rapide lent
vraiment L. vraiment vraiment
Moyenne beaucoup | légerement
beaucoup beaucoup | beaucoup plus
de FO plus haut plus bas
plus haut plus haut bas
. lége t R
Amplitude | beaucoup | beaucoup ege;lefslen beaucoup légerement
de FO plus large | plus large restreinte plus large | plus restreinte
Intensité plus forte | plus forte | plus faible | normale plus faible
abruptes, L s grandes,
.. régulieres, . . . .
Variations sur les inflexions inflexions normales inflexions
de FO syllabes descendantes terminales
, montantes
accentuées descendantes
Articulation| tendue normale relachée précise normale
3

TABLE 2.1: Résumé des effets des émotions sur la parole traduit de I'anglais. [32]

Parametres Direction | .

acoustiques | de l'effet Emotions

Variation Faible Bonheur, plaisir, activité

de l'intensité | Forte Peur

Variation Faible Dégont, colere, peur ennui

de FO Forte Bonheur, plaisir, activité, surprise

Niveau Bas Ennui, plaisir, tristesse

de FO Elevé Surprise, puissance, colere, peur, activité
Lent Tristesse, ennui, dégott

Débit Rapide Activité, surprise, bonheur, plaisir,

puissance, peur, colere

Ronde Dégonit, tristesse, peur, ennui, puissance

Enveloppe .. .. . s
Aigué Plaisir, bonheur, surprise, activité

TABLE 2.2: Types d’émotions associées aux parametres acoustiques. [2§]

émotions. Ces parametres dépendent largement de facteurs physiologiques tels que la fréquence
cardiaque, la tension musculaire et le flux sanguin, qui varient eux-mémes avec I’état émotionnel
d’une personne. La prosodie (fréquence, contour sonore et rythme) et la qualité de la vocalisation
non verbale (timbre et changements spectraux) doivent transmettre 1’état émotionnel d’une
personne. Ces indices sont la fréquence fondamentale, le timbre, le niveau de pression sonore, le
rythme (durée des segments et des pauses). D’apres certains de ces parametres, la tristesse serait,
par exemple, traduite par une hauteur plus grave, une variation faible du niveau de pression
sonore et un discours lent, alors que la colere et le bonheur seraient exprimés par une variation
forte du niveau de pression sonore. Aussi, une augmentation de la fréquence fondamentale traduit

une émotion avec un fort arousal, c’est-a-dire une forte intensité émotionnelle, telle que la colere.
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Au contraire, une diminution de la fréquence fondamentale peut représenter une émotion telle

que la tristesse.

En 1997, Picard [27] montre que les modifications corporelles/physiologiques, qui accompagnent
certains états émotionnels, influencent fortement le mode de production du message oral du
locuteur . Par exemple, dans le cas de la peur, les modifications physiologiques typiques sont
I’augmentation du pouls, la pression du sang et la sécheresse de la bouche. Elle se manifeste par
un débit plus rapide, une voix plus forte et plus aiglie, au contraire de ’ennui et de la tristesse
qui sont corrélés avec un abaissement du rythme cardiaque et se manifestent par un débit plus

lent, une voix plus grave et moins intense.

Enfin, nous pouvons conclure que 1’état émotionnel induit la modification de la voix [26] par
le biais du cerveau qui contréle ’appareil de production de la parole (controle la respiration et
contracte plus ou moins les cordes vocales) [28]. Ces modifications dépendent de chaque locu-
teur. Pour cela, nous constatons que chaque individu a sa propre voix qui n’est pas toujours la

méme : elle varie suivant la situation et le contexte.

Dans la section suivante, nous entrerons dans les détails de ce qu’on appelle descripteurs acous-
tiques utilisés dans le domaine de traitement du signal pour étudier leur intérét dans la recon-

naissance automatique des émotions.

2.3 Extraction de caractéristiques

Le signal audio contient un grand nombre de parametres reflétant les caractéristiques émotionnelles.
L’un des principaux points de la reconnaissance des émotions est de savoir quelles caractéristiques
(ou descripteurs) doivent étre utilisées. L’extraction de caractéristiques (ou feature extraction
en anglais) consiste & extraire un ensemble de vecteurs représentatifs du signal vocal. Il y a deux
grands types d’informations dans le signal vocal. La partie sémantique du discours contient
des informations linguistiques dans la mesure ou les énoncés sont faits selon les regles de pro-
nonciation de la langue. L’information paralinguistique, par contre, fait référence aux messages
implicites tels que I’état émotionnel du locuteur. Pour la reconnaissance des émotions vocales,
I'identification des caractéristiques paralinguistiques représentant 1’état émotionnel du locuteur

est une premiere étape importante.

Plusieurs études [34], [35], [34], [35] ont montré qu’un étre humain est capable de comprendre les
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émotions transmises par des énoncés dans une langue étrangere que celles dans sa langue natale.
Il peut étre conclu de ces études que l'information paralinguistique est plus déterminante ou
suffisamment pertinente dans la reconnaissance de I’état émotionnel d’un étre humain a partir
de la voix. C’est pour cette raison que nous nous intéresserons, dans ce qui suit, particulierement
a la description de I'information paralinguistique et plus spécifiquement a ’information spectrale
et a 'information prosodique. Ces deux groupes de caractéristiques (prosodique et spectral) sont
les caractéristiques acoustiques les plus largement utilisés pour la reconnaissance des émotions

I36].

2.3.1 Descripteurs prosodiques

D’apres [36], la prosodie est, définie comme la phonologie suprasegmentale des sons de la parole,
c’est a dire que les domaines d’interprétation des traits prosodiques sont au-dela de la limite
de l'unité du phone [34]. Le locuteur peut donner & I’énoncé un ton d’une question ou de
déclaration a travers la prosodie [34]. Les caractéristiques prosodiques modélisant ’accent, le
rythme, l'intonation, la mélodie de la voix [37], sont appropriés pour la modélisation de I’émotion
du locuteur [38]. Chacun de ces phénomenes prosodiques se manifeste par des variations au
niveau de la fréquence fondamentale (F0), de 'intensité et/ou de débit de parole [I3]. FO est
étroitement lié au comportement glottal et vocal et a été reconnu comme un indicateur d’émotion
efficace [36]. L’intensité de la parole est mesurée en tant que puissance de parole & court terme.
Elle a un impact sur le volume perceptuel de la parole (faible ou fort) et indique le niveau
d’émotion de I'excitation. Le débit de parole est généralement calculé de maniére quantitative
en syllabes en mots ou en segments par unité de temps et mesure la rapidité avec laquelle la

parole est produite [34].

2.3.2 Descripteurs spectraux

Une grande partie de descripteurs repose sur ’analyse spectrale de la voix, parmi lesquels se

trouvent les descripteurs spectraux et les descripteurs dites cepstraux.

Les descripteurs spectraux (les formants, énergie en bande de Bark, centroide spectral, LPC -
Linear Prediction Coding...) décrivant les cordes vocales et le comportement des pistes vocales
[37]. Tls cherchent & représenter le timbre d’un signal, c’est-a-dire la répartition de 1'énergie
en fonction des fréquences [13]. Les formants, appelés aussi harmoniques, sont les résonances

de la fréquence fondamentale produites par le conduit vocal. Ils sont variables en fonction de
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la position des différents articulateurs (levres, langue, ...). Les descripteurs formantiques sont
largement utilisés pour la reconnaissance de I’émotion [3§], [39]. L’énergie par bandes de Bark
[13] est basée sur une échelle perceptive qui est ’échelle de TonieEl [38]. Le spectre du signal est
découpé en différentes bandes de fréquences déterminées par cette échelle. L’énergie contenue
dans ces bandes de fréquences particulieres est un descripteur qui a été utilisé pour 1’étude des
manifestations acoustiques des émotions (colére, peur, joie, ennui et tristesse) dans [41] et des
émotions (rire et acclamation) dans [42]. Les coefficients LPC (analyse par prédiction linéaire ou
Linear Prediction Coding en anglais) permettent d’obtenir les formants ainsi de transmettre les
informations d’enveloppe spectrale relatives au conduit vocal [I3]. Le centroide spectral est une
mesure utilisée dans le traitement du signal numérique pour caractériser un spectre. Il indique
ol se trouve le ”centre de masse” du spectre. C’est un bon indicateur de brillance ”brightness”
du son, il est largement utilisé dans le traitement de 'audio et de la musique comme une mesure

du ”timbre” de la voix [38].

Une famille de descripteurs utilisés pour la reconnaissance acoustique des émotions se base
sur les descripteurs cepstraux (MFCC - Mel Frequency Cepstral coefficients , LPCC - Linear
Prediction Cepstral Coefficients, PLP - Perceptual Linear Prediction...). Ces descripteurs sont
dérivés du spectre du signal [I3]. Les MFCC (ou Mel-Frequency Cepstral Coefficients) sont des
coefficients cepstraux obtenus au moyen d’une transformation en cosinus discrete appliquée au
logarithme du spectre de puissance d’un signal. Les bandes de fréquence de ce spectre sont
espacées logarithmiquement selon 1’échelle de Mel qui est une approximation de la résolution
fréquentielle du systéme auditif humain. Ces coefficients sont utilisés de maniere standard comme
vecteur de traits caractéristiques dans les systémes de la reconnaissance du locuteur et de la
parole [43], [34], [44]. Les coefficients PLP (Perceptual Linear Prediction) correspondent & une
amélioration des LPC. Ils sont calculés par une transformée de Fourier inverse appliquée a la
racine cubique du spectre de puissance suivie d’une analyse par prédcition linéaire (LPC) [45]
[46]. Les coefficients LPCC (ou Linear Prediction Cepstral Coefficients) sont un autre type
de coefficients cepstraux utilisés pour la reconnaissance des émotions. Ce sont des coefficients

calculés a partir de 'analyse LPC du signal [13].

1. L’échelle de Tonie, ou échelle de hauteur tonale, est une échelle traduisant la perception relative de deux
sons de hauteurs différentes : elle permet de distinguer un son grave d’un son aigu. Cette échelle a été proposée
en 1937 par Stevens, Volkman et Newman [40].

28



2.4 Sélection de caractéristiques

2.4 Sélection de caractéristiques

Du signal audio sont extraites des caractéristiques exprimées sous forme de vecteurs. Cet en-
semble de caractéristiques permet de distinguer une forme appartenant a une classe par rapport
aux formes des autres classes. L’utilisation de toutes les caractéristiques disponibles pour la clas-
sification peut ne pas offrir les meilleures performances de reconnaissance en raison de ’existence
de caractéristiques redondantes ou non pertinentes d’ou I'importance de la phase de sélection
des caractéristiques. L’objectif principal de la sélection de caractéristiques en machine learning
(ML), tel qu’indiqué par Aha et Bankert [47], est de trouver un sous-ensemble de caractéristiques
les plus pertinents parmi celles de I'ensemble de départ. Les éléments redondants ou n’apportant
pas d’information utile pour que le systeme prenne une décision sont écartés. La sélection de
caractéristiques permet d’optimiser le systéeme de reconnaissance en le simplifiant, en réduisant

son temps de calcul et en améliorant ses résultats.

Il existe de nombreuses méthodes consistant a réduire le nombre de caractéristiques. Ces méthodes
sont appliquées dans plusieurs domaines tels que la classification, 'apprentissage automatique
(machine learning), la modélisation et l’analyse exploratoire de données (Data Mining). Nous
nous intéressons a la sélection de caractéristiques pour la classification. Dans cette section, nous
décrivons ces méthodes d’'une maniere générale et particulierement la méthode Recursive Fea-
ture Elimination (RFE), utilisée dans notre travail, sera décrite plus en détails dans le chapitre
(section . Ces techniques de sélection de caractéristiques utilisent différentes stratégies
de recherche et se répartissent en trois catégories : les méthodes filtres (filter), les méthodes

enveloppes (wrapper) et les méthodes intégrées (embedded).

2.4.1 Stratégies de recherche

La génération des sous-ensembles découle de la stratégie de recherche choisie. Selon Liu et Yu

[48], cette derniére peut étre exhaustive, heuristique ou aléatoire.

2.4.1.1 Stratégie de recherche exhaustive

Lors d’une recherche exhaustive, aussi appelée recherche complete, tous les sous-ensembles pos-
sibles sont analysés afin de trouver le plus optimal. Le nombre de combinaisons évolue expo-
nentiellement en fonction du nombre de caractéristiques. Par conséquent, cette méthode peut

s’avérer extrémement longue au point de rendre ce type de recherche impossible lorsque le
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nombre de caractéristiques est trop important. Sa complexité est O(2V). L’avantage de cette

recherche toutefois est qu’elle est extrémement précise.

2.4.1.2 Stratégie de recherche heuristique

La recherche heuristique, également appelée recherche séquentielle, est plus rapide que la re-
cherche exhaustive car elle ne parcourt pas ’ensemble des caractéristiques pour générer des

sous-ensembles. Ce type de recherche peut étre divisé en trois sous-types :

— la recherche séquentielle ascendante ( sequential forward feature selection ou SFFS) qui

part d’'un ensemble vide et y ajoute progressivement des caractéristiques ;

— la recherche séquentielle descendante (sequential backward feature elimination ou SBFE)
qui correspond a la méthode inverse de la SFFS. L’ensemble de départ est 1’ensemble
total des caractéristiques auquel on retirera progressivement les caractéristiques les moins

pertinentes ;

— larecherche bidirectionnelle ( bidirectional selection ou stepwise ) qui mélange les méthodes
SFFS et SBFE. Le sous-ensemble de départ se voit ajouter et retirer des caractéristiques

au fur et & mesure.

La complexité de la recherche heuristique est O(IN?). L’avantage de cette méthode est qu’elle
est simple a implémenter et tres rapide en temps d’exécution. Son inconvénient est qu’elle est

sensible aux changements de ’ensemble de données.

2.4.1.3 Stratégie de recherche aléatoire

Aussi appelée recherche stochastique ou non déterministe, cette stratégie de recherche concerne
les cas ou ’ensemble de caractéristiques contient des milliers de données, comme dans le cas de
traitement du langage naturel par exemple. Dans un cas comme celui-ci, il n’est pas possible
d’effectuer une recherche sur 'intégralité de ’espace de caractéristiques. Une recherche stochas-
tique permet de se concentrer sur un échantillon de cet espace, en écartant 'optimalité de la
solution au profit de l'efficacité de la recherche. La complexité de cet algorithme s’exprime en
O(Nlog(N)). Bien que cette méthode puisse manquer de précision, elle permet tout de méme de
laisser & 'utilisateur le choix entre précision et vitesse afin d’éviter de tomber dans des optimums

locaux.
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2.4.2 Criteres d’évaluation

Les méthodes utlisées pour évaluer un sous-ensemble de caractéristiques dans les algorithmes
de sélection peuvent etre classées en trois catégories : la catégorie filtre (Filter), la catégorie

enveloppante (Wrapper) et la catégorie intégrée (Embedded) [48].

2.4.2.1 Méthodes filtres (filter)

Les méthodes correspondant au modele filtre sont indépendantes de ’algorithme d’apprentissage
et ne dépendent donc que des données. Ce modele est réalisée comme un pré-traitement précédant
la phase d’apprentissage de I'algorithme, c’est-a-dire que la sélection se fait sans tenir compte de
son influence sur les performances du systeme. Les méthodes de ce modele utilisent généralement
une approche heuristique en guise de stratégie de recherche. En général, les filtres utilisés pour
évaluer la pertinence des données comprennent des critéres de mesures statistiques, la pertinence
maximale et la redondance minimale (Minimum Redundancy Maximum Relevance ou mRMR),
ou encore l'algorithme Relief. Ces filtres attribuent un poids aux données qui peuvent alors étre

classées.

2.4.2.2 Méthodes enveloppes (wrapper)

Les méthodes du modele “filter” interviennent en amont de la phase d’apprentissage. Elles
peuvent donc avoir une influence sur les classifieurs qui seront utilisés lors de cette derniere
mais ne mesurent pas cet impact. Par opposition, I’approche Wrapper utilise les performances
de l’algorithme d’apprentissage comme critere d’évaluation. Cette évaluation se fait sur un sous-
ensemble de caractéristiques par le biais d’'un classifieur qui estime sa pertinence. De ce fait,

I’algorithme d’apprentissage sera toujours effectué sur des sous-ensembles pertinents.

2.4.2.3 Méthodes intégrées (embedded)

Contrairement aux méthodes filter et wrapper, les méthodes intégrées ne séparent pas la phase
d’apprentissage de la sélection de caractéristiques. Par conséquent les classifieurs utilisés par ces
méthodes n’ont pas besoin de tout recommencer a chaque nouvel ensemble de caractéristiques.

Ces méthodes sont donc beaucoup plus rapides que celles des modeles précédents. Parmi les
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méthodes intégrées existant dans la littérature on peut trouver : les algorithmes de type SVM

ou encore ’algorithme de Gram-Schmidt.

En conclusion, la recherche de I’ensemble des caractéristiques les plus pertinentes joue un role
majeur dans le domaine de la reconnaissance des émotions. Plusieurs études ont utilisé les
méthodes de sélection de caractéristiques afin de déterminer le sous-ensemble optimal. Dans les
travaux [49], Oudeyer a fait la sélection des six meilleurs caractéristiques a partir d’un ensemble
de 200 caractéristiques. Vogt [25] est parti de 1280 caractéristiques pour en sélectionner les 90
meilleures. Nous présentons ici la liste de quelques méthodes de sélection de caractéristiques
proposées dans la littérature de la reconnaissance des émotions. Ces méthodes sont fondées
sur les différentes stratégies de recherche définies précédemment ainsi que différents criteres

d’évaluation :

SFS (Sequential Forward Selection) ou (sélection séquentielle croissante) ([50], [36], [51])

SBS (Sequential Backward Selection) ou (sélection séquentielle arriere) ([52], [53], [50])

Algorithme RELIEF-F ([34], [4])

Algorithme génétique ([49], [54], [55])

2.5 Apprentissage automatique

2.5.1 Comprendre 'apprentissage automatique

L’apprentissage automatique (ML pour machine learning en anglais, littéralement “l’apprentis-
sage machine ") est un champ d’étude de 'intelligence artificielle qui est consacrée a I’analyse des
données. Le but de ML est de créer de la connaissance (modele) de maniére automatique a partir
de données brutes. Ce modele peut alors étre exploité sur de nouvelles données pour prendre
des décisions. Comme le modele est construit & partir des données disponibles, donc plus nous
disposons de données, plus le modele construit est précis et permettra ainsi de prendre de bonne
décisions. L’apprentissage automatique comporte généralement deux phases. La premiere phase
dite d’entrainement (ou d’apprentissage) du modele, consiste & déterminer un modele a partir
des données d’entrée. Selon la taille de ces données dépend la précision du modele et le temps
de génération de ce modele. La seconde phase correspond & la phase d’évaluation (ou de test) :
le modele étant entrainé, de nouvelles données sont utilisées afin d’obtenir le résultat correspon-

dant a la tache souhaitée. Les données peuvent étre de types différents, tels que des graphes, des
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Données Modeéle Décision

FIGURE 2.3: Principe de 'apprentissage automatique

courbes, des arbres ou des vecteurs d’attributs (ou caractéristiques). Les données sont souvent
notées sous forme d’un vecteur de caractéristiques. Les données brutes (les graphes, les courbes,
les arbres) sont inexploitables. Donc, il faut procéder a un pré-traitement des données afin d’ex-
traire les caractéristiques (features en anglais) pour la prise de décision. Il existe deux grandes
familles de données : les données labélisées et les données non labélisées. Le modele prend un
vecteur de caractéristiques en entrée, et renvoie une décision (voir Figure . En fonction de
la nature des données d’entrée (labélisés ou pas), il existe deux types d’apprentissage : si les
données sont labélisés, nous parlons d’apprentissage supervisé. Si les données sont non-labélisés,
nous parlons d’apprentissage non supervisé. En fonction de la nature de la sortie (catégorisée ou
pas), il existe deux types de décisions. Si les sorties sont catégorisées, nous disons que le modele

effectue une classification, si non nous disons que le modele effectue une régression.

2.5.2 Types d’apprentissage automatique

Les algorithmes d’apprentissage peuvent se catégoriser selon le mode d’apprentissage qu’ils em-

ploient. Parmi les méthodes d’apprentissage automatique, deux sont les plus largement adoptées :

Apprentissage supervisé

Dans 'apprentissage supervisé, les données d’entrée sont étiquetées avec les sorties souhaitées.
L’algorithme puisse < apprendre > a faire des prédictions sur des données non étiquetées. Par
exemple, avec un apprentissage supervisé, un algorithme peut étre alimenté avec des photos
étiquetées de chats et des photos étiquetées de chiens. En étant formé sur ces données, I'al-
gorithme devrait étre capable d’identifier plus tard des photos non marquées de chats comme
chat et les photos de chiens non étiquetées comme chien. Dans ce cas, nous parlons de classifi-
cation puisque nous affectons une catégorie <« chat> ou <chien > a une image. Dans le cas ou
nous prédisons une valeur, par exemple un algorithme qui prend en entrée les caractéristiques
d’un véhicule, et essayera de prédire le prix du véhicule, 'apprentissage supervisé est appelé

régression.
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Apprentissage non supervisé

Dans I'apprentissage non supervisé, les données d’entrée ne sont pas étiquetées. En effet, I’objectif
de I'algorithme d’apprentissage est de trouver tout seule la similarité (les points communs) parmi
ses données d’entrée. Par exemple, les photos non étiquetées de chats et les photos non marquées
de chiens peuvent étre utilisées comme données d’entrée pour 1’algorithme afin de trouver des
similitudes et de regrouper les photos de chats ensemble et les photos de chiens ensemble. Dans

ce cas, nous parlons de regroupement (ou clustering en anglais).

2.5.3 Algorithmes existants pour la classification

Pour la RAE, sans étre exhaustif, les méthodes de classification utilisées sont la régression linéaire
(RL), les machines a vecteurs de support (SVM), les K plus proches voisins (KNN), les modeles
de Markov cachés (HMM), les modeles de mélange gaussien (GMM), les réseaux de neurones,
les réseaux de neurones récurrents (RNN). Dans ce qui suit, nous décrivons brievement chacun

de ces algorithmes.

Régression Linéaire (RL)

La régression linéaire [56] entre dans la catégorie de la classification de sous-espace la plus proche.
Pour chaque classe, on cherche une fonction de décision linéaire. Il s’agit alors de trouver une
frontiere de décision linéaire par minimisation des moindres carrés. Elle est tres efficace, simple

et rapide, mais peut étre trop simpliste pour certains problemes .

Machines a vecteurs de support (SVM)

SVM [57] [58] est un algorithme de classification linéaire qui sépare les classes de l'espace en
utilisant un hyperplan optimal, c’est a dire qui maximise la marge entre les échantillons et
I’hyperplan séparateur. SVM est un classifieur simple et optimal en apprentissage automatique.
L’avantage de SVM par rapport aux autres classifieurs est que, pour des données d’apprentissage

limitées, il montre une meilleure performance de classification [59].
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K plus proches voisins (KINN)

Le KNN [60] est considéré parmi les algorithmes d’apprentissage automatique les plus basiques.
Elle ne nécessite pas d’apprentissage mais simplement le stockage des données d’apprentissage.
Cette méthode consiste a associer a I’élément a classer, la classe la plus représentée parmi ses
k plus proches voisins selon une distance & définir. L’inconvénient majeur de la méthode des
plus proches voisins est qu’elle peut étre lourde pour des grandes bases de données, puisqu’elle

implique le calcul des distances entre ’élément a classer et chacun des éléments de ’ensemble.

Modéles de Markov cachés (HMM)

HMM [61] est un modele statistique qui permet d’analyses les séquences de vecteurs. Pour les
taches de classification, un modele est estimé pour chaque type de signal. Ainsi, il faudrait
prendre en compte autant de modeles que de types de signaux a reconnaitre. Lors de la classifi-
cation, un signal est pris et la probabilité pour chaque signal donné par le modele est calculée.
La sortie du classifieur est basée sur la probabilité maximale que le modele ait généré ce signal.
Un modele de Markov caché comporte deux éléments de base : un processus de Markov et un

ensemble de distributions de probabilité de sortie.

Modeles de mélange gaussien (GMM)

GMM [62] est un modele probabiliste qui fait une analyse discriminante sur les densité de
probabilité des descripteurs. Il suppose que tous les données sont générés a partir d’'une somme
de plusieurs gaussiennes. Il s’agit apres de déterminer la moyenne, la variance et I’amplitude de
chaque gaussienne. Ces parametres sont estimées par maximisation de la vraisemblance pour

approcher le plus possible la distribution recherchée.

Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones [63], dont les méthodes d’apprentissage profond (“deep learning” en an-
glais), sont des modeles inspirés du fonctionnement du cerveau humain. Ils sont composés d’un
ensemble de neurones connectés entre eux qui permettent de propager les signaux d’un neu-
rone a un autre. Les réseaux de neurones se reposent sur des modeles intrinseques de systemes

de neurones biologiques du traitement de I'information, qui ont conduit au développement de
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systemes informatiques plus intelligents, applicables dans de nombreux problématiques statis-
tiques et d’analyse des données. Le succes croissant des réseaux de neurones par rapport aux
autres algorithmes de classification peut s’attribuer a leur puissance, leur capacité d’apprentis-
sage, leur polyvalence et a leur simplicité d’utilisation. De ce fait, ils sont largement utilisés dans
de nombreux problemes de classification (reconnaissance de formes, ciblage marketing, traite-

ment de signal,...).

En fait, il n’y a pas de réponse définitive sur le choix de ’algorithme d’apprentissage, car chaque
technique a ses avantages et ses limites, mais aucune ne peut fournir la meilleure performance
de reconnaissance dans toutes les situations. Pour cette raison, nous avons choisi dans ce travail
de comparer les performances des classifieurs les plus souvent utilisés, dans la communauté
scientifique, pour la détection des émotions (RL, SVM et RNN). Par conséquent, le critere de
sélection devrait étre basé sur la tache concréte. A titre d’exemple, SVM est une technique
puissante capable d’avoir une treés bonne performance de classification par rapport a d’autres

classifieurs (RNN), en particulier pour des données d’entrainement limitées.

De plus, la nature de données a modéliser influence également la sélection de 1’algorithme pour
le systeme de RAE. Par exemple, le RNN [64] est un choix courant si nous traitons des séries
temporelles et des données séquentielles. Dans la présente étude, les algorithmes RL, SVM et
RNN sont utilisés pour construire des systemes de reconnaissance des émotions, car ils ont été
démontré qu’ils donnaient des bonnes performances dans de nombreux travaux sur les systemes

RAE [65],[59], [66]. Dans le chapitre 5 (section[5.2)), nous explorons plus en détail ces algorithmes.

2.6 Conclusion

Le signal vocal est 'un des signaux les plus complexes a caractériser. Il présente une grande
variabilité ce qui rend difficile la tache des systemes de RAE. Cette complexité est due a la
présence de plusieurs facteurs, comme les conditions d’enregistrement. Les problématiques qui
se posent pour toutes les études sur la reconnaissance automatique des émotions a partir de la
voix : Quel corpus des données émotionnelles 7 Quelles caractéristiques extraire ? Quelle méthode
pour choisir les meilleures caractéristiques ? Quels sont les algorithmes les plus appropriés pour
la classification ?

Le Tableau donne une liste non exhaustive des études rapportant les expériences de recon-

naissance automatique des émotions. Le taux de reconnaissance de chaque étude est présenté
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2.6 Conclusion

avec le type de corpus, les émotions, les caractéristiques et les classifieurs utilisés. Apres un état
de lart sur les différentes étapes nécessaires a la mise en ceuvre d’un systéme de RAE, nous
décrivons dans le chapitre [3] notre corpus en langue francaise ainsi les deux corpus employés

dans nos travaux.
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3.1 Introduction

Les performances de tout systéme de reconnaissance automatique des émotions (tout au long de
ce manuscrit nous abrégeons par RAE), reposent sur la qualité des corpus émotionnels utilisés.
Ces corpus permettent a la fois I’entrainement, le test et la validation d’un tel systeme. Dans la
littérature, pour les deux modeles descriptifs des émotions, discret et continu (voir section ,
des corpus sont disponibles [74]. Au niveau de la construction de ces corpus, nous distinguons
trois types : corpus d’émotions actées, corpus d’émotions induites et corpus d’émotions natu-

relles. Bien qu’il existe un grand nombre de corpus, peu d’entre eux sont gratuits et accessibles a
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CHAPITRE 3 : Les corpus émotionnels, base de données et collecte d’informations

la communauté de recherche. Il faut noter également qu’il n’existe ni standards de corpus, ni tests
normalisés pour la RAE [36], ce qui rend difficile la comparaison des performances. Pour valider
notre systéme, nous avons fait appel dans un premier temps & un corpus largement utilisé dans
la littérature, et qui peut étre considéré comme une référence pour mieux comparer les résultats
obtenus. Nous avons également utilisé un autre corpus, moins répandu dans la littérature de la
RAE, mais qui offre un grand nombre d’enregistrements. Enfin, nous avons également créé notre
propre corpus en frangais. Ceci a été motivé par le besoin d’avoir un corpus en frangais et dans

le contexte applicatif initial de cette these, qui est un contexte pédagogique.

Dans ce chapitre, nous décrivons tout d’abord les corpus que nous avons utilisés pour valider
notre approche. Puis pour présenter notre corpus, nous détaillerons la méthode de construction,

les résultats de test pour la validation de ce corpus et I’analyse statistique de ces résultats.

3.2 Corpus utilisés dans le cadre de ces travaux

L’étude [12] donne une liste détaillée des corpus de parole émotionnelle utilisés dans différents
travaux de recherche. L’analyse de cette liste de corpus (principalement en allemand ou en
anglais) indique que les émotions sont principalement décrites par une approche catégorielle, et
que les émotions simulées prévalent davantage par rapport aux émotions spontanées ou induites.
Ce qui explique le fait que la plupart des travaux sur la reconnaissance des émotions ont été
réalisés sur des données <simulées> enregistrées par des acteurs avec un nombre bien défini de

classes émotionnelles.

Une étude plus récente [24] sur les corpus émotionnels existants est menée en 2018. Dans cette
these, deux bases de données en libre accés pour les chercheurs, la base de données Berlin [75] et
la base de données Espagnole [76], sont utilisées pour évaluer les performances de notre systeme.

Les résultats obtenus en utilisant ces BD seront exposés dans le me chapitre .

3.2.1 Berlin database

Berlin database [75] est un corpus d’émotions acté en langue allemande. Ce corpus constitue une
référence et a été utilisé dans plusieurs travaux de recherche sur la reconnaissance des émotions a
partir de la voix. Ce corpus est public . L’utilisation de ce corpus permet donc la comparaison des
performances avec d’autres études. 10 acteurs (5 hommes et 5 femmes) ont prononcé chacun 10

phrases de la vie quotidienne en allemand (5 courtes et 5 longues, d'une durée moyenne comprise
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3.2 Corpus utilisés dans le cadre de ces travaux

entre 1,5 et 4 secondes). Les phrases sont choisies pour étre sémantiquement neutres et peuvent
donc étre facilement interprétées dans les 7 émotions simulées. La parole est enregistrée avec une
précision de 16 bits et un taux d’échantillonnage de 48 kHz (sous-échantillonné ultérieurement
a 16 kHz) dans une chambre anéchoique. La base de données brute contient environ 800 phrases
(7 émotions x 10 phrases x 10 acteurs + quelques secondes versions). Les fichiers de parole
sont ensuite évalués par un test de perception subjective avec 20 auditeurs afin de garantir la
reconnaissabilité et la naturalité des émotions. Seules les expressions ayant un taux de recon-
naissance des émotions supérieur & 80% et considérées comme naturelles par plus de 60% des
auditeurs sont retenues. Le nombre final d’énoncés pour les sept catégories d’émotions de la
base de données Berlin est le suivant : colere (127), ennui (81), dégoit (46), peur (69), joie (71),
neutre (79) et tristesse (62), c’est a dire 535 fichiers en total. Cette base de données a été choisie
pour les raisons suivantes : i) la qualité de son enregistrement est tres bien ii) elle est populaire

pour la reconnaissance des émotions et recommandée dans la littérature [77].

3.2.2 Spanish database

Le corpus émotionnel acté en espagnol appelé INTER1SP [76], auquel nous avons le droit d’acces
(gratuit pour un usage universitaire et pour la recherche), a été crée dans le cadre du projet In-
terface financé par I’'Union européenne. Elle contient 6041 enregistrements de locuteurs espagnols
professionnels, un homme et une femme, dans une salle a bruit réduit. Les enregistrements ont
été réalisés a l'aide d’un microphone électrodynamique AKG 320. Six émotions de base ou prin-
cipales plus le neutre (colére, ennui, dégout, peur, bonheur, tristesse et neutre/normal) ont été
enregistrées, ainsi que quatre variations supplémentaires du neutre (neutre/doux, neutre/fort,
neutre/lent et neutre/rapide). La base de données contient deux sessions d’enregistrement de
discours émotionnels. Le matériel textuel se compose de 184 éléments incluant des phrases
phonétiquement équilibrées, des chiffres, des mots isolés, ainsi que des paragraphes, pour un
total de 3h 59min de parole enregistrée pour le locuteur homme et 3h 53min pour la locutrice.
Les fichiers sont stockés sous forme de signaux (extension de fichier .116). Les signaux vocaux
ont d’abord été enregistrés a 32 kHz, puis ré-échantillonnés a 16 kHz. Cette base de données est
intéressante dans notre cas, car elle contient plus de données. Bien que INTER1SP propose des
échantillons représentant onze émotions, nous n’avons retenus que les sept émotions principales
afin de faire la comparaison avec la base de données Berlin détaillée ci-dessus. Les autres sont

uniquement des variétés du neutre.
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3.3 Constitution de notre corpus émotionnel : le corpus “French

Student Emotionnal database”

Ce travail sur la RAE vise une application dans un contexte pédagogique. Les émotions jouent
un role important dans les taches d’apprentissage [78], [79]. La connaissance de 1’état émotionnel
d’un apprenant, s’avere étre un élément clé, dans le choix de la méthode pédagogique la plus per-
tinente, pour aider I’apprenant a accomplir sa tache d’apprentissage dans des meilleures condi-
tions [80]. L’objectif & moyen terme est d’utiliser notre systéeme pour détecter 1’état émotionnel
d’un apprenant afin de faire remonter a ’enseignant des indicateurs utiles a 'animation de sa
classe. Pour étre conforme a cet objectif, nous avons construit un corpus, lié & un contexte

pédagogique, avec les conditions suivantes :

- un nombre suffisant de locuteurs (au moins vingt),

- les locuteurs sont des étudiants de genres différents (femme et homme),

- des paroles neutres et émotionnelles en lien avec le contexte pédagogique,

- un environnement acoustique bien défini,

- des conditions d’enregistrement (matériel) similaires pour tous les enregistrements,

- possibilité d’extension et d’enregistrement libre plus tard (en utilisant une application

mobile déja réalisée).

La figure illustre les étapes de constitution de notre corpus émotionnel (construction, test et
validation). La premieére étape fut I’écriture des phrases qui sont prononcées par les volontaires.
Pour aider ces derniers a produire I’émotion désirée, ou plutot les stimuler a acter naturellement
celle-ci, juste avant l’enregistrement ils sont invités a lire des scénarios spécialement écrits pour
leur permettre de se plonger dans I’émotion a acter. La deuxieéme étape était le choix du matériel
et du méthode d’enregistrement. La troisieme étape est I’étude et le choix de la salle d’enregis-
trement. L’étape qui clot la construction est I'invitation d’un échantillon de volontaires (désignés
dans la suite par locuteursEl) choisis et la réalisation des enregistrements. Les dernieres étapes
sont dédiées au test et a la validation de ce corpus par un autre échantillon différents de volon-
taires (désignés dans la suite par testeursE[) invités a écouter les enregistrements et identifier les

émotions actées. Nous détaillerons dans la suite ces différentes étapes.

1. Un locuteur est une personne qui parle, qui énonce une phrase avec une émotion précise.
2. Un testeur est une personne qui écoute des enregistrements différents et les classer selon I’émotion reconnue.
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3.3 Constitution de notre corpus émotionnel : le corpus “French Student Emotionnal
database” :

. o Base de données
Construction Test Validation .
exploitable

FIGURE 3.1: Les étapes nécessaires pour la constitution d’un corpus émotionnel.

3.3.1 Construction

3.3.1.1 Elaboration des énoncés et scénarios

Notre objectif a été d’écrire au moins dix phrases par émotion dans un contexte pédagogique
universitaire. Pour ce faire, nous avons organisé des “focus group”, c’est a dire des réunions
de travail avec des étudiants (le public cible de I’application de nos corpus) pour déterminer le
vocabulaire et les phrases souvent utilisées dans leurs vies d’étudiant. En comparaison avec des
poemes et des phrases qui ne rélevent pas de la vie quotidienne , 'utilisation de la communication
quotidienne est la meilleure solution [75], car il s’agit de la forme naturelle de la parole sous
une excitation émotionnelle. De plus, les étudiants peuvent immédiatement les méméoriser pour
mieux les acter. Lors de la construction de la base de données, la priorité a été donnée au caractere
naturel (du matériel de langage). Au total, 79 phrases ont été construites de maniere a pouvoir
étre prononcées avec les émotions ciblées. De plus, ce sont des énoncés qui, tant par le choix de
leurs mots que par leur construction syntaxique, peuvent étre utilisés au quotidien. Pour mettre
les personnes dans un état proche de ’émotion a interpréter lors de la phase d’enregistrement,
nous avons imaginé des scénarios. Nous avons travaillé d’une maniere empirique et itérative pour
construire le dictionnaire des phrases et I’ensemble des scénarios permettant d’acter ce corpus.
Le tableau |3.1] montre quelques exemples de phrases et scénarios établis pour les différentes
émotions. La liste complete des phrases et des textes introductifs de mise en situation se trouvent

dans Annexe [Al

3.3.1.2 Salle et matériel d’enregistrement

Les enregistrements ont eu lieu dans une salle légerement isolée, avec un faible bruit de fond,
et qui comporte des sieges en mousse pouvant absorber certains bruits non désirés. L’étude de
cette salle d’enregistrement est détaillée en Annexe [A] (section . Le corpus a été enregistré
en utilisant le logiciel d’enregistrement de son numérique “Audacity” sur deux canaux. Les
enregistrements ont été pris avec une fréquence d’échantillonnage de 44 kHz, puis réduits a 16

kHz. Les deux micros utilisés sont de type Rode NT1-A Complete Vocal Bundle monté sur un
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Emotion Scénarios Exemple de phrase

Tristesse | Toute la semaine, tu as un cours du 8h a | Demain, on a encore
18h. La fatigue se fait ressentir de plus en | un cours a 8h.
plus pour toute la classe. Et tu te rends
compte que demain matin encore tu ne
pourra pas dormir.

Colere Quand D’enseignant prend beaucoup de | Ca fait trois mois
temps pour corriger les examens et ¢a | quon a passé le
commence a t’énerver. controle et on n’a pas

encore regu les notes.

Dégott | Tu arrives a ta place et tu trouves des | Il faut que j’aille me la-
mouchoirs usagés sous ta chaise. Tu sais | ver les mains apres!
que tu dois les retirer toi-méme sinon
personne d’autre ne le fera! Tu prends
ton courage a deux-mains et tu le fais.

Peur Tu as eu une bonne note au dernier exa- | J’espere que c¢a va
men mais ton semestre est mal parti. Tu | compenser.
es vraiment inquiete parce que tu ne sais
pas si tu vas le valider.

Surprise | Depuis plusieurs cours, tu as des diffi- | Aujourd’hui, le cours
cultés a comprendre les explications de | s’est vraiment bien
I’enseignant en particulier, mais aujour- | passé!
d’hui c’est bien différent.

Joie Tu es en cours, mais ’enseignant n’est | L’enseignant est ma-
encore arrivé. Tu pars voir 'administra- | lade, donc le cours est
tion pour avoir des informations. Et la, | annulé!
tu reviens en criant.

Neutre | Pas de scénarios. C’est quoi le prochain

cours ?

TABLE 3.1: Exemples des phrases et scénarios établis en fonction des différentes émotions.

pied de micros et deux filtres anti-réflexions de type LD Systems RF1 permettant d’effectuer

des enregistrements.

Les émotions sont actées par 32 locuteurs (8 femmes et 24 hommes), dont I’age varie entre 22
et 27 ans. 7 catégories d’émotion : tristesse, colere, dégotit, peur, surprise, joie et neutre sont
actées. Cette répartition (homme/femme) est représentative de la population estudiantine de
I’école d’ingénieurs partenaire de ce projet. En effet dans [81], les statistiques montrent que les
femmes sont minoritaires en classes préparatoires aux grandes écoles, en [UT et surtout en écoles
d’ingénieurs, ou elles représentent environ un quart des effectifs (28% en 2017 par rapport aux

hommes 72%). L’enregistrement des énoncés de notre corpus est réalisé, en demandant & chacun

des étudiants de prononcer une phrase, en simulant un des états émotionnels.
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3.3 Constitution de notre corpus émotionnel : le corpus “French Student Emotionnal
database” :

3.3.1.3 Meéthode d’enregistrement

Pendant une séance d’enregistrement, le participant tient devant les deux microphones pour
pouvoir utiliser le langage du corps a leur guise, uniquement géné par la nécessité de parler
en direction du microphone & une distance d’environ 10 cm (voir Figure . Il doit ensuite
s’imaginer dans une situation qui lui est proposée (mauvaise note, arrivé a ’école en forme,...).
Ces situations sont situées dans le contexte de classe (voir Annexe [A] section [A.1]). Elles visent
a induire chez le participant des émotions comme la tristesse, la colere, le dégofit, la peur ... Une
seule session d’enregistrement a eu lieu avec chaque participant sous la supervision de quatre
personnes, deux d’entre eux donnant des instructions et un retour d’information, deux surveillant
I’enregistrement. Chaque session durait environ dix minutes. Le texte de chaque énoncé a été

donné a ’avance aux locuteurs pour le préparer.

FI1cURE 3.2: Photo de I'installation de locuteur lors de la collecte de notre corpus

3.3.1.4 Résultats

Les tableaux et présentent le nombre de locuteurs, le nombre d’enregistrements par
émotion et par genre, et le nombre total d’enregistrements contenus dans le corpus émotionnel.
32 locuteurs et locutrices ont enregistré leurs voix pour avoir en total 502 enregistrements.
Un tableau plus détaillé, comprenant les informations sur les locuteurs (genre, culture, nombre

d’enregistrements par émotion...), est annexé a la présente étude (voir Annexe |A] Tableau [A.2)).
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Genre Nombre de locuteurs | Nombre d’enregistrements
Homme 24 363
Femme 8 139
Nombre total 32 502

TABLE 3.2: Nombre de locuteurs et d’enregistrements.

Emotion Tristesse | Colere | Dégotuit | Peur | Surprise | Joie | Neutre

Nombre
d’enregistrements 52 53 51 52 52 52 51
par des hommes

Nombre
d’enregistrements 20 20 20 19 20 20 20
par des femmes

Nombre
d’enregistrements 72 73 71 71 72 72 71
total

TABLE 3.3: Nombre d’enregistrements par émotion et par genre.

3.3.2 Test

La perception des émotions est la capacité de I’étre humain a identifier et reconnaitre les émotions
d’autrui. Dans [22], Scherer a étudié les performances humaines pour la reconnaissance des
émotions a partir de la voix et de ’expression faciale. Il a montré que, lors des études menées
dans des pays occidentaux et non occidentaux, la reconnaissance de six émotions dans la voix
atteint une précision de 55% a 65%. L’émotion colere est la plus reconnue avec un taux d’environ
80%, puis la tristesse autour de 70%, la peur et la joie autour de 60%. Enfin, ’émotion le
moins reconnue est le dégotit avec un score de 31%. De méme, dans 1’étude [82], les auteurs ont
effectué des tests d’évaluation humaine avec 4 auditeurs anglophones non formés pour distinguer
4 émotions jouées par des acteurs professionnels : Colere, Joie, Tristesse et Neutre. Ils ont
montré que 68.3% des énoncés ont été correctement identifiés et que la Joie est ’émotion la plus
difficile a distinguer des autres émotions. Il y a principalement des confusions entre les émotions

Neutre/Tristesse et Colere/Joie.

Les résultats de ces études mentionnées ci-dessous, nous servirons de base pour valider les enre-
gistrements de notre corpus. Pour y parvenir dessus et afin de déterminer le taux de reconnais-
sance de chaque émotion, chaque enregistrement a été évalué par des testeurs afin de déterminer

I’émotion associée. Dans ce qui suit nous présentons nos méthodes de test et de validation.
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3.3 Constitution de notre corpus émotionnel : le corpus “French Student Emotionnal
database” :

3.3.2.1 Meéthode de test

Afin d’assurer la qualité de nos enregistrements, nous avons fait une premiere évaluationﬂ de
la base de données (BD). 5 personnes ont pris part & un test de reconnaissance des émotions.
18.4% de la BD a été testée, cela revient donc & un total de 93 enregistrements. Ces personnes
n’ont ni pris part aux enregistrements, ni participé a 1’élaboration des énoncés. Elles ont pu
écouter chacun des enregistrements puis les ont classé par rapport a I’émotion percue. La Figure

[B:3] présente les taux de reconnaissance par émotion. Les résultats de reconnaissance sur un

Neutre
Joie
Surprise
c
=)
5 Peur A6%
£
a1}
Dégoiit 85%

Colére

Tristesse 59%

0% 10%  20% 30%  40% 50% 60% T0% 80%  90% 100%

Taux de reconnaissance par des humains

FIGURE 3.3: Taux de reconnaissance par émotion : résultat sur un échantillon

échantillon montrent que les émotions colere, dégotit et joie sont les émotions les plus reconnues.

Les émotions les moins reconnues sont la surprise et la peur avec un score de 46%.

Une évaluation plus exhaustive a été réalisée aupres de 106 personnes (hommes et femmes) en
utilisant une interface Web. Pour ce faire, nous avons tout d’abord créé des ensembles a faire
écouter aux testeurs. Ces ensembles sont congus en tenant compte des phrases, des locuteurs et

des émotions actées. Ainsi chaque ensemble est construit de telle maniere qu’il contient :

— 2 enregistrements de chaque émotion;
— 14 phrases différentes;
— 14 locuteurs différents dont 4 a 6 locutrices.

Pendant une séance de test, le testeur s’enregistre en précisant son age, son genre, sa culture
et sa langue maternelle, puis écoute ’enregistrement et choisi I’émotion que le locuteur voulait

exprimer. Chaque testeur a écouté 14 enregistrements, pour une durée d’a peu prés 10 minutes.

3. La construction de cette base de données a été faite dans le cadre d’un projet des étudiants de 4™ année de
PENSIM. Ce test partiel a été fait dans 'optique de valider leurs projet, nous le citons comme premiere évaluation
de notre corpus.
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3.3.2.2 Résultats

La Figure [3.4 montre le taux de reconnaissance par émotion sur la base entiére. Par exemple, le
neutre est I’émotion la plus reconnue par nos testeurs avec un score de 86%. Par contre, ’émotion
tristesse est reconnue seulement & 51% . 70% des énoncés ont été correctement identifiés ce qui est
en corrélation avec ’étude précédemment mentionnée (un taux de reconnaissance des émotions

de 68,3% ).

Neutre B86%
Joie
c  Surprise 1%
o
2
o .
£ Peur 51%
o
Dégoiit 80%
Colére 72%
Tristesse 51%
0% 10% 20% 30% 40% 50% B60% 70% 80% 90% 100%

Taux dereconnaissance

FIGURE 3.4: Taux de reconnaissance par émotion : résultat global brut

La question qui se pose est : les résultats obtenus sont ils statistiquement significatifs ?

Dans tout systeme de reconnaissance automatique, il est important d’avoir une indication de la
qualité d’un résultat obtenu. Pour traiter cette problématique, nous avons utilisé, pour notre
modele, une mesure d’évaluation qui se base sur un intervalle de confiance permettant de valider
statistiquement ces résultats. La formulation pour calculer cet intervalle est donnée dans Annexe
(voir section[A.4.1.2). Nous avons calculé l'intervalle de confiance & 95% et & 99% des différents
taux de reconnaissance des émotions. Les résultats sont présentés dans le Tableau Le taux
de reconnaissance de I’émotion neutre atteint 85,57% avec un intervalle de confiance & 95% de

+5%.

3.3.3 Validation

Dans la section précédente, les enregistrements du corpus ont été évalués par un test de percep-
tion avec 106 testeurs afin de garantir la reconnaissabilité des émotions. Dans ce qui suit, nous
allons procéder a la validation de ce corpus. La validation, dans notre cas, est une opération

destinée a démontrer si le corpus construit est fiable ou non, c’est a dire les émotions actées
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3.3 Constitution de notre corpus émotionnel : le corpus “French Student Emotionnal

database” :

Emotion 1Cy59, 1Cq9q, TR

Colere [65,94% ; 78,34%] | [63,98% ; 80,30%)] | 72,14%
Joie [75,60% ; 86,35%] | [70,44% ; 91,51%] | 80,98%
Peur [43,57% ; 57,43%] | [36,92% ; 64,08%] | 50,50%
Surprise | [64,71%; 77,29%)] | [58,67% ; 83,33%] | 71,00%
Dégout | [74,08%; 85,31%)] | [68,69%; 90,71%] | 79,70%
Tristesse | [44,00% ; 58,07%] | [37,24% ; 64,82%)] | 51,03%
Neutre [80,71%; 90,43%] | [76,05% ; 95,09%] | 85,57%

TABLE 3.4: Score et intervalle de confiance en fonction de chaque émotion
(TR : taux de reconnaissance ; IC : intervalle de confiance).

sont-elles réalistes 7 La validation est la réponse a la question suivante : Avons-nous construit le

bon corpus ?

3.3.3.1 Questions

Les énoncés utilisés dans notre corpus sont réalistes et s’inscrivent dans la vie estudiantine.
IIs contiennent des mots susceptibles d’indiquer I’émotion actée par un locuteur, nous nous
sommes posés la question de 'influence de ces indications, qu’on appellera biais sémantique, sur
la reconnaissance de I’émotion lors d’un test. Voici quelques exemples de phrases contenant un

biais sémantique :
— Je suis vraiment dégu, comment on va faire le TP, ¢a n’arréte pas de bugger.
— Ca m’énerve, j’ai rien compris.

La liste compléte de toutes les phrases contenant un biais sémantique se trouve dans Annexe
(section . Plusieurs autres questions se posent ici : Quel est 'impact du locuteur sur le
taux de reconnaissance : est-il vraiment incapable d’exprimer cette émotion ou bien il ne joue
pas bien le jeu? Quel est 'impact du testeur : est-il incapable & reconnaitre I’émotion jouée ou

bien il n’est pas concentré ?

3.3.3.2 Analyse des résultats

Impact du biais sémantique

Certaines phrases de notre corpus contiennent un biais sémantique. Dans ce cas deux hypotheses
, ) . , e e , . ) , .
s’opposent : ou bien la présence d’indication sémantique de 1’état émotionnel est sans effet, ou

bien elle modifie le taux de reconnaissance. Pour établir la validité de I'une ou ’autre de ces deux
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hypotheses, nous faisons recours aux tests statistiques d’hypotheses. Dans Annexe [A| (section

A.4.1)), nous décrivons la formulation du probléeme avec les hypotheses de travail.

Les résultats de ces tests statistiques d’hypotheses montrent que le biais sémantique diminue

significativement les taux de reconnaissance des émotions (voir Annexe [A] Tableau [A.4)) :

— dégott (au seuil de 1%, ICq9y, = [57,15% ; 88,94%)] avec bias, I1Cqgy = [80,12% ; 97,93%]

sans biais),

— colére (au seuil de 5%, ICy59, = [57,22% ; 74,41%)] avec biais, ICqs5y, = [72,55% ; 89,35%)

sans biais)

— neutre (au seuil de 5%, ICq59, = [74,33% ; 88,38%] avec biais, [Cqs0, = [85,21% ; 97,92%]

sans biais).

La figure montre les taux de reconnaissance sur la base entiere, sur la base sans les enregistre-
ments contenant le biais sémantique et celle sans biais sémantique. Ces taux sont répartis selon
le nombre de testeurs dans le Tableau 64 testeurs ont participé a la validation du corpus
contenant les énoncés biaisés avec un score de 68% et 42 testeurs pour valider le corpus sans
biais sémantique avec un score de 73%. Nous pouvons conclure & partir des résultats obtenus
que le biais sémantique diminue aussi le taux global de reconnaissance, le corpus non biaisé est

reconnu avec 5% de plus que le corpus biaisé.

70% 3%
683

Taux de reconnassance sur la base Taux de reconnassance avec Biae  Taux de reconnassance sans Biais
entiere semantique semantique

FIGURE 3.5: Comparaison des taux de reconnaissance sur corpus biaisé et non biaisé

Résultats par émotion
Intéressons nous maintenant aux performances par émotion. Les taux de reconnaissance des

différentes émotions sont présentés ci-dessous (voir Figure |3.6)). Chaque émotion est mise en
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3.3 Constitution de notre corpus émotionnel : le corpus “French Student Emotionnal
database” :

Nb de testeurs | TR 1Cg59, 1Cg99
Avec biais sémantique 64 68% | [66%; 7T1%)] | [64% ; 72%]
Sans biais sémantique 42 73% | [69%; 7T7%] | [68% ; 78%]
Total 106 70% | [68%; 72%] | [67%; 73%]

TABLE 3.5: Décomposition des taux de reconnaissance avec et sans biais sémantique (Nb :
nombre ; TR : taux de reconnaissance ; IC : intervalle de confiance).

regard avec les émotions avec lesquelles elle est confondue. Les principales confusions ont lieu
entre le dégout et la tristesse d’une part et surprise et joie d’autre part. Dans la Figure [3.6
le taux de reconnaissance de la tristesse est de 51% environ. Cette émotion a été confondue

principalement avec le dégotit et, avec moins de confusion, la colére, le neutre et la peur.

Le tableau représente la matrice de confusion pour la base entiere. Une matrice de confusion
permet de donner une idée pour chaque classe de modele, les vraies classifications versus les
classifications prédites. La colonne la plus a gauche représente les émotions reconnues. La colonne
indique pour une émotion, le nombre de prédictions correctes pour cette émotion et le nombre
d’échantillons confondues avec une autre émotion. Les valeurs correctes sont organisées dans une
ligne diagonale allant du haut a gauche au bas a droite de la matrice. Par exemple, le nombre
total d’échantillons pour I’émotion “Peur” dans I’ensemble de données est la somme des valeurs
de la colonne “Peur”. Nous voyons sur ce tableau que la peur est confondue avec la joie dans 7
cas sur les 200. Le tableau [3.6] montre que la surprise est le plus souvent confondue avec la joie
et que ’émotion tristesse est le plus souvent confondue avec I’émotion dégott. Nous constatons

aussi que le neutre est ’émotion la plus reconnue : 172 reconnus parmi 201 enregistrements.

Ces données suggerent que les analyses statistiques basées sur le pourcentage de reconnaissance
des émotions doivent étre vérifiées par une mesure de précision appelée taux de réussite non
biaisé (ou unbiased hit rate (H,) en anglais) [83], afin de vérifier le biais de jugement. Le H,
est le taux des émotions correctement identifiées multiplié par le taux de jugement correct des
émotions. Par exemple, dans le tableau pour I’émotion colere, H, = % X % = .b47. Le

calcul de H, pour chacune des émotions donne une meilleure indication de la précision relative

de la reconnaissance.

Résultats par locuteur

Dans cette partie, nous allons présenter les scores par locuteur. Pour chaque locuteur, le taux

de reconnaissance de chaque émotion ainsi que le taux global sont calculés. Les résultats sont
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MNeutre Surprise

Y
“’ 20%

2%

Peur Dégoit

Colére

B

Tristesse

10% e
%
.
6%
51%

m Colére = Joie mPeur mSurprise = Dégolt = Tristesse ® Neutre

FIGURE 3.6: Les taux de reconnaissance et de confusion des différentes émotions sur la base
entiere.

. Prédite Colere Joie Peur Surprise Dégott Tristesse Neutre | Total | Hy,

Exprimée

Colere 145 5 3 4 11 18 5 191 | .547
Joie 4 166 7 39 2 0 3 221 | .608
Peur 3 0 101 0 1 5 6 116 | .439
Surprise 2 14 31 142 6 2 4 201 | .501
Dégoit 30 0 10 8 157 51 6 262 | AT7
Tristesse 8 1 18 0 4 99 ) 135 | 374
Neutre 9 19 30 7 16 19 172 272 | 541
Total 201 205 200 200 197 194 201 1398 -

TABLE 3.6: Comparaison entre les émotions reconnues et les émotions exprimées avec
I'indicateur (H,) : matrice de confusion de la base entiere.

présentés par ordre décroissant sur le taux de reconnaissance global : le locuteur le plus reconnu

vers le locuteur le moins reconnu. Le Tableau [3.7] présente le taux de reconnaissance par locuteur
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3.3 Constitution de notre corpus émotionnel : le corpus “French Student Emotionnal
database” :

pour la base entiere. Nous constatons que les émotions exprimées par 2/3 des locuteurs sont
reconnues a plus de 65%. La question qui se pose est la suivante : faut-il retirer les enregistrements

des locuteurs les moins reconnus ?
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3.3 Constitution de notre corpus émotionnel : le corpus “French Student Emotionnal
database” :

Résultats par testeur

Apres l'analyse du corpus selon la “qualité” des locuteurs, regardons les taux des différents
testeurs. Dans les tableaux [3.8] et nous présentons quelques scores selon le genre et la
culture. Nous constatons que 56 testeurs sur les 64 reconnaissent des émotions avec un score
supérieur ou égal a 50 % lorsque le corpus contient des énoncés avec un biais sémantique. Lorsque

le corpus ne contient pas de biais sémantique, 41 testeurs sur les 42 reconnaissent des émotions

avec un score supérieur ou égal a 50% (voir annexe |[A] tableaux et [A.6)).

Testeur | Genre Culture Taux de reconnaissance
1 H Berbere 100%
2 H Francaise 92,85%
3 H Arabe 78,57%
4 H Camerounais 71,42%
5 F Francaise 50,00%
6 H Francaise 42.85%

TABLE 3.8: Taux de reconnaissance par testeur pour la base avec biais sémantique.

Testeur | Genre Culture Taux de reconnaissance
1 F Francaise 92,85%
2 H Bresilienne 85,71%
3 F Frangaise 78,57%
4 H Américaine 64,28%
5 F Asiatique 64,28%
6 F Frangaise 42,85%

TABLE 3.9: Taux de reconnaissance par testeur pour la base sans biais sémantique

En se référant aux études présentées ci dessus sur la perception des émotions (voir section
et aux résultats des tests, nous avons donc, procédé au filtrage des données, pour ne garder que
les énoncés correctement simulés. Pour la base de données Berlin, seuls les enregistrements ayant
un taux de reconnaissance des émotions supérieur a 80% et considérés comme naturels par plus

de 60% des auditeurs sont retenus. 503 enregistrements parmi 800 enregistrements sont retenus.

Dans notre travail, nous avons retenu seulement les enregistrements ayant un taux de recon-
naissance supérieur & 50%. Apres la suppression des enregistrements qui ne respectent pas ce
critere de validation et la suppression du biais sémantique, le nombre final d’enregistrements
retenus par émotion est le suivant : tristesse (55), colere (67), dégott (67), peur (51), surprise
(62), joie (62) et neutre (70). 434 enregistrements parmi 502 sont retenus, pour obtenir un taux

de reconnaissance de 88%.
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CHAPITRE 3 : Les corpus émotionnels, base de données et collecte d’informations

3.4 Conclusion

Pour analyser la voix émotionnelle de locuteurs, les émotions sont collectées en bases de données.
Il faut d’abord rappeler que la plupart des corpus émotionnels aujourd’hui sont des corpus actés,
c’est & dire construits a partir de données prototypiques sur peu de locuteurs (moins de 10).
Nous avons présenté dans ce chapitre des corpus actés utilisés dans nos expériences. Nous avons
également collecté un corpus émotionnel acté dans le contexte pédagogique. Notre corpus en
francgais que nous avons dénommé “French Student Emotionnal database” contient plus de 500
énoncés différents. Cette base sera mise a disposition de la communauté sur internet via les sites

web du laboratoire CRENH et du laboratoire LAUMEP] .

Nous décrivons dans le chapitre suivant notre méthodologie d’extraction des caractéristiques

existantes extraites a partir des corpus.

4. http://cren.univ-nantes.fr/
5. http://laum.univ-lemans.fr/fr/index.html/
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Chapitre 4

Extraction de caractéristiques
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4.1 Introduction

L’extraction d’un ensemble de caractéristiques pertinent pour un systéme de RAE était et reste
encore un grand défi a relever, ce qui a ouvert la voie a plusieurs travaux de recherche [36],[84],
[85]. La plupart de ces caractéristiques sont regroupées en deux catégories : prosodique et spec-
trale [36]. De nombreuses méthodes ont été utilisées pour extraire des caractéristiques de la
voix, dont la plupart sont basées sur l'analyse de Fourier a court terme. La nécessité d’une

telle analyse a court terme se justifie par I’hypothese de stationnarité de la parole pendant des
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CHAPITRE 4 : Extraction de caractéristiques

courts intervalles du temps (de 25 & 30 ms). Cependant, la question se pose sur la pertinence
des caractéristiques extraites avec cette hypothese. En effet, des informations contenues dans

des intervalles plus longs peuvent étre pertinentes pour la reconnaissance des émotions [86].

Etant donné que le signal vocal est naturellement non stationnaire La transformée de Fourier
a court temps (STFT pour Short-Time Fourier Transform en anglais) ne permet pas de suivre
I’évolution du contenu fréquentiel du signal, toutes ses composantes étant réparties sur toute
I’échelle de temps. Cette méthode est alors limitée par le principe d’incertitude fondamentale,
selon lequel le temps et la fréquence ne peuvent pas étre résolus simultanément avec la méme
précision et elle n’est pas appropriée pour extraire de caractéristiques d’un signal issue d’un
systeme non linéaire. Une reconnaissance précise des émotions a partir de la voix reste difficile
en raison de la variabilité, de la complexité et des changements non linéaires des caractéristiques
des émotions dans la voix. Cependant, I'information sur I’émotion est plutot située sur le long
terme (syllabe, mot et phrase) et non pas au niveau phonéme, d’ou vient la nécessité de faire

une analyse a long terme (plus de 100 ms).

La décomposition en modes empiriques (EMD), proposée par Huang et al. [87], apporte une
réponse aux limites évoquées précédemment. Cette méthode décompose le signal, d’une fagon
adaptative, en somme de composantes oscillantes, appelées IMF (pour intrinsic mode function
en anglais). Des études ont montré que la représentation temps-fréquence du signal est extréme-
ment importante pour l’analyse du signal non stationnaire et/ou généré par un systéme non-
linéaire [88], [89]. Cette représentation est donnée par 'utilisation conjointe de la décomposition
en modes empiriques pour estimer les IMF du signal et de I'opérateur d’énergie de Teager-
Kaiser (TKEO) pour démoduler les différentes IMF en estimant la fréquence instantanée (notée
FI) et 'amplitude instantanée (notée AI). Dans ce chapitre, nous proposons un ensemble de
nouvelles caractéristiques basées sur cette représentation, capturant les informations ignorées
par les méthodes classiques. Dans la section suivante , nous présentons les caractéristiques
les plus utilisés et qui nous serviront de référence pour la comparaison avec nos nouvelles ca-
ractéristiques. Nous allons présenter seulement les caractéristiques les plus utilisées pour la RAE
a savoir MFCC. Ensuite, la méthode de démodulation du signal est décrite dans la section

Enfin, les nouvelles caractéristiques proposées sont détaillées dans la section

1. Un signal aléatoire est dit non stationnaire si ses propriétés statistiques sont variantes au cours du temps.
Exemples : le signal de la parole, la musique, un chirp, etc.
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4.2 Extraction des caractéristiques basée sur un banc de filtres

Dans notre travail, nous proposons un ensemble de caractéristiques unifiant les deux catégories
(spectrale et prosodique) et qui sont basées sur la méthode EMD combinée avec TKEO. Ces
caractéristiques sont inspirées de précédents travaux sur les MFCC et les MSF. Dans cette

section, nous allons présenter ces deux caractéristiques a des fins de comparaison.

4.2.1 Les coefficients cepstraux sur I’échelle Mel (MFCC)

Les coeffcients cepstraux sur I’échelle Mel (MFCC pour Mel-Frequency Cepstral Coefficients en
anglais), introduites en [90], sont les parametres acoustiques les plus utilisés dans les systemes de
RAE [44] car ils prennent en compte la sensibilité de perception fréquentielle de l'oreille [91]. Le
processus de calcul de la MFCC est présenté dans la Figure Le signal d’entrée est découpé
en une séquence de trames de durées relativement courtes sur lesquelles le signal peut en général
étre considéré comme stationnaire. Chaque segment (trame) dure 25ms avec un chevauchement
de 10 ms. La segmentation du signal en trames produit des discontinuités aux frontieres des
trames. Pour réduire cet effet, les trames sont multipliées par une fenétre de Hamming. En-
suite, la transformée de Fourier (FFT) est appliquée pour passer du domaine temporel vers le
domaine spectral (ou fréquentiel), on obtient donc le spectre Xi(m). La simulation de loreille
humaine, qui se base sur une échelle fréquentielle spécifique, nécessite le passage a 1’échelle de
Mel ( voir Figure . Cette derniere est composée d’'un banc de 12 a 24 filtres triangulaires,
dont les bandes sont plus fines pour les basses fréquences que pour les hautes fréquences. Le
but de l'analyse par un banc de filtres est de trouver 1’énergie du signal dans des bandes de
fréquences déterminées. Dans notre travail, 12 filtres triangulaires (espacés linéairement jusqu’a
1000 Hz, puis logarithmiquement au-dela) sont utilisés (voir Figure . Chaque filtre fournit
un coefficient qui donne ’énergie du signal dans la bande couverte par le filtre. La formule de

conversion de 1’échelle linéaire en échelle de Mel est la suivante :

/ ) (4.1)

l = 2591 14+ =
mel(f) 591og;o(1 + 700

En général, le signal vocal résulte de la convolution de la source par le conduit vocal. Dans le
domaine spectral, cette convolution devient un produit qui rend difficile la déconvolution de ce
signal. Ce probléme peut étre surmonté en passant dans le domaine log-spectral : ¢’est le principe
de ’analyse cepstrale. Par définition, le cepstre d’un signal est une transformation de ce signal du

domaine temporel vers un autre domaine analogue au domaine temporel. En pratique, le cepstre
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réel d’un signal est obtenu par la transformée de Fourier inverse appliquée au logarithme de la
transformée de Fourier du signal. Le calcul de la FFT et de la FFT inverse est laborieux ce qui
rend ce type de calcul des coefficients cepstraux inutilisable en reconnaissance de la parole [92].
En revanche, la transformée en cosinus discréte (DCT) appliquée sur le logarithme des énergies

sortant d’un banc de filtres permet d’obtenir les coefficients cepstraux (MFCC).

Nous travaillons avec les 12 premiers coefficients qui sont les coefficients les plus efficaces. Cela
peut s’expliquer par le fait que la plupart des informations utiles pour la discrimination des
émotions concernant la prosodie se trouvent dans la partie des basses fréquences de 1’échelle
Mel. Nous savons que le signal de parole varie au cours du temps. Ces variations peuvent elles
aussi étre propres a un individu. Il est donc utile de modéliser I’évolution temporelle de chacun
des coefficients. Cela est fait par le calcul des statistiques ( moyenne, variance, coefficient de

VariationEl, kurtosis et asymétrie) pour chaque coefficient, pour un total de 60 caractéristiques.

| | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Fréquence (Hz)

FIGURE 4.1: 12 Banc de filtres sur une échelle Mel.

Signal  Segmentation  Xk(M FFT Xy (m)

Filtrage + Mel
x(n) et fenétrage < ksNy

X (lm)
MFCC
DCT Log

FIGURE 4.2: Etapes de 'extraction des coefficients MFCC.

Dans [92] et en se basant sur des résultats de recherche existants, ’auteur a montré que les MFCC
donnent des meilleurs résultats dans les systemes de RAE, ce qui montre plus généralement

I'intérét d’un pré-traitement par banc de filtres, d’une échelle fréquentielle non linéaire, et de la

2. Le coefficient de variation se calcule comme le ratio de ’écart-type rapporté & la moyenne.
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représentation cepstrale.

4.2.2 Les caractéristiques spectrales de modulation (MSF)

En supposant qu’un signal vocal soit un processus stationnaire & court terme, les caractéristiques
(MFCC) décrites dans la section précédente sont extraites sur une fenétre courte (d’'une durée
de 25 & 30 ms). Ces caractéristiques transmettent uniquement le spectre & court terme du
signal vocal et omettent des informations importantes sur le comportement temporel. De plus,
des études en neurosciences [86] ont montré I'existence de champs récepteurs spectro-temporels
(ST) dans le cortex auditif humain. Ces champs peuvent s’étendre sur des plages temporelles
de plusieurs centaines de millisecondes et répondre a des modulations dans le domaine temps-
fréquence. Les caractéristiques spectrales de modulation a long terme (MSF pour long-term
modulation spectral features en anglais), introduites dans [86], sont spécifiquement extraites
pour résoudre les problemes de caractéristiques spectrales a court terme et pour mieux modéliser
la nature de la perception auditive humaine. Ces caractéristiques sont obtenues en émulant le
traitement spectro-temporel (ST) effectué dans le systeme auditif humain et prend en compte

la fréquence acoustique réguliere conjointement avec la fréquence de modulation.

Les étapes de calcul des caractéristiques MSF sont illustrées dans la Figure Pour obtenir
la représentation ST, le signal d’entrée est d’abord découpé en une séquence de trames de
durée de 256 ms avec un chevauchement de 64 ms. Cette durée est relativement longue par
rapport aux valeurs typiques utilisées dans le traitement de la parole traditionnel (environ 20
a 30 ms). Ensuite, le signal vocal est décomposé par un banc de filtres auditifs (19 filtres au
total). Les enveloppes de Hilbert des sorties en bande critique sont calculées pour former les
signaux de modulation. Un banc de filtres de modulation est en outre appliqué aux enveloppes
de Hilbert pour effectuer une analyse de fréquence. Les contenus spectraux des signaux de
modulation sont appelés spectres de modulation et les caractéristiques proposées s’appellent ainsi
des caractéristiques spectrales de modulation (MSF). Enfin, la représentation ST est formée en
mesurant ’énergie des signaux d’enveloppe décomposés, en fonction de la fréquence acoustique
et de la fréquence de modulation réguliere. La moyenne des énergies sur toutes les fenétres dans
chaque bande spectrale fournit une caractéristique. Dans notre expérience, un banc de filtres
auditifs avec N = 19 filtres et un banc de filtres de modulation avec M = 5 filtres sont utilisés.

Au total, 95 (19 x 5) coefficients sont calculés a partir de la représentation ST.
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Signal a X Banc de filtres " ™ Calcul d’envelo
Fenétrage - ae Ppe
(1) . PTET auditifs  1__yy d*Hilbert
EGD 1 ENf E (i,j) ELD somme des énergies Hk(i’j’N) Banc de filtres
Ng“ge— ¥ dans les bandes 1<j<M de modulation

FIGURE 4.3: Etapes de l'extraction des coefficients MSF

4.3 Démodulation par décomposition en modes empiriques

4.3.1 Décomposition en modes empiriques (EMD)

La décomposition en modes empiriques (EMD pour Empirical Mode Decomposition en anglais)
est une méthode de décomposition de tout signal non stationnaire ou issu d’un systeme non
linéaire, en une somme de composantes appelées fonctions en mode intrinseque (IMF pour
intrinsic mode function en anglais). Ces fonctions sont des signaux modulés en amplitude et
en fréquence (AM-FM). Chaque IMF contient localement des oscillations plus lentes (basses
fréquences) que celle extraite précédemment (haute fréquence) [88] (voir exemple Figure [4.4)).
L’extraction des IMFs est non linéaire, mais ’ajout de tous les IMF permet une reconstruction

linéaire du signal d’origine sans perte ni distorsion des informations initiales.

4.3.1.1 Fonction Mode intrinséque (IMF)

Une fonction est appelée fonction de mode intrinseque lorsqu’elle satisfait les propriétés sui-

vantes :

e Le nombre d’extrema (maximum + minima) dans le signal et le nombre de passages par

zéro ne different pas de plus d’un;

e La moyenne des enveloppes définies par les maxima locaux et les minima locaux doit étre

nulle en tout point.
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FIGURE 4.4: Exemple d’un signal vocal décomposé en IMF's en utilisant ’algorithme EMD

La procédure pour extraire un IMF, a partir d’un signal donné, est appelée sifting process

(traduite par processus de tamisage).

4.3.1.2 Algorithme

L’algorithme de 'EMD est décrit comme suit (voir Algorithme (1)) :

L’algorithme de la décomposition s’arréte lorsqu’il n’existe plus d’oscillations a extraire dans
le résidu : le résidu res(t) est une constante, une fonction monotone ou une fonction avec un
seul extrema. Le résultat du processus EMD produit N IMFs (r1(t), r2(t), ..., rn(t)) et le résidu

(resy(t)). Pour tout signal x(t), 'EMD donne la décomposition suivante [93] :

N

z(t) =) _ri(t) + resy(t) (4.2)

=1

ot 7i(t) est 1A i®m¢ IMF du signal, N le nombre d’IMF et resy(t) est le résidu final (un polynéme
de faible degré). Ce résidu est généralement exclu du signal car il ne contient pas le nombre

suffisant des extrema pour construire les enveloppes maxima et minima [89].
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CHAPITRE 4 : Extraction de caractéristiques

Algorithme 1 Algorithme de la décomposition par EMD

Entrée : Un signal vocal x(t)
Sortie : IMFs rq, 79, ..., 7N, résidu res

1. Calculer tous les extrema locaux dans le signal z(t) : les maxima locaux et les minima
locaux ;

2. Construire I’enveloppe supérieure E,(t) et I’enveloppe inférieure Ej(t), interpolant respec-
tivement les maxima et les minima par spline cubique.

3. Calculer I'enveloppe moyenne par la demi-somme de son enveloppe supérieure et inférieure :
m(t) = (Eu(t);rEz(t)) .

Y

4. Soustraire du signal original x(¢) son enveloppe moyenne m(t), puis obtenir des modes r(t)
a partir de laquelle la basse fréquence est supprimée : r(t) = x(t) — m(t);

5. Répéter les étapes 1-4 (soustraction de I’enveloppe moyenne) jusqu’a obtenir un IMF r(t)
(qui répondent aux deux conditions ci-dessus) : sifting process ;

6. Soustraire cet IMF r(t) du signal original x(t) : res(t) = z(t) — r(t);

7. Répéter les étapes 1-6 jusqu’a ce qu’il ne reste plus de IMFs dans le signal résiduel res(t)
afin d’obtenir tous les IMFs 71 (t), r2(t),..., rn(t) du signal z(t).

4.3.2 Modélisation de la voix par un signal modulé en amplitude et en

fréquence

Chaque IMF obtenue par la décomposition EMD est considérée comme étant un signal AM-FM

monocomposante. Ce signal peut s’écrire sous la forme [94] :
ri(t) = Re (ai(t) exp[j ¢i(t)]) (4.3)

¢i(t) = QW/fi(T)dT (4.4)

avec Re représente la partie réelle, ¢;(t) représente la phase instantanée, a;(t) est I’amplitude
instantanée et f;(t) la fréquence instantanée de la i ®™ IMF. Cette définition contient & la fois
la fonction AM, a;(t) et la fonction FM, f;(¢). L’intérét principal de ce type des signaux en
traitement du signal est la facilité d’extraction d’informations relatives & des grandeurs comme

I'amplitude instantanée a(t) et la fréquence instantanée f(t) a partir d’un signal modulé r;(t).

4.3.3 Opérateur d’énergie de Teager-Kaiser (TKEO)

Les IMF's obtenues par ’EMD ne transmettent aucune information et ne donnent aucun sens. Il
est ainsi nécessaire, pour chaque IMF, d’estimer "amplitude instantanée (Al) et la fréquence ins-

tantanée (FI), ce qui donne une certaine signification physique. Différents opérateurs énergétiques
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4.3 Démodulation par décomposition en modes empiriques

ont été utilisés pour estimer les grandeurs FI et AI. Maragos et al. [94] ont proposé I’applica-
tion d'un opérateur TKEO (Teager-Kaiser Energy Operator) afin d’estimer la FI et AI d’un
signal mono-composante. Dans [95], [96] et [97], les auteurs montrent que la combinaison de
I’EMD et le TKEO a un role important pour 'analyse temps-fréquence et en particulier pour la
démodulation du signal AM-FM.

L’opérateur TKEO est appliqué sur chacune des N IMFs séparément. TKEO est un opérateur
non linéaire qui calcule I’énergie des signaux monocomposants en tant que produit du carré de
I’amplitude et de la fréquence du signal. Les caractéristiques instantanées de ces signaux sont
ensuite obtenues par l'application de l’algorithme de séparation d’énergie discrete (DESA-2)
[94]. Une méthode basée sur l'algorithme EMD de Huang et al. [98] et le TKEO, qui permet
d’estimer les grandeurs instantannées d’un signal, est appelée Tranformée de Huang-Teager (
THT pour Teager-Huang Transform en anglais) [99]. TKEO est défini pour 'IMF r;(t) & temps

continu comme [94] :

Uri(t)] = [:(1)]* — ri(£)Fi(t) (4.5)

ou 7; et 7 sont respectivement la dérivée premiere et seconde de r;(t). Dans le cas discret, les

dérivées temporelles de I’équation peuvent étre exprimées comme suit [100] :
Ulri(n)] = r2(n) — ri(n+ )ri(n — 1) (4.6)

ou n est l'index de temps discret. L’algorithme (DESA-2) permet de séparer la fréquence ins-

tantannée f(n) et 'amplitude instantannée a(n) d'un sigal r;(n) AM-FM mono-composante

[94] -
fn) = 1arccos(l _ Yrin ;\I/l[)rz_(;)l](n mid) (4.7)
a(n) | 20ri(n) (4.8)

T VUt ) — - 1)
Les auteurs dans [I0I] ont trouvé que cette approximation induisait une composante d’erreur
de haute fréquence. Il faut donc éliminer la composante d’erreur de haute fréquence en passant
la sortie de 'opérateur d’énergie a travers un filtre passe-bas approprié, comme indiqué dans la
Figure Pour cela, nous avons utilisé dans notre travail un filtre de lissage binomial linéaire

a sept points avec une réponse impulsionnelle (1, 6, 15, 20, 15, 6, 1) [101].
pt p P p y Oy y 19,
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. ; am)
Signal Filtre
X() TKEO passe-bas  f(m)

FIGURE 4.5: Le schéma fonctionnel du lissage de I'opérateur d’énergie.

4.4 Extraction des caractéristiques basée sur la démodulation

par EMD-TKEO

4.4.1 Les coefficients cepstraux
4.4.1.1 SMFCC

Dans le signal vocal, des changements complexes et aléatoires peuvent étre accompagnés d’une
tendance du signal (“signal trend "en anglais) qui peut entrainer des erreurs dans l’analyse
spectrale et par conséquent dans le calcul des coefficients MFCC. Pour éviter ce probleme, il faut
supprimer cette tendance. Dans cette section, nous calculons les caractéristiques extraites apres
I’élimination du signal trend T'(n). Ces caractéristiques sont appelées SMFCC et introduites
dans [97], fournissent une description plus précise de la distribution de ’énergie dans le domaine
fréquentiel. Le procédé de reconstruction du signal basé sur EMD est mis en oeuvre pour effectuer
I’extraction des caractéristiques SMFCC. Le processus d’extraction de SMFCC est représenté
dans la Figure 4.6 Tout d’abord, la méthode EMD est appliquée au signal vocal d’entrée.
Deuxiemement, la tendance du signal, selon [95], est calculée a I'aide de la formule ci-dessous
(équation et ensuite supprimée du signal d’origine a ’aide de la méthode de détection du
taux de passage par zéro (Zero Crossing Rate (ZCR)). T'(n) est la somme des IMFs r(n) qui

respectent la contrainte suivante [95] :

R,

T1

<001 (i=2,..n) (4.9)

=

avec R représente le taux de passage par zéro
T(n) = rin) (4.10)

Ensuite, le signal final S(n) est obtenu par la soustraction de la tendance du signal T'(n) du
signal vocal original z(n).

S(n) =xz(n) —T(n) (4.11)

68



4.4 Extraction des caractéristiques basée sur la démodulation par EMD-TKEOQO

Les coefficients SMFCC sont extraites du signal reconstitué obtenu S(n) en appliquant la FFT
et la transformée en cosinus discrete (DCT). Pour chaque coefficient, nous calculons la moyenne,

la variance, I’écart type, le Kurtosis et ’asymétrie, pour un total de 60 caractéristiques.

. ry(n) ZCR (r;(n))
Signal EMD . Taux de passage " Calcul du signal
X(M) OB par zéro (ZCR) £CR Gu(n): trend
T(n)
I per Log Filtarge + Mel 7 R R gl

| 1 1 1 1 ]
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Fréquence (Hz)

FIGURE 4.6: Etapes de l'extraction des coefficients SMFCC

4.4.1.2 Les coefficients cepstraux d’énergie (ECC) et les coefficients cepstraux

d’énergie pondérée en fréquence (EFCC)

Dans [89], les auteurs démontrent que la distribution de 1’énergie spectrale varie selon les
émotions. Cela signifie que les émotions peuvent affecter la répartition énergétique de la parole
entre différentes bandes de fréquences. D’ou I'importance d’extraire la fonction ECC qui assure la
distribution de I’énergie dans le spectre. En approche standard, 1’énergie instantanée de chaque
IMF est considérée comme proportionnelle a I'amplitude et n’a rien & voir avec la fréquence ins-
tantanée. Selon le modele physique de fréquence instantanée, 1’énergie instantanée dépend aussi
de la fréquence instantanée f(t). Sur la base des considérations ci-dessus, 1’énergie instantanée
pondérée en fréquence (EFCC) permet d’améliorer les caractéristiques ECC présentées ci-dessus

[95].

L’implémentation standard du calcul des coefficients ECC et EFCC est montrée & la Figure [4.7]
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CHAPITRE 4 : Extraction de caractéristiques

La premiére étape de traitement est la décomposition du signal vocal en IMF avec EMD. L’am-
plitude instantanée de la j°m¢ IMF (a(i,n)) et sa fréquence instantanée (f(é,n)) sont estimées
a l'aide de TKEO a la deuxieme étape. La troisieme étape de traitement tente d’enregistrer
Pamplitude et la fréquence instantanées en trames qui se chevauchent (la durée de la trame est
de 256 ms et le chevauchement est égal & 64 ms), ce qui donne ay(i,n) et fi(i,n), Ny représente
le nombre de fenétre. La quatrieme étape du traitement consiste a calculer le spectre marginal de
Hilbert (MHS pour Marginal Hilbert Spectrum en anglais) qui offre une mesure de "amplitude
totale de chaque fréquence. Par conséquent, le spectre est décomposé en 12 bandes de fréquence.
Ces 12 bandes correspondent & 1’échelle Mel entre 0 et 8KHz (voir Figure qui couvrent lar-
gement la bande du signal échantillonné a 16KHz. La puissance de chaque bande de fréquence
est calculée. Ensuite, le logarithme naturel de 1’énergie des sous-bandes et le complément de la
transformée en cosinus discrete (DCT) sont calculés. Les 12 premiers coefficients fournissent les

valeurs ECC et EFCC utilisées dans le processus de classification.

_ ry(n) f(n)
Signal X Fenét
ey EMD NQE TKEO a(in) enétrage
T<i=<sN
fan)  a n
T= k=Nf
ECC ECCk() : fie(m)
Sommation de i
DCT Log I’énergie spectrale  a(n) Spet(:’té'eHriné_gtlnal
EFCC EFCCk())

FIGURE 4.7: Etapes de 'extraction des coefficients ECC et EFCC

Pour chaque mode (IMF), la densité spectrale de Hilbert H(f,n) est définie comme le carré de
Pamplitude [89] :

H(f7 n) = Za(ivn>2]1{f(i,n)}(f) (4'12)

=1

ou Il est la fonction indicatrice de I’ensemble 2 :

1 ifz e
0 ifz ¢

Lo(z) =

H(f,n) donne une valeur locale de ’énergie dans une représentation temps-fréquence et on peut

extraire la densité de probabilité conjointe p(f, a) de la fréquence et de 'amplitude instantanées,
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pour I'ensemble des modes ¢ = 1...N. Ceci permet d’estimer le spectre marginal de Hilbert (MHS
pour marginal Hilbert spectrum en anglais) qui est définie comme suit [89] :

Ly
hie(f) =Y H(f,n)lp,(f) (4.13)

n=1
olt hji(f) représente la densité d’énergie pour une fréquence f pendant la k*° trame et dans
la j®me bande et Ly représente le nombre d’échantillons par fenétre. Les fréquences instantanées

sont divisées en 12 bandes de fréquence qui se chevauchent (voir figure [4.1J).

Les coefficients cepstraux d’énergie (ECC)

Les ECC sont donnés en temps continu par [89] :

ECC(Bj,Hk) = / thk(f)df, tell,, j=1,...,12 (4.14)
fEB;

ol Bj représente une sous-bande particuliere et 1Ij représente une trame vocale particuliere.
Dans ce travail, ces caractéristiques sont calculées, en utilisant un signal vocal en temps discret,

comme suit :
N 1 Ly

ECCy(j) =) " > ap(i,n) g (fr(isn)), j=1,...,12 (4.15)

i=1 n=1
Les coefficients cepstraux d’énergie pondérée en fréquence (EFCC)

Les EFCC sont donnés en temps continu par [89] :

EFCC(Bj,11}) :/f . fhik(f)df, j=1,..,12 (4.16)
€5

ol Bj représente une sous-bande particuliere et 1Ij représente une trame vocale particuliere.

Dans le cas discret, EFCC est calculée comme suit :

Ly

> fr(in)ai(i,n) g, (fr(in)), j=1,...,12 (4.17)

n=1

1

EFCCy(j) =} I

=1

ou ¢ représente un IMF particulier, j représente une bande fréquentielle et k représente une

trame particuliere.
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Dans notre travail, nous extrayons les 12 premiers coefficients ECC et EFCC ou les signaux
vocaux sont échantillonnés & 16 KHz. Pour chaque coefficient, nous calculons la moyenne, la
variance, le coefficient de variation, le Kurtosis et I’asymétrie. Chaque vecteur de ECC et EFCC

est composé de 60 caractéristiques.

4.4.2 Les caractéristiques de modulation AM-FM
4.4.2.1 Les caractéristiques de modulation d’amplitude (MAF)

Les caractéristiques spectrales de modulation (MSF) présentées danssont extraites spécifique-
ment pour résoudre les problemes de caractéristiques spectrales a court terme (MFCC) et
pour mieux modéliser la nature de la perception auditive humaine. La méthode est basée sur
I’émulation du traitement Spectro-temporal (ST) effectué dans le systéeme auditif humain et
prend en compte la fréquence acoustique réguliere conjointement a la fréquence de modulation.
Ces caractéristiques sont basées sur la décomposition du signal de parole par un banc de filtres
auditifs et le calcul de I’enveloppe de Hilbert sur chaque bande. L’enveloppe de Hilbert est basée

sur la transformée de Fourier (FT) et certaines des limitations de F'T lui sont donc associées.

Pour cette raison, nous proposons dans ce travail une nouvelle méthode d’extraction de ces
caractéristiques basée sur 'EMD utilisée conjointement avec TKEQO. Les étapes d’extraction de
ces caractéristiques sont décrites dans la Figure Apres I'application de TKEO sur des IMF's
décomposées au moyen d’EMD, un groupe de filtres de modulation est appliqué a ’amplitude
instantanée. Nous utilisons un banc de filtres de modulation avec M=8 filtres, de type passe-bas,
dont les fréquences centrales allant de 4 a 512 Hz. Ces filtres sont, de type passe-bande de second
ordre avec un facteur de qualité de 2, comme suggéré dans [86]. En appliquant le banc de filtres
de modulation & chaque sortie ag(i,n), M sorties ay(i,j,n) sont générées avec j dénote le jeme
filtre de modulation (1 < j < M). Les expériences ont montré que le banc de filtres a instauré
un bon équilibre entre la performance et la complexité du modele. Les contenus spectraux des
signaux de modulation sont appelés spectres de modulation, et les caractéristiques proposées
sont appelées caractéristiques de modulation d’amplitude (MAF pour modulation amplitude
features en anglais). L’énergie, prise sur toutes les trames de la bande spectrale, fournit une

caractéristique (E(i,7)). L’énergie dans chaque bande spectrale est définie comme :

Ny
E(i,§) =Y _ Ex(i,j) (4.18)
k=1
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Signal r1(n) . TKEO fa.n) .
5 EMD r,(n): a(i,n) Fenéetrage
T=i=sN
agi,n)
T< k<N¢
()

21k() Somme des
o2() énergies sur les
@3 () bandes

a(ijn) Banc de filtres
1<j<m de modulation

FIGURE 4.8: Etapes de D'extraction des coefficients MAF

ou Ny est le nombre de trames pour 1 < j < 8 et Ej(i,j) est I’énergie sur les bandes définie

par :
Ly

n=1

Pour chaque trame k, E(,j) est normalisée en énergie unitaire avant un calcul ultérieur :
> En(i,j) =1
Z'7j

Trois mesures spectrales @1, ®5 et ®3 sont ensuite calculées par fenétre [86]. La premiére mesure
est ’énergie spectrale ®; ;(j) (spectral energy en anglais) , définie comme la moyenne des

échantillons d’énergie appartenant a la j7°m¢ bande de modulation (1 < j <8) :

— 2l Bilind) (4.20)

D1 1(4) N

La planeité spectrale ®;;(j) (spectral flatness en anglais) est le rapport entre la moyenne

géométrique et la moyenne arithmétique de I'énergie spectrale (®; ;(j)). ®24(j) est donc défini

N N ..
V1L Bl d) (4.21)

1 1(5)

Dans notre travail, ® ;(j) est exprimée sur une échelle logarithmique comme suit :

comme suit :

ok (j) =

N

. 1 . .

log 2(j) = 57 Y108 B (i j) — log @1 4(3)
=1
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La derniere mesure utilisée est le centroide spectral ®3(j) (spectral centroid en anglais) qui
fournit une mesure du “centre de masse” du spectre dans chaque bande de modulation. Pour la

j®me bande de modulation, ®3;(j) est défini comme suit :

Zf\il J(@)Ex(i, j) o f(i) =1i. (4.22)

P = )

Dans [86], les auteurs expérimentent deux types similaires de mesure de fréquence f(i). Dans
notre cas, nous avons choisi la méthode la plus simple : I'indice du filtre de bande critique, c’est-a-
dire, f(i) = i. Nous avons constaté une corrélation considérable entre deux bandes de modulation
adjacentes. Afin de réduire la forte corrélation pour la planéité spectrale et le centroide spectral,
Py 1(j) et ®34(j) ne sont calculés que pour j € {1,3,5,7,8}. La moyenne de I'énergie dans
chaque bande spectrale est calculée. Parallelement a cette statistique, la moyenne et la variance
de I'énergie spectrale, de la planeité spectrale et du centroide spectral sont évaluées et utilisées

comme des coefficients.

La Figure montre la moyenne de ’énergie E (i, j) pour les 7 émotions (colére, ennui, dégott,
peur, joie, tristesse et neutre) de la base de données en allemand. Chaque E(i,j) représente la
moyenne sur toutes les fenétres de tous les locuteurs pour une émotion. Cette figure confirme
les effets des émotions sur 'intensité présentées dans le tableau Nous constatons que la
répartition de I’énergie sur le plan, fréquence de modulation et IMF, est similaire pour certaines
émotions qui pourraient devenir des paires confondues, comme la colere et la joie, la peur et
la tristesse. Mais il est tres distinct pour d’autres émotions, comme la colere et le neutre, elles

pourraient étre bien discriminées les unes des autres.

La Figure montre que les émotions tristesse et neutre ont significativement une énergie
a basse fréquence que I’émotion colere, ce qui est a peu pres la méme chose dans des travaux
antérieurs [86]. Pour la tristesse et le neutre, la dispersion est plus grande. Cependant, les
émotions, plus expressives telles que la coleére, présentent des courbes plus serrées, ce qui est a

peu pres la méme chose dans la figure décrite précédemment.

4.4.2.2 Les caractéristiques de modulation de fréquence (MFF)

Des études sur la perception de la parole ont montré que les informations perceptuelles les plus
importantes se trouvent dans les basses fréquences de modulation [102]. Dans cette section,

nous allons illustrer comment 'analyse de ces fréquences de modulation peut étre formulée et
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FIGURE 4.9: Moyenne de I'énergie E(i,7) pour les 7 émotions; Pour chaque émotion, la
moyenne de Ej(i,j) est calculée sur toutes les fenétres pour tous les locuteurs de cette
émotion ; “MC” désigne les bandes de fréquence de modulation.
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FIGURE 4.10: Estimation de la densité de probabilité de ®3 pour les 3 émotions (tristesse,
neutre et colere)

appliquée au probleme du RAE. Le modele d’'un signal AM-FM est utilisé pour cette analyse.
Les étapes de calcul basé sur la décomposition AM-FM du signal d’entrée sont illustrées par
la Figure Le signal vocal est décomposé en plusieurs IMF par 'EMD. L’amplitude et
la fréquence instantanées de chaque IMF sont estimées a l'aide du TKEO. Ensuite, ils sont

utilisés pour obtenir des estimations a long terme (256 ms) de la fréquence instantanée et de
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CHAPITRE 4 : Extraction de caractéristiques

la largeur de bande moyenne sur une trame. Les vecteurs acoustiques sont constitués de ces
descripteurs accompagnés de leurs statistiques : moyenne, minimum, maximum et I’écart type.

La reconnaissance est sensiblement améliorée par la présence de ces données statistiques [26]. La

F®

. r1(n) f{i.n) fi(in) B, (i)
) EMD rN(n) : TKEO (iny Fenétrage 4 (in) Formants Efm

T<isN Ts ksNg B (D)

FIGURE 4.11: Etapes de 'extraction des coefficients MFF

fréquence instantanée pondérée en amplitude moyenne (F,) et la bande passante instantanée

pondérée en amplitude moyenne (B,,) sont décrites en temps continu dans [89] par :

o BT e

jt?*T a2(t)dt

(4.23)

o THa@/2n 1 {0) — Fula(o)de

Y ftff*T a2(t)dt

(4.24)

ou ty et T représentent le début et la durée de la trame analysée, f(t) et a(t) représentent res-
pectivement la fréquence et ’amplitude instantanées de chaque signal AM-FM. Dans ce travail,
nous estimons a long terme, en utilisant I’amplitude et la fréquence instantanée, la fréquence
instantanée moyenne (F'), la largeur de bande instantanée moyenne (B), la fréquence instantanée
moyenne pondérée en amplitude (FZJ) et la bande passante instantanée pondérée en amplitude

moyenne (B}’) :

Ly
Fuli) = 7 3 itk (4.25)
n=1
1
By(9) = \| 7 D_Uk(im) ~ Fu(0) (4.26)
n=1

SSEL fi,n)a2 (i, n)

Fp(i) = S (4.27)
n=1 a’k(l? n)
B — | il n(in)/2m}? + {fili,n) = () ai i, ) (128)

L .
Znil CL%(Z, n)

ou 4 représente un IMF particulier, L représente un nombre d’échantillons par fenétre, fi et ay
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4.4 Extraction des caractéristiques basée sur la démodulation par EMD-TKEOQO

représentent respectivement la fréquence instantanée et I’amplitude instantanée dans une trame

vocale particuliere k. a(n) est définie par :

a(n) =a(n+1) —a(n) (4.29)

Dans ce travail, pour chaque IMF la moyenne, le maximum et le minimum de B, BY, F, Fw) ont
été calculés pour chaque caractéristique et ont été utilisés pour la classification. La figure
montre les valeurs moyennes de la fréquence instantanée (F), pour I’ensemble de 535 énoncés,
correspondant & chaque fichier de la base de données en allemand. Nous remarquons que la

fréquence fondamentale se situe entre IMF10 - IMF12. Nous pouvons voir 'utilité de I'analyse
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=
E 600 ' h kﬁi . [ n
c l h ph W r|| MI m r'» M
3 gl AR L A
© (1, .
E , il
.-E 2000 i | |1 | / | Ny | | -
- PR g g, _I; RN ._,c"'.k'\l'l."..'lfﬂ.'.'\-rfr-, s oAty iy r,.l S\ rrv'-,r'\lr‘l..'-\f\":-»-&l\.'-’w‘q"‘ LT T - r-l'\fM‘-v'L-,f
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FIGURE 4.12: Estimation de la fréquence moyenne de tous les locuteurs allemands.

AM-FM a partir de la représentation temps-fréquence d’un signal vocal présentée aux figures
et |4.14L Pour chaque composante IMF, une estimation de fréquence & long terme F(4) est
obtenue a chaque trame en utilisant 1’équation La durée de la trame analysée est de 256
ms avec un chevauchement de 128 ms. Les figures ci-dessous indiquent que l'analyse AM-FM
pourrait fournir des informations utiles pour discriminer les émotions dans le signal vocal. Elles
identifient des régions avec des zones denses dans le but de suivre les fréquences des formants
et leurs largeurs de bande [89]. Nous pouvons remarquer sur les figures et que les
zones denses dans la représentation temps-fréquence sont différentes entre le signal vocal de
I’émotion “colere” et le signal vocal de I’émotion “neutre”, cette différence est due a I’émotion.
La densité de probabilité estimée (Figure confirme cette hypothese. La Figure montre
que 'IMF10 s’approche le mieux de la fréquence fondamentale qui se situe a I’environ de 200

Hz. Dans ce qui suit, nous estimons la densité de probabilité de cette IMF. Nous constatons a
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FIGURE 4.13: (4.13a]) Signal d’un fichier pour I’émotion ”colere” ; (4.13b)) La représentation
temps-fréquence de (4.13a)) en utilisant 12 IMFs. La taille de trame est de 256 ms avec un
chevauchement de 128 ms est utilisée.

partir de la Figure que la courbe de ’émotion ”colere” se déplace vers des hautes fréquences
(entre 200 et 400 Hz). Cependant, les émotions "neutre” et ”tristesse” vers les basses fréquences.
Ces résultats confirment les conclusions des recherches qui démontrent que la moyenne de FO
d’une personne en colére est plus haute que celle d’une personne triste tristesse (plus bas) (voir

tableau [2.1)). Ces résultats sont aussi pratiquement identiques & ceux de la figure

La Figure montre 'estimation de la densité de probabilité de la fréquence instantanée
moyenne pondérée en amplitude F*. Nous pouvons constater que la fréquence instantanée
pondérée en amplitude présente une meilleure capacité discriminatoire. Ces résultats sont aussi
pratiquement identiques & ceux du tableau 2.1} Nous avons testé 3 différentes tailles de trame
de court terme a long terme (25 ms, 256 ms et 512 ms). Les résultats montrent que la fréquence
instantanée moyenne et la fréquence instantanée pondérée en amplitude sont plus discriminante

sur une trame de 256 ms (voir Figures et 4.18)).

Plusieurs études phonétiques portent sur les différences qui existent entre hommes et femmes.
Dans [29] et [T03], les auteurs ont montré qu’il y a une différence significative entre hommes et
femmes concernant la variation de la fréquence fondamentale chez les locuteurs allemands (en
moyenne vers 100 Hz chez ’homme et 200 Hz chez la femme). Une illustration de cette différence

est visible ci-dessous avec les figures et [£:20
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FIGURE 4.14: (4.14a)) Signal d’un fichier pour ’émotion "neutre” ; (4.14b)) La représentation
temps-fréquence de (4.14a)) en utilisant 12 IMFs. La taille de trame est de 256 ms avec un
chevauchement de 128 ms est utilisée.
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FIGURE 4.15: Estimation de la densité de probabilité de F de 'IMF10 pour les 3 émotions
(tristesse, neutre et colere).

Comme nous pouvons le voir sur les figures et il y a une différence entre les plages de

variation de la voix d’un homme et celles d’une femme.
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FIGURE 4.16: Estimation de la densité de probabilité de F" de P'IMF10 pour les 3 émotions
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FIGURE 4.17: Estimation de la densité de probabilité de F de 'IMF10 pour les 3 émotions

(tristesse, neutre et colere), pour 3 différentes tailles de trame.
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FIGURE 4.18: Estimation de la densité de probabilité de F* de PIMF10 pour les 3 émotions
(tristesse, neutre et colere), pour 3 différentes tailles de trame.
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FIGURE 4.19: Estimation de la densité de probabilité de F' de 'IMF10 d’un homme et d’une
femme pour les 3 émotions (tristesse, neutre et colere).

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un ensemble de caractéristiques basées sur la décomposition
EMD pour I'analyse de la voix, appelées les caractéristiques de modulation d’amplitude (MAF)

et les caractéristiques de modulation de fréquence (MFF). Les caractéristiques les plus couram-
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FIGURE 4.20: Estimation de la densité de probabilité de F* de I'IMF10 d’un homme et d’une
femme pour les 3 émotions (tristesse, neutre et colere).

ment utilisées dans les systemes de RAE (a savoir les MFCC, les caractéristiques de modula-
tion spectrales...) extraites a des fins de comparaison et de complémentarité ont également été
décrites. Le tableau ci-dessous décrit le nombre de caractéristiques extraites dans notre travail

pour les deux bases de données.

Caractéristique Nombre de caractéristiques
Base allemande | Base espagnole
MFCC 60 60
MSF 95 95
SMFCC 60 60
ECC 60 60
EFCC 60 60
MFF 96 72
MAF 132 108

TABLE 4.1: Description du nombre de caractéristiques extraites.

Nous avons fait plusieurs tests pour déterminer le nombre optimal des IMFs permettant de
reconstruire le signal sans perte d’informations importantes pour chaque base de données. Nous
avons vu qu’apres un certain nombre d’itérations, les IMF ne fournissent pas d’informations.
C’est pourquoi le signal dans notre travail est reconstruit & partir des 9 premiers modes (9
IMFs) pour la base espagnole et des 12 premiers modes (12 IMFs) pour la base allemande.
Nous pensons que cette différence est due au fait que les deux bases n’ont pas la méme langue.
Ces IMFs ont ensuite été utilisés pour l'extraction de caractéristiques afin de reconnaitre les
émotions. La différence entre le nombre de caractéristiques (MAF, MFF) pour les deux bases de
données est liée au nombre des IMFs (respectivement 12 et 9 IMFs pour les bases de données

allemande et espagnole).

Dans le chapitre qui suit, nous allons décrire les méthodes utilisées pour la classification et
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4.5 Conclusion

nous allons présenter le systeme de reconnaissance automatique des émotions que nous avons
développé. Les résultats de la reconnaissance avec différents types de caractéristiques sont

présentés.
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Chapitre 5

Sélection de caractéristiques et

classification
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5.1 Introduction

Dans le présent chapitre, nous nous intéressons au développement d’'un systeme de RAE a
partir de la voix, expérimenté sur les corpus émotionnels décrits dans le chapitre [3] Ce systéme
a été développé sous MATLAB et PYTHON. Dans ce qui suit, nous décrirons la méthodologie
suivie pour concevoir ce systeme. Nous présenterons les modeles utilisés pour la classification

notamment la méthode de régression linéaire (RL), les machines & support de vecteurs (SVM)
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et les réseaux de neurones récurrents (RNN). Ensuite, nous allons donné une description de la
méthode de sélection de caractéristiques (RFE pour recursive feature elimination en anglais)

utilisée. Nous présentons au fur et & mesure les résultats des expérimentations.

5.2 Classification

Dans cette partie, nous allons décrire brievement les méthodes d’apprentissage utilisées dans
notre travail et nous présentons par la suite les résultats de classification de chaque caractéristique

pour les 3 classifieurs et sur les 2 bases (allemande et espagnole).

5.2.1 Les algorithmes utilisés

Dans le chapitre [2| nous avons dressé un état de ’art sur les algorithmes de classification uti-
lisés dans la littérature. Dans cette section seules les méthodes utilisées dans cette these seront

présentées.

5.2.1.1 Régression linéaire

La régression linéaire (RL) pour la classification est basée sur la recherche de séparations linéaires
entre les différentes classes, par minimisation des moindres carrés. Ce qui revient a chercher les
hyperplans qui séparent les différentes classes a partir des données d’apprentissage. Ce modele, au
dela de la simplicité, s’avere efficace pour certains problemes de classification ol la séparation
entre différentes classes peut étre linéaire. Mais dans la plupart des cas cette propriété n’est
pas assurée. L’algorithme utilisé est décrit ci-dessous (voir Algorithme . Le lecteur intéressé
peut se référer aux références [104] et [56]. La RL est un algorithme simple et efficace pour la
classification des données. Le seul probleme est que la RL décrit des relations linéaires entre les

données sauf que beaucoup des relations entre classes et caractéristiques sont pas linéaires.

5.2.1.2 Machines a support de vecteurs

Les machines & support de vecteurs (SVM pour Support Vector Machines en anglais) sont une
classe d’algorithmes d’apprentissage initialement construits pour la classification binaire (& deux
classes), apres étendues au cas multiclasse. Ils reposent sur I'idée qu’il existe un hyperplan dans

I’espace des caractéristiques pour lequel la distance entre les vecteurs de poids propres a chaque
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CHAPITRE 5 : Sélection de caractéristiques et classification

Algorithme 2 Régression linéaire
Entrées : Modeles de classes X; € R?Pi i =1,2, ..., N et un vecteur de test y € R9*!

(N : nombre de classes, p; : nombre de données d’entrainement de la i¢me classe et ¢ : nombre de caractéristiques)

Sorties : Classe de y

1. Calculer I'estimateur BZ € RPiX! pour que ¢; soit proche du vrai vecteur y au sens des
moindres carrés : 3; = (XiTXi)(_l)XiTy, i=1,2,...N

2. Pour chaque classe, calculer la prédiction g; associé a BZ de la facon suivante :
ﬁz:Xsz, i:1,2,...,N;

3. Calculer la distance entre le vecteur des observations et le vecteur des prédictions :

4. Choisir la classe qui a la distance minimale d;(y)

donnée les plus proches de cet hyperplan est maximale. Ces vecteurs sont nommés vecteurs de
support et la distance séparant I’hyperplan de ces points est appelée « marge >. Dans le cas ou
les données ne sont pas linéairement séparables, ’espace de représentation des données d’entrées
est projeté dans un espace de plus grande dimension, dans lequel il est probable qu’il existe une
séparation linéaire. Ceci est réalisé en utilisant une fonction noyau[l [36]. Plusieurs fonctions
noyaux sont utilisés avec les SVM : linéaire, gaussien, polynomial, etc. Le noyau polynomial,

utilisé dans toutes les expériences de classification SVM suivantes, est défini comme suit [36] :
K(thj) = (<$i7xj> +C)d (51)

ou d est le degré de polynome, x; et x; sont des vecteurs de caractéristiques calculées a partir
d’échantillons d’apprentissage ou de test, et ¢ > 0 est un parametre libre. Ce choix de noyau

nous a permis de gagner en précision.

11 existe plusieurs manieres d’effectuer la classification multiclasses (par exemple one-versus-one,
one-vesus-all). Ici, nous introduisons seulement la méthode un contre un (one-versus-one en
anglais) qui est largement utilisée par la communauté [36]. Cette méthode construit C(C' —1)/2
classifieurs binaires, formés chacun a l’aide de deux (une paire) des classes C [30]. La stratégie
de vote est utilisée pour attribuer a un échantillon de test, analysé par chaque classifieur, la
classe avec le plus de votes. La librairie Matlab implémentant SVM, utilisé dans notre travail,

est disponible en acces libre dans [105].

Le choix du noyau et des autres parametres est souvent un probleme pratique et critique lors de
la mise en ceuvre des SVM. Nous avons utilisé la méthode de validation croisée pour le choix de

noyau et des autres parametres. Les meilleurs résultats sont obtenus en utilisant une SVM avec

1. Une fonction noyau (Kernel) transforme un produit scalaire dans un espace de grande dimension.
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un noyau polynomial de degré 2 et de parametre lambda=0.001, la constante de marge douce C
=1.0 a été choisie. Le modele peut reconnaitre 7 classes différentes, avec une classification a la

one-vs-one.

Les SVM sont beaucoup plus efficaces que d’autres algorithmes [36] (par exemple RNN) quand
on ne dispose que de peu de données d’entrainement. Cependant, quand les données sont trop

nombreuses, les SVM ont tendance & baisser en performance [106], [107].

5.2.1.3 Réseaux de neurones récurrents

Un réseau de neurones récurrents (RNN pour Recurrent Neural Network en anglais) est un réseau
de neurones qui est capable de traiter une entrée de longueur variable (donnée séquentielle) telle
que les séries chronologiques, ’audio, la vidéo, la parole, les textes, les données météorologiques,
etc.,. Ceci est effectué en renvoyant la sortie d’une couche de réseau neuronal a l'instant ¢ a
I’entrée de la méme couche de réseau a l'instant ¢ + 1. La figure [5.1]| présente le schéma d’un

réseau de neurones récurrents a une unité reliant 'entrée et la sortie du réseau :
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FIGURE 5.1: Schéma d’un réseau de neurones récurrents a une unité reliant ’entrée et la sortie
du réseau. A droite la version < dépliée > de la structure [108].

Contrairement aux réseaux de neurones traditionnels qui utilisent des parametres différents a
chaque couche, le RNN partage les mémes parametres (U, V et W) a toutes les étapes. La

formule et les variables d’état cachées sont comme suit :

St = f(Ul't + WSt_l) (52)

O = VSt (53)

Avec :

— 1y, ¢ et oy sont respectivement le vecteur d’entrée, vecteur de la couche cachée et le vecteur

de sortie a l'instant % ;
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— U, V,W sont les matrices et vecteur (parametres) ;

— f est la fonction d’activation.

Long short-term memory

Un réseau de neurones récurrents a mémoire court-terme et long terme (LSTM pour Long
short-term memory en anglais) est une sorte de réseau de neurones récurrents [109]. Grace a
leur mémoire interne, les LSTM sont capables de se rappeler des informations importantes sur

I’entrée recue, ce qui leurs permet d’étre tres précis dans la prédiction de ce qui va suivre.

Un réseau LSTM est composée d’une mémoire (c) et de trois portes. La porte d’entrée ”IN”
(input) doit choisir les informations pertinentes qui seront transmises a la mémoire. La sortie
"OUT” (output) protege le réseau du contenu de sa mémoire. La porte d’oubli f (forget) permet

a I'unité de remettre a zéro le contenu de sa mémoire.

— IN

= OUT

FIGURE 5.2: Long Short-Term Memory (LSTM) avec ¢ et ¢ sont respectivement la mémoire et
le nouveau contenu de la mémoire.

Le modele que nous avons utilisé, illustré dans la figure 5.3 est formé d’une succession de 2
couches LSTM suivies d’une couche denseEl (avec une fonction d’activation de type "tanh”). La
succession de plusieurs couches permet au modele d’apprendre des représentations temporelles
de niveau supérieur. L’entrée est une séquence de vecteurs (sous forme d’une matrice). Chaque
vecteur de descripteurs (vecteur & n éléments avec n correspond au nombre de caractéristiques)
est utilisé séparément pour entrainer ce modele. La couche de sortie est un vecteur de 7 unités,
de facon a ce que chaque neurone correspond a une émotion a prédire. On normalise la prédiction
via une fonction ”softmax” pour obtenir une distribution de probabilité. Les RNN permettent
de mieux comprendre une séquence et son contexte par rapport aux autres algorithmes. C’est
la raison pour laquelle ils sont préférés pour ce type de données. Le seul inconvénient d’un algo-

rithme de réseaux neuronaux est que son apprentissage peut prendre beaucoup de temps, plus

2. Une couche dense : est une couche de projection linéaire (couche de neurones cachés complétement
connectée). Dense parce que tous les neurones de couche précédente seront connectés & tous les neurones de
la couche suivante [110].

88
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FIGURE 5.3: Notre modele de réseau LSTM

particulierement pour des grandes bases de données avec un grand nombre de caractéristiques.
Ils ont également plus de parametres que les autres algorithmes, ce qui signifie que le balayage

de parametres allonge grandement la durée d’apprentissage.

5.2.2 Reésultats et discussions

Tous les résultats de la classification sont obtenus en utilisant la méthode de <« K-fold cross-
validation >. Cette méthode est une pratique couramment utilisée pour évaluer des modeles
d’apprentissage automatique [34]. Cela fonctionne en divisant d’abord les données en K sous
échantillons. Un de ces K sous échantillons est utilisé pour le test du modele et les K-1 restants
pour D'apprentissage du modele. Ce processus est répété K fois de sorte que chacun des K
sous-échantillons est utilisé exactement une fois pour le test. La validation croisée des K-fold
formera et évaluera K modeles et donnera K scores (précision ou erreur). Ensuite la moyenne et
I’écart type de ces scores, pour obtenir une statistique des performances du modele, peuvent étre
calculées. L’avantage de cette méthode est que toutes les données sont utilisées a la fois pour
I’entrainement et le test. La < 10-fold cross validation > est une méthode simple a comprendre et
aboutit généralement & une estimation moins biaisée du modele que d’autres méthodes, comme

la simple répartition par train/test.

La normalisation des caractéristiques est une étape indispensable pour un modele de Machine
learning (ML) [36]. Cette normalisation permet d’éviter d’avoir des caractéristiques avec des
valeurs numériques élevées, et des caractéristiques avec des valeurs numériques faibles. En ef-
fet, il est possible que la variation d’échelle de valeurs entre chaque caractéristique ralentisse

le calcul et empéche le classifieur utilisé d’apprendre efficacement a résoudre le probleme de
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classification. Comme suggéré dans [30], les caractéristiques sont normalisées de maniere linéaire
entre [—1,1] avant de faire une classification. Les 3 classifieurs présentés ci dessus sont évalués
en utilisant les différentes caractéristiques individuellement. Les résultats sont présentés dans
les tableaux suivants. Chacun des tableaux illustre les performances de classification sur les 2
corpus émotionnels. Comme le montrent les tableaux [5.1] et le classifieur SVM utilisant les
SMFCC donne de meilleurs résultats 73,01% et 95.74% respectivement pour la base allemande
et la base espagnole. Nous constatons aussi que les SMFCC donnent de meilleurs scores que
les MFCC avec le SVM (pas de différence significative pour les autres classifieurs) pour la base
allemande et que pour la base espagnole les SMFCC ont de meilleurs précisions que les MFCC

pour les deux classifieurs RL et SVM. Les résultats montrent aussi que les caractéristiques

A , Taux de reconnaissance (%
Caractéristique | Méthode Peur Dégout Joie Ennui Neutre Tristeése)Colére | Moy. (0)
MFCC 62.10 59.58 48.43 61.12 66.71 85.84 87.52 67.92 (6.41)
MSF 45.93 31.61 39.01 76.52 52.36 85.74 79.97 61.69 (8.15)
SMFECC 63.10 65.09 52.99 63.72 63.48 81.50 79.78 67.16 (8.01)
ECC RL 56.28 36.54 37.29 36.82 4991 71.35 76.64 54.33 (7.43)
EFCC 55.63 40.48 46.26 29.54 45.63 68.92 84.41 55.28 (5.62)
MAF 55.42 32.98 24.65 7833 50.49 73.66 80.87 59.05 (6.22)
MFF 4721 47.16 32.71 55.75 37.57 78.81 76.54 56.03 (3.56)
MFCC 74.68 62.58 66.49 49.10 60.60 91.68 82.47 70.37 (7.06)
MSF 61.81 54.95 44.04 80.86 66.44 82.63 77.35 67.92 (4.87)
SMFCC 75.37 62.45 76.02 53.95 69.57 87.66 85.16 73.01 (5.48)
ECC SVM 59.52 48.09 43.20 47.59 49.16 49.85 64.67 53.77 (6.30)
EFCC 58.89 58.88 55.59 52.18 47.56 61.34 66.49 56.41 (7.57)
MAF 66.45 72.21 14.73 73.82 65.32 80.47 69.55 63.96 (7.57)
MFF 66.98 51.83 43.46 41.78 52.64 73.14 72.67 59.43 (6.72)
MFCC 76.40 62.50 5890 55.60 53.20 88.50 81.30 68.88 (6.07)
MSF 40.08 40.00 40.04 77.02 72.04 75.07 77.01 64.47 (4.82)
SMFCC 73.50 62.00 52.40 51.90 59.50 83.70 82.80 68.12 (6.15)
ECC RNN 52.50 43.00 42.60 32.50 48.40 54.60 66.30 51.73 (4.51)
EFCC 44.00 51.50 39.80 34.70 46.60 61.20 74.90 51.60 (6.83)
MAF 62.50 30.00 32.60 66.80 57.20 77.10 77.70 61.04 (7.40)
MFF 42.60 36.50 48.50 32.00 51.00 66.90 58.80 53.68 (9.44)

TABLE 5.1: Récapitulatif des résultats des 3 classifieurs avec les différentes caractéristiques sur
la base allemande; ”Moy.” désigne le taux de reconnaissance moyen ; o désigne I’écart type des
10 précisions de validation croisée.

proposées (MAF, MFF) donnent des taux de reconnaissance satisfaisant mais une combinaison
de ces caractéristiques avec les autres permet d’obtenir de meilleurs résultats. La différence im-
portante entre les résultats des 2 corpus s’explique par la différence de taille. En effet, la base
allemande ne contient que 535 fichiers tandis que la base espagnole en contient 6041 fichiers.

Pour conclure, I'algorithme SVM (linéaire) plus performant que RNN ou RL en utilisant chaque
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5.3 Fusion de caractéristiques

Caractéristique

Méthode

Taux de reconnaissance (%)

Peur Dégotit Joie Ennui Neutre Tristesse Colere | Moy. (o)
MFCC 67.85 61.41 7597 60.17 95.79 71.89 84.94 77.21 (0.76)
MSF 67.72 44.04 68.78 46.95 89.58 63.10 78.49 69.22 (1.37)
SMFCC 86.54 82.00 85.45 73.07 98.39 82.97 97.00 88.26 (0.95)
ECC RL 45.02 4550 23.47 4849 79.75 30.75 65.97 53.26 (2.62)
EFCC 46.04 4495 23.94 4219 80.29 30.06 68.32 52.79 (2.48)
MAF 57.59 50.11 63.01 50.19 81.48 36.08 79.00 63.04 (1.44)
MFF 32.11 40.73 24.33 46.65 81.69 20.83 59.22 49.35 (2.46)
MFCC 98.22 90.93 88.96 84.92 95.95 84.90 96.36 91.04 (1.04)
MSF 81.04 82.18 80.17 70.13 91.08 78.63 89.08 83.29 (1.15)
SMFCC 95.04 95.58 94.24 90.66 99.01 92.02 98.88 95.74 (0.94)
ECC SVM 64.43 70.55 61.57 67.71 79.09 52.11 84.71 69.68 (2.15)
EFCC 64.29 69.86 58.01 64.58 77.89 48.88 82.26 67.58 (2.55)
MAF 71.46 76.99 71.04 63.03 83.65 63.73 86.22 74.63 (1.30)
MFF 57.12 57.35 5233 51.07 68.06 38.38 71.54 57.54 (1.85)
MFCC 86.04 83.01 85.00 77.70 95.30 80.40 93.60 87.30 (0.92)
MSF 76.00 76.40 76.00 66.10 92.30 82.90 89.00 81.66 (1.62)
SMFECC 83.80 86.50 81.60 83.00 86.80 79.10 93.90 87.80 (1.82)
ECC RNN 55.60 65.40 49.20 65.20 74.50 46.90 77.20 63.93 (2.15)
EFCC 57.40 62.30 42.00 61.10 75.00 42.00 75.40 61.74 (1.25)
MAF 59.60 60.90 56.30 51.70 72.00 57.90 85.30 64.71 (2.46)
MFF 46.60 46.60 35.60 54.00 58.50 24.90 65.10 49.05 (3.49)

TABLE 5.2: Récapitulatif des résultats des 3 classifieurs avec les différentes caractéristiques sur
la base espagnole; ”Moy.” désigne le taux de reconnaissance moyen ; o désigne I’écart type des
10 précisions de validation croisée.

caractéristique individuellement pour les 2 bases allemande et espagnole.

5.3 Fusion de caractéristiques

Dans la section précédente, nous avons testé individuellement les différents types de caractéristi-

ques. En raison de I'utilisation généralisée des caractéristiques cepstraux (MFCC, ECC, EFCC et

SMFCC) et spectrales (MSF) dans les systemes de RAE, il est important d’étudier la contribu-

tion des caractéristiques (MAF et MFF) proposées en tant que caractéristiques complémentaires.

Dans [I11], 'auteur a montré que la reconnaissance automatique est optimisée par la recherche

de la meilleure combinaison de caractéristiques.

Nous avons testé différentes combinaisons qui sont détaillées en annexe [B| (voir section [B] : ta-

bleaux et|B.2)). Dans le tableau nous présentons seulement les combinaisons qui donnent

les meilleurs scores. Le tableau 5.3 montre que la combinaison des nouvelles caractéristiques avec

SMFCC, ECC et EFCC donne une meilleure performance de 80.56% sur la base allemande. En
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outre, la combinaison des nouvelles caractéristiques avec SMFCC et EFCC fournit la meilleure

discrimination & 96.24% pour la base espagnole (voir tableau[5.4)). Nous constatons des tableaux

Caractéristique Taux de reconnaissance (%)
RL SVM RNN
MFCC+MSF 73.20 | 76.60 63.67
SMFCC+ECC 65.47 | 76.60 72.95
SMFCC+MAF 68.11 | 76.98 72.59
SMFCC+MFF 62.45 | 76.03 68.88
SMFCC+MFF+MAF 59.43 | 76.60 73.81
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 54.52 | 79.24 76.50
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF | 35.47 | 80.56 77.09

TABLE 5.3: Récapitulatif des résultats des 3 classifieurs avec les meilleures combinaisons sur la
base allemande.

Caractéristique Taux de reconnaissance (%)
RL SVM RNN
MFCC+MSF 84.25 | 91.83 91.36
SMFCC+ECC 90.49 | 96.20 89.54
SMFCC+MAF 91.25 | 95.69 89.97
SMFCC+MFF 89.83 | 95.76 90.35
SMFCC+MFF+MAF 92.38 | 96.00 90.52
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 92.99 | 96.24 90.72
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF | 93.04 | 95.81 90.65

TABLE 5.4: Récapitulatif des résultats des 3 classifieurs avec les meilleures combinaisons sur la
base espagnole.

précédents qu’apres la combinaison de caractéristiques proposées avec les autres, le pouvoir de
discrimination de caractéristiques est considérablement accru. En regardant les tableaux et
nous pouvons voir aussi que le taux de reconnaissance de la combinaison des caractéristiques,
basées sur la transformée de Fourier (MFCC et MSF), est considérablement augmentée par rap-

port aux résultats de chacune individuellement.

Le tableau montre la matrice de confusion pour la meilleure performance de reconnaissance
obtenue (80.56%) en combinant les nouvelles caractéristiques (MAF et MFF) avec les SMFCC,
ECC et EFCC sur le corpus allemand. La colonne la plus a gauche représente les émotions
exprimées (réelles). La colonne indique pour une classe, le nombre de prédictions correctes pour
cette classe et le nombre d’échantillons confondus avec une autre classe. Les valeurs correctes sont
organisées dans une ligne diagonale allant du haut a gauche au bas a droite de la matrice. Par
exemple, le nombre total d’échantillons pour 1’émotion ” Tristesse” dans I’ensemble de données
est la somme des valeurs de la colonne " Tristesse” (11 échantillons). Le tableau 5.5 montre que la

joie est le plus souvent confondue avec la colere et que la tristesse est le plus souvent confondue
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avec l'ennui, ce qui est a peu pres les mémes résultats obtenus dans la figure du chapitre 4.

Le tableau [5.6] montre la matrice de confusion pour la meilleure performance de reconnaissance

) Prédite Peur Dégout Joie Ennui Neutre Tristesse Colere

Exprimée

Peur 3 0 0 0 0 0 0
Dégont 0 6 0 0 0 1 0
Joie 0 0 4 0 0 0 2
Ennui 1 0 0 6 0 1 0
Neutre 1 0 0 0 7 0 0
Tristesse 0 0 0 0 0 9 0
Colere 0 0 4 0 0 0 8
précision 60% 100% 50% 100% 100% 81.81% 80%

TABLE 5.5: Matrice de confusion pour la combinaison des nouvelles caractéristiques (MAF et
MFF) avec les SMFCC, ECC et EFCC en utilisant le classifieur SVM sur le corpus allemand.

obtenue (96.24%) en combinant les nouvelles caractéristiques (MAF et MFF) avec les SMFCC

et EFCC sur le corpus espagnole.

) Prédite Peur Dégotit  Joie Surprise Neutre Tristesse  Colere
Exprimee
Peur 82 2 1 0 0 0 0
Dégott 2 74 0 0 1 0 0
Joie 1 0 54 2 0 0 2
Surprise 0 0 1 67 0 0 3
Neutre 0 0 0 0 196 0 0
Tristesse 0 0 0 0 0 70 0
Colere 1 0 3 3 0 0 66
précision 95.34% 96.10% 91.52% 93.05% 99.49% 100% 92.95%

TABLE 5.6: Matrice de confusion pour la combinaison des nouvelles caractéristiques (MAF et
MFF) avec les SMFCC et EFCC en utilisant le classifieur SVM sur le corpus espagnol.

5.4 Normalisation par locuteur

L’effet de la normalisation du locuteur sur la reconnaissance est étudié dans cette section. La
normalisation du locuteur (SN pour speaker normalization en anglais) est utile pour compenser
les variations dues a la diversité des locuteurs plutot qu’a un changement d’état émotionnel. Trois
schémas de SN différents sont définis dans [36], nous avons utilisé dans notre travail le schéma qui
a donné les meilleurs résultats. Les caractéristiques de chaque locuteur sont normalisées avec une
moyenne nulle et un écart type de 1. Soit f,, (1 < n < N, ,) représente la u®™¢ caractéristique

du locuteur v avec N, , est la taille de I’échantillon. La nouvelle caractéristique, apres SN, f{ffjv
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est donnée par :

SN _ fuv( )_fT,v
U SN () — Fu)?

- N,
avec fu,U: NMZ uvfuv( )

(5.4)

Les résultats obtenus sans et avec normalisation par locuteur sont les suivants :

Méthode | Caractéristique Sanl\sdg;gizh(sjglon Avi\z;}zﬁzh(sj)t ot
MFCC 67.92 (6.41) 71.69 (5.89)
MSF 61.69 (8.15) 67.16 (6.42)
SMFCC 67.16 (8.01) 75.28 (7. 67)
RL ECC 54.33 (7.43) 54.71 (6.65)
EFCC 55.28 (5.62) 57.92 (6.35)
MAF 59.05 (6.22) 59.24 (4.37)
MFF 56.03 (3.56) 63.96 (4.74)
MFCC 70.37 (7.06) 73.77 (7.82)
MSF 67.92 (4.87) 72.45 (7.23)
SMFCC 73.01 (5.48) 75.66 (7.35)
SVM ECC 53.77 (6.30) 57.16 (8.34)
EFCC 56.41 (7.57) 56.41 (7.46)
MAF 63.96 (7.57) 65.47 (5.48)
MFF 59.43 (6.72) 65.66 (3.30)
MFCC 68.88 (6.07) 74.17 (6.47)
MSF 64.47 (4.82) 70.03 (6.62)
SMFCC 68.12 (6.15) 76.81 (4.95)
RNN ECC 51.73 (4.51) 58.37 (7.65)
EFCC 51.60 (6.83) 57.11 (5.73)
MAF 61.04 (7.40) 64.04 (6.40)
MFF 53.68 (9.44) 65.29 (8.57)

TABLE 5.7: Résultats sans et avec normalisation par locuteur obtenus sur la base allemande

D’apres les tableaux et nous pouvons constater que 'application de SN améliore signi-
ficativement les résultats de reconnaissance pour la base allemande jusqu’a 12% pour le RNN
utilisant MFF (voir tableau , mais ce n’est pas le cas pour la base espagnole. Les résultats
montrent que la normalisation par locuteur apporte peu d’amélioration pour la base espagnole
(voir tableau . Les mémes résultats sont obtenus avec les 3 classifieurs. Ceci peut étre ex-
pliqué par le nombre de locuteurs dans chaque base de données, ou la base allemande contient

10 locuteurs différents, par rapport a la base espagnole qui ne contient que 2 locuteurs.

Nous pouvons remarquer aussi que pour la base espagnole et le classifieur RNN, la normalisation

par locuteur permet d’augmenter le pouvoir de discrimination des émotions des caractéristiques
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Méthode | Caractéristique Sanl\s/lél;;ﬁih(sjlon Avis}lriih(sj; ot

MFCC 77.21 (0.76) 46.97 (2.23)

MSF 69.22 (1.37) 45.29 (1.94)

SMFCC 88.26 (0.95) 83.06 (1.00)

RL ECC 53.26 (2.62) 51.67 (1.96)
EFCC 52.79 (2.48) 51.37 (1.80)

MAF 63.04 (1.44) 65.36 (1.86)

MFF 49.35 (2.46) 49.08 (1.57)

MFCC 91.04 (1.04) 66.85 (1.93)

MSF 83.29 (1.15) 61.60 (2.01)

SMFCC 95.74 (0.94) 90.41 (1.40)

SVM ECC 69.68 (2.15) 65.66 (1.85)
EFCC 67.58 (2.55) 64.42 (1.36)

MAF 74.63 (1.30) 72.43 (1.16)

MFF 57.54 (1.85) 55.33 (1.61)

MFCC 87.30 (0.92) 85.38 (1.37)

MSF 81.66 (1.62) 79.93 (1.15)

SMFCC 87.80 (1.82) 85.09 (1.56)

RNN ECC 63.93 (2.15) 64.67 (1.69)
EFCC 61.74 (1.25) 62.73 (1.95)

MAF 64.71 (2.46) 68.25 (1.55)

MFF 49.05 (3.49) 60.39 (2.52)

TABLE 5.8: Résultats sans et avec normalisation par locuteur obtenus sur la base espagnole

ECC, EFCC, MAF et MFF. Ce n’est pas le cas des caractéristiques MFCC, MSF et SMFCC
(voir tableau [5.8)).

5.5 Sélection de caractéristiques

L’entrainement d’un algorithme d’apprentissage en utilisant un grand nombre des caractéristiques
pour un corpus de taille réduite peut amener a une dégradation des performances du systeme[I11].
A T’heure actuelle, il n’y a pas de consensus sur le meilleur ensemble de descripteurs & prendre en
compte pour un systeme de détection automatique. La pratique la plus courante reste alors d’uti-
liser ’expérimentation pour découvrir I’ensemble des caractéristiques qui fonctionnent le mieux
pour un jeu de données et un modele donné dans le but d’avoir une classification plus riche.
Plusieurs méthodes pour sélectionner les meilleures caractéristiques existent dans la littérature.
Nous avons testé 3 différentes méthodes : Analyse en Composant Principal (PCA pour Principal
Component Analysis en anglais) permet la projection des données sur une base réduite [I12]. La
méthode d’analyse discriminante linéaire (LDA pour Linear Discriminant Analysis en anglais)

permet de projeter un jeu de données sur un espace de dimension inférieure avec une bonne
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Méthode Caractéristique Moyenne (avg) | Ecart type (o)
MFCC+MSF 75.66 4.66
SMFCC+ECC 72.07 3.64
SMFCC+MAF 70.00 6.74
RL SMFCC+MFF 70.75 5.98
SMFCC+MFF+MAF 63.58 7.75
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 53.58 7.66
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF 29.05 8.76
MFCC+MSF 80.00 5.35
SMFCC+MAF 79.43 3.71
SMFCC+ECC 78.67 3.77
SVM SMFCC+MFF 80.18 4.55
SMFCC+MFF+MAF 83.96 4.00
EFCC+MFF+MAF+4SMFCC 85.84 5.05
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF 84.52 3.18
MFCC+MSF 80.13 3.36
SMFCC+MAF 77.48 4.49
SMFCC+ECC 77.44 6.65
RNN SMFCC+MFF 78.36 4.77
SMFCC+MFF+MAF 83.14 4.62
EFCC+MFF+MAF+4SMFCC 82.34 4.91
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF 82.97 4.19

TABLE 5.9: Résultats avec normalisation par locuteur pour les meilleures combinaisons obtenus
sur la base allemande

séparabilité de classe afin d’éviter les surajustements et réduire les cotits de calcul [I13]. Ces
2 méthodes sont généralement classées comme des techniques de réduction de dimension. La
méthode RFE (pour Recursive Feature Elimination en anglais) qui construit un modele avec
toutes les caractéristiques et rejettent récursivement la caractéristique la moins importante jus-
qu’a l'obtention d’un nombre prédéfini. A partir de la figure [5.4] nous pouvons remarquer qu’il
n’y a pas une méthode de sélection qui donne toujours le meilleur résultat avec les 3 classifieurs.
Par exemple, la sélection des caractéristiques en utilisant la méthode PCA est meilleure que
celles obtenues par les méthodes RFE et LDA avec I'algorithme RL alors que ce n’était pas le
cas avec l'algorithme RNN. Nous constatons que le meilleur score de 79% est obtenu en utilisant

la méthode RFE avec 'algorithme SVM.

LDA et PCA sont deux techniques de réduction de dimension. Les 3 différentes méthodes per-
mettent de réduire le nombre d’attributs dans le jeu de données, mais une méthode de réduction
de dimension le fait en créant de nouvelles combinaisons d’attributs (parfois appelée transfor-
mation d’entité), alors que les méthodes de sélection (comme RFE) incluent et excluent des
attributs présents dans les données sans les modifier. A cette fin, cette méthode (RFE), décrite

plus en détail dans la section suivante, est utilisée dans le reste de notre travail pour sélectionner
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5.5 Sélection de caractéristiques

Méthode Caractéristique Moyenne (avg) | Ecart type (o)
MFCC+MSF 55.33 2.38
SMFCC+ECC 86.19 0.96
SMFCC+MAF 88.17 1.04
RL SMFCC+MFF 86.30 1.07
SMFCC+MFF+MAF 89.40 1.51
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 89.65 1.15
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF 89.95 1.48
MFCC+MSF 67.20 2.05
SMFCC+MAF 90.04 1.09
SMFCC+ECC 90.79 0.93
SVM SMFCC+MFF 91.30 0.85
SMFCC+MFF+MAF 90.23 1.56
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 90.62 1.73
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF 90.46 1.39
MFCC+MSF 88.20 1.22
SMFCC+MAF 87.40 0.92
SMFCC+ECC 86.95 1.50
RNN SMFCC+MFF 86.15 1.08
SMFCC+MFF+MAF 88.18 0.47
EFCC+MFF+MAF+4SMFCC 87.25 1.20
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF 87.25 1.11

TABLE 5.10: Résultats avec normalisation par locuteur pour les meilleures combinaisons
obtenus sur la base espagnole;

le sous-ensemble des meilleures caractéristiques permettant d’améliorer les résultats de classifi-

cation.

5.5.1 Recursive Feature Elimination

Comme son nom l'indique, RFE correspond a Recursive Feature Elimination en anglais, cette
technique supprime récursivement les caractéristiques en construisant un modele sur les ca-
ractéristiques restants. C’est une méthode de sélection de type Wrapper qui est basée sur
I'élimination backward [I14]. RFE utilise la précision du modele pour identifier les attributs
(et la combinaison d’attributs) qui contribuent le plus & la prédiction de Pattribut cible. Nous
avons utilisé la méthode d’élimination récursive de caractéristiques avec réglage automatique
du nombre de caractéristiques sélectionnées (RFE avec validation croisée) : il s’agit d’un type
de RFE utilisant un systeme de boucle pour trouver le nombre optimal de caractéristiques.
L’algorithme RFE débute avec toutes les caractéristiques, construit un modele, et supprime la
caractéristique de poids faible (calculée a l'aide d’'une SVM) c’est & dire la moins importante
pour ce modele. Ensuite, un nouveau modele est construit avec les caractéristiques restantes, et

ainsi de suite jusqu’a ce que le nombre prédéfini de caractéristiques soit atteint.
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FIGURE 5.4: Comparaison des 3 différentes méthodes de sélection (RFE, PCA, LDA) sur la
base allemande avec la combinaison des caratéristiques SMFCC, MFF et MAF.

L’ajout de la sélection par RFE avait pour objectif d’améliorer le taux de classification correcte
obtenue. La figure [5.5]illustre I'impact des nombres de caractéristiques sélectionnées sur le taux

de reconnaissance. Le premier constat qu’il est possible de faire a partir de la courbe ci-dessus est

0.65
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0.50
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Nombre de classification correctes

0.35 +
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FIGURE 5.5: Nombre de classifications correctes en fonction du nombre de caractéristiques
sélectionnées pour la combinaison SMFCC+MFF+MAF de la base allemande en utilisant la
méthode de sélection RFE-SVM.
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que 'utilisation de I’ensemble des caractéristiques donne un résultat moins bon que la sélection
des 30 a 90 meilleures caractéristiques. Il est donc possible de supposer que la combinaison
SMFCC, MFF et MAF de la base allemande contient un grand nombre de données redondantes
ou non pertinentes. Il est également possible de noter que la variation du taux de bonnes clas-

sifications peut étre importante pour une différence de sélection d’une seule caractéristique.

5.5.2 Résultats et discussions

Nous présentons ici les meilleurs résultats pour le corpus allemand et le corpus espagnol res-
pectivement avec le classifieur RNN et le classifieur SVM. Ces résultats sont avec normalisation
par locuteur. Les précisions de reconnaissance avec et sans sélection de caractéristiques pour les

autres classifieurs sont présentés dans [B] (section [B]).

Résultats Nombre de Résultats
Caractéristiques sans caractéristiques avec
sélection sélectionnées sélection
MFCC 74.17% 28 sur 60 77.32%
MSF 70.03% 75 sur 95 71.50%
SMFCC 76.81% 55 sur 60 78.12%
ECC 58.37% 40 sur 60 59.91%
EFCC 57.11% 44 sur 60 59.35%
MAF 64.04% 120 sur 132 65.15%
MFF 65.29% 69 sur 96 65.62%
MFCC+MSF 80.13% 103 sur 155 80.13%
SMFCC+ECC 77.44% 95 sur 120 80.28%
SMFCC+MAF 77.48% 175 sur 192 81.83%
SMFCC+MFF 78.36% 124 sur 156 82.76%
SMFCC+MFF+MAF 83.14% 244 sur 288 85.53%
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 82.34% 288 sur 348 85.00%
SMFCC4+ECCH+EFCC+MAF+MFF | 82.97% 328 sur 408 86.13%

TABLE 5.11: Comparaison des résultats sans et avec sélection de caractéristiques en utilisant le
classifieur RNN sur la base allemande (avec SN).

En conclusion, d’apres les résultats obtenus, 1'utilisation de la méthode de sélection des ca-
ractéristiques RFE permet d’améliorer significativement les performances du systeme jusqu’a

+19% sur le corpus espagnol pour les MFECC et les MSF.
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Résultats Nombre de Résultats
Caractéristiques sans caractéristiques avec
sélection sélectionnées sélection
MFCC 66.85% 51 sur 60 85.82%
MSF 61.60% 85 sur 95 80.01%
SMFCC 90.41% 29 sur 60 89.70%
ECC 65.66% 33 sur 60 65.16%
EFCC 64.42% 48 sur 60 64.73%
MAF 72.43% 58 sur 108 66.93%
MFF 55.33% 49 sur 90 32.93%
MFCC+MSF 67.20% 136 sur 155 86.72%
SMFCC+ECC 90.79% 105 sur 120 90.16%
SMFCC+MAF 90.04% 150 sur 168 90.71%
SMFCC+MFF 91.30% 141 sur 150 90.08%
SMFCC+MFF+MAF 90.23% 199 sur 258 90.77%
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 90.62% 247 sur 318 90.79%
SMFCC4+ECCH+EFCC+MAF+MFF | 90.46% 280 sur 378 90.19%

TABLE 5.12: Comparaison des résultats sans et avec sélection de caractéristiques en utilisant le
classifieur SVM sur la base espagnole (avec SN).

5.6 Comparaison avec les systemes existants

Dans le chapitrenous avons dressé une liste (voir Tableau, qui ne vaut pas étre exhaustive,
des différents travaux sur les systémes de RAE. Les performances sont difficilement comparables
car elles varient en fonction de plusieurs éléments tels que : le type de données, le choix des
modeles d’apprentissage, de la maniere dont les parametres sont obtenus, etc. Dans cette section,
nous allons comparer, nos résultats, avec ceux de quelques travaux menés sur le corpus allemand.
Selon nos connaissances scientifiques actuelles, le corpus espagnol n’est pas utilisée a de telles

fins.

Iiou [IT5] a évalué les sept émotions du corpus allemand par un vecteur de 35 caractéristiques
prosodiques dont la hauteur, I’énergie et la durée. Le score de reconnaissance en utilisant les
réseaux de neurones était de 'ordre de 51%. Les chercheurs dans [116] ont également mené des
expériences en utilisant le corpus allemand ot la précision a été de 78,64% pour les femmes et
73,40% pour les hommes. Ce taux de précision a été montré pour les caractéristiques prosodiques
et spectrales appliquées avec le classificateur LDA. Alonso et al. [I17], Luengo et al. [I18] et
Cao et al. [IT9] ont extrait les caractéristiques spectrales, et prosodiques du corpus allemand
et ont utilisé les machines a vecteurs de support (SVM) comme classifieur. Alonso et al. [I1§]
ont obtenu une précision de reconnaissance des émotions de 94,9% en utilisant cinq émotions :

colere, bonheur, neutralité, ennui et tristesse. Luengo et al. [I18] ont rapporté une précision de
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reconnaissance des émotions de 78,3% utilisant sept états émotionnels : colere, ennui, dégott,
peur, bonheur, neutralité et tristesse. Cao et al. [[19] ont atteint une précision de reconnaissance
des émotions de 82,1% en utilisant sept émotions : colere, dégotit, peur, bonheur, neutralité,
tristesse et ennui. Wang et al. [I120] ont rapporté une précision de reconnaissance des émotions
de 88,8% en utilisant des caractéristiques prosodiques dans une classification basée sur SVM. Ils
ont utilisé six émotions distinctes du corpus allemand : bonheur, tristesse, colére, ennui, anxiété
et neutralité. Le systeme développé dans ses travaux atteint un taux de reconnaissance de 86,13%
sur le corpus allemand. Le classifieur RNN qui donne ce meilleur score en utilisant la combinaison
des nouvelles caractéristiques proposées avec les caractéristiques cepstrales (SMFCC, ECC et

EFCC).

5.7 Evaluation du corpus “French Student Emotionnal data-

base”

Notre systeme de RAE appliqué au corpus frangais que nous avons construit présente un score
de 37% avec les caractéristiques MFCC et le classifieur RNN. Dans ce corpus, nous observons
deux différences avec les autres corpus (allemand et espagnol) : 1) il y a beaucoup de locuteurs
(32 ici, 2 pour le corpus espagnol et 10 pour le corpus allemand) donc la variabilité liée au
locuteur est plus forte que celle liée aux émotions et 2) il y a peu d’enregistrements par locuteur.
Par conséquence pour améliorer notre taux de reconnaissance, nous utilisons une normalisation

du locuteur. Nous obtenons ainsi une augmentation de £8%.

Le tableau présente les meilleurs taux de reconnaissance obtenus sur le corpus en francais
pour les différentes méthodes de classification. Nous constatons que le meilleur score est atteint
en utilisant les caractéristiques que nous avons proposé combinées avec les SMFCC. La Figure
présente les taux de reconnaissance des émotions du corpus “French Student Emotionnal
database” basée sur le classifieur SVM et l'oreille humaine. La comparaison des 3 courbes montre

une corrélation entre les résultats obtenus par les humains et ceux obtenus par le systeme de

RAE.

Nous pouvons conclure que notre systeme de RAE est sensible a une grande variabilité des voix
des locuteurs. Il nécessite un ensemble d’enregistrements important par locuteur pour étre plus

performant.
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Caractéristique Taux de reconnaissance en % : Moy.(0)
RL SVM RNN
MFCC 44.88 (6.10) | 44.88 (5.59) | 46.77 (4.42)
SMFCC 45.81 (9.17) | 50.93 (6.43) | 42.41 (8.24)
MFCC+MSF 45.81 (3.56) | 50.46 (6.67) | 48.20 (7.18)
SMFCC+ECC 46.51 (8.49) | 53.25 (6.14) | 47.30 (6.91)
SMFCC+MAF 4558 (7.92) | 52.55 (6.22) | 47.82 (5.18)
SMFCC+MFF 43.48 (8.49) | 51.39 (9.07) | 42.15 (5.95)
SMFCC+MFF+MAF 44.18 (3.90) | 54.41 (7.03) | 52.07 (5.52)
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 46.51 (8.83) | 53.25 (8.16) | 48.62 (5.35)
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF| 31.39 (7.20) | 54.18 (9.56) | 47.65 (8.93)

TABLE 5.13: Récapitulatif des meilleurs résultats obtenus sur le corpus en francgais : résultats
avec normalisation par locuteur et avec sélection.
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FI1GURE 5.6: Comparaison des taux de reconnaissance des émotions du corpus “French Student
Emotionnal database” basée sur le classifieur SVM et 1'oreille humaine.

5.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre systeme de reconnaissance des émotions a partir de
la voix. Ce systéme a été validé en utilisant deux corpus existants (allemand et espagnol) et le
corpus frangais que nous avons construit. La performance individuelle de chaque caractéristique
a été mesurée (voir tableaux et . Nous avons également présenté les scores ob-
tenus pour différentes combinaisons de caractéristiques. Sur le corpus allemand, les meilleurs
résultats donnent un taux de reconnaissance de 80,56% en utilisant la combinaison des nou-

velles caractéristiques (MAF et MFF) avec les SMFCC, ECC et EFCC. C’est par une autre
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combinaison de caractéristiques que les meilleurs résultats sont obtenus sur le corpus espagnol :
96.24% en combinant les caractéristiques proposées avec les SMFCC et EFCC. En combinant les
nouvelles caractéristiques et les SMFCC, un taux de 54,41% est obtenu sur le corpus francais.

Ces meilleurs scores sur les 3 corpus sont obtenus en utilsiant le classifieur SVM.

Afin d’améliorer nos résultats, nous avons appliqué successivement la normalisation par locuteur
et la méthode de sélection de caractéristiques RFE. Les résultats montrent que la normalisa-
tion par locuteur apporte des améliorations. Ainsi sur le corpus allemand le gain est de ~20%
(10 locuteurs et 50 enregistrements par locuteur), sur le corpus francais le gain est de ~8% (32
locuteur et 14 enregistrements par locuteur) et sur le corpus espagnol le gain est de ~2% (2 locu-
teurs et 3020 enregistrements par locuteur). Nous constatons que la normalisation par locuteur
apporte un gain important lorsqu’il y a une variabilité importante de locuteurs et suffisamment

d’enregistrements par locuteur.

Apres la sélection des meilleures caractéristiques, c’est le classifieur RNN qui donne le meilleur
taux de reconnaissance sur le corpus allemand (86,13% en utilisant la combinaison des ca-

ractéristiques proposées avec les SMFCC, ECC et EFCC).
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Conclusion générale

Le travail présenté dans cette these s’inscrit dans un projet de reconnaissance des émotions a
partir de la voix, dans un contexte pédagogique. Le but visé est de détecter ’état émotionnel de
chaque apprenant en classe. Pour atteindre cet objectif, nous avons d’abord proposé un systeme
complet et efficace de reconnaissance automatique de I’'état émotionnel d’un locuteur a partir
d’enregistrements audio. Pour réaliser ce systéeme, nous avons au préalable étudié les notions
liées aux émotions telles que leurs définitions, leurs types, leurs représentations et les différents
canaux permettant de communiquer ces émotions. Nous avons retenu une approche catégorielle
avec un ensemble de 7 émotions de base qui sont la tristesse, la colere, le dégoiit, la peur, la
surprise, la joie et le neutre en s’appuyant sur des corpus émotionnels actés. Nous avons ensuite

identifié les caractéristiques vocales spécifiques a un état émotionnel.

Apres avoir étudié les différents composants, les avancés, les défis et problématiques des systemes
de RAE, notre attention s’est portée sur Iextraction des caractéristiques les plus pertinentes
du signal vocal. Nous avons ainsi analysé finement les systemes de RAE développés dans la
littérature en utilisant les caractéristiques qui ont prouvé leurs efficacités (comme les MFCC, les
caractéristiques de modulation spectrales...). Ces caractéristiques sont améliorées et complétées
par de nouvelles caractéristiques. Dans cette étude, nous avons montré la pertinence de l'ex-
traction d’un ensemble de caractéristiques par démodulation AM-FM de la voix en utilisant
le couplage EMD-TKEOQO. Ce couplage permet une meilleure estimation des caractéristiques les
plus pertinentes a court et a long terme, sans étre restreint par ’hypothése de stationnarité de la
voix. Pour obtenir de bonnes combinaisons de caractéristiques, une étude plus fine est également
menée. La sélection de caractéristiques permet d’éliminer la redondance et les caractéristiques les
moins pertinentes et ainsi améliorer les performances du systéme de RAE. De plus, nous avons
montré que la normalisation par locuteur, pour réduire la variabilité liée au locuteur, améliore la
reconnaissance pour les corpus de taille réduite et avec un grand nombre de locuteurs. Alors que

sur un corpus plus important, elle n’apporte pas d’amélioration significative. Nous concluons
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que, lorsqu’il y a une variabilité importante de locuteurs et suffisamment d’enregistrements par
locuteur, I’application de la normalisation avant la reconnaissance est bénéfique. Les résultats de
simulation montrent que la combinaison des caractéristiques proposées avec les caractéristiques
cepstrales existantes donnent des meilleures performances. Notre systeme atteint un taux de

reconnaissance de 96,24% sur le corpus espagnol.

L’approche présentée a été validée par expérimentation sur deux corpus émotionnels actés, lar-
gement utilisés par la communauté scientifique, le corpus en allemand et le corpus en espagnol.
Pour répondre a notre besoin d’application dans une situation pédagogique, un corpus en frangais
a été construit, testé et validé. En construisant nous-méme ce corpus, nous avons pu avoir une
connaissance complete du contenu émotionnel, linguistique et paralinguistique du corpus utilisé
dans notre systeme de RAE. Ce corpus est constitué de 502 enregistrements prononcés par 32

locuteurs (8 femmes et 24 hommes).

Travaux futurs

Le travail mené dans cette theése est une premiere étape pour le projet mené au laboratoire
LAUM, en collaboration avec les laboratoires LATIS et CREN, afin de réaliser un systeme de
RAE intelligent capable de détecter I’état émotionnel courant de 'apprenant. Dans ce contexte,

d’autres travaux sont a prévoir pour permettre la réelle utilisation de notre systéme en classe.

— Un premier aspect est '’enrichissement de notre corpus en collectant plus d’enregistrements
pour chaque locuteur. La fusion de classifieurs peut également apporter des améliorations
significatives. Notamment, tester d’autres méthodes de sélection de caractéristiques per-
met d’optimiser ’ensemble des caractéristiques existantes a ce jour et extraire des ca-

ractéristiques prosodiques a partir du couplage EMD-TKEO.

— Une autre perspective pour cet axe de recherche est I’étude plus poussée de catégorisation
des émotions en trois classes (positive, négative et neutre). Pour assurer une bonne ges-
tion de classe, I’enseignant aura besoin de savoir si I'apprenant est de bonne humeur, de

mauvaise humeur ou indifférent et rendre le systeme adapté aux conditions réelles.

— Dans nos travaux, la reconnaissance est effectuée sur un seul canal de communication (canal
audio). Plusieurs travaux de recherche portent sur d’autres modalités (les mouvements
corporels, les expressions faciales ou les réactions physiologiques). Il est intéressant, dans
la situation que nous cherchons, d’utiliser d’autres sources d’informations c’est a dire tester

une reconnaissance multicanal a la place d’un seul canal.

105



Annexe A

Notre corpus émotionnel

A.1 Enoncés et mises en situation

Tristesse :

La tristesse est une réaction douloureuse que l'on ressent en présence de quelque chose de

désagréable. En général quand on est triste, on a du chagrin, de la peine ou du regret.

1. Tu viens de passer une semaine intensive de DS et tu penses les avoir tous ratés. Tu dis

avec déception : “Je n’ai validé aucune matiere”.

2. La note du dernier DS est tombée. Tu savais que tu ne ’avais pas bien réussi mais tu ne
pensais pas que c’était si grave. Tu as eu 1,5/20 : “Je ne pensais pas rater a ce point

lé”

3. On est la veille du DS d’une matiére que tu n’aimes pas trop. Le prof avait dit qu’un
exercice de TD tomberait au DS. Mais tu as beau chercher dans toutes tes notes, il manque
une correction et soudain tu te rappelle que tu t’étais endormi pendant ce TD et que tu
n’as malheureusement pas la correction : “Pourquoi je me suis endormi pendant ce

TD...”.

4. Cela fait une semaine que tu fais du 8h-18h. La fatigue se fait ressentir de plus en plus
pour toute la classe. Et tu te rends compte que demain matin encore tu ne pourra pas

dormir : “Demain, on a encore un cours a 8h”.

5. Hier tu es resté plus longtemps a 1’école pour réviser un cours et tu es probablement parti
trop vite car tu as oublié tous les polycopies de ce cours. Ce matin tu es retourné dans la

salle mais il n’y a rien : “J’ai perdu mes cours”.
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10.

11.

Tu as passé un TOEIC blanc car tu passes le TOEIC la semaine prochaine, mais tu as eu
un résultat désastreux : “Tu as vu mon score 7 Impossible que j’ai mon TOEIC la

semaine prochaine”.

Lorsque vous venez de faire un test difficile et que vous commentez avec vos collegues :

“Oh non, je n’ai pas réussi le test”.

Tu es en cours de physique quantique et on te dit qu’a partir de la notion d’exponentielle
de matrice, on peut trouver la solution formelle de I’équation de Schrodinger. Tu n’as pas
compris un traitre mot de tout ceci. Et tu dis : “Ca me saoule, je n’ai encore rien

compris !”.

Tu arrives en cours en pensant que c’est un cours que tu aimes mais en faite non : “Ah

mince, J’aime pas ce cours”.

Tu es en TD sur un exercice difficile. Le prof n’est pas dans la communication avec les
éleves. Il galere et n’arrive pas a expliquer. Il ne fait que parler a son tableau, et tu en

parles avec ton voisin : “On ne comprend rien la!”.

Tu es en TP d’informatique et tu as besoin de la WiFi, mais pas moyen, elle n’arréte pas
de bugger : “Je suis vraiment dégu, comment on va faire le TP, ¢a n’arréte pas

de bugger 7.

Colere :

La coleére est définie comme un sentiment impulsif de protestation, d’irritation, d’exaspération

ou de frustration envers quelqu’un ou quelque chose.

1.

En groupe de projet, chacun a sa tache mais certains n’arrivent jamais a ’heure donc leur
tache n’avancent pas a la vitesse escomptée et le projet prend du retard : “Merde, on va

avoir une mauvaise note a cause de toi”.
“Ca me sotile”.

Lorsque vous essayez de résoudre un exercice, mais cela ne fonctionne pas : “Ca marche
pas”.

“Ca m’énerve, j’ai rien compris”.

Quand l’enseignant prend beaucoup de temps pour corriger les examens et ¢a commence

a t’énerver : “Ca fait trois mois qu’on a fait le contrdle et on a toujours pas les

notes”.

Ca t’agace vraiment que ce soit toujours ton groupe qui finit le vendredi apres-midi :

“C’est toujours notre groupe qui termine vendredi aprées-midi”.
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7. Tu viens d’apprendre que le professeur qui tu devais avoir a 8h n’est pas la : “Purée, je

me suis levé pour rien”.

8. Ca fait 30 minutes que tes camarades parlent derriere toi et que tu as du mal & entendre

ce que le prof dit : “Vous pouvez vous taire 7 Merci”.

9. Tu vois la fin du cours arrivé et vous étes toujours au TD1 : “Ca fait une heure qu’on

est sur la méme chose, on avance pas”.

10. Le controéle c’est demain et tu essaies désespérément de comprendre une partie tres im-
portante du cours que le prof n’arrive toujours pas a t’expliquer : “Mais ce n’est pas

possible, je n’ai toujours pas compris cette partie!”.

11. Dans la salle quand vous avez un néon qui grésille : “Ca n’arréte pas de grésiller! Ca

m’énerve! Je ne peux pas faire attention en classe”.

Dégoiit :

Le dégotut est un rejet instinctif ou culturel assez violent de quelque chose dont on n’a pas le

gout (ni & manger, ni & sentir, ni a toucher, quelque chose qui dégotite).

1. Aujourd’hui il fait tres chaud et des odeurs de transpiration émanent de la piece ou tu vas

passer tes trois prochaines heures de cours : “Cette odeur me dégoute!”.

2. Tu essaies d’écouter le CM du prof mais tu entends la personne derriere toi macher son
chewing-gum la bouche ouverte, les bruits de salive te dégotitent au plus haut point, tu te
retournes et tu demandes d’un ton dégouté : “Est-ce que tu peux arréter de macher

ton chewing-gum la bouche ouverte, s’il te plait ?”.

3. Aujourd’hui il fait encore tres chaud et le prof se démeéne pour vous faire comprendre une
notion importante. Il bouge tellement que des gouttes de sueur lui coulent sur le visage et

une auréole se forme dans tout son dos : “Tu as vu comment le prof transpire 7”.

4. Tu arrives a ta place et ta table est toute grasse car la personne avant toi avait mangé sur
la table sans la nettoyer : “Tu as vu I’état de ma table 7 C’est tout gras, comment
je vais poser mes cahiers 7”.

5. Tu arrives a ta place mais des mouchoirs usagés sont posés sous ta chaise. Tu sais que tu
vas devoir les retirer toi-méme sinon personne d’autre ne le fera! Tu prends ton courage
a deux-mains et tu le fais : “Beurk, ca me dégoute, il faut que j’aille me laver les
mains apres!”.

6. Tu viens a vélo tous les matins, mais aujourd’hui tu as du retard car tu as déraillé sur

la route. Tu as du t’arréter pour remettre ta chaine, et tu t’es mis de la graisse partout
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10.

sur les mains. En arrivant a I’école, comme tu avais accumulé du retard, tu es donc allé
directement en cours sans te laver les mains : “J’ai déraillé ce matin, je m’en suis

mis partout, c’est dégueu!”.

En arrivant en classe tu te rends compte que les tables sont trop avancées. Tu décides de
reculer ta tables. Au moment de la prendre, tu sens sous ton doigt un chewing-gum encore
frais : “Quelqu’un a posé son chewing-gum sous la table au cours d’avant, c’est

dégueu!”.

Hier soir, il y avait une soirée a I’école. Certains n’ont pas pu se laver Soirée heir, et des
gens n’ont pas eu le temps de se laver ce matin avant d’aller en cours et ils puent encore

I’alcool : “Wow, quelle puanteur. Quelle odeur d’alcool !”.

Tu essaie d’expliquer un truc a ton voisin et il baille toutes les 5 minutes. Il baille tellement
la bouche grande ouverte et sans mettre sa main que tu arrives a voir toute l'intérieur de
sa gorge. Tu lui demande : “Est-ce que tu peux mettre ta main quand tu bailles,

ca me dégoute ?7”.

Tu es au premier rang en CM et le prof explique quelque chose. D’un coup un énorme
postillon arrive en pleins milieu de la page de ton cahier. Tu es écoeuré de la situation et

tu dis : “Regarde le postillon du prof sur mon cahier 7! Ca m’dégoute !”.

Peur :

La peur se produit face a une situation de danger éventuelle, quand on se sent menacé, physi-

quement ou psychologiquement. Dans le domaine pédagogique, un étudiant va ressentir la peur

pour ce qui concerne son avenir scolaire donc il présentera de I'agitation et du stress.

“J’espere qu’on aura le temps de terminer le projet”.

Vous avez eu une bonne note au dernier examen mais votre semestre est mal partie. Tu
es vraiment inquiete parce que tu ne sais pas si tu vas le valider : “J’espére que ¢a va

compenser”.
“J’ai vraiment peur de rater mon semestre”.

Tu vas a un examen mais tu n’as pas eu le temps de réviser. Inquiet, tu dis : “Je vais

rater mon examen.

Pour te rassurer, tu demandes a un camarade s’il a commencé ses révisions : “Est ce que

t’as commencé les révisions 7”.
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Tu n’as pas encore commencé a rédiger ton rapport qui est a rendre dans trois jours mais
tu demandes & un camarade s’il & commencé le sien pour te rassurer : “Est ce que t’as

commencé a rédiger ton rapport ?”.

Tu n’as pas eu le temps de faire ’exercice et tu as peur que le prof t’interroge : “j’espéere

qui ne va pas m’interroger.

Tu es en train de travailler sur un projet, vous voyez que le temps ne sera pas suffisant :

“On aura jamais assez de temps”.

Un controle surprise peut avoir lieux au prochain cours, mais tu te rends compte que tu a

oublié de réviser : “J’ai oublié de réviser le cours”.

C’est le jour de ta soutenance de stage ouvrier et tu es le suivant a passé. “Purée, c’est
bient6t a moi, j’espéere que ¢a va aller”.
Ca fait 45 minutes que tu travaillais sur ton programme LABVIEW et tout & coup, toutes

tes fenétres se ferment : “Mince! J’espére que ca a enregistré”.

Tu es en TP et jusque la tout se passe bien, mais tu sens une odeur de bralé : “Euh, tu

ne sens pas une odeur de cramé 1a ?”.

Surprise :

La surprise est une émotion ressentie lorsque vous faites face a une situation inattendue. Elle

peut étre bonne ou mauvaise.

1.

La note du DS, que tu pensais avoir completement raté, est tombée et tu t’apercois a

I'instant, que tu as eu plus de 10/20 et tu dis : “Incroyable! J’ai eu la moyenne”.

. Quand tu découvres pour la premiere fois les propriétés étonnantes du mélange Maizena-

eau et tu dis avec surprise : “C’est incroyable je ne pensais pas que c’était pos-

sible !”.

Depuis plusieurs cours, tu as des difficultés a comprendre les explications d’un prof en par-
ticulier, mais aujourd’hui c¢’est bien différent : “Aujourd’hui, le cours s’est vraiment

bien passé!”.

Quand tu arrives dans la salle et qu’il fait tres froid dehors. tu t’apercois avec surprise que

la salle est bien chauffée : “Le chauffage fonctionne!”.

. Quand le cours est tres intéressant et tu te rends compte qu’il est déja terminé : “C’est

déja fini ? Le cours est passé trop vite!”.

Le prof distribue le polycopié de cours et tu constantes sa longueur. “Quoi! Tout c¢a!”.
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10.

11.

Joie

Un camarade vient de vous dire qu’il y a un exercice a rendre : “Quoi! Mais je ne savais

pas!”.
Tu apergois un étudiant, qui est tres souvent absent en cours : “Incroyable, il est 1a!”.

Vous venez de recevoir la note de vos dernier DS et tu le dis spontanément a tes camarades :

“Ah! Les notes du dernier examen sont tombés!”.

Tu attends les notes d’'un DS depuis tellement longtemps que tu avais méme oublié que tu
avais fait ce DS. Tu es donc surpris de recevoir la note : “Ca y est on a regu les notes

de maths, c’est ouf!”.

Alarme incendie se met & retentir d’un coup, ¢a surprend tout le monde : “Ahh ?!”.

La joie est une émotion vive qui procure un sentiment de plénitude.

1.

Vous étes fatigué, avez eu plusieurs cours dans la journée et apprenez que ’enseignant

n’est pas venu : “Trop cool, le prof n’est pas la!”

Tu es depuis plusieurs jours sur un probléme que personne ne réussit et la tu viens enfin
de comprendre un point important du cours qui te permet de résoudre le probleme, et tu
t’exclames : “Génial, j’ai réussi!”.

Cela fait plusieurs heures que ton programme bloque, ne compile pas et affiche plein
d’erreurs, mais d’un coup : “Ca compile, enfin!”.

FEn projet éolienne, le prof est venu voir ton groupe plusieurs fois pour dire qu’il ne trouvait

pas votre projet innovant et d’un coup tu lances : “J’ai une idée!”.

Quand quelqu’un vous dit de résoudre le probleme d’une certaine maniere et vous réussissez :
“Super! Ca y est ¢ca marche”.

Apres avoir postulé a de nombreuses propositions de stage, tu recois enfin une réponse

favorable & ta demande : “J’ai trouvé un stage!”.

La scolarité vient d’envoyer un mail a toute la promo pour dire que le seul cours que tu
as demain est annulé. Tu es le premier a voir le mail, tu annonce donc a toute la classe :

“Il n’y a pas cours demain!”.

Ton téléphone vibre, tu recois une bonne nouvelle par message et tu dis a ton voisin en

montrant le message : “Trop marrant, t’as vu ce qu’il m’a répondu ?”.

Tu es dans ton cours préféré et 1a le prof vous énonce le théoreme le plus important du
cours et il se trouve que tu le connais déja parfaitement, tu dis a ton voisin “J’ai trop

. . . . < tPexoli . veux 1.
bien compris cette partie du cours, je peux t’expliquer si tu veux!”
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Ca fait trois semaines, que t’as tous les jours cours de mécanique, tu ne comprends toujours
rien aux tenseurs, et la le prof t’as dit le truc qui te débloque et tu lui dis : “Merci, j’ai

enfin compris!”.

Tu es en cours, mais le prof n’est toujours pas la. Tu pars voir I’administration pour avoir
des informations. Et 1a, tu reviens en criant : “Le prof est malade, donc le cours est

annulé!”.

Ton voisin te raconte une blague trés marrante, et tu lui réponds “Elle est bonne celle

lal”.

Tu regardes le calendrier et tu remarques que les vacances arrive a grand pas. “Super!

C’est bientot les vacances!”.

Neutre :

L’émotion neutre se traduit par ’absence des autres émotions. Ce sont les situations les plus

basiques. Des questions ou affirmations les plus simples.

1.

2.

10.

11.

“Passe-moi ta gomme.”

“Tu peux m’aider ?”

“Il est quelle heure ?”

“On est dans quelle salle au prochain cours ?”

“C’est quoi le prochain cours ?”

“Il faut que je passe a la scolarité.”

“Est-ce que tu peux dire au prof que je serai absent au prochain cours ?”
“Tu peux épeler ’adresse URL ?7”

“Tu as re¢cu mon mail 7”

“Le prof fait quel exercice 7”

“Fais un copier coller.”

A.2 Phrases contenant un biais sémantique

“Génial , j’ai réussi!”
“Incroyable , il est 1a!”.

“Super! Ca y est ca marche.”
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

“Trop cool, le prof n’est pas lal!”

“Ah mince, J’aime pas ce cours”.

“Ca m’énerve, j’ai rien compris”.

“Incroyable! J’ai eu la moyenne”.

“Purée, je me suis levé pour rien”.

“Oh non, je n’ai pas réussi le test”.

“Super! C’est bientét les vacances!”

“Mince! Jespere que ca a enregistré”.

“Ca me soule, je n’ai encore rien compris!”.

“Trop marrant, t’as vu ce qu’il m’a répondu ?”

“Ah! Les notes du dernier examen sont tombés!”

“Ca y est on a recu les notes de maths, c’est ouf!”

“Purée, c’est bientot a moi, j'espere que ca va aller”.

“Merde, on va avoir une mauvaise note a cause de toi”.

“C’est incroyable je ne pensais pas que c¢’était possible!”.

“J’ai déraillé ce matin, je m’en suis mis partout, c’est dégueu!”
“Regarde le postillon du prof sur mon cahier 7! Ca me dégoute!”.
“Beurk, ca me dégoute, il faut que j’aille me laver les mains apres!”.
“Est-ce que tu peux mettre ta main quand tu bailles,ca me dégoute 7.
“Je suis vraiment dégu, comment on va faire le TP, ca n’arréte pas de bugger ?”

“Quelqu’un a posé son chewing-gum sous la table au cours d’avant, c’est dégueu !”

A.3 Enregistrement

A.3.1 Choix de la salle d’enregistrement

A.3.1.1 Temps de Réverbération

Le temps de Réverbération (TR) est le parameétre acoustique de loin le plus déterminant. C’est

donc la salle avec le plus faible TR qui sera retenue pour les enregistrements. En cas de TR

équivalents pour deux salles, alors il faudra prendre en compte d’autres parametres acoustiques
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Comparaison des temps de réverbération des salles envisagées

Aquarium C06 Box C06 Salle réunion RAC
Freq. | TR20 | TR(30) | Freq. | TR20 | TR30 | Freq. | TR20 | TR30
H) | & | & | H) | (5 | 5) | H) | (5 | ()
250 0,18 0,18 250 | 0,23 | 0,23 | 250 0,46 0,54
315 0,16 0,17 315 | 0,20 | 0,28 | 315 0,54 0,63
400 0,32 0,33 400 | 0,12 | 0,25 | 400 0,38 0,47
500 0,23 0,29 500 | 0,13 | 0,16 | 500 0,45 0,48
630 0,37 0,39 630 | 0,07 | 0,12 | 630 0,38 0,39
800 0,36 0,43 800 | 0,11 | 0,13 | 800 0,41 0,40
1000 | 0,58 0,51 1000 | 0,07 | 0,11 | 1000 | 0,31 0,35
1250 | 0,33 0,38 1250 | 0,07 | 0,08 | 1250 | 0,38 0,36
1600 | 0,20 0,29 1600 | 0,05 | 0,07 | 1600 | 0,30 0,34
2000 | 0,17 0,22 2000 | 0,06 | 0,07 | 2000 | 0,34 0,33

TABLE A.1: Tableau comparatif des salles envisagées

(tels que la clarté, 'intelligibilité, etc.). Le TR est défini comme le temps nécessaire pour que le
niveau sonore d’une impulsion dans la piece diminue de 60 dB, d’out son nom complet “TR60”.
En pratique on utilisera le TR30 et le TR20 afin de pouvoir faire des mesures sans générer une
impulsion trop forte, qui serait dangereuse pour notre audition. La mesure des TR30 et TR20
est faite a I’aide d’un sonometre. Une impulsion sonore est générée en faisant éclater un ballon
de baudruche, et la décroissance par bande d’octave est calculée par le sonometre, qui indique
ensuite les valeurs des TR30 et TR20 pour chaque bande d’octave. Etant donné que le but est
d’enregistrer des voix, les fréquences prises en compte pour la comparaison des salles sont axées

autour de celles de la voix humaine. Le tableau suivant montre les mesures obtenues.

Nous pouvons conclure d’apres le tableau que le Box C06 est le meilleur choix de salle : en effet,
son temps de réverbération est beaucoup plus bas que celui des autres salles étudiées. Cela se
traduit par un confort de parole et d’écoute, ce qui correspond a l’ambiance sonore recherchée
pour les enregistrements que nous devons effectuer. Mais par faute de place, il ne serait pas
possible de faire les enregistrements de fagon rapide et efficace dans les boxs en C06. L’aquarium
de la salle C06 est donc le meilleur compromis que nous avons pu trouver, en terme de qualité
acoustique, confort physique, et accessibilité. Le seul désavantage de cette salle est que 3 de ses

murs sont en verre, qui est un matériau peu absorbant.

Une fois que la salle est choisie, il sera maintenant nécessaire de connaitre expérimentalement
sa réponse impulsionnelle afin de savoir si cette salle était vraiment propice a des enregistre-
ments de type vocaux. Pour cela, nous avons étudié différentes méthodes de mesure de réponse
impulsionnelle afin de déterminer celle qui correspondrait le mieux a notre cas. La mesure de

la réponse impulsionnelle d’une salle se fait en utilisant une excitation x(t) (dirac, bruit blanc,
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sinus glissant) qui est diffusée par un haut-parleur. Nous captons la réponse a cette excitation

y(t) avec un microphone de mesure.

x(t) y(t)

y(€) = h(t) * x(¢)

A.3.1.2 Réponse impulsionnelle

La réponse impulsionnelle d’un systéme est le signal h(t), qu’il faut extraire du signal y(t) par
déconvolution. Les deux méthodes les plus utilisés sont la MLS (Maximum Length Signal) et
I’ESS (Exponentially Swept Sine). Afin d’avoir la meilleure réponse possible, nous avons opté
pour la méthode ESS développé par le chercheur Angelo Farina en 2000 [121]. Elle consiste &
faire un balayage de fréquences en utilisant un signal sinusoidal dont la fréquence varie de fagon
exponentielle en fonction du temps. En effet, la méthode ESS présente de nombreux avantages

par rapport a la méthode MLS :
— Elle est moins sensible aux effets non linéaires de la source,

— Il y a plus d’énergie a basse fréquences, et vu que les fréquences de la voix se trouvent en

moyenne autour de 200Hz, cela permet une meilleure précision,

— Un seul balayage assez long est suffisant, ce qui permet d’ignorer les petites variations

temporelles du systeme.

La diffusion du signal d’excitation et l'acquisition de la réponse se fait via le logiciel gratuit
Audacity, avec le plugin AURORA, plugin créé par Angelo Farina afin de réaliser des mesures

de certains parametres acoustiques, dont la réponse impulsionnelle.

Le logiciel ne pouvant pas diffuser et enregistrer en méme temps, nous avons utilisé deux ordi-
nateurs pour cette manipulation. L’enregistrement a été fait avec deux microphones cardioides
(captent le son a l'avant et sur les cotés et rejettent le son venant de l'arriere) placés a 1m de
la source. Dans le cas de 'ESS, 'excitation z(t) un signal sinusoidal dont la fréquence varie de
facon exponentielle en fonction du temps, commencant a f1 et finissant a {2, de période T=10s.
Ici, Fs=44,1kHz / f1=20Hz / f2=20kHz.

Le signal x(t) est généré grace au plugin AURORA. La déconvolution de la réponse impulsion-

nelle revient a faire la convolution du signal mesuré y(t), avec le filtre inverse z(t) (inversement
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temporel du signal z(t)). Le plugin AURORA permet de réaliser la convolution de deux signaux
z(t) et y(t). On obtient la réponse impulsionnelle h(t) mais elle n’est pas exploitable si I'on veut
tracer son spectre en fréquence. Afin de réaliser la convolution du signal mesuré y(t) et du filtre
inverse z(t), et de tracer le spectre de la réponse impulsionnelle h(t) en fréquentiel, nous avons

utilisé le logiciel Scilab.

Le spectre suivant est obtenu :

Single-Sided Amplitude Spectrum of H(t)
0.1

IHif)|

.Jllmlw[aMm..\....u.IIJJ.lu.II.Ii‘..... Al et o

o 2000 4 000 & 000 8000 10 000 12 000 14000 16 000 18 000 20 000 22 000 24000

1(Hz)

FIGURE A.2: Spectre de la réponse impulsionnelle.

Le spectre indique une bonne réponse de la salle dans la plage ou se situe les fréquences de la
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FIGURE A.3: Zoom sur la plage 60 Hz-1200 Hz.

voix humaine.

A.3.2 Choix du matériel

Deux filtres anti-réflexion LD Systems RF1 : permettent d’atténuer les réflexions
sonores, bruits et échos indésirables dans des locaux sans traitement acoustique, et permet

d’obtenir des enregistrements de voix ou d’instruments ’secs’, sans réverbération ambiante.

Deux Rode NT1-A Complete Vocal Bundle : pack contenant 1 microphone, une

> et un

housse de protection noire, un cable XLR, un ensemble support micro ”araignée ’
filtre anti-pop. Nous avons choisi ce microphone en particulier car il est & large membrane
(moins de bruit de fond) et cardioide, c’est a dire qu’il capte le son & l'avant et sur les
cOtés et le rejette a ’arriere ce qui permet de limiter les bruits de retour du microphone

tandis que les microphones omnidirectionnels, eux, sont sensibles de maniére uniforme a

tous les angles.

Deux adaptateurs Cable XLR - Mini Jack pro snake : permettent de brancher

directement les microphones a ’ordinateur pour le traitement des enregistrements.

Une alimentation fantome ART PRO AUDIO PHANTOM II PRO : sert a
alimenter les deux microphones. Ce sont des microphones a condensateur et il faut donc

les alimenter avec une tension de +24V ou +48V.

— Une prise secteur 9V EAGLETONE AD9 : prise secteur de I'alimentation fantome.
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A.3.3 Procédure d’enregistrement

Nous avons appliqué exactement la méme procédure a chaque personne pour éviter d’avoir des
différences inhérentes au locuteur. Le locuteur est donc assis en face de la structure composée
des deux microphones et d’un tour en mousse. Ce dernier permet ’absorption des sons et donc
supprime tout écho ce qui est important pour obtenir un enregistrement de qualité. La procédure

est comme suit :
— Il y a sept fiches ,
— Chaque fiche correspond & une émotion,
— Pour chaque émotion il y a dix a douze phrases avec leur contexte,
— Le locuteur “lit” deux phrases de chaque émotion,

— Lors de la lecture, il est enregistré via notre installation (voir Figure ) a Paide du
logiciel libre Audacity,

— Les enregistrements sont stockés dans des fichiers audio (extension des fichiers .wav),

nommés de cette fagon : (id_locuteur) (id_phrase) (id_emotion).

Exemple : 10a01Pa.wav

10 représente l'identifiant du locuteur;

a0l représente l'identifiant du phrase;

Pa signifie que ’émotion jouée dans cet enregistrement est la peur, Ca pour la colére,
Da pour le dégout, Ja pour la joie, Ta pour la tristesse, Sa pour la surprise et Na

pour le neutre;

.wav est ’extension de I’enregistrement.

Protocole @
MIDI BT TR ot T T
@ - ICFOI;l L= | Carte son ‘ Ordinateur - &

. condensateur

- externe - _
+
‘ enceintes ‘
_ aclives =~ )

FIGURE A.4: Schéma de la chaine d’enregistrement
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A.3.4 Résultat

Le tableau détaillé sur les locuteurs est le suivant :
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A.4 Validation du corpus

A.4.1 Etude statistique des tests de reconnaissance des émotions

A.4.1.1 Etude 1 : Impact du biais sémantique sur la reconnaissance de 1’émotion

par ’humain

Dans ce qui suit nous décrivons la formulation du probleme avec les hypotheses de travail.

L’ensemble de tests de reconnaissance est réparti en deux échantillons indépendants :

— un échantillon ey, de taille nq, constitué de tests de reconnaissance effectués sur le corpus

avec présence du biais sémantique,

— et un échantillon es, de taille no, constitué de tests de reconnaissance effectués sur le
corpus modifié. Cette modification consiste a tronquer les mots susceptibles d’indiquer

I’état émotionnel.

La question de l'influence du biais sémantique consiste, donc, a savoir si les taux de reconnais-
sance d’une émotion sont comparables ou significativement différents pour les deux échantillons.
La formulation pour répondre a cette question est identique pour chaque émotion. Nous détaillerons,
donc, la formulation pour une émotion actée par I’ensemble des locuteurs. Pour bien poser le
probléme, la réponse & la i°™¢ test de reconnaissance d’une émotion, peut étre modélisée par

une variable aléatoire de Bernoulli R; tel que :

1 silors de la i°™¢ test l'émotion a été reconnue
R,—

0 sinon

A partir de ces variables aléatoires nous pouvons définir deux variables aléatoire T} et T qui

correspondent aux taux de reconnaissance dans les deux échantillons e et es.

Tl = 7Zi€81 RZ
ny
et
T2 _ Zi€€2 RZ
n2

T1 et Ty sont définies comme sommes de n variables aléatoires supposées indépendantes et

identiquement distribuées (i.e. de méme loi), vu la taille de nos échantillons le théoréme centrale
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limite nous permet d’approcher leurs lois par deux lois gaussiennes LG (ph 01 = pl(}mlpl)) et

LG <p2,0'2 = 7’2(:732)> respectivement.

Les hypotheses, que nous souhaitons tester leurs validités sont alors Hy : p1 = p2 = p et

H; : p; # po. Dans ces conditions, si 'hypothese Hy est vraie alors on a la variable D = T'; — T
. . . 1 1

suit une loi gaussienne LG (p, V(1 —p) T 772)

On dispose de 7 et t; qui sont les taux de reconnaissances empiriques de deux échantillons. Pour

une probabilité de se tromper « on rejette Hy si

_ _ 1 1
[t = T2 > toy2v/P(1 = p)y nil + 1y

Seuilqy

Pour a = 0.05 on a t,, = 1.96, et pour o = 0.01 on a t,,, = 2.58. Pour estimer p on

niti1+nats
ni+ng

utilise 'estimateur p = . Résultats par testeur Le tableau|A.3|récapitule les hypotheses

adoptées pour ’étude.

A.4.1.2 Etude 2 : Intervalle de confiance la reconnaissance de I’émotion par I’hu-

main

Dans cette partie, nous établissons l'intervalle de confiance des différents taux de reconnaissance
des émotions (voir tableau . Le but de cet intervalle est d’indiquer qu’il est possible & x%
de chance que le résultat obtenu soit statistiquement valable. Pour chaque pourcentage, nous
calculons l'intervalle de confiance & 95%. La formule suivante permet de calculer le rayon de
I'intervalle de confiance :

T:ta/Q n

Avec p représente le taux de reconnaissance correcte et n est le nombre d’instances. Pour a = 0.05
on a t,/p = 1.96, et pour o = 0.01 on a t,/5 = 2.58.

L’intervalle de confiance du pourcentage est alors : IC' = [p — r;p + 7]
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A.4.2 Impact du testeur

Les tableaux [AJ5] et présentent les scores par testeur selon le genre et la culture pour la base

avec et sans biais sémantique.

TABLE A.5: Taux de reconnaissance par testeur pour la base avec biais sémantique.

Testeur | Genre Culture Taux de reconnaissance
1 H Berbere 100%
2 H Francaise 100%
3 H Frangaise 92,85%
4 F Arabe 92,00%
5 F Francaise 85,71%
6 H Frangaise 85,71%
7 H Frangaise 85,71%
8 F Francaise 85,71%
9 H Frangaise 85,71%
10 H Non renseignée 83,33%
11 F Non renseignée 78,58%
12 F Non renseignée 78,57%
13 H Arabe 78,57%
14 F Arabe 78,57%
15 H Frangaise 78,57%
16 H Tunisienne 78,57%
17 H Tunisienne 78,57%
18 F Tunisienne 78,57%
19 H Tunisienne 78,57%
20 H Tunisienne 78,57%
21 H Francaise 78,57%
22 H Francaise 78,57%
23 H Francaise 75,00%
24 H Camerounais 71,42%
25 H Frangaise 71,42%
26 H Tunisienne 71,42%
27 H Tunisienne 71,42%
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TABLE A.5: Taux de reconnaissance par testeur pour la base avec biais sémantique(suite).

Testeur | Genre Culture Taux de reconnaissance
28 F Frangaise 71,42%
29 H Frangaise 71,42%
30 H Francaise 71,42%
31 F Tunisienne 71,42%
32 H Frangaise 71,42%
33 F Frangaise 71,42%
34 F Orientale 71,00%
35 F Tunisienne 71,00%
36 H Arabe 70,00%
37 F Tunisienne 66,66%
38 H Non renseignée 64,28%
39 F Frangaise 64,28%
40 F Tunisienne 64,28%
41 H Arabe 64,28%
42 H Francaise 64,28%
43 F Non renseignée 57,14%
44 F Tunisienne 57,14%
45 F Tunisienne 57,14%
46 H Frangaise 57,14%
47 F Francaise 57,14%
48 F Frangaise 57,14%
49 F Arabe 57,00%
50 F Tunisienne 57,00%
51 F Frangaise 50,00%
52 F Non renseignée 50,00%
53 F Tunisienne 50,00%
54 F Non renseignée 50,00%
55 F Tunisienne 50,00%
56 H Francaise 50,00%
57 H Frangaise 42,85%
58 H Tunisienne 42,85%
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TABLE A.5: Taux de reconnaissance par testeur pour la base avec biais sémantique(suite).

Testeur | Genre Culture Taux de reconnaissance
59 F Tunisienne 42,85%
60 H Arabe 42,85%
61 H Francaise 42.85%
62 H Frangaise 42,85%
63 F Tunisienne 0%
64 F Arabe 0%

TABLE A.6: Taux de reconnaissance par testeur pour la base sans biais sémantique.

Testeur | Genre Culture Taux de reconnaissance
1 H Francaise 92,85%
2 F Francaise 92,85%
3 H Frangaise 92,85%
4 H Francaise 92,85%
5 H Bresilienne 85,71%
6 H Frangaise 85,71%
7 H Frangaise 85,71%
8 H Francaise 85,71%
9 H Frangaise 85,71%
10 H Francaise 85,71%
11 H Francaise 85,71%
12 F Francaise 78,57%
13 F Francaise 78,57%
14 F Francaise 78,57%
15 H Frangaise 78,57%
16 F Francaise 78,57%
17 H Frangaise 78,57%
18 F Frangaise 78,57%
19 F Francaise 78,57%
20 H Frangaise 78,57%
21 F Francaise 78,57%
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22 H Francaise 78,57%
23 H Frangaise 71,42%
24 H Frangaise 71,42%
25 H Africaine 71,42%
26 H Frangaise 71,42%
27 F Frangaise 71,42%
28 F Francaise 71,42%
29 H Frangaise 64,28%
30 H Francaise 64,28%
31 H Américaine 64,28%
32 H Frangaise 64,28%
33 F Asiatique 64,28%
34 H Frangaise 57,14%
35 H Frangaise 57,14%
36 H Frangaise 57,14%
37 H Frangaise 57,14%
38 F Frangaise 57,14%
39 H Francaise 50,00%
40 H Frangaise 50,00%
41 H Francaise 50,00%
42 F Frangaise 42.85%

TABLE A.6: Taux de reconnaissance par testeur pour la base sans biais sémantique

128



Annexe B

Résultats détaillés des expériences

du systeme de RAE

Résultats avec fusion de caractéristiques

Dans ce qui suit, nous présentons les résultats détaillés des expériences sur la fusion de ca-

ractéristiques.
Caractéristique Taux de reconnaissance (%)
RL SVM RNN
MFCC+MSF 73.20 | 76.60 63.67
SMFCC+MAF 68.11 | 76.98 72.59
SMFCC+ECC 65.47 | 76.60 72.95
SMFCC+MFF 62.45 | 76.03 68.88
MFF+MAF 60.18 | 68.11 64.52
ECC+EFCC 50.18 | 52.45 52.00
ECC+MAF 60.56 | 70.00 67.56
ECC+MFF 61.13 | 67.54 61.90
EFCC+MAF 61.50 | 65.84 67.10
EFCC+MFF 61.69 | 64.33 60.24
ECC+MFF+MAF 58.49 | 70.18 69.57
EFCC+MFF+MAF 58.67 | 69.81 69.16
ECC+EFCC+MAF 57.54 | 67.16 67.35
ECC+EFCC+MFF 54.90 | 65.28 63.24
SMFCC+MFF+MAF 59.43 | 76.60 73.81
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 54.52 | 79.24 76.50
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF | 35.47 | 80.56 77.09

TABLE B.1: Récapitulatif des résultats des trois classifieurs avec les différentes combinaisons
sur la base allemande.
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Taux de reconnaissance (%)

Caractéristique R, SUM NN
MFCC+MSF 84.25 | 91.83 91.36
SMFCC+MAF 91.25 | 95.69 89.97
SMFCC+ECC 90.49 | 96.20 89.54
SMFCC+MFF 89.83 | 95.76 90.35
MFF+MAF 70.03 | 78.47 72.88
ECC+EFCC 58.47 | 70.43 69.01
ECC+MAF 71.55 | 78.82 77.93
ECC+MFF 61.50 | 72.54 71.38
EFCC+MAF 70.76 | 78.72 77.06
EFCC+MFF 60.91 | 71.49 68.61
ECC+MFF+MAF 74.95 | 81.40 79.87
EFCC+MFF+MAF 74.48 | 80.77 79.72
ECC+EFCC+MAF 73.50 | 78.55 78.40
ECC+EFCC+MFF 65.29 | 73.84 73.05
SMFCC+MFF+MAF 92.38 | 96.00 90.52
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 92.99 | 96.24 90.72
SMFCC+ECCH+EFCC+MAF+MFF | 93.04 | 95.81 90.65

TABLE B.2: Récapitulatif des résultats des trois classifieurs avec les différentes combinaisons
sur la base espagnole.

Résultats avec et sans sélection de caractéristiques

Nous présentons ici la sélection des caractéristiques pour les 2 corpus (allemand et espagnol). La
sélection de caractéristiques donne de meilleurs résultats avec la base allemande allant jusqu’a

437 points pour la combinaison SMFCC, ECC, EFCC, MAF et MFF en utilisant le classifieur
RL (voir tableau B.3)).
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Résultats Nombre de Résultats
Caractéristiques sans caractéristiques avec
sélection sélectionnées sélection
MFCC 71.69% 28 sur 60 76.22%
MSF 67.16% 75 sur 95 66.03%
SMFCC 75.28% 55 sur 60 77.54%
ECC 54.71% 40 sur 60 54.33%
EFCC 57.92% 44 sur 60 57.92%
MAF 59.24% 120 sur 132 59.24%
MFF 63.96% 69 sur 96 62.45%
MFCC+MSF 75.66% 103 sur 155 80.56%
SMFCC+ECC 72.07% 95 sur 120 75.47%
SMFCC+MAF 70.00% 175 sur 192 72.26%
SMFCC+MFF 70.75% 124 sur 156 74.15%
SMFCC+MFF+MAF 63.58% 244 sur 288 72.64%
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 53.58% 288 sur 348 70.37%
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF | 29.05% 328 sur 408 66.79%

TABLE B.3: Comparaison des résultats sans et avec sélection de caractéristiques en utilisant le
classifieur RL sur la base allemande (avec SN).

Résultats Nombre de Résultats
Caractéristiques sans caractéristiques avec
sélection sélectionnées sélection
MFCC 73.77% 28 sur 60 76.79%
MSF 72.45% 75 sur 95 71.32%
SMFCC 75.66% 55 sur 60 75.84%
ECC 57.16% 40 sur 60 57.35%
EFCC 56.41% 48 sur 60 58.49%
MAF 65.47% 120 sur 132 66.41%
MFF 65.66% 69 sur 96 68.11%
MFCC+MSF 80.00% 103 sur 155 80.00%
SMFCC+ECC 78.67% 95 sur 120 81.69%
SMFCC+MAF 79.43% 175 sur 192 81.13%
SMFCC+MFF 80.18% 124 sur 156 81.13%
SMFCC+MFF+MAF 83.96% 244 sur 288 83.96%
EFCC+MFF+MAF+SMFEFCC 85.84% 288 sur 348 84.15%
SMFCC4+ECCH+EFCC+MAF+MFF | 84.52% 328 sur 408 85.47%

TABLE B.4: Comparaison des résultats sans et avec sélection de caractéristiques en utilisant le
classifieur SVM sur la base allemande (avec SN).
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Résultats Nombre de Résultats
Caractéristiques sans caractéristiques avec
sélection sélectionnées sélection
MFCC 46.97% 51 sur 60 76.05%
MSF 45.29% 85 sur 95 67.59%
SMFCC 83.06% 29 sur 60 83.90%
ECC 51.67% 33 sur 60 51.68%
EFCC 51.37% 48 sur 60 51.62%
MAF 65.36% 58 sur 108 54.12%
MFF 49.08% 49 sur 90 30.84%
MFCC+MSF 55.33% 136 sur 155 82.15%
SMFCC+ECC 86.19% 105 sur 120 86.63%
SMFCC+MAF 88.17% 150 sur 168 86.92%
SMFCC+MFF 86.30% 141 sur 150 84.03%
SMFCC+MFF+MAF 89.40% 199 sur 258 87.11%
EFCC+MFF+MAF+SMFCC 89.65% 247 sur 318 88.52%
SMFCC+ECC+EFCC+MAF+MFF | 89.95% 280 sur 378 89.30%

TABLE B.5: Comparaison des résultats sans et avec sélection de caractéristiques en utilisant le
classifieur RL sur la base espagnole (avec SN).

Résultats Nombre de Résultats
Caractéristiques sans caractéristiques avec
sélection sélectionnées sélection
MFCC 85.38% 51 sur 60 85.84%
MSF 79.93% 85 sur 95 81.92%
SMFCC 85.09% 29 sur 60 77.TT%
ECC 64.67% 33 sur 60 65.02%
EFCC 62.73% 48 sur 60 61.96%
MAF 68.25% 58 sur 108 60.32%
MFF 60.39% 49 sur 90 33.12%
MFCC+MSF 88.20% 136 sur 155 88.20%
SMFCC+ECC 86.95% 105 sur 120 72.35%
SMFCC+MAF 87.40% 150 sur 168 81.21%
SMFCC+MFF 86.15% 141 sur 150 87.06%
SMFCC+MFF+MAF 88.18% 199 sur 258 88.63%
EFCC+MFF+MAF+SMFEFCC 87.25% 247 sur 318 88.93%
SMFCC4+ECCH+EFCC+MAF+MFF | 87.25% 280 sur 378 87.67%

TABLE B.6: Comparaison des résultats sans et avec sélection de caractéristiques en utilisant le
classifieur RNN sur la base espagnole (avec SN).
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Analyse acoustique de la voix pour la détection des émotions du locuteur

Mots clés : Reconnaissance automatique des émotions, décomposition en modes empiriques,

extraction de caractéristiques, RNN, SVM.

Résumé : L'objectif de cette thése est de
proposer un systéme de reconnaissance
automatique des émotions (RAE) par analyse de
la voix pour une application dans un contexte
pédagogique d'orchestration de classe. Ce
systeme s'appuie sur l'extraction de nouvelles
caractéristiques, par démodulation en amplitude
et en fréquence, de la voix ; considérée comme
un signal multi-composantes modulé en
amplitude et en fréguence (AM-FM), non-
stationnaire et issue d'un systeme non-linéaire.
Cette démodulation est basée sur [l'utilisation
conjointe de la décomposition en modes
empiriques (EMD) et de l'opérateur d’énergie de
Teager-Kaiser (TKEO).

Dans ce systéme, le modéle discret (ou
catégoriel) a été retenu pour représenter les six
émotions de base (la tristesse, la colére, la joie,
le dégodt, la peur et la surprise) et I'émotion
dite neutre. La reconnaissance automatique a
été optimisée par la recherche de la meilleure
combinaison de caractéristiques, la sélection
des plus pertinentes et par comparaison de
différentes approches de classification. Deux
bases de données émotionnelles de référence,
en allemand et en espagnol, ont servi a
entrainer et évaluer ce systeme. Une nouvelle
base de données en Francais, plus appropriée
pour le contexte pédagogique a été construite,
testée et validée.

Detection and analysis of human emotions through voice

Keywords : Automatic emotion recognition, empirical mode decomposition, feature extraction,

classification, RNN, SVM.

Abstract : The aim of this thesis is to propose
a speech emotion recognition (SER) system for
application in classroom. This system has been
built up using novel features based on the
amplitude and frequency (AM-FM) modulation
model of speech signal. This model is based
on the joint use of empirical mode
decomposition (EMD) and the Teager-Kaiser
energy operator (TKEO). In this system, the
discrete (or categorical) emotion theory was
chosen to represent the six basic emotions
(sadness, anger, joy, disgust, fear and
surprise) and neutral emotion.

Automatic recognition has been optimized by
finding the best combination of features,
selecting the most relevant ones and
comparing different classification approaches.
Two reference speech emotional databases, in
German and Spanish, were used to train and
evaluate this system. A new database in
French, more appropriate for the educational
context was built, tested and

validated.
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