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A B S T R A C T

L’interaction humain-robot (Human-Robot Interaction ou HRI) est un domaine de re-
cherche interdisciplinaire en robotique et en sciences sociales. Elle vise à comprendre,
concevoir et évaluer l’utilisation des robots par les humains. Elle représente un enjeu
important de la robotique sociale au 21ème siècle. Ces derniers temps, l’intérêt pour les
robots compagnons aptes à aider les individus dans leur quotidien et à interagir avec
eux a considérablement augmenté. Ces robots, considérés comme des entités sociales,
ont démontré leur utilité dans les domaines des soins de santé et du bien-être psycho-
logique des personnes âgées. La proactivité, ou la capacité à agir de manière anticipée
et autonome, est une caractéristique intrinsèquement humaine qui permet d’influencer
activement son environnement et ses circonstances, plutôt que d’y réagir passivement.
Dans les interactions humain-robot, cette proactivité est cruciale car elle permet aux ro-
bots de réagir de manière plus naturelle et adaptée aux besoins des utilisateurs. Pour
anticiper les besoins des utilisateurs et prendre des initiatives, le robot doit comprendre
son environnement à l’aide de ses perceptions multimodales.

Dans cette thèse, nous nous concentrons sur la création d’un système multimodal
proactif pour le robot social Pepper, destiné à une salle d’attente d’hôpital. Pour ce faire,
nous avons développé une architecture cognitive d’interaction humain-robot, fondée sur
une boucle continue de perceptions, de représentation et de décision. Le flux de percep-
tions se divise en deux étapes : d’abord, la récupération des données des capteurs du
robot, puis leur enrichissement grâce à des modules de raffinage. Un module de raffi-
nage de diarisation du locuteur, basé sur une modélisation bayésienne de la fusion des
perceptions audio et visuelles par coïncidence spatiale, a été intégré. Pour permettre une
action proactive, nous avons conçu un modèle analysant la disponibilité des utilisateurs
à une interaction dans une salle d’attente.

Les perceptions ainsi raffinées sont ensuite ordonnées et alignées pour créer une repré-
sentation de l’environnement constamment mise à jour. Cette image de l’environnement
est alors transmise à la couche décisionnelle. Là, un module de planification d’action
analyse les données environnementales et élabore des stratégies d’action en informant
les modules d’action de manière asynchrone. Cette capacité à fonctionner de manière
asynchrone permet au planificateur d’action de continuer à guetter les opportunités
proactives que lui confère la scène, malgré le fonctionnement d’un des sous modules
d’action tel que le module de parole, chargé de tenir une conversation avec un utilisa-
teur lors d’une interaction . L’ensemble du système est implémenté sur Robot Operating
System (ROS), permettant ainsi son adaptation à divers supports robotiques.

Cette thèse présente les mécanismes nécessaires à la création d’un système d’interac-
tion multimodale proactif entre l’humain et le robot. Ce système inclut tous les modules
de perception et d’action, ainsi qu’une architecture cognitive globale de la gestion des
perceptions. L’ensemble a été testé dans un environnement de laboratoire contrôlé, ainsi
que dans des conditions réelles à l’hôpital de Broca.
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Introduction





1
I N T R O D U C T I O N

1.1 motivation

Au cours de la dernière décennie, nous avons été témoins d’une transition significa-
tive des robots, qui ont progressivement cessé d’être des entités confinées aux environ-
nements industriels (ou de recherche) pour commencer à investir des espaces peuplés
d’humains. Cette évolution va radicalement transformer notre interaction quotidienne
avec la technologie. Par exemple, les robots aspirateurs, initialement perçus comme des
gadgets futuristes, sont devenus des compagnons domestiques indispensables pour les
plus chanceux, allégeant ainsi le fardeau des tâches ménagères. De plus, les avancées
en intelligence artificielle ont permis la création d’agents conversationnels sophistiqués,
intégrés dans des objets innovants qui semblent tout droit sortis des représentations du
futur des décennies précédentes, à l’instar d’un Jibo (Rane, Mhatre et Kurup 2014). Ces
dispositifs ne se contentent pas de répondre à nos commandes, mais engagent des in-
teractions quasi naturelles, redéfinissant ainsi notre rapport aux machines. C’est dans ce
contexte de transformation que le concept de robot social a vu le jour.

Au regard de ce paradigme, les robots sociaux (Dautenhahn 1998) représentent une
nouvelle frontière dans la recherche. Ces entités automatisées, capables d’interactions au-
tonomes avec l’homme dans un contexte social, dessinent de nouvelles opportunités pour
optimiser la qualité de vie des utilisateurs. Grâce à l’intelligence artificielle, les échanges
entre l’homme et le robot peuvent être enrichis, permettant ainsi au robot de cerner
et de répondre aux besoins émotionnels et physiques de l’utilisateur. Ceci esquisse les
contours d’une cohabitation plus personnalisée et efficace, où la technologie robotique
s’intègre de façon harmonieuse dans la routine quotidienne, fournissant un accompagne-
ment constant et adapté de l’individu. Ces robots sont amenés non seulement à naviguer
de manière sécurisée parmi les objets et les individus, à saisir et manipuler des objets
- autrement dit à interagir physiquement - mais ils doivent également être en mesure
de communiquer avec les individus de la façon la plus naturelle possible, c’est-à-dire à
interagir de façon cognitive. Parmi ces robots, les robots assistants socialement capables
jouent un rôle prépondérant dans le domaine de la santé et du bien-être psychologique
des personnes âgées (González-Jiménez, Galindo et Ruiz-Sarmiento 2012 ; Piasek et
Wieczorowska-Tobis 2018 ; Noguchi, Kamide et Fumihide Tanaka 2020).

L’une des principales caractéristiques du robot social de nos jours est sa capacité à
répondre aux besoins de l’utilisateur lorsque celui-ci lui en intime l’ordre. L’agent robo-
tique analyse les demandes explicites de l’utilisateur telles qu’une demande d’assistance
pour commander un plat dans un restaurant ou encore une question sur la météo de la
semaine, et agit en conséquence. On appelle cela un comportement réactif, l’agent réagit
aux événements induit par l’utilisateur. Ce type de comportement est efficace pour agir

3



4 introduction

sur des tâches d’assistance telles que les tâches de service à la clientèle. Par exemple, le
robot de Shiomi, Sakamoto et al. (2011) est conçu pour guider les visiteurs dans une sta-
tion de train, offrant des informations claires et précises pour faciliter leurs déplacements.
De même, Kanda, Shiomi et al. (2009) ont développé un robot destiné à fournir des in-
dications d’itinéraire et d’autres informations pertinentes dans un centre commercial,
améliorant ainsi l’expérience des visiteurs en leur offrant une assistance personnalisée et
immédiate. Plus récemment, C. S. Chen, C. J. Lin et Lai (2022) ont introduit un robot
pour le service alimentaire dans les restaurants de restauration rapide, optimisant les
processus de commande et de livraison des repas pour une efficacité accrue. Cette réac-
tivité confère à ces agents des capacités d’adaptation à de nombreuses situations variées.
Toutefois, elle présente des limites notables. Par exemple, si un humain est exposé à un
danger imminent mais ne sollicite pas explicitement l’aide du robot, le comportement
réactif de l’agent se révélera insuffisant pour anticiper un scénario où l’individu pourrait
se blesser. En outre, ce manque de prévoyance peut rendre les interactions avec le robot
moins naturelles et plus mécaniques, en raison de son incapacité à anticiper l’évolution
de son environnement.

Ainsi, chez l’humain, les comportements réactifs sont complétés par une autre famille
de comportement, les comportements proactifs. La définition française d’un individu
proactif est "celui qui anticipe les réponses à donner à un problème". Dans le domaine de
l’interaction humain-robot, elle est définie comme la capacité d’initier de manière autonome
des actions anticipatoires, fondées sur le raisonnement, visant à influencer les individus et/ou
leur environnement (Grosinger 2022), renforçant ainsi leur utilité et leur rôle social dans
diverses situations. Par exemple, un robot social pourrait proposer des activités adaptées
à un individu âgé pour stimuler son bien-être cognitif et physique, ou détecter et réagir
de manière appropriée aux signes de détresse émotionnelle. En outre, l’adaptabilité des
robots sociaux est cruciale. Ils doivent être capables de s’adapter aux préférences indi-
viduelles, aux habitudes et aux comportements spécifiques de chaque utilisateur. Cela
implique non seulement une personnalisation dans leurs interactions, mais également
une capacité à apprendre et à évoluer au fil du temps grâce à des mécanismes d’appren-
tissage. Ces robots peuvent fournir un soutien plus personnalisé et efficace, établissant
ainsi une relation plus significative et durable avec les utilisateurs. Cette constante adap-
tation réside notamment dans l’analyse et le traitement des informations reçues par les
récepteurs sensoriels du robot. Ces perceptions, semblables à l’humain, telles que la vi-
sion ou l’ouïe sont combinées, améliorées et utilisées pour adapter le comportement de
l’agent au monde qui l’entoure.

Illustrons cela avec l’exemple d’une salle d’attente dans une unité hospitalière, qui, aux
heures de pointe, est fréquentée par de nombreux patients, accompagnants et personnels
hospitaliers. Un robot serait d’une grande utilité dans cet environnement, avec pour ob-
jectifs : prendre en compte les patients en attente depuis un certain temps et susceptibles
d’éprouver de l’anxiété, engager la conversation pour atténuer leur stress, les informer
des retards, les divertir pendant l’attente, et éventuellement les guider vers leur prochain
rendez-vous médical. Pour mener à bien ces missions, le robot devrait être capable de
voir, d’entendre et de communiquer sur diverses distances, de se déplacer de manière
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sécurisée dans la salle et l’hôpital, d’approcher une personne ou un groupe de personnes,
et de s’engager dans un dialogue multimodal face à face avec un patient, un membre de
la famille, un membre du personnel, ou un groupe d’entre eux. Bien sûr, la conception de
ces robots doit également répondre aux défis éthiques et sociaux importants. Il est crucial
de garantir la confidentialité et la sécurité des données personnelles, tout en s’assurant
que l’intégration de ces technologies respecte les normes sociales et culturelles établies.

Cette dissertation se penche sur le développement d’un tel robot social, spécialement
conçu pour des interactions proactives avec les utilisateurs. Elle décrit les étapes néces-
saires à sa réalisation depuis l’accumulation de perceptions du robot par ses capteurs,
jusqu’à l’envoi d’ordres d’action à ses actuateurs. L’expérience se situe dans un contexte
particulier : une salle d’attente d’hôpital où le robot est programmé pour une interaction
dynamique avec les patients. Nous développerons un ensemble de stratégies exhaustives
pour doter le robot Pepper (anciennement de Softbank Robotics, maintenant de United
Robotics Group) d’un comportement socialement proactif. L’architecture que nous pro-
posons pour cet objectif sera validée à travers une série d’expériences avec des humains
en temps réel simulant le contexte hospitalier ainsi qu’une expérience dans un centre
hospitalier. Le tout est développé en suivant les contraintes de latences inhérentes au
système d’interaction humain-robot.

1.2 définition des concepts

Dans cette section, nous définissons les concepts principaux qui seront abordés tout
au long de cette thèse. Certains de ces termes sont utilisés dans différents sens dans
le domaine de l’interaction homme-robot. Certains termes plus spécifiques tels que la
proactivité seront définis plus tard dans le manuscrit.



6 introduction

Terme Définition

L’agent représente l’individu, humain ou robot, capable d’effectuer
une action.

L’utilisateur est un individu qui interagit avec ou utilise l’outil.

Le participant est un individu humain qui participe à l’expérience.

La tâche est utilisée pour définir l’interaction globale, y compris le
jeu ou l’événement auquel l’utilisateur est confronté avec
le robot.

Le corpus désigne un ensemble structuré de données textuelles ou
multimédia qui sont utilisées pour développer, tester et
évaluer des algorithmes et des modèles.

Interaction sociale relation interpersonnelle entre deux individus (au moins),
par laquelle les comportements de ces individus s’in-
fluencent mutuellement et se modifient chacun en consé-
quence.

Perceptions brutes perceptions directement issues des capteurs du robot.

Perceptions raffinées données brutes traitées et améliorées pour fournir des in-
formations environnementales plus précises.

Table 1 – Tableau récapitulatif des définitions des termes utilisés dans l’étude

1.3 objectifs , le contexte du projet anr µdialbot

Cette thèse s’inscrit dans le cadre du projet de l’Agence Nationale de la Recherche
µDialBot, qui ambitionne d’intégrer activement des indices comportementaux humains
dans la communication orale entre l’homme et le robot. Le projet µDialBot vise à exploi-
ter pleinement les riches informations fournies par les données audio et visuelles émises
par les humains lors de leurs interactions avec les robots. En particulier, l’extraction de
caractéristiques perceptives verbales et non verbales hautement informatives doit per-
mettre d’améliorer la capacité de prise de décision des robots, leur permettant ainsi de
prendre des tours de parole de manière plus naturelle et d’alterner entre des interactions
en groupe ou à plusieurs et des dialogues en face à face selon les besoins.

L’intérêt pour les robots compagnons, capables d’assister les personnes dans leur vie
quotidienne et de communiquer avec elles, s’étant récemment accru, ces robots sont dé-
sormais perçus comme de véritables entités sociales. Et leur utilité pour la santé et le
bien-être psychologique des personnes âgées a été reconnue par plusieurs études ré-
centes. Les patients, leurs familles et les professionnels de la santé apprécient le potentiel
des robots, à condition que plusieurs barrières technologiques soient surmontées dans
un avenir proche, notamment la capacité de se déplacer, de voir et d’entendre afin de
communiquer naturellement avec les gens, bien au-delà de simples écrans tactiles et des
commandes vocales.

Les résultats scientifiques et technologiques obtenus dans le cadre de ce projet sont im-
plémentés sur un robot social. Ils ont été testés et validés dans plusieurs cas d’utilisation
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au sein d’une unité hospitalière de jour. La collecte de données qui complète les tests in
situ, fournit ainsi une base solide pour alimenter davantage de recherches et affiner les
capacités des robots sociaux à répondre aux besoins des utilisateurs dans des environne-
ments réels.

Nous nous sommes attachés à développer des scénarios permettant de gérer des in-
teractions proactives fondées sur la perception, où un robot autonome fait face à des
contextes impliquant plusieurs individus. Le robot devra choisir entre établir des inter-
actions de groupe par le dialogue ou engager des échanges en tête-à-tête, et passer de
manière proactive d’un mode à l’autre grâce à une perception multimodale fiable. Ces
tâches nécessitent l’extraction efficace de caractéristiques audio et visuelles (telles que la
clarté de la parole, la prosodie, le mouvement des yeux et de la tête, les expressions fa-
ciales, les mouvements des lèvres et de la tête, et les gestes manuels) à partir des données
brutes des capteurs.

Cependant, il est difficile d’extraire de manière fiable ces caractéristiques avec un robot
statique, écoutant et parlant à distance (3-4 mètres), en raison de diverses contraintes
telles que le bruit acoustique, la réverbération, la superposition de sources audio, un
éclairage insuffisant, une résolution d’image limitée, un champ de vision réduit de la
caméra, des angles de vue non frontaux, des occlusions visuelles, etc. Par conséquent,
la perception et la communication audiovisuelles doivent être activement menées. Face
à une tâche spécifique telle qu’un dialogue en tête-à-tête, le robot doit être capable de
détecter des événements sociaux, même éloignés, puis de s’approcher d’une personne
ou d’un groupe pour assurer la collecte de données de qualité (par exemple, des vidéos
frontales de visages et des signaux audio avec un bon rapport signal/bruit). Cela permet
au robot de répondre et de réagir de manière adaptée aux interactions verbales et non
verbales humaines, tout en respectant les normes de distanciation sociale. La photo 1

illustre l’environnement utilisé pour conduire les expériences.
Ainsi, µDialBot va contribuer à la généralisation des compétences des robots vers des

interactions homme-robot réalistes et non contraintes.

Plus précisément, l’objectif de µDialBot est double : (i) le développement de métho-
dologies d’apprentissage statistique et profond pour la fusion de données, l’intégration
sensorimotrice, la compréhension du comportement humain et le dialogue multimodal
et (ii) la mise en œuvre de scénarios réalistes menant à une future génération de robots
sociaux capables d’utiliser leurs capteurs embarqués (caméras et microphones) et action-
neurs, pour percevoir les gens, analyser leurs comportements individuels et de groupe,
se déplacer en toute sécurité vers un groupe ciblé de personnes, manifester de l’empathie
et s’engager dans une communication en face à face.

Les algorithmes proposés doivent être implémentés sur un robot de nouvelle géné-
ration, et validés expérimentalement dans une des salles d’attente de l’hôpital Broca,
peuplée de patients, d’accompagnateurs et de personnel médical. La tâche du robot sera
d’engager le dialogue pour aider les patients et assister les soignants. Plusieurs tâches
orientées vers des objectifs ont été identifiées, notamment : le rappel de rendez-vous, la
discussion en cas de retard, les tests pré-examen, les visites guidées, les jeux, la sélection
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Figure 1 – Image de la salle d’expérience de l’hôpital Broca.

de musique et la détection de comportements anormaux. Un défi majeur est d’effectuer
une analyse de scène audio-visuelle, par exemple jusqu’à 4 mètres, pour comprendre
globalement une situation sociale, puis agir de manière adéquate et opportune pour sé-
lectionner un groupe de personnes, se déplacer vers elles et s’engager dans un dialogue
de groupe. Une attention particulière sera portée aux questions éthiques, de sécurité et
de confidentialité associées à la collecte, l’annotation, la diffusion et l’utilisation des don-
nées. Malgré les difficultés et la lourdeur supplémentaire afférente, le consortium a pu
mettre en œuvre une collecte de données strictement conforme aux réglementations en
vigueur concernant le stockage des données ainsi que les règles de consentement pour
l’accès, l’utilisation et la diffusion des données.
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Ainsi ce projet de thèse vise à étudier les interactions humain-robot en développant
une technologie capable de comprendre et de participer activement à des situations so-
ciales proactives. En respectant les aspects éthiques, de sécurité et de confidentialité, ce
travail contribuera à explorer les capacités des robots sociaux dans un cadre de salle d’at-
tente d’une unité hospitalière. Aussi les objectifs de cette thèse peuvent être résumés en
fonction du projet µDialBot dans lequel elle s’inscrit de la manière suivante :

— O1. Développer un système d’interaction multimodal proactif dans le cadre d’une
interaction humain-robot.

— O2. Tester et évaluer cette architecture dans un scénario de salle d’attente d’hô-
pital.

1.4 contributions

Cette recherche a conduit à la conception d’un système multimodal d’interaction humain-
robot dans le cadre d’une salle d’attente hospitalière capable d’interagir proactivement
avec les patients, utilisant des systèmes robustes de suivi du comportement humain. Plus
précisément :

— un modèle de différenciation temporelle du locuteur basé sur des concepts ma-
thématiques et algorithmiques de principe couplés à deux types de perception,
la localisation active de source audio (SSL, Sound Source Localization) et l’image
plane capté par les caméras, avec une capacité d’adaptation à différentes conditions
acoustiques sans phase d’entraînement ;

— le concept de ’croyance d’acceptation de l’interaction’ (IAB, Interaction Acceptance
Belief) dans le domaine de l’interaction homme-robot avec une approche de modé-
lisation pour la prédiction de l’IAB et validée de manière approfondie en utilisant
un ensemble de données réelles comprenant divers scénarios ;

— une architecture d’interaction humain-robot multimodale proactive, FlowAct, qui
fonctionne comme une boucle sans fin asynchrone des capteurs du robot vers les
actionneurs et organisée par deux contrôleurs : le suivi de l’état de l’environnement
et le planificateur d’actions ;

— une implémentation de l’ensemble du système dans le robot social multimodal
Pepper et la validation de son utilisation et logique à travers des expériences "d’ex-
ploration" dans un cadre de salle d’attente d’un complexe hospitalier.

1.5 organisation des sections

chapitre 2 : Travaux connexes - Le deuxième chapitre se concentrera sur les travaux
connexes à cette dissertation. Il commence par une introduction au domaine de l’inter-
action Homme-Robot HRI, puis définit le concept actuel de HRI, décrit les robots sociaux
et leurs applications, les modèles d’HRI, le système d’exploitation pour robots (ROS) et le
robot multimodal Pepper. La section suivante se concentre sur l’apprentissage machine,
elle couvre à la fois les approches non neuronales comme les mixtures gaussiennes et
les approches neuronales d’apprentissage profond. Ensuite, elle aborde les signaux de
l’environnement, en particulier la reconnaissance automatique de la parole, la détection
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et le suivi des personnes par vision, la diarisation du locuteur, et les signaux sociaux. La
proactivité est également discutée, surtout dans la vision théorique de la psychologie or-
ganisationnelle, puis pragmatiquement en HRI, et sa modélisation. Enfin, le contexte du
projet µDialBot est rappelé, pour montrer à quel niveau du projet cette thèse s’intègre.

chapitre 3 : Contributions - Le chapitre des contributions détaille les avancées et in-
novations apportées par ce travail. Il décrit le flux de perception, incluant l’extraction
des perceptions brutes et un résumé des méthodes utilisées. Ensuite, le raffinement des
perceptions est abordé avec des sous-sections consacrées à la parole, la vision, le déve-
loppement d’un module de diarisation multimodale du locuteur dans le cadre de l’HRI,
l’analyse de l’engagement en HRI, et l’analyse de l’acceptation de l’engagement. La sec-
tion suivante présente FlowAct, un modèle d’interaction humain-robot, en expliquant
son fonctionnement général, la perception, la modélisation de l’environnement, la prise
de décision et la planification d’action, suivi d’un résumé. Enfin, la section des expéri-
mentations décrit les expériences réalisées, notamment en laboratoire contrôlé et à l’hô-
pital Broca, pour valider les contributions théoriques et pratiques du travail.

chapitre 4 : Conclusion - Le chapitre final du document présente une synthèse des tra-
vaux réalisés et des perspectives futures. Elle commence par une conclusion générale,
récapitulant les principaux résultats obtenus. Ensuite, elle énumère les contributions spé-
cifiques de la recherche, détaillant les avancées apportées. La discussion qui suit offre
une réflexion critique sur les résultats, mettant en lumière les points forts et les impli-
cations. La section aborde également les limitations rencontrées au cours de l’étude, en
identifiant les aspects qui pourraient (devraient) être améliorés ou qui nécessitent des
recherches supplémentaires. Enfin, les perspectives sont discutées, proposant des direc-
tions pour les travaux futurs et suggérant des pistes pour approfondir et étendre les
recherches dans ce domaine.

1.6 publications

Le contenu de cette thèse repose en partie sur les travaux publiés dans les articles
suivants. Ils contiennent des résultats et des analyses qui ont été cruciales pour faire
avancer les concepts et les expériences présentées dans cette thèse. Vous retrouverez ces
articles intégralement discutés et analysés dans les sections appropriées de cette thèse :

— Audio-Visual Speaker Diarization in the Framework of Multi-User Human-Robot
Interaction, Timothée Dhaussy, Bassam Jabaian, Fabrice Lefèvre, Radu Horaud
ICASSP 2023 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Pro-
cessing (ICASSP) ;

— Interaction acceptance modelling and estimation for a proactive engagement in
the context of human-robot interactions, Timothée Dhaussy, Bassam Jabaian, Fa-
brice Lefèvre, 2023 IEEE/CVF International Conference on Computer Vision Work-
shops (ICCVW) ;

— FlowAct : Un système d’interaction homme-robot multimodal pro-actif avec un
flux continu de perception et des sous-systèmes d’action modulaires, Timothée
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Dhaussy, Bassam Jabaian, Fabrice Lefèvre, 2024 Affects, Compagnons Artificiels et
Interactions Workshop (WACAI) ;

— FlowAct :A Proactive Multimodal Human-robot Interaction System with Conti-
nuous Flow of Perception and Modular Action Sub-systems, Timothée Dhaussy,
Bassam Jabaian, Fabrice Lefèvre, 2024 ArXiv.org ;
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2
T R AVA U X C O N N E X E S : I N T E R A C T I O N H U M A I N - R O B O T E T
P R O A C T I V I T É

2.1 introduction

Ce chapitre propose une synthèse de la littérature en HRI, explorant le cadre théorique
et l’état actuel des recherches dans les divers domaines concernés par nos objectifs, afin
de définir le contexte spécifique du travail de thèse présenté. Il est divisé en cinq sections,
chacune constituant un élément essentiel pour la création d’un agent interactif proactif.

Dans la première section, nous aborderons le concept de l’interaction humain-robot,
en détaillant sa définition, son importance dans le contexte social à travers les robots
à capacités sociales, le robot spécifique utilisé pour cette étude, ainsi que le système
d’exploitation logiciel ROS qui va accueillir l’architecture proposée pour nos travaux.

La deuxième section abordera la littérature relative à l’apprentissage machine à travers
les approches non neuronales et par réseaux de neurones.

La troisième section est dédiée à l’élaboration des signaux audiovisuels permettant de
réaliser une représentation la plus exacte possible de la scène pour l’agent, ainsi qu’aux
outils nécessaires pour ce faire.

La quatrième section se concentre sur la notion de proactivité, en explorant sa signi-
fication tant en psychologie qu’en informatique. Nous examinerons diverses approches
de modélisation de la proactivité, ainsi que des concepts liés à l’initiation proactive des
interactions.

Enfin, la cinquième section présentera plus en détail le projet µDialbot dans lequel
s’inscrit cette thèse.

2.2 l’interaction humain-robot

2.2.1 Définition de la HRI

L’interaction humain-robot (HRI) constitue un domaine de recherche interdisciplinaire
en rapide évolution qui se situe à l’intersection de plusieurs disciplines, notamment l’in-
formatique, la robotique, les sciences cognitives, la psychologie sociale, et même l’éthique
(Fong, Nourbakhsh et Dautenhahn 2003 ; Dautenhahn 2007). Ce champ d’étude mul-
tidisciplinaire aspire à concevoir des systèmes robotiques sophistiqués capables de com-
prendre, d’interagir et de collaborer avec les êtres humains de manière efficace et signi-
ficative. Cette aspiration est catalysée par le potentiel transformationnel que les robots
sociaux présentent dans divers secteurs applicatifs, allant de la santé et de l’éducation
à des domaines plus spécialisés tels que la recherche en environnements hostiles. Cette
multidisciplinarité caractéristique de la HRI s’exprime à travers différents domaines tels
que l’informatique, l’ingénierie et les sciences sociales, comme illustré par la figure 2.
Cette interdisciplinarité rend la maîtrise de la HRI particulièrement complexe, nécessitant
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une compréhension approfondie et intégrée de multiples disciplines pour développer des
systèmes efficaces et intuitifs pour leurs utilisateurs. Ce caractère multidisciplinaire exige
des chercheurs et des praticiens une approche holistique et collaborative pour aborder
les nombreux défis du domaine.

HRI

Philosophie

Éthique

Humanisme
Psychologie

Science Cognitive

Communication

Anthropologie

Facteurs Humain

Électronique

Mécanique

Industriel

Conception

Intéraction humain-ordinateur

Intelligence Artificielle

Robotique

Traitement du Langage Naturel

Vision par Ordinateur

Science
Social Informatique

Ingénierie

Figure 2 – Diagramme des champs des disciplines impliquées dans l’Interaction Humain-Robot
(Golam Rashed 2016).

2.2.2 Le robot social

2.2.2.1 Définition

Bien que l’émergence des robots sociaux soit un phénomène relativement récent, l’idée
d’attribuer des capacités sociales à des objets de notre environnement remonte à bien
plus longtemps. Cette tendance à attribuer des caractéristiques humaines ou émotion-
nelles à des objets inanimés est connue sous le nom d’anthropomorphisme (Urquiza-
Haas et Kotrschal 2015). Divers exemples historiques illustrent cette tendance. On
peut citer, par exemple, le héron d’Alexandrie (Dautenhahn 2007), conçu en 62 après
J.-C. en Égypte, ou encore l’horloge en forme d’éléphant d’Ismail al-Jazari (Elices 2020),
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datant du 12
ème siècle en Turquie, avec ses figures humaines, et les Poupées de Karakuri

(Graefe et Bischoff 2009) du 17
ème siècle au Japon, conçues pour servir le thé.

Avec les progrès actuels en matière de matériel et de logiciel informatique, l’huma-
nité poursuit la création de telles machines anthropomorphes, tant pour des applications
fonctionnelles que pour le divertissement. La robotique moderne ne se concentre plus
uniquement sur l’aspect mécanique des machines, mais accorde également une impor-
tance particulière à l’esprit ou à l’intelligence du robot. De nos jours, la robotique est un
domaine en constante expansion. En synergie avec l’Interaction humain-ordinateur et la
psychologie, elle a contribué à l’émergence du domaine de l’Interaction humain-robot
(HRI), un champ de recherche relativement nouveau et, pourrait-on dire, encore en phase
de développement. Dans ce contexte nouveau, le terme de robot social a commencé à
être largement utilisé.

Il existe plusieurs définitions utilisées dans la littérature scientifique pour qualifier un
robot social :

— Socialement évocateur : Robots qui s’appuient sur la tendance humaine à l’anthro-
pomorphisation et qui capitalisent sur les sentiments évoqués lorsque les humains
nourrissent, soignent ou impliquent leur "création (Breazeal 2003 ; Breazeal 2004).

— Situés socialement : Robots entourés d’un environnement social qu’ils perçoivent et
auquel ils réagissent. Les robots socialement situés sont capables de faire la dis-
tinction entre d’autres agents sociaux et divers objets dans l’environnement (Fong,
Nourbakhsh et Dautenhahn 2003).

— Sociable : Robots qui s’engagent de manière proactive avec les humains afin de satis-
faire des objectifs sociaux internes (pulsions, émotions, etc.). Ces robots nécessitent
des modèles profonds de cognition sociale (Breazeal 2003 ; Breazeal 2004).

— Socialement intelligents : Robots présentant des aspects de l’intelligence sociale hu-
maine, basés sur des modèles éventuellement profonds de la cognition et de la
compétence sociale de l’homme (Dautenhahn 1998).

— Robots socialement interactifs : Robots pour lesquels l’interaction sociale joue un rôle
clé dans l’HRI de pair à pair, différents des autres robots qui impliquent une HRI

"conventionnelle", tels que ceux utilisés dans les scénarios de téléopération.(Fong,
Nourbakhsh et Dautenhahn 2003)

Ces définitions, bien que distinctes, se complètent et se lient de manière significative
pour former une compréhension holistique des robots sociaux. Elles suggèrent qu’un
robot social idéal ne se limite pas à une seule facette de l’intelligence ou de la capa-
cité interactionnelle. Au contraire, il représente une convergence de plusieurs aspects
émotionnels, cognitifs, perceptifs et interactifs – qui sont tous essentiels pour créer une
expérience sociale HRI authentique. Il est intéressant de noter que la proactivité, compor-
tement humain contraire à la réactivité, est introduite dans la définition d’un robot social.
On retrouve ces définitions du robot social dans l’espace conceptuel des approches HRI

de Dautenhahn (2007). La figure 3 présente les trois différentes perspectives sur la HRI

discutées dans cette section. Elle met en lumière l’accent mis dans différentes approches
utilisant différentes définitions du comportement social des robots et forme un espace
conceptuel des approches HRI.
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Figure 3 – Diagramme de l’espace conceptuel des approches HRI d’après (Dautenhahn 2007) A,
socialement évocateur ; B, socialement situé ; C, sociable ; D, socialement intelligent ; E,
socialement interactif.

2.2.2.2 Conception d’un robot social

Dans la conception du robot social, la forme et la fonction du robot sont étroitement
liées et doivent être envisagées conjointement. L’anthropomorphisme en robotique, qui
implique l’attribution de caractéristiques humaines aux robots, joue un rôle crucial dans
la manière dont ces machines sont conçues et perçues. En dotant les robots d’aspects
humains, tant dans leur apparence que dans leur comportement et leurs interactions, les
chercheurs cherchent à les rendre plus familiers et acceptables pour les utilisateurs hu-
mains. Cette approche vise à faciliter l’intégration des robots dans des contextes sociaux
et professionnels variés.

Cependant, cette tendance à humaniser les robots nous amène au concept de la vallée
de l’étrange, introduit par Mori, MacDorman et Kageki (2012) (figure 4) en 1970. Selon
cette théorie (non démontrée mais inspirante), lorsque la ressemblance d’un robot avec
l’être humain augmente, la réaction émotionnelle des personnes passe de la positivité à la
répulsion, si ses performances ne sont pas suffisamment convaincantes. Ce phénomène
souligne un défi majeur dans la conception robotique : trouver le juste équilibre entre



2.2 l’interaction humain-robot 19

Figure 4 – Représentation de la vallée de l’étrange de Mori, MacDorman et Kageki (2012).

anthropomorphisme et acceptabilité, afin d’éviter les réactions négatives associées à une
potentielle vallée de l’étrange.

Les chercheurs en HRI explorent une diversité de formes robotiques (figure 5). Cela in-
clut les androïdes et les humanoïdes, tels que NAO (Janiszek et al. 2011), ARI (Cooper

et al. 2020), Quori (Specian et al. 2022), Moxie (Hurst et al. 2020) et Miroki (Tools 2023),
ainsi que les robots zoomorphes comme AIBO (Kaplan 2000), RoboParrot (Shayan et al.
2016) ou encore RobotCat (« Robotic cat is the perfect pet for seniors » 2015). En outre, les
conceptions minimalistes, telles que Jibo (Rane, Mhatre et Kurup 2014) et Tessa (Tessa
Robot - Zorgrobot voor zelfregie en zelfstandig wonen s. d.), offrent également des perspec-
tives uniques. Chaque catégorie présente des défis spécifiques en termes de capacités
d’interaction et d’intégration dans des contextes variés. Récemment, l’intérêt s’est porté
également sur les "robjects", des artefacts robotiques (Pranav Dixit 2013) interactifs basés
sur des objets, élargissant ainsi le champ du design possible du robot social.

2.2.3 Les applications en HRI

Les applications envisagées dans le cadre de la HRI englobent un large éventail de
services généralement assurés par des êtres humains, avec des champs d’application
variés. Un des principaux domaines concernés est celui des services, où l’on retrouve
des robots dans des rôles tels que serveurs dans des restaurants ou guides dans des
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Figure 5 – Exemples de robots sociaux, Quori (Specian et al. 2022), Ari (Cooper et al. 2020),
Moxie (Hurst et al. 2020), Miroki (Tools 2023), Nao (Janiszek et al. 2011), Jibo (Rane,
Mhatre et Kurup 2014).

centres commerciaux (Kanda, Shiomi et al. 2009) et des gares (Shiomi, Sakamoto et al.
2011).

Le secteur du divertissement est également un domaine en pleine expansion pour les
robots sociaux (Passler Bates et Young 2020 ; Mahdi et al. 2020). Dans ce contexte, leur
rôle principal consiste à divertir l’utilisateur, soit en jouant avec lui, soit en engageant
des conversations.

Dans le domaine de la santé, les robots jouent un rôle crucial, en particulier pour
aider les personnes atteintes d’autisme (Shayan et al. 2016 ; HAN et al. 2018). Ils peuvent
fournir un soutien personnalisé et contribuer à améliorer la qualité de vie des patients.

L’éducation représente une autre catégorie majeure dans laquelle les robots sont de
plus en plus présents. Ils participent activement à la diffusion des connaissances et à
l’assistance pédagogique (J. Han et al. 2009 ; Park et al. 2018 ; Guggemos, Seufert et
Sonderegger 2020). Ces robots peuvent intervenir en tant qu’assistants enseignants, fa-
cilitant l’apprentissage et rendant les cours plus interactifs et engageants pour les élèves.

Ainsi, les robots de la HRI trouvent leur utilité dans divers secteurs, transformant la
manière dont les services sont rendus et enrichissant les interactions humaines par leur
présence et leurs capacités technologiques avancées.
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2.2.4 Les modèles HRI

La mise au point d’un modèle d’interaction humain-robot de haute performance im-
plique l’intégration de modules capables de gérer simultanément et efficacement diverses
tâches. Ces tâches comprennent la collecte et l’amélioration des données sensorielles, la
modélisation de l’environnement en utilisant à la fois la mémoire et les informations
acquises en temps réel, ainsi que la planification et l’exécution d’actions.

Dans Prescott et al. (2019a) les auteurs étudient le concept de voyage mental dans le
temps, qui se définit comme la capacité de projeter l’esprit dans le passé pour retrouver
des souvenirs d’événements passés, et dans l’avenir pour imaginer des événements fu-
turs possibles, en HRI et proposent une implémentation pour le robot iCub. Le modèle
qu’ils proposent distingue deux niveaux de traitement de l’information : d’une part, la
mémoire des capteurs, qui traite la perception sensorielle brute, et d’autre part, la mé-
moire associative, qui interprète des informations plus complexes à partir des données
recueillies par les capteurs telles que la reconnaissance de personne. Dans leur article,
Moulin-Frier et al. (2018) proposent une organisation d’architecture cognitive basée
sur le Contrôle Adaptatif Distribué (Paul Verschure, Voegtlin et Douglas 2003 ; P.F.
Verschure, Pennartz et Pezzulo 2014), qui gère le traitement des états du monde ou
extéroception, du soi ou interoception, et de l’action.

Le projet ADAPTA et son modèle RoboCog (Romero-Garcés et al. 2015) a mis en
place un robot vendeur, capable de persuader des clients potentiels de s’approcher d’un
stand de vente. Le modèle cognitif utilisé intègre une couche exécutive qui récupère les
perceptions et transmet les commandes aux sous-modules d’actions, tels que les modules
de navigation, d’expression, ou encore de conversation. Ce robot était capable d’identi-
fier les clients, d’évaluer leur volonté de suivre, et de répondre à des questions spéci-
fiques. L’architecture BRILLO (Rossi et al. 2022), conçue pour un robot barman social,
adopte une organisation en trois couches : la couche d’exécution, la couche de prise de
conscience du contexte et de prise de décision, et la couche des perceptions, toutes im-
plémentées avec ROS (cf section 2.2.5 ci-dessous), une collection efficace de bibliothèques
logicielles et d’outils pour développer des applications robotiques.

L’architecture cognitive de Lemaignan, Warnier et al. (2017) est composé de diffé-
rents modules, il interagit avec une couche sensorimotrice de bas niveau. On y retrouve
notamment un module dédié au raisonnement géométrique et temporel, appelé Spark
(Spatial Reasoning & Knowledge) (Sisbot, Ros et Alami 2011). Il fonctionne comme un
évaluateur de situation qui génère des connaissances symboliques à partir de la géomé-
trie de l’environnement en tenant compte des relations entre les objets, les robots et les
humains. La gestion des connaissances repose sur un serveur central (Lemaignan, Ros

et al. 2010), qui stocke les connaissances au fur et à mesure qu’elles sont produites par
chacun des autres composants délibératifs. Le principal atout de cette architecture réside
dans sa capacité à représenter la scène. Toutefois, comme le soulignent les auteurs, elle
peut s’avérer difficile à implémenter pour des cas d’utilisation de spectre large et est
principalement adaptée aux tâches de manipulation interactive ainsi qu’aux activités qui
y sont associées.

Les architectures précédemment décrites sont spécifiquement conçues et adaptées à
une tâche d’application particulière, les rendant complexes et peu flexibles à implémen-
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ter pour notre cas d’utilisation. Cependant, elles partagent pour la plupart une structure
similaire de traitement en trois couches : la couche perceptive, la couche de représenta-
tion et la couche d’action. Stratégie que nous avons conservée dans le développement de
l’architecture FlowAct utilisée pour le projet µDialbot.

2.2.5 ROS

Le Système d’Exploitation de Robot (ROS 1, Robot Operating System), est un outil
flexible conçu pour faciliter le développement de logiciels pour les robots. Il offre un
ensemble de services standardisés qui sont couramment utilisés dans une variété de ro-
bots, permettant ainsi aux développeurs d’être plus efficaces sur les détails de bas niveau
de la communication et du contrôle (Quigley et al. 2009).

ROS est un outil essentiel pour la recherche et le développement dans le domaine de
la robotique car il offre une architecture de communication inter-processus qui facilite
l’échange d’informations entre les différents composants d’un robot. De plus, ROS fournit
une grande variété de bibliothèques et d’outils pour aider les développeurs à construire
et à déboguer leurs systèmes.

Figure 6 – Diagramme de l’architecture de la communication dans le système ROS.

ROS fonctionne comme un cadre de communication entre diverses parties d’un sys-
tème robotique. Il est basé sur une architecture (figure 6) de type "publish-subscribe" et
"client-server", ce qui signifie que les différents composants d’un robot, appelés "nœuds",
peuvent publier des messages sur des "sujets" ou fournir des "services". Plus précisé-
ment :

— Les "nœuds" sont des processus exécutables qui communiquent les uns avec les
autres via le noyau ROS. Chaque nœud est conçu pour effectuer une tâche spé-
cifique, comme contrôler un moteur, lire les données d’un capteur, effectuer un
calcul... Les nœuds peuvent communiquer entre eux en publiant des messages sur
des sujets, en fournissant des services ou en utilisant des actions.

1. https://www.ros.org/

https://www.ros.org/
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— Les "sujets" (ou topics) sont des canaux de communication nommés sur lesquels
les nœuds peuvent publier des messages. Les autres nœuds qui sont intéressés par
ces informations peuvent s’abonner à ces sujets pour recevoir les messages. Cela
permet une communication asynchrone entre les nœuds.

— Les "services" sont un autre moyen de communication entre les nœuds qui permet
une interaction synchrone. Un nœud fournit un service lorsqu’il peut effectuer une
tâche spécifique avec une entrée et une sortie définies. D’autres nœuds peuvent
appeler ce service et attendre qu’il se termine.

En outre, ROS fournit des outils pour aider à la visualisation, au débogage et à la ges-
tion des nœuds et des communications. Par exemple, "rviz" est un outil de visualisation
3D qui peut afficher les données des capteurs et l’état du robot. "rosbag" est un outil
qui permet d’enregistrer et de rejouer les données des sujets, ce qui est très utile pour le
débogage et le test. Il existe également Gazebo, un simulateur de robotique en 3D, utilisé
avec ROS pour développer et tester des algorithmes de robotique. Il permet de créer des
environnements réalistes et de modéliser des interactions physiques, facilitant le proto-
typage rapide et les itérations fréquentes sans besoin de matériel physique. L’intégration
avec ROS permet une communication bidirectionnelle fluide, ce qui est essentiel pour le
contrôle et l’observation des simulations. Gazebo supporte la simulation de plusieurs
robots interagissant ensemble.

ROS utilise une architecture modulaire, tirant parti d’une structure basée sur des pa-
quets, qui favorise le développement, le partage et la réutilisation du code dans divers
projets de robotique. Cependant, ROS présente des limites. Sa dépendance envers les
systèmes d’exploitation standards implique souvent la nécessité de recourir à des ordi-
nateurs à usage général. Cela entraîne une augmentation des coûts et limite les capacités
de calcul en temps réel. Bien que ROS 2 tente de pallier ces limitations, il n’y parvient
pas totalement (Macenski et al. 2022). Les quelques paquets de ROS 1 compatibles avec
Pepper nous ont fait choisir la première version plutôt que la deuxième. Lorsque nous
parlerons de ROS dans la suite du manuscrit, nous ferons donc référence à ROS 1, sauf
indication contraire.

Au fil du temps, ROS a été enrichi de paquets essentiels tels que MoveIt ! (Coleman

et al. 2014) un framework de planification de mouvements robotiques se concentrant
principalement sur la planification et l’optimisation des mouvements en environnement
complexe et ros_control (Chitta et al. 2017) un ensemble de bibliothèques et d’outils
pour le contrôle matériel et logiciel des robots, capable d’exécuter les trajectoires fournies
par MoveIt, augmentant ainsi le potentiel de l’outil. Ce dernier a été très bien accueilli par
la communauté scientifique et son utilisation s’étend à divers domaines de la robotique.
On le retrouve notamment dans les robots sociaux (Rossi et al. 2022), la sécurité de
l’Internet des objets (Roy et al. 2022), la communication des drones (H. Lee et al. 2021),
ainsi que dans la planification des tâches et des mouvements robotisés (Rajendran, V et
O’Brien 2022).

En somme, ROS fournit une structure et des outils pour faciliter le développement de
systèmes robotiques complexes. Sa flexibilité et sa modularité permettent aux dévelop-
peurs de construire des robots avec une variété de capacités et de comportements.



24 travaux connexes : interaction humain-robot et proactivité

2.2.6 Pepper un robot multimodal

2.2.6.1 Présentation générale

Initié en juin 2014 par Aldeberan 2, Pepper se présente comme un robot humanoïde
innovant et captivant, le premier de sa catégorie à être équipé de compétences émotion-
nelles. Conçu pour servir d’assistant, Pepper est en mesure de percevoir et de répondre
aux émotions humaines fondamentales grâce à une interface sophistiquée et des fonc-
tionnalités avancées pour interagir avec son environnement.

Aldeberan/Softbank Robotics s’est positionné depuis quelques années comme un lea-
der international en robotique, rassemblant plus de 500 collaborateurs dans des bureaux
situés à Paris, Tokyo, San Francisco, Boston et Shanghai. Plus de 20 000 robots SoftBank
Robotics, y compris NAO, Pepper et Romeo, sont déployés dans plus de 70 pays, dans
des secteurs aussi variés que la recherche, l’éducation, la vente au détail, le tourisme, la
santé ou encore le divertissement. La stratégie d’URG quant au futur de Pepper suite au
rachat n’est pas encore clairement perceptible par le grand public.

À l’heure actuelle, Pepper est accessible au grand public au Japon et aux entreprises
en Europe. Il est déjà employé par de nombreuses sociétés (SoftBank, Nestlé, Renault,
Carrefour, Costa, Uniqlo...) pour accueillir les clients, générer du trafic, fournir des infor-
mations sur les produits et les services ou recueillir des données. Ses nombreux capteurs
(figure 7) lui permettent de comprendre son environnement et de s’adapter en consé-
quence. Pepper est capable de se déplacer, d’éviter les obstacles, d’identifier les sons, de
vous suivre et de se recharger de manière autonome.

Le robot Pepper est doté de 20 degrés de liberté, qui lui confèrent des mouvements
naturels et expressifs. Il est équipé d’une tablette pour ajouter des interactions homme-
machine graphiques et tactiles, et dispose d’une synthèse et d’une reconnaissance vocale
disponibles dans 12 langues. Il est également équipé de modules de perception pour
reconnaître et suivre les personnes, de plusieurs zones tactiles, de LEDs, de capteurs
sensoriels et de micros pour des interactions multimodales. De plus, il est équipé de
capteurs infrarouges, de pare-chocs, d’une centrale inertielle, de caméras 2D et 3D et
de sonars pour une navigation omnidirectionnelle et autonome. Il pèse 28 kg et a une
autonomie d’environ 12 h en sortie d’usine. En termes de sécurité, Pepper est équipé
d’un système de pare-chocs ainsi qu’un système d’anti-collision, désactivable, basé sur
des lasers et sonars.

Pepper est livré avec les logiciels et les ressources nécessaires pour les chercheurs
et les enseignants. Il fonctionne sous NAOqi OS, un système d’exploitation basé sur
Unix. Le framework NAOqi fournit les bases de programmation pour le développement
d’applications pour Pepper en Python et C++ principalement. Plusieurs SDK sont fournis
pour prendre le contrôle de Pepper et développer des comportements et des applications.

2.2.6.2 En recherche

Le robot Pepper a été étudié dans divers contextes de recherche depuis son introduc-
tion. F. Tanaka et al. (2015) ont décrit le développement d’une application éducative

2. Aldebaran a été rachetée par SoftBank Robotics, puis par l’entreprise allemande United Robotics
Group (URG) en 2022
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Figure 7 – Représentation des capteurs du robot Pepper.

pour le robot, conçu comme un agent éducatif qui apprend aux côtés des enfants. Ils en-
visagent une évolution future du contenu exploitant la capacité de Pepper à intégrer des
extensions logicielles et du contenu stocké dans le cloud, anticipant une base IT large,
diverse et adaptable. Perera et al. (2017) ont été parmi les premiers à intégrer ROS sur
Pepper, améliorant ainsi son autonomie grâce à l’usage de ROS et de services cloud. Cette
intégration a significativement renforcé les capacités de navigation et de reconnaissance
vocale de Pepper. Dans l’étude menée par Gardecki et al. (2018), le robot a également
été utilisé en tant que réceptionniste. Les auteurs de cette recherche ont opté pour l’in-
tégration d’une caméra et d’un microphone externes afin d’optimiser les performances.
On retrouve également une proposition d’architecture robotique MaestROB (Munawar

et al. 2018) implémentée à l’aide de ROS. Elle comprend plusieurs couches de composants
de traitement, notamment la perception et le contrôle de l’actionnement au niveau infé-
rieur. Aux niveaux supérieurs, elle intègre un planificateur symbolique et des API pour
les fonctions cognitives et la compréhension sémantique. En 2020, Guggemos, Seufert

et Sonderegger (2020) ont analysé l’acceptation de Pepper dans un contexte d’ensei-
gnement supérieur, montrant que les étudiants évaluaient positivement la présence du
robot en termes de confiance et d’adaptabilité, bien que leur intention de l’utiliser de
manière autonome reste modérée, l’intention comportementale n’atteignant que 36,6%
du maximum théorique. En 2021, Forbrig, Bundea et Bader (2021) ont adapté Pepper
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pour interagir avec des patients ayant subi un AVC, en développant des outils logiciels
permettant une interaction plus flexible et ciblée.

Ces exemples montrent l’évolution de Pepper de simple outil éducatif à un acteur clé
dans des scénarios interactifs complexes. Néanmoins, les capacités sensorielles de Pep-
per restent limitées pour des tâches telles que la localisation (Perera et al. 2017). En 2024,
on retrouve encore des études telles que Y. Li, Hindriks et Kunneman (2024), s’attelant
à des problèmes spécifiques de la partie audio de Pepper : élimination de l’écho, du
chevauchement vocal ou encore du bruit parasite des ventilateurs. L’objectif est de filtrer
ces bruits afin de laisser le micro continuellement ouvert, permettant un schéma de prise
de parole plus naturel où l’humain peut interrompre le robot. Dans la section des limi-
tations de sa thèse, Buyukgoz (2022) décrit les capacités de Pepper pour manipuler son
environnement comme restreintes, en raison de son incapacité à saisir et déplacer des
objets. Malgré la présence d’études sur l’utilisation de Pepper dans des tâches d’interac-
tions avec les humains, on peut également noter la présence de recherches s’attachant à
améliorer voire corriger des faiblesses de Pepper. Cela témoigne d’une certaine incompa-
tibilité du robot pour des tâches complexes d’interaction humain-robot.

L’arrivée des modèles neuronaux à apprentissage profond vient renforcer les capacités
des agents robotiques, X. Chen et al. (2024) démontre que l’utilisation de Whisper d’Ope-
nAI permet de réduire le taux d’erreur de mot (Word Error Rate (WER)) de 1.716% et le
temps de calcul moyen de 2.639 secondes par rapport à Google Cloud Automatic Speech
Recognition (ASR). L’utilisation de ChatGpt est également efficace pour répondre de ma-
nière contextuelle, détecter les commandes vocales et exécuter les instructions (Billing,
Rosén et Lamb 2023).

2.3 l’apprentissage machine

2.3.1 Introduction

L’intelligence artificielle, ainsi que son sous-domaine, l’apprentissage automatique,
constituent des fondements essentiels pour le développement des robots sociaux et leur
capacité à engager des interactions significatives avec les humains. Ces technologies
confèrent aux robots la capacité de décoder et de traiter les comportements, les émotions
et les intentions humaines, permettant ainsi des interactions plus fluides et adaptées. En
particulier, l’apprentissage automatique dote les robots de meilleures capacités en leur
permettant une meilleure perception de la scène, à travers la détection des utilisateurs,
la reconnaissance des paroles prononcées et la détection des signaux sociaux.

Dans le cadre du projet µDialBot, ces technologies permettent aux robots non seule-
ment d’acquérir des compétences à partir de leurs interactions, mais aussi d’affiner leurs
réponses, de s’adapter aux préférences des utilisateurs et de développer des modules de
perception renforçant la représentation de la scène. Cela contribue également à améliorer
la prise de décision en fonction de cette dernière. Ainsi, l’intégration de l’apprentissage
automatique dans le projet µDialBot s’impose comme une nécessité pour optimiser la
qualité et la pertinence des interactions homme-machine.
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2.3.2 Les approches non neuronales

Avant même que l’apprentissage profond ne révolutionne le paysage technologique,
les techniques classiques d’apprentissage automatique s’étaient déjà fermement ancrées,
et elles demeurent à ce jour des piliers incontournables dans le domaine de l’informa-
tique. Parmi elles, l’apprentissage supervisé se distingue par ses méthodes de classifi-
cation et de régression, incluant l’algorithme des plus proches voisins (Dixon 2006), la
régression logistique (C. M. Bishop 2007), la régression linéaire (C. M. Bishop 2007), et
l’analyse discriminante linéaire (Faouzi et Colliot 2023). Des techniques telles que la
machine à vecteurs de support (Vapnik 1963) et les modèles basés sur des arbres enri-
chissent également cette catégorie. D’autre part, l’apprentissage non supervisé offre des
approches de regroupement comme l’algorithme des k-moyennes (Faouzi et Colliot

2023) et les mixtures de gaussiennes (C. M. Bishop 2007 ; Faouzi et Colliot 2023), ainsi
que des méthodes de réduction de dimensionnalité, telles que l’analyse en composantes
principales (C. M. Bishop 2007), l’analyse discriminante linéaire (Faouzi et Colliot

2023), et l’analyse en composantes principales du noyau (Faouzi et Colliot 2023).
Les approches non neuronales restent un outil fondamental de l’apprentissage automa-

tique, offrant robustesse, efficacité et clarté là où les méthodes plus récentes pourraient ne
pas être nécessaires ou appropriées (Jan et al. 2019). La décision d’utiliser des techniques
non neuronales doit donc être guidée par la nature spécifique de la tâche, la quantité et
la qualité des données disponibles, ainsi que par le besoin d’interprétabilité des résultats
obtenus.

2.3.3 Les mélanges de lois de gaussiennes

Dans le champ de l’analyse de données, la mixture de gaussiennes est reconnue comme
une méthode statistique puissante pour la modélisation des distributions complexes à tra-
vers la combinaison de plusieurs distributions normales. Ce modèle est essentiellement
utilisé pour identifier des groupes inhérents au sein de données multidimensionnelles,
permettant ainsi une meilleure compréhension et classification des observations. Dans
cette sous-section, nous nous emploierons à rappeler les mixtures de gaussiennes, pour
plus de détails, se référer à C. Bishop (2006).

Dans le cas d’une variable aléatoire binaire z de K dimensions dans lequel l’élément
particulier zk = 1 et le reste est égal à 0, avec zk ∈ {0, 1} et

∑
k zk = 1, on peut écrire la

distribution marginale sur z en fonction du coefficient de mélange πk :

p(zk = 1) = πk (1)

avec 0 ⩽ πk ⩽ 1 et
∑K

k=1 πk = 1.
Parce que z utilise 1-à-K représentation, nous pouvons écrire la distribution de la ma-

nière suivante :

p(z) =

K∏
k=1

πzk
k (2)
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De manière similaire, la distribution conditionnelle de x pour une valeur particulière de
z est une gaussienne :

p(x|zk = 1) = N(x|µk, Σk) (3)

avec µk la moyenne et Σk la covariance. Elle peut aussi être écrite sous la forme :

p(x|zk) =

K∏
k=1

N(x|µk, Σk)
zk (4)

On définit la distribution d’un mélange gaussien comme la somme de la distribution
jointe sur tous les états possibles de z :

p(x) =
∑
z

p(z)p(x|z) =

K∑
k=1

πkN(x|µk, Σk) (5)

Une autre variable importante est la probabilité conditionnelle de z sachant x. Nous
utilisons γ(zk) pour représenter p(zk = 1|x), dont la valeur peut être calculée en appli-
quant le théorème de Bayes :

γ(zk) ≡ p(zk = 1|x) =
p(zk = 1)p(x|zk = 1)∑K
j=1 p(zj = 1)p(x|zj = 1)

(6)

=
πkN(x|µk, Σk)∑K
j=1 πjN(x|µj, Σj)

(7)

La variable πk peut être vue comme la probabilité a priori de zk = 1, et la quantité
γ(zk) comme la probabilité a posteriori une fois que la variable x a été observée. On
appelle γ(zk) la responsabilité que le composant k prend pour expliquer l’observation x.

Supposons que nous ayons un jeu de données d’observations {x1, ..., xN}. On peut
représenter ces données comme une matrice X de dimension N×D, avec D la dimension
des données d’observation xn. Les variables latentes correspondantes sont représentées
par une matrice Z de dimension N× K. En supposant que les points de données sont
tirés indépendamment, on peut écrire la fonction logarithmique de vraisemblance de la
manière suivante :

lnp(X|π, µ, Σ) =

N∑
n=1

ln

[
K∑

k=1

πkN(xn|µk, Σk)

]
(8)

L’objectif est alors de trouver le paramètre θ qui maximise la vraisemblance, avec : θ =

({µj}
k
j=1, {Σj}

k
j=1, {πj}

k
j=1).

Afin de résoudre ce problème de maximisation, l’algorithme Expectation-Maximization
(EM) (Dempster, Laird et Rubin 1977) est couramment utilisé. Après avoir initialisé les
paramètres de chaque distribution, une boucle en deux étapes est répétée jusqu’à conver-
gence, qui correspond à une stabilité des paramètres à travers les itérations successives :
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— l’étape d’espérance, au cours de laquelle est calculée la probabilité que chaque
échantillon x(i) ait été généré par la distribution,

— l’étape de maximisation, où l’on met à jour la probabilité et les paramètres de
chaque distribution.

Algorithmus 1 : Expectation-Maximization pour les Modèles de Mélange Gaus-
sien

Entrée : Paramètres initiaux Θ = {µk, Σk, πk} pour k = 1, . . . , K

Sortie : Paramètres optimisés Θ = {µk, Σk, πk}

1 while jusqu’à convergence do
// E-step : Calculer la probabilité a posteriori γi(k) pour chaque i

et k

2 foreach i, k do
3 γi(k) =

πkN(xi|µk,Σk)∑K
j=1 πjN(xi|µj,Σj)

// M-step : Mettre à jour chaque paramètre

4 foreach k do
5 µk =

∑n
i=1 γi(k)xi∑n
i=1 γi(k)

6 Σk =
∑n

i=1 γi(k)(xi−µk)(xi−µk)
T∑n

i=1 γi(k)

7 πk =
∑n

i=1 γi(k)
n

Le modèle de mélange gaussien présente plusieurs avantages. Tout d’abord, l’utili-
sation des densités de distribution normale au lieu des distances euclidiennes pour la
comparaison des données atténue le problème de dilatation dans les espaces de grande
dimension. De plus, le modèle de mélange gaussien intègre des matrices de covariance,
permettant la formation de clusters aux formes elliptiques.

Néanmoins, le modèle de mélange gaussien présente également plusieurs inconvé-
nients. Le nombre de distributions k est un hyper-paramètre. Choisir une valeur très dif-
férente du nombre réel de clusters, ou modes de la distribution, peut entraîner la forma-
tion de clusters médiocres. Deuxièmement, la log-vraisemblance n’est pas une fonction
concave. L’algorithme EM garantit la convergence, mais il peut converger vers un maxi-
mum local qui n’est pas un maximum global. Plusieurs stratégies sont souvent mises
en œuvre pour résoudre ce problème, y compris une initialisation sophistiquée des cen-
troïdes (Arthur et Vassilvitskii 2007) et l’exécution de l’algorithme plusieurs fois tout
en conservant la meilleure exécution (c’est-à-dire celle qui produit la log-vraisemblance
la plus élevée).

2.3.4 Les approches par réseaux de neurones

Les réseaux de neurones en informatique sont des modèles inspirés par le fonction-
nement du cerveau humain, utilisés pour reconnaître des schémas et résoudre divers
problèmes complexes en utilisant un mode d’apprentissage principal, la descente de gra-
dient (Hecht-Nielsen 1989), dans des domaines scientifiques variés comme la vision
par ordinateur, le traitement du langage naturel et la prédiction de séries temporelles
et trouvent des applications dans la santé (Shamshirband et al. 2021), la fabrication
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intelligente (J. Wang et al. 2018), la cybersécurité (Priyanka Dixit et Silakari 2021), la
robotique (Pierson et Gashler 2017)...

Parmi les types les plus courants, on trouve les réseaux de neurones convolutifs (CNNs),
qui excellent dans le traitement des images et sont fondamentalement détaillés dans l’ar-
ticle fondateur de Lecun et al. (1998), ils fonctionnent en appliquant des filtres convo-
lutionnels successifs pour extraire des caractéristiques locales des données d’entrée, sui-
vis de couches de regroupement et de couches entièrement connectées pour classer ou
prédire les résultats basés sur ces caractéristiques extraites. On retrouve des architec-
tures telles que Alexnet (Krizhevsky, Sutskever et Hinton 2012), VGG-16 (Simonyan

et Zisserman 2015) ou encore GoogleNet (Szegedy et al. 2015).
Les réseaux de neurones récurrents Reccurent Neural Network (RNN), sont des mo-

dèles connexionnistes qui capturent la dynamique des séquences grâce à des cycles
dans le réseau de nœuds, ils sont particulièrement utiles pour les données séquentielles
comme le texte ou le son. Les deux piliers de ce groupe de ce type de réseaux de neu-
rones sont les Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter et Schmidhuber 1997)
et les Bidirectional Recurrent Neural Network (BRNN) (Schuster et Paliwal 1997). En
2014, Graves, Wayne et Danihelka (2014) améliorent les réseaux de neurones récur-
rents en leur ajoutant une mémoire externe adressable. Cette avancée permet aux RNN
de mieux exécuter des tâches algorithmiques complexes comme le tri.

Les réseaux adverses génératifs (GANs), qui apprennent à générer de nouvelles don-
nées similaires aux données d’entraînement, ont été proposés par Goodfellow et al.
(2020), révolutionnant la génération d’images et de vidéos. Le modèle de base du réseau
adverse génératif est un jeu à deux réseaux et deux joueurs, avec un objectif à somme
nulle basé sur la théorie des jeux. Le générateur, qui est entraîné sur un ensemble de don-
nées de vrais échantillons, tente de produire des échantillons convaincants capables de
tromper le discriminateur, de sorte que ce dernier croit que les échantillons sont authen-
tiques. Ce modèle est considéré comme un apprentissage semi-supervisé, et les poids
sont ajustés par rétropropagation. Le jeu se termine lorsque le discriminateur ne peut
distinguer les échantillons réels des échantillons générés qu’avec une précision de 50%,
ce qui équivaut à faire un choix binaire ou un pile ou face.

L’arrivée des modèles de langage de grande taille Large Langage Model (LLM) marque
une évolution significative dans le domaine de l’intelligence artificielle. Ces modèles,
tels que GPT (Generative Pre-trained Transformer) et BERT (Bidirectional Encoder Re-
presentations from Transformers) (Devlin et al. 2019), utilisent des réseaux de neurones
profonds pour générer, comprendre et interpréter le langage humain de manière incroya-
blement nuancée. Le principe de ces modèles est fondé sur l’architecture des Transfor-
mers, qui permet une analyse efficace des séquences de données (comme les textes) grâce
à des mécanismes d’attention (Vaswani et al. 2017) qui pondèrent l’importance relative
des différents mots dans une phrase. Par exemple, GPT-3, avec ses 175 milliards de para-
mètres, montre comment l’augmentation de la taille du modèle peut entraîner une amé-
lioration significative de la capacité à générer des textes cohérents et contextuellement
appropriés (Brown et al. 2020). Ces modèles de langage de grande taille ont transformé
la compréhension du langage par les machines et ouvert de nouvelles perspectives pour
des applications variées, telles que la traduction automatique, la création de contenu et
l’assistance conversationnelle. Intégrés à des robots sociaux, ces agents conversationnels
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peuvent enrichir les interactions humaines et faciliter la gestion de multiples situations,
favorisant ainsi une intégration plus naturelle de la technologie dans notre quotidien.

2.4 les signaux de l’environnement

2.4.1 Reconnaissance automatique de la parole

La parole est le mode de communication le plus courant et naturel utilisé entre les hu-
mains. Il est raisonnable de supposer que les individus se sentent plus à l’aise en utilisant
la parole comme moyen d’interaction avec diverses machines, plutôt que d’autres modes
de communication tels que les claviers ou encore une tablette tactile. Un système de re-
connaissance automatique de la parole permet de transformer le signal audio perçu en
sa signification textuelle de la parole. Les premiers modèles de reconnaissance automa-
tique de la parole se basent sur quatre étapes, l’extraction des composantes acoustiques,
la modélisation acoustique, la modélisation du langage et la recherche basée sur des
modèles de décision Bayésien (Bayes et Price 1763). L’essor de l’apprentissage profond
tend progressivement à remplacer les méthodes statistiques telles que les mixtures de
gaussiennes (Bourlard et Morgan 1993) ou les analyses discriminantes non linéaires
(Fontaine, Ris et Boite 1997) par des modèles plus performants. Ainsi, des modèles
classiques de reconnaissance automatique de la parole (ASR) utilisant des réseaux de
neurones, comme les réseaux de neurones récurrents (Graves, Fernández et al. 2006),
ont fait leur apparition, leur architecture séquentielle étant particulièrement adaptée à
ce problème. C’est également dans ce domaine que les premiers modèles basés sur l’at-
tention ont été testés (Chorowski et al. 2015). Cependant, l’approche séquentielle n’est
pas la seule utilisée en reconnaissance automatique de la parole, puisque des modèles
de bout en bout ont aussi été adoptés (Liang et al. 2006 ; Graves 2012 ; Graves et Jaitly

2014).
Les techniques plus récentes d’apprentissage automatique se sont révélées particu-

lièrement efficaces. Par exemple, Kriman et al. (2019) présente QuartzNet, un modèle
acoustique neuronal pour la reconnaissance automatique de la parole. Ce modèle utilise
des convolutions séparables 1D pour atteindre une précision proche de l’état de l’art
tout en réduisant le nombre de paramètres. Inspiré par l’architecture Jasper (J. Li et al.
2019), QuartzNet diminue la taille et les besoins en calcul du modèle, facilitant ainsi un
entraînement et un déploiement rapides. De son côté, Sainath et al. (2019) propose un
modèle de reconnaissance automatique de la parole (ASR) en deux passes, combinant un
transducteur RNN-T pour la première passe et un modèle "Listen", "Attend" and "Spell"
(LAS) pour la seconde. Cette architecture permet de réduire le taux d’erreur de mots
WER de 17 % à 22 % par rapport au modèle RNN-T seul, tout en maintenant une latence
additionnelle faible, inférieure à 200 ms.

Cependant, l’arrivée des LLMs a considérablement changé le domaine de l’ASR, amélio-
rant à la fois la précision et l’adaptabilité. Un exemple notable est Whisper d’OpenAI, un
système ASR polyvalent entraîné sur un ensemble de données diversifiées multilingues et
multitâches supervisées, permettant une performance robuste à travers diverses tâches
de reconnaissance vocale (Radford et al. 2022).
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La tâche de reconnaissance de la parole constitue l’un des modules indispensables
à intégrer au projet µDialBot, permettant à l’agent de comprendre les propos de ses
interlocuteurs et d’y répondre de manière appropriée.

2.4.2 Détection et suivi de personnes par vision

La détection et le suivi humains sont de plus en plus sollicités dans diverses appli-
cations, allant des interfaces homme-machine à la robotique, l’analyse de foules, la sur-
veillance, l’automatisation et les applications médicales. Plus spécifiquement en robo-
tique, pour mettre en œuvre un système d’interaction humain-robot réussi, un robot doit
posséder des capacités avancées pour réaliser des tâches complexes. Cela inclut la re-
connaissance et le suivi précis des mouvements et des comportements humains, afin de
permettre une interaction plus naturelle et efficace entre l’homme et la machine. La tâche
de détection de personnes, aussi appelée détection d’objet, consiste à trouver toutes les
instances des classes prédéfinies et de les localiser grossièrement dans l’image à l’aide
de boîtes alignées sur les axes.

Les travaux pionniers dans la détection d’objets comprennent le détecteur Viola-Jones
(Viola et Jones 2001), qui combine des caractéristiques telles que les fonctionnalités de
type Haar, l’image intégrale, Adaboost et le classificateur en cascade. Le descripteur de
caractéristiques Histogram of Oriented Gradients (HOG) (Dalal et Triggs 2005) a été
proposé par Dalal et Triggs, améliorant la détection d’objets, notamment les piétons, en
utilisant les gradients et leur orientation. Plus tard, le modèle de parties déformables
(Felzenszwalb, McAllester et Ramanan 2008) propose une utilisation des parties in-
dividuelles des objets pour une détection plus précise, surpassant HOG en précision.

L’arrivée du deep learning va marquer l’arrivée de nouveaux types de modèles. Un
réseau comportant un module séparé pour générer des propositions de régions est appelé
détecteur à deux étapes (R. Girshick et al. 2014 ; He, X. Zhang et al. 2014 ; Ross Girshick

2015 ; T.-Y. Lin, Dollár et al. 2017 ; Dai et al. 2016 ; He, Gkioxari et al. 2018). Ces modèles
cherchent à identifier un nombre arbitraire de propositions d’objets dans une image
lors de la première étape, puis les classifient et les localisent dans la seconde. Du fait
de ces deux étapes distinctes, ces systèmes sont généralement plus lents pour générer
des propositions, ont une architecture complexe et manquent de contexte global. En
revanche, les détecteurs à une étape (Redmon et al. 2016 ; W. Liu et al. 2016 ; T.-Y. Lin,
Goyal et al. 2018 ; Zhou, D. Wang et Krähenbühl 2019) classifient et localisent les objets
sémantiques en une seule fois en utilisant un échantillonnage dense. Ils utilisent des
boîtes ou des points clés prédéfinis de différentes échelles et proportions pour localiser
les objets, offrant ainsi une performance en temps réel supérieure et une conception plus
simple par rapport aux détecteurs à deux étapes.

2.4.3 Diarisation du locuteur

L’association du signal vocal à sa source d’émission est une tâche cruciale pour réaliser
une analyse précise d’une scène comportant différents intervenants. Communément ap-
pelée diarisation des locuteurs, elle consiste à attribuer des segments audio à des classes
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correspondant aux identités des locuteurs. Cette tâche répond à la question « qui a parlé
et quand ? » (Tranter et D.A. Reynolds 2006).

Les premiers travaux sur la diarisation des locuteurs se sont concentrés sur la moda-
lité audio (Hershey et Movellan 1999 ; D.A. Reynolds et Torres-Carrasquillo 2005).
Aujourd’hui, les systèmes typiques de diarisation des locuteurs audio utilisant l’audio
comme entrée se composent de trois composants : (1) la segmentation de la parole El-
Khoury, Senac et Pinquier 2009, où l’entrée audio est décomposée en courts segments,
chaque segment étant censé ne contenir qu’un seul locuteur, et le bruit est filtré. Ce com-
posant peut être considéré comme un module de détection d’activité vocale. (2) L’extrac-
tion de l’incorporation audio des sections segmentées à travers diverses méthodes, parmi
lesquelles les plus notables sont les MFCCs (Mel-frequency Cepstral Coefficients,Kenny,
Douglas Reynolds et Castaldo 2010), les facteurs de locuteurs (Castaldo et al. 2008) et
les i-vectors (Shum et al. 2013). Et (3) un module de regroupement, où les incorporations
audio extraites sont classées en locuteurs. Pour cette tâche, le nombre de locuteurs est
déterminé.

Il est également possible de pré-traiter en amont en utilisant des techniques d’amé-
lioration de la parole et de débruitage, menant à une amélioration significative grâce
à l’apprentissage profond (Gao et al. 2018). La représentation des locuteurs a été gran-
dement améliorée avec l’arrivée des réseaux neuronaux et d’autres nouvelles méthodes
telles que le d-vector (Q. Wang et al. 2017) et le x-vector (Villalba et al. 2019).

Une alternative intéressante consiste en la fusion des données audio et visuelles. La
combinaison de ces deux modalités fournit des informations complémentaires et, par
conséquent, les approches audiovisuelles de la diarisation des locuteurs sont suscep-
tibles d’être plus robustes que les approches uniquement audio. Elle peut être associée
à un suivi du visage ou de la bouche grâce à une coïncidence spatiale sur le plan de
l’image (Gebru, Silèye Ba et al. 2015 ; Gebru, Sileye Ba et al. 2018), sur un plan au sol (Y.
Wang et Cavallaro 2016) ou en 3D (Xiong et al. 2021).

Les méthodes de suivi des personnes en 3D nécessitent des réseaux de caméras et de
microphones répartis dans l’espace, ce qui n’est pas praticable dans le cas de scénarios
complexes (réels). D’un autre côté, les méthodes reposant sur l’image plane ou au sol
peuvent manquer d’informations et souffrir davantage d’occlusions, mais elles offrent
l’avantage d’une collecte de données plus aisée et peuvent être utilisées dans une gamme
plus large de scénarios.

En plus de la position de la bouche, plusieurs méthodes sont basées sur la synergie
entre les énoncés et les mouvements des lèvres à travers différentes approches telles que
l’information mutuelle (Hershey et Movellan 1999) et l’apprentissage profond (Chung,
B.-J. Lee et I. Han 2019).

Plus tard dans le manuscrit, nous proposons une méthode modélisant cette fusion à
travers la coïncidence spatiale de la localisation des sources visuelles et sonores SSL et en
combinant ce modèle de concordance avec une formulation bayésienne dynamique qui
suit l’identité du locuteur actif. Le SSL offre plusieurs avantages dans les conversations
multi-utilisateurs, tels que la capacité de gérer les segments de parole se chevauchant,
éliminant le besoin d’un module d’activation vocale. La méthode proposée peut être
appliquée dans diverses conditions acoustiques en tirant parti des informations spatiales
du SSL et de la localisation du visage.
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2.4.4 Les signaux sociaux

Le cœur de la connexion humaine ne se trouve pas toujours dans nos paroles, mais
plutôt dans les nuances discrètes et non dites qui façonnent nos échanges. Bien que cet
aspect essentiel de la communication soit souvent ignoré, il est crucial pour bâtir des
relations, partager des émotions et créer une dynamique sociale.

Ces comportements non verbaux sont intrinsèquement ambigus et ne sont pas toujours
liés à des significations spécifiques, car leur interprétation peut varier en fonction du
contexte, de la culture et de facteurs non liés (Knapp et Hall 1972). Par exemple, les
postures et les distances physiques peuvent refléter des attitudes sociales ou simplement
le confort et les contraintes physiques (Scheflen 1964).

Cette communication se fait à travers une série complexe de gestes et expressions non
verbales qui, en toute discrétion, dirigent nos interactions. Elle va au-delà des mots et des
différences culturelles, nous permettant de comprendre les intentions et les émotions ca-
chées derrière ce que nous disons. Ces gestes et expressions sont ce que nous appelons les
signaux sociaux. Le traitement des signaux sociaux consiste à créer des modèles, analy-
ser et synthétiser les comportements et signaux émis par les individus lors d’interactions,
que ce soit entre humains ou entre humains et machines, selon Vinciarelli, Salamin et
M. Pantic (2009). Dans leur étude, Vinciarelli, Maja Pantic et al. (2008) élaborent une
taxonomie des indices comportementaux non verbaux qui sont liés à des signaux sociaux
importants. Ces indices comportementaux sont regroupés en cinq catégories distinctes et
représentées dans la table 2.

Cette classification détaillée aide à mieux comprendre comment les comportements
non verbaux peuvent être interprétés et utilisés pour analyser les interactions sociales
dans divers contextes.

L’utilisation des signaux sociaux joue un rôle important dans les interactions entre
humains et robots, car ces signaux induisent des comportements distincts dans les inter-
actions humain-robot par rapport aux interactions entre humains. Kalashnikova et al.
(2023) analysent la fréquence fondamentale moyenne (F0) et la variance de F0 dans la pa-
role dirigée vers un humain, un robot ou une enceinte, chez des participants masculins
et féminins. Ils mettent en évidence que le degré d’humanité de l’interlocuteur, allant du
plus humain (la personne) au moins humain (l’enceinte domestique), influence l’intona-
tion de la voix. Skantze, Hjalmarsson et Oertel (2014) ont démontré que l’incertitude
des participants lors d’une tâche de création de carte entre un humain et un robot se
manifestait par des variations prosodiques et des choix lexicaux spécifiques. De plus,
Hough et Schlangen (2017) ont proposé un modèle de "grounding" pour l’interaction
humain-robot, où le robot exprimait son incertitude par des mouvements plus lents, per-
çus par les utilisateurs comme des signaux d’incertitude. Par ailleurs, Mehlmann et al.
(2014) ont montré que les auditeurs utilisent le regard pour indiquer leur compréhension
de l’objet auquel l’orateur fait référence, en lien avec le processus physiologique de loca-
lisation de cet objet. On peut également noter la présence des émotions (S. Li et Deng

2022 ; Cladière et al. 2023), qui apportent une dimension sociale significative lors d’une
interaction, par exemple.

En termes d’engagement, le regard mutuel peut être utilisé comme un signe indiquant
qu’un utilisateur souhaite interagir avec le système. Kuno et al. (2007) ont découvert que
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Indices sociaux
Exemples de signaux sociaux
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Apparence physique

taille
√ √

attractivité
√ √ √

forme du corps
√ √

Gestes et posture

gestes de la main
√ √ √

posture
√ √ √ √ √

marche
√ √ √

Comportement du visage et des yeux

expressions faciales
√ √ √

comportement du regard
√ √ √ √ √

focus de l’attention
√ √ √ √ √

Comportement vocal

prosodie
√ √ √ √ √

tour de parole
√ √ √

vocalisations
√ √ √ √

silence
√ √ √

Espace et Environnement

distance
√ √ √ √ √ √

disposition des sièges
√ √

Table 2 – Tableau des indices comportementaux associés à certains des comportements sociaux
les plus importants Vinciarelli, Maja Pantic et al. 2008.

le regard mutuel et les hochements de tête concomitants étaient des indicateurs impor-
tants de l’engagement du public lors de la présentation d’un robot dans un musée. De
plus, Nakano et Ishii (2010) ont présenté un modèle de regard comme signe d’engage-
ment mutuel. Un agent utilisant un modèle de détection du regard plus sophistiqué a
été jugé préférable par les participants aux tests.

Ainsi la communication humaine va bien au-delà des mots, reposant fortement sur des
signaux non verbaux pour transmettre des émotions et des intentions. Ces indices com-
portementaux, bien que souvent subtils et dépendants du contexte culturel et situation-
nel, sont essentiels pour comprendre et analyser les interactions sociales. Les recherches
dans le domaine des signaux sociaux, notamment en interaction humain-robot, montrent
comment ces signaux peuvent être interprétés et utilisés pour améliorer la compréhen-
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sion et l’engagement dans diverses situations. Ainsi l’utilisation de ces signaux dans le
cadre du projet µDialBot doivent permettre d’enrichir les relations et interactions avec
des agents robotiques.

2.5 la proactivité

2.5.1 Dans la psychologie organisationnelle

Dans le cadre du comportement humain et de la psychologie organisationnelle, d’où
la proactivité tire la majorité de ses définitions, la proactivité est définie comme un com-
portement anticipatif, axé sur le changement et auto-initié, particulièrement manifeste
dans les contextes professionnels Bateman et Crant (1993) ou encore comme une action
anticipative et autonome conçue pour influencer les individus et/ou leur environnement
Grant et Ashford (2008).

Ce comportement est typique des individus qui non seulement prennent l’initiative,
mais anticipent également les défis potentiels, prenant des mesures préventives pour les
atténuer ou pour capitaliser sur les opportunités émergentes. La proactivité va au-delà
de simples réponses réactives aux stimuli environnementaux ; elle incarne une stratégie
prospective marquée par un engagement actif et une planification méticuleuse. Ce para-
digme a été rigoureusement examiné dans le domaine du comportement organisation-
nel, révélant son association avec de nombreux résultats positifs, dont une performance
professionnelle améliorée, une satisfaction professionnelle accrue et un bien-être global
(Parker, Bindl et Strauss 2010). Les sciences du comportement ont postulé cette capa-
cité comme une marque évolutive exclusive à Homo sapiens, facilitant notre capacité à
s’engager à la fois dans des comportements collaboratifs et proactifs (Tomasello et al.
2005).

2.5.2 Dans la HRI

La littérature sur la proactivité dans la HRI reprend les concepts posés par la psycho-
logie organisationnelle du comportement proactif. Selon Rashed et al. (2018), une ap-
proche HRI proactive pour les robots sociaux est caractérisée par une action anticipatoire
initiée par le robot pour avoir un impact sur lui-même ou sur les autres. Baraglia et al.
(2017) définit le terme d’aide proactive initiée par un robot comme une aide du robot
dès qu’elle est possible, contrairement à l’aide réactive initiée par le robot dans laquelle
l’assistance est enclenchée lorsque le robot détecte que l’utilisateur a besoin d’aide. Cette
définition peut manquer de clarté car dès lors qu’un robot social détecte une personne
enrhumée et lui apporte un mouchoir, le comportement peut être vu comme proactif et
l’on a bien une aide enclenchée lorsque le robot détecte que l’utilisateur a besoin d’aide.
Si l’aide demandée ne provient pas explicitement de l’utilisateur, on aura souvent plus
souvent affaire à de la réactivité. La frontière étymologique entre le caractère proac-
tif et réactif de certaines situations est fine. Sirithunge, Jayasekara et D. Pathirana

(2019) complète cette définition en qualifiant de robot proactif une entité qui discerne
les exigences d’une situation donnée et agit rapidement sans directives extérieures. C.
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et Chodorowski (2019) proposera une définition simplifiée basée sur cette absence de
demande : agir sans sollicitation.

Pour les besoins de cette recherche, nous nous alignons sur la définition de la proac-
tivité la plus complète centrée sur l’homme : la capacité d’initier de manière autonome des
actions anticipatoires, fondées sur le raisonnement, visant à influencer les individus et/ou leur
environnement, telle qu’elle est décrite par Grosinger (2022). Jasmin Grosinger poussera
la définition en classant la proactivité selon trois catégories :

— Le premier type est la proactivité pour soutenir l’intention humaine. Ce type de proac-
tivité consiste à aider l’humain à atteindre son intention ou objectif par des actions
anticipatrices et auto-initiées. Par exemple, cela inclut la reconnaissance de l’inten-
tion humaine et l’assistance proactive pour réaliser cette intention, comme un robot
domestique qui prédit les actions suivantes de l’humain pour les aider dans une
tâche.

— Le deuxième type est la proactivité avec un objectif donné. Ce type de proactivité se
manifeste lorsqu’un objectif explicite est donné à l’agent (par l’humain ou un dé-
clencheur externe). L’agent réalise des actions proactives pour atteindre cet objectif
spécifique. Par exemple, un système robotique avec une couche éthique peut si-
muler différentes alternatives de comportement pour choisir et exécuter l’action la
plus éthique en fonction des objectifs externes fournis. Il est le type de proactivité
qui correspond le mieux à la proactivité utilisée dans cette thèse, l’objectif du robot
et d’interagir proactivement avec les patients dans une salle.

— Le troisième type est la proactivité à partir de principes fondamentaux. Ce type de
proactivité est basé sur le raisonnement à partir de principes fondamentaux. Il vise
à comprendre les facteurs et les capacités cognitives nécessaires pour générer un
comportement proactif, ainsi que leurs interactions. Un exemple de cette approche
est l’utilisation de modèles probabilistes pour informer les décisions d’action d’un
robot social adaptatif, en apprenant sur le terrain l’impact des actions du robot sur
l’utilisateur.

2.5.3 Modélisation HRI de la pro-activité

2.5.3.1 Approches générales de modèles proactifs

La pro-activité dans notre société peut s’exprimer sous de nombreuses formes. La re-
production de ce mécanisme comportemental dans tout ce qu’il englobe en HRI est une
tâche complexe, malgré tout, il existe des approches générales de modélisation de la
proactivité. Grosinger, Pecora et Saffiotti (2016), Grosinger, Pecora et Saffiotti

(2017) et Grosinger, Pecora et Saffiotti (2018) modélisent la proactivité comme une
question de maintien de l’équilibre, c’est-à-dire la recherche d’opportunités d’action per-
mettant de maintenir le système dans des états souhaitables tout en évitant les états
indésirables. La désirabilité des états est définie en tant que préférences graduées, en
employant des mécanismes issus du domaine de la logique floue. Le modèle de for-
malisation croyance-désir-intention (McCann et Bratman 1991) est également une ap-
proche assez répandue dans la modélisation de la proactivité (YORKE-SMITH et al. 2012 ;
Bremner et al. 2019a ; C. et Chodorowski 2019). L’approche Belief Desire Intention (BDI)
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est un modèle de programmation des agents qui s’inspire de la théorie philosophique
de l’action humaine. Ce modèle a été conçu pour simuler le raisonnement pratique des
agents intelligents et leur prise de décision basée sur des modèles cognitifs humains. Les
croyances représentent l’information que l’agent possède sur le monde, y compris sur
lui-même et sur les autres agents, les désirs sont les objectifs ou les états que l’agent sou-
haite atteindre et les intentions sont des plans d’action que l’agent s’engage à exécuter
pour réaliser ses désirs.

2.5.3.2 Engagement proactif

Au cours des dernières années, la recherche en interaction humain-robot a considé-
rablement progressé, notamment dans la conception et l’évaluation de stratégies d’in-
teractions proactives visant à améliorer l’efficacité et le naturel de ces interactions. Par
exemple, Koide et al. (2004) ont développé une méthode de guidage proactif basée sur
des règles, exploitant des capteurs ubiquitaires dans une salle d’exposition. D’autres
modèles d’approche proactive ont été introduits pour divers contextes comme l’engage-
ment de personnes en mouvement (Satake et al. 2009) ou encore de visiteurs de musées
(Yousuf et al. 2013).

Kanda, Glas et al. (2010) présentent un modèle proactif pour les robots sociaux opé-
rant dans des espaces publics tels que les centres commerciaux, en utilisant des tech-
niques d’abstraction pour analyser les trajectoires. Il définit les comportements locaux
tels que des comportements basiques et primaires, comme la marche ou la course. Les
comportements globaux représentent des comportements plus complexes et avancés, tels
que les trajectoires générales composées de plusieurs comportements locaux en séquence.
Des expériences sur le terrain valident que ce cadre permet au robot d’approcher proac-
tivement et de servir efficacement les clients potentiels en prédisant leurs emplacements
et comportements probables quelques secondes à l’avance.

Shiomi, Kanda et al. (2010) ont étendu cette réflexion en intégrant un comportement
proactif dans les tâches de guidage touristique effectuées par des robots sociaux, avec
un intérêt particulier pour encourager la participation des personnes qui n’interagissent
pas directement avec le robot par le biais de mouvements avant et arrière. Leurs résultats
expérimentaux confirment que cette approche encourage effectivement une plus grande
écoute de la part des personnes présentes. Kato, Kanda et Ishiguro (2015) ont exploré
comment les robots peuvent approcher les humains de manière à la fois polie et so-
cialement appropriée, ajoutant une autre dimension à la recherche sur les interactions
proactives.

A partir d’un cadre proactif de robot de service, Peng et al. (2019) généralise son
processus d’aide à la décision en 3 différents types de proactivité avec pour chacune
quatre étapes, l’initiation, élicitation des préférences et recommandation, justification,
et recherche du ressenti utilisateur. L’initiation de l’interaction se fait lorsque le robot
détecte un besoin d’assistance dans le cas d’une proactivité importante et modérée. Le
niveau de faible proactivité correspond à une requête utilisateur, mais dans ce cas, on
parlera plutôt de comportement réactif. Néanmoins, ces niveaux de proactivité sont très
dépendants du contexte.
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Les travaux cités mettent en lumière l’importance des stratégies d’interaction proactive
en HRI. Les avancées dans ce domaine, telles que le guidage proactif basé sur des règles,
l’engagement de personnes en mouvement et la facilitation des interactions dans des
lieux publics, témoignent de la diversité des approches envisageables. La recherche a
également souligné l’importance de l’adaptabilité des robots en fonction des contextes,
en intégrant des niveaux de proactivité variables et en tenant compte de l’aspect social
et éthique des interactions. Ces développements, qui s’articulent autour de l’anticipation
des besoins et comportements humains, ouvrent la voie à des interactions plus naturelles,
efficaces et personnalisées entre les humains et les robots, marquant un pas significatif
vers une intégration des robots dans la société.

2.5.3.3 Analyse de la possibilité d’engagement proactif

Dans le contexte de l’initiation proactive d’interactions, le système neurocognitif hu-
main effectue une évaluation rapide de la probabilité de réussir une interaction avec un
interlocuteur potentiel. Cette évaluation prend en compte divers facteurs, tels que le de-
gré de familiarité de l’individu et son niveau actuel d’engagement dans d’autres activités
ou interactions. Ce processus d’évaluation de la disponibilité interactionnelle permet de
prendre une décision informée quant à l’opportunité d’initier une interaction ou de dif-
férer jusqu’à un moment plus propice. Il est à noter que le comportement non verbal
constitue une part substantielle de cette évaluation, représentant approximativement 60

à 65% de la communication interpersonnelle totale, comme l’indique (Burgoon (1994)).
Sirithunge, Jayasekara et D. Pathirana (2019) ont formalisé ce concept en tant que

"mesure d’aptitude à l’interaction", définie comme le degré de prédisposition d’un indi-
vidu à s’engager dans une interaction, mesuré à partir des signaux comportementaux
observables émis par l’individu. Par ailleurs, Das et al. (2015) ont introduit le concept
de "niveau d’attention visuelle" comme un paramètre quantifiable pour aider les agents
autonomes à décider du moment optimal pour initier une interaction. Ce paramètre est
modélisé en utilisant des schémas de regard et des indices contextuels. En complément,
Webb, Giuliani et Lemaignan (2022) ont développé une métrique d’engagement social
visuel, validée à travers des simulations d’interactions sociales de groupe. Cette métrique
est dérivée de deux signaux sociaux clés : la proxémique, qui concerne le positionnement
spatial et sa gestion dans un contexte social, et le regard mutuel. Ces recherches mettent
en avant le regard comme signal social dans les dynamiques sous-jacentes à l’interaction
humain-robot.

2.6 projet µdialbot

2.6.1 Présentation

Le projet Agence Nationale de Recherche (ANR) µDialBot est un projet de l’Agence
National de Recherche française débuté en 2020 sur quatre années et rassemble 5 parte-
naires :

— Laboratoire Informatique d’Avignon, Avignon
— Lusage Living lab de l’hôpital Broca, Paris
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— Le laboratoire Hubert Curien, Saint Etienne
— Institut national de recherche en sciences et technologies du numérique, Equipe

RobotLearn, Grenoble
— ERM Automatismes, Carpentras
Les buts fondamentaux de ce projet résident dans la progression des méthodes statis-

tiques et des algorithmes d’apprentissage profond, axés sur la fusion de données, l’inté-
gration sensori-motrice, l’interprétation du comportement humain et la communication
multimodale. L’objectif principal est d’implémenter ces composants dans une architec-
ture robotique conçue pour fournir une assistance proactive aux individus âgés.

Le système doit faire l’objet d’une validation empirique dans les zones d’attente ani-
mées de l’hôpital Broca, regorgeant de patients, de leurs accompagnateurs et du per-
sonnel médical. Le rôle principal du robot est d’initier des conversations pour aider les
patients et soutenir les soignants. Le robot doit agir de manière appropriée et rapide
pour sélectionner et approcher un groupe ou une personne, initiant un dialogue. Le pro-
jet met l’accent sur les aspects éthiques, de sécurité et de confidentialité de la gestion
des données. Le consortium s’engage à respecter scrupuleusement les réglementations
en vigueur concernant le stockage, l’accès, l’utilisation et les protocoles de diffusion des
données. La plateforme robotique prévue pour ce projet était à l’origine le robot ARI de
Pal Robotics, mais du fait de retard de livraison le projet s’est finalement effectué sur la
plateforme Pepper de United Robotics Group.

2.6.2 Organisation

Le projet µDialBot est organisé en 4 lots de travail (figure 8) répartis sur les 4 années
du projet. Les différents lots de travail peuvent être résumés de la manière suivante :

— WP1 : développer des méthodes et des algorithmes pour extraire des indices de
Human Behavior Understanding (HBU) à partir de données audio et visuelles. Conce-
voir des méthodes d’extraction améliorées qui sont robustes contre diverses pertur-
bations dans un contexte réel et qui peuvent fournir une estimation quantitative de
la fiabilité des indices extraits. Développer des algorithmes pour la reconnaissance
à longue distance des activités individuelles et de groupe ainsi que pour l’esti-
mation à courte distance des expressions faciales individuelles. Développer des
méthodes et des algorithmes pour l’apprentissage en ligne des comportements des
robots, conduisant à une extraction robuste des indices de HBU à courte distance
nécessaires pour la communication en face-à-face (WP2).

— WP2 : développer la capacité d’interaction vocale naturelle du robot. En plus de
cela, un processus de prise de décision multimodal est développé permettant de
combiner toutes les observations d’événements verbaux et non-verbaux avec des
caractéristiques contextuelles pour définir une stratégie comportementale globale.
La stratégie sera principalement apprise in situ, au moyen d’une procédure d’en-
traînement en ligne, et conditionnera les schémas d’engagement du robot dans ses
différentes situations d’utilisation (multiparty, face-à-face).

— WP3 : définir le protocole expérimental, spécifier les protocoles expérimentaux en
laboratoire et en conditions réelles, et mener des expériences de type “Wizard of
Oz”. Intégrer progressivement les modules logiciels des WP1 et WP2 et mener des
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expériences d’interaction dans les laboratoires. Évaluer l’architecture globale dans
un contexte clinique avec de petits groupes de patients avant les expériences finales
dans la salle d’attente.

— WP4 : diffuser les résultats scientifiques du projet par le biais d’articles de journaux,
de publications de conférences et de tutoriels ; présenter les principes, méthodes et
résultats du projet lors d’ateliers spécialisés ; aborder la gestion scientifique, admi-
nistrative et financière.

Cette thèse était centrale pour les objectifs et les problématiques portés par le projet
µDialBot dans son ensemble, et très intégrée dans son architecture complète. Les travaux
de la thèse font partie intégrante du WP2 avec la mise en place de l’architecture HRI

utilisée pour le projet, mais ils sont également fortement impliqués dans le WP1 avec le
développement des modules ROS nécessaires à l’extraction des perceptions, en particu-
lier la diarization des locuteurs. Enfin, ils participent aussi au WP3 à travers l’intégration
des modules logiciels WP1 et WP2, ainsi que dans la mise en place des protocoles expé-
rimentaux et la conduite des expériences.

Figure 8 – Diagramme de l’organisation des lots de travail chargés de la conception du système
de HRI dans projet µDialBot.

Le WP2 est une composante du projet visant à développer un système de dialogue vo-
cal et une stratégie d’engagement de haut niveau pour un robot, en se basant sur des évé-
nements verbaux et non verbaux. L’objectif est de créer une stratégie comportementale
optimale grâce à un processus décisionnel multimodal qui combine l’estimation d’états
verbaux et non verbaux ainsi que des caractéristiques contextuelles. Cette stratégie sera
apprise sur place grâce à une procédure d’entraînement en ligne par renforcement pro-
fond.

Le système de dialogue sera construit sur les dernières avancées dans le domaine pour
améliorer la naturalité, en utilisant des modèles innovants et un nouveau processus de
développement. Il intégrera également un apprentissage en ligne et une adaptation à
long terme pour gérer des utilisateurs non-experts. Une fusion de modalités sera établie
pour connecter le système de dialogue avec des caractéristiques comportementales de
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l’utilisateur, en utilisant un processus décisionnel multimodal. Ce processus devra choisir
les meilleures actions multimodales, impliquant des réponses verbales et non verbales, et
définira une stratégie d’engagement de haut niveau basée sur un planificateur de tâches
hiérarchiques.

Pour optimiser cette stratégie d’engagement, il sera nécessaire de définir une fonction
de récompense dans un cadre d’entraînement par renforcement. Différentes méthodes
dans le domaine du renforcement seront explorées pour proposer des solutions efficaces.
Une bibliothèque de haut niveau sera conçue pour interfacer les actions résultant de la
stratégie d’engagement avec les actions réelles du robot. Des modules logiciels dévelop-
pés seront intégrés dans la plateforme ARI, avec un middleware léger compatible avec
ROS, visant à développer des modules indépendants des détails techniques de la plate-
forme robotique et fonctionnels dans tout environnement informatique. Des expériences
en laboratoire compléteront les étapes d’intégration logicielle.

2.6.3 Impact et bénéfice du projet

L’Agence Nationale de Recherche Française promeut le développement de systèmes ro-
botiques autonomes et interactifs grâce à l’intelligence artificielle, µDialBot s’alignant sur
l’Axe 5.5 "Interaction, robotique" du Domaine 5 "Sciences du numérique". Ainsi, le pro-
jet vise à améliorer les robots humanoïdes avec des compétences d’interaction naturelle
pour des dialogues situés en multi-parties, contribuant à l’autonomie conversationnelle
et à la collaboration humain-robot dans les environnements de soins de santé. Le pro-
jet se concentre sur des résultats éthiques et mène des recherches interdisciplinaires, en
particulier dans l’interaction humain-robot, en développant des modèles basés sur les
données pour l’apprentissage à long terme et l’adaptation en fonction des personnalités
des utilisateurs.

La technologie centrale du projet vise à augmenter l’acceptabilité des robots sociaux
au-delà des soins de santé, en s’étendant à des secteurs tels que l’accueil dans les mu-
sées, la vente au détail, le divertissement et l’éducation. L’impact économique prévu est
significatif, bénéficiant au marché de la technologie d’assistance et à l’industrie française.
Les droits de propriété intellectuelle seront abordés, et le projet publiera des logiciels
et des données en tant que ressources open-source pour bénéficier à la communauté de
recherche.

Dans le domaine des soins de santé, µDialBot améliorera la connaissance sur l’utilisa-
tion des robots sociaux d’assistance, en établissant des lignes directrices pour leur mise
en œuvre et en améliorant la qualité des soins en automatisant des tâches et en réduisant
la charge de travail des professionnels. Le projet explorera également d’autres scénarios
d’application, tels que les écoles et les entreprises. Sur le plan académique, µDialBot
vise à accroître l’impact des publications dans des domaines tels que la vision par ordi-
nateur, le traitement audio/parole et l’interaction homme-machine, et publiera sur des
plateformes en libre accès.
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C O N T R I B U T I O N S

3.1 introduction

3.1.1 Contexte

L’objectif concret de cette thèse et du projet µDialBot dans lequel elle s’inscrit est de
concevoir un système multimodal proactif capable d’interagir vocalement avec les pa-
tients d’une salle d’attente d’un hôpital. Ce système doit être capable de percevoir la réa-
lité à l’aide des capteurs de l’agent, d’interpréter la scène en fonction de ses perceptions
et de prendre des décisions pour exécuter les actions adaptées. L’ensemble sera installé
sur le robot humanoïde Pepper, dont les capacités de déplacement, de communication et
la variété de capteurs font un choix idéal pour cette étude en interaction humain-robot.
Une phase de tests sera ensuite menée pour valider le bon fonctionnement du système.

Dans ce chapitre, nous présenterons en détail le processus de conception d’un tel robot
proactif multimodal. Cette conception repose sur l’utilisation de ROS, un outil essentiel
pour gérer le flux constant des données entrantes (perceptions) et sortantes (actions) à
travers les topics et pour structurer le dispositif en modules fonctionnels distincts. L’envi-
ronnement fourni par ROS facilite non seulement la communication entre les différentes
parties du système, mais il permet également une intégration flexible des capteurs et des
actionneurs du robot. Grâce à son architecture modulaire, ROS permet une mise à jour
et une maintenance plus aisées, tout en offrant une grande capacité d’extension pour
de futures améliorations ou modifications du système, y compris son application sur un
tout autre robot.

L’ensemble de la conception sera régi par une contrainte. Les modules développés
doivent prendre en compte un ratio latence et mémoire vidéo afin que le système puisse
être au maximum transportable sur un ordinateur portable disposant de 32 Go de RAM
et doté d’une Quadro RTX 5000 mobile / Max-Q avec 16 Go de mémoire vidéo.

3.1.2 Introduction à l’architecture FlowAct

L’évolution des systèmes autonomes dans un contexte d’interaction humain-robot né-
cessite une synergie entre la perception continue de l’environnement et les actions poten-
tielles pour naviguer ou interagir à l’intérieur de celui-ci. FlowAct est une architecture
proactive d’interaction humain-robot multimodale, fonctionnant comme une boucle sans
fin asynchrone de perceptions et d’actions et organisée par deux contrôleurs (Figure 9),
le suivi de l’état de l’environnement et le planificateur d’actions. L’Environment State
Tracker (EST) recueille et publie en permanence une représentation de l’environnement
opérationnel, assurant ainsi un flux constant de données perceptives. Ce flux perceptif
persistant est essentiel pour notre planificateur d’action avancé qui orchestre une col-
lection de sous-systèmes d’action modulaires, tels que les modules de mouvement et
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de parole, régissant leur déclenchement ou leur arrêt en fonction de l’évolution de la
narration environnementale. L’EST utilise une fusion de diverses modalités sensorielles
pour construire une représentation riche et en temps réel de l’environnement, qui est
diffusée au planificateur d’action. Ce planificateur utilise un cadre décisionnel pour co-
ordonner dynamiquement les modules d’action, ce qui leur permet de réagir de manière
proactive et cohérente aux changements de l’environnement. Grâce à une série d’expé-
riences réelles, nous démontrons l’efficacité de notre système dans le maintien d’une
boucle perception-action continue, améliorant considérablement la réactivité et l’adapta-
bilité des agents autonomes. L’architecture modulaire des sous-systèmes d’action facilite
l’extensibilité et l’adaptabilité à un large éventail de tâches et de scénarios. L’architecture
FlowAct sera présentée en détail dans la section 3.4.

Plus précisément, dans ce chapitre, nous décrirons le flux continu de perceptions, en
commençant par la collecte des données brutes directement à partir des capteurs de Pep-
per. Ces données sont ensuite analysées par des modules spécialisés pour être transfor-
mées en perceptions raffinées, qui serviront à construire une représentation détaillée de
l’environnement. Nous détaillerons également la réalisation complète d’un module de
diarisation multimodal basé sur l’image et le son, indispensable pour la compréhension de
la scène. Ensuite, nous examinerons en détail l’architecture du modèle proactif d’interaction
humain-robot que nous proposons, nommé FlowAct. Cela comprendra une description
approfondie du module de création de l’environnement ainsi qu’une présentation du
processus de prise de décision, orchestré par un module de planification d’action qui
coordonne divers sous-modules d’action. Puis, dans un quatrième temps, nous décrirons
les expériences réalisées en conditions naturelles pour valider l’ensemble de l’approche
proposée.

Le choix de cette séquence de présentation, suivant l’ordre logique du traitement de
l’information dans notre système, nous conduit à présenter de manière séquentielle dans
les sections suivantes les aspects très techniques et pratiques du travail et les contribu-
tions scientifiques qui ont permis d’aboutir à notre objectif principal, le démonstrateur
robotique interactif proactif.

3.2 le flot de perception

3.2.1 Extraction des perceptions brutes

L’objectif de l’extraction des perceptions qui proviennent directement des capteurs du
robot, consiste à récupérer ces données brutes, puis à les transmettre vers des topics ROS,
sous la forme de messages bien formés et mis à la disposition des modules suivants
du système. Nous l’avons vu dans la partie précédente, le robot multimodal Pepper est
équipé de divers capteurs, notamment des caméras, des microphones, des sonars, des la-
sers et des gyroscopes. Il fonctionne sous NAOqi OS, un système d’exploitation basé sur
Unix développé par Aldebaran. NAOqi permet de récupérer les données des capteurs en
se connectant au robot par sockets réseaux. Il existe actuellement deux versions princi-
pales de NAOqi : la 2.5 et la 2.9. La version 2.5, la plus ancienne, permet de programmer
Pepper en utilisant C++ et Python. En revanche, la version 2.9, plus récente, se base sur
la bibliothèque Java. La programmation de modules de recherche étant plus simple en
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Figure 9 – Diagramme de l’architecture FlowAct, une boucle continue
de perceptions et d’actions.
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Python et C++ qu’en Java, et afin de pouvoir utiliser ROS, dont les langages principaux
sont Python et C++, la version 2.5.5 de NAOqi a été choisie pour cette étude.

Ainsi, il est possible de se connecter aux perceptions de la machine à l’aide de la
librairie Python SDK, basée sur Python 2. L’extraction et la transmission des percep-
tions de NAOqi vers ROS sont réalisées grâce à deux paquets disponibles sur GitHub :
nao_interaction 1 et ros_naoqi 2. Ces paquets servent de wrappers ROS autour de la couche
NAOqi pour permettre l’extraction des données et leur dispatch dans des messages bien
formés publiés dans les topics adéquats. Pour faciliter son utilisation, le tout est docke-
risé (machine virtuelle locale) dans un OS Ubuntu 16.04, allié avec la version Kinetic de
ROS.

Un module personnalisé a été ajouté pour initialiser la langue et la posture du robot,
ainsi que pour le redresser périodiquement. Cela est nécessaire car il a été observé que le
robot a tendance à s’affaisser après plusieurs déplacements, faisant pointer la caméra vers
le sol. Le tout est lancé par un ordinateur distant qui se connecte au broker NAOqi afin
de publier l’intégralité des perceptions dans les topics ROS mais aussi d’ouvrir des topics
d’actions. Ces topics permettent de déplacer le robot et de le faire parler en publiant
directement des messages dans ces topics.

La liste des topics issus du robot ainsi que leur nature est définie dans le tableau
suivant :

Topics de perception Définition

Flux audio Signal audio brut des 4 microphones

Localisation sonore Azimut et élévation

Image frontale Caméra 2D

Distance obstacle Capteur avant et arrière

Topics d’action

Déplacement Mouvements de rotation et translation

Parole Synthèse vocale vers les 2 haut-parleurs latéraux

Table 3 – Tableau des perceptions brutes et des actions.

Ces topics issus du robot peuvent ensuite être exploités et améliorés pour créer de nou-
veaux états de perceptions, que nous appellerons perceptions raffinées, afin de fournir
une représentation précise de l’environnement, nécessaire à la prise de décision.

3.3 raffinement des perceptions

3.3.1 Introduction

Pour créer une représentation de la scène la plus précise et interprétable possible pour
l’agent, les perceptions brutes ne suffisent plus. Bien que les avancées récentes des mo-
dèles LLMs (Ye et al. 2024 ; Z. Chen et al. 2024 ; H. Liu et al. 2023) permettent désormais

1. https://github.com/ros-naoqi/nao_interaction/tree/master

2. https://github.com/ros-naoqi/pepper_robot

https://github.com/ros-naoqi/nao_interaction/tree/master
https://github.com/ros-naoqi/pepper_robot
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d’analyser des données brutes telles que les images et les sons, le temps de traitement
et les défis énergétiques associés ne les rendent pas toujours optimaux. Et surtout, l’état
de développement de ces techniques et leur performance au moment de la réalisation
des travaux ne permettaient pas d’envisager leur application immédiate. Ainsi, ces per-
ceptions brutes doivent être transformées en perceptions raffinées grâce à des modules
spécifiques qui enrichissent la modélisation de la scène observée en interprétant les don-
nées brutes pour délivrer des perceptions contenant un niveau d’information sémantique
plus élevé.

Pour comprendre de manière optimale une scène, les modalités audiovisuelles sont es-
sentielles. Nous utiliserons ces deux modalités pour identifier les locuteurs dans la scène,
comprendre leur parole, ainsi que pour déterminer la position et les caractéristiques vi-
suelles des personnes présentes. En combinant les informations visuelles et auditives, le
système peut fournir une analyse plus complète et précise des interactions et des élé-
ments présents dans l’environnement, indispensable pour la prise de décision.

3.3.2 Parole

3.3.2.1 Détection de l’activité vocale

Le son capté par les microphones est une forme de donnée acoustique qui comprend
toutes les vibrations sonores présentes dans l’environnement. Ces vibrations sont conver-
ties en signaux électriques par le microphone, puis en données numériques pour une ana-
lyse et un traitement ultérieur. Ces données sonores peuvent inclure des voix humaines,
des bruits de fond, des sons naturels ou des bruits artificiels. L’utilisation d’un système
de détection d’activité vocale (VAD) est cruciale dans ce contexte.

Le VAD permet de distinguer les segments de la signalisation sonore qui contiennent
de la parole de ceux qui ne contiennent que du bruit de fond. Cela est essentiel pour
plusieurs applications, notamment les communications vocales, les systèmes de recon-
naissance vocale et les appareils d’enregistrement audio. En filtrant les sons non perti-
nents, le VAD améliore la qualité et l’efficacité des systèmes de traitement de la parole,
réduit la consommation de bande passante et de stockage et augmente la précision des
algorithmes de reconnaissance vocale.

Ainsi, un module de VAD est implémenté dans ROS pour traiter le signal sonore reçu
par les microphones de Pepper. Il est extrait du paquet Sparc 3.Le fonctionnement est
standard, un seuil d’énergie est ajusté dynamiquement en fonction de l’énergie moyenne
des trames reçues. Dès que le seuil est dépassé, on enregistre et on coupe l’enregistrement
dès que l’on repasse en dessous du seuil. Le segment de parole collecté est alors converti
et envoyé au module de reconnaissance de la parole (ASR). En pratique, ce module souffre
du bruit interne de Pepper qui augmente le seuil de détection calculé. Ainsi, il est difficile
de récupérer des segments audio si la personne chuchote ou ne parle pas suffisamment
fort.

L’un des défis rencontrés avec le robot Pepper est l’absence de gestion d’écho. Pour
éviter d’ajouter des traitements supplémentaires sur la voix du robot, le VAD est désac-
tivé pendant que le robot parle. La durée de cette désactivation est proportionnelle à la

3. https://sparc.readthedocs.io/en/latest/runandconf.html

https://sparc.readthedocs.io/en/latest/runandconf.html
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longueur de la phrase, légèrement supérieure au temps d’élocution de l’agent, et dure
généralement entre une et quatre secondes au maximum à la fin.

3.3.2.2 Reconnaissance de la parole

La reconnaissance de la parole est une technologie fondamentale dans le domaine de
l’interaction humain-robot. Elle permet aux robots de comprendre et d’interpréter les
paroles des utilisateurs, rendant ainsi la communication plus naturelle et intuitive. Pour
l’implémentation de la reconnaissance de la parole, deux solutions ont été envisagées.

La première solution utilise un service web pour capturer le segment audio et recourt
à l’API Google Speech-to-Text 4. La technologie proposée par Google, connue pour sa
rapidité et ses performances, s’adapte par ailleurs assez bien au bruit de fond généré par
le moteur des microphones de Pepper. Cependant, cette approche présente des inconvé-
nients, notamment sa dépendance à une connexion internet stable et les problèmes de
confidentialité liés à l’envoi de données personnelles, telles que l’identification vocale du
locuteur, vers des serveurs externes non propriétaires. Ce souci de confidentialité rend
cette solution inutilisable dans le cadre des expérimentations dans un hôpital prévu pour
le projet µDialBot.

Aussi un module alternatif de reconnaissance de la parole a été implémenté. Il s’agit
d’un module basé sur ROS, qui récupère le segment audio du VAD dans un topic ROS

et l’envoie localement pour traitement au modèle Whisper (Radford et al. 2022) d’Ope-
nAI. Ce modèle de Transformers a été pré-entraîné de manière faiblement supervisée sur
environ 700 000 heures de données audio étiquetées. Cinq tailles de modèles sont dispo-
nibles, chacune offrant un équilibre différent entre le temps d’inférence et la précision.
Le modèle "medium" a été choisi, avec ses 769 millions de paramètres, afin de limiter la
latence du système. Son temps d’inférence est deux fois plus rapide que celui du modèle
"large", ce qui compense la légère baisse de performance.

L’étude de X. Chen et al. (2024) montre que le petit modèle de Whisper présente
un taux d’erreur de reconnaissance (WER) plus élevé que celui de Google Cloud ASR.
Cependant, nous avons constaté que les taux d’erreurs respectifs n’ont pas d’impact
significatif sur le fonctionnement des modules en aval. Une évaluation plus approfondie
de cette question reste toutefois à mener.

3.3.3 Vision

3.3.3.1 Détection de personnes

Dans le cadre de la conception d’un robot social proactif destiné à interagir avec les
personnes dans une salle d’attente, l’intégration d’un module de détection de personnes
s’avère essentielle. Surtout, dans le cas de Pepper, celui-ci ne dispose pas nativement de
solution effective pour comprendre son environnement afin de s’y mouvoir, telle que
la localisation et la cartographie simultanées (Simultaneous Localization and Mapping
(SLAM)). Module permettant aux robots de percevoir et de localiser les individus présents
dans leur environnement, facilitant ainsi des interactions plus naturelles et ciblées. En

4. https://cloud.google.com/speech-to-text/docs?hl=fr

https://cloud.google.com/speech-to-text/docs?hl=fr
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détectant les personnes, le robot peut adapter son comportement et ses réponses en
fonction de la présence et des mouvements des utilisateurs, améliorant ainsi l’efficacité
et la pertinence de ses interactions.

Au sein du champ des algorithmes de reconnaissance de personnes, l’éventail de solu-
tions proposées est à la fois large et diversifié. Après une évaluation approfondie, notre
choix s’est porté sur YOLOv7 (C.-Y. Wang, Bochkovskiy et Liao 2022), reconnu actuelle-
ment comme l’un des modèles de détection d’objets en temps réel les plus efficaces. Plus
spécifiquement, nous avons utilisé la variante YOLOv7-pose, qui, en plus de détecter
les individus, fournit également les points clés du corps, une fonctionnalité essentielle
pour notre analyse. En complément, nous avons intégré l’algorithme DeepSort (Wojke,
Bewley et Paulus 2017) pour faciliter le suivi en temps réel. La combinaison de YOLOv7-
pose et DeepSort a permis une détection et un suivi visuels, robustes et efficaces dans
notre étude.

L’architecture de YOLOv7, un algorithme de détection d’objets rapide, repose sur les
fondations des modèles YOLO précédents, tels que YOLOv4 (Bochkovskiy, C.-Y. Wang

et Liao 2020), Scaled YOLOv4 (C.-Y. Wang, Bochkovskiy et Liao 2021) et YOLO-R (C.-Y.
Wang, Yeh et Liao 2021), et introduit une série d’optimisations et de nouvelles fonction-
nalités pour améliorer les performances. Les principaux composants et innovations de
l’architecture de YOLOv7 sont les suivants :

— "Efficient Layer Aggregation Network" (ELAN) qui permet de contrôler les chemins
de gradient pour un apprentissage efficace dans un réseau plus profond ;

— "Extended Efficient Layer Aggregation Network" (E-ELAN) est le principal bloc de
calcul de YOLOv7, il améliore la capacité d’apprentissage du réseau sans pertur-
ber la trajectoire originale du gradient grâce à une approche de type expansion,
brassage, fusion de la cardinalité ;

— YOLOv7 utilise RepConvN pour éviter les connexions d’identité lors du remplace-
ment des couches convolutives par un résidu ou une concaténation, ce qui permet
de résoudre les problèmes de perte de précision constatés dans d’autres architec-
tures ;

— Une tête auxiliaire est implémenté pour aider lors de l’entraînement, ainsi qu’un
mécanisme d’attribution d’étiquettes pour une meilleure attribution des étiquettes
en tenant compte à la fois des prédictions du réseau et de la vérité de terrain.

Figure 10 – Diagramme en bloc du module de détection de personne.
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L’algorithme DeepSort utilise un filtre de Kalman (Kalman 1960) pour prédire l’em-
placement futur des objets détectés sur la base de leurs emplacements antérieurs. Puis,
afin d’intégrer les informations relatives au mouvement, la distance de Mahalanobis
(Mclachlan 1999) est calculée entre les états de Kalman prédits et les mesures nouvel-
lement obtenues. La distance de Mahalanobis permet de tenir compte de l’incertitude de
l’estimation de l’état en mesurant le nombre d’écarts-types entre la détection et l’empla-
cement moyen de la piste. Un réseau de neurones profonds pré-entraîné est utilisé pour
extraire des vecteurs de caractéristiques à partir des boîtes de délimitation détectées. Ces
vecteurs de caractéristiques servent de descripteurs d’apparence des objets. La distance
cosinus entre les différents descripteurs d’apparence constitue la deuxième métrique uti-
lisée. L’algorithme hongrois est ensuite appliqué pour associer les emplacements prédits
aux nouvelles détections. Cet algorithme résout le problème de l’affectation de manière
optimale afin de minimiser le coût de calcul (distance entre les emplacements prédits et
les nouvelles détections).

Ainsi, nous avons implémenté un module ROS de détection de personnes (Figure 10)
basé sur un modèle YOLOv7 combiné à DeepSort. Ce module permet, à partir d’un
flux vidéo, de récupérer les détections d’humains ainsi que leurs identifiants de suivi
dans l’image. Il peut être noté que, malgré l’utilisation d’un historique de descripteurs
d’apparence, l’algorithme DeepSort a du mal à reconnaître une personne qui sort de
l’image pendant une période prolongée ou qui modifie son apparence, par exemple en
enlevant un vêtement.

3.3.3.2 Suivi du regard

Le module de suivi de regards utilise le paquet ROS de RT Gene (Fischer, Chang

et Demiris 2018) qui transforme le flux d’images en différents descripteurs du visage :
l’orientation du regard, la pose de la tête et la position des points clés du visage. Le
modèle en charge du regard est entraîné sur la base de données RT Gene. Dans ces
données, l’angle de vue est capturé à l’aide de lunettes de suivi du regard et un réseau
sémantique d’incrustation d’images est utilisé pour supprimer les lunettes de suivi des
yeux.

L’approche du modèle utilisé exploite les capacités des réseaux convolutifs en cascade
multitâches (MTCNN) (K. Zhang et al. 2016) pour identifier les régions du visage, en
capturant spécifiquement les points de repère associés aux yeux, au nez et à la bouche.
La taille du segment de visage est ajustée en s’appuyant sur les points de repères iden-
tifiés. L’objectif est de réduire l’écart entre ces points de repère et les points de référence
standard d’un visage moyen. Ce processus d’alignement utilise l’algorithme itératif accé-
léré du point le plus proche pour obtenir une représentation normalisée du visage (Besl

et McKay 1992). Une fois le visage normalisé, des régions rectangulaires de taille fixe
sont délimitées autour des points de repère correspondant aux yeux, en les extrayant de
l’imagerie faciale normalisée. Dans la phase suivante, pour déterminer l’orientation de
la tête, la technique avancée proposée par Patacchiola et Cangelosi (2017) est utilisée.
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3.3.4 Diarisation multimodale du locuteur

3.3.4.1 Introduction

Dans cette étude, nous présentons un modèle de fusion temporelle audio-visuelle pour
la diarisation de locuteurs multi-utilisateurs, visant à répondre à la question "qui parle à
un moment donné", que nous avons entièrement proposé et développé.

Dans des domaines tels que la robotique, cette tâche est cruciale pour l’analyse de
scènes. Les solutions présentées dans la sous-section 2.4.3 présentent plusieurs désavan-
tages vis-à-vis des scénarios robotiques :

— les modèles sont difficilement transportables et intégrables directement sur le ro-
bot ;

— ils requièrent plusieurs caméras dans la pièce afin de suivre le locuteur dominant.
Afin de pallier ses limitations, nous proposons une méthode légère basée sur la caméra
intégrée à l’agent robotique ainsi que la localisation sonore.

La méthode que nous proposons modélise la fusion des indices audio et visuels par la
coïncidence spatiale de la localisation des sources visuelles et sonores (SSL, Sound Source
Localization). En combinant ce modèle de concordance avec une formulation bayésienne
dynamique, nous pouvons suivre efficacement l’identité du locuteur actif au fil du temps.
La SSL offre plusieurs avantages dans les conversations multi-utilisateurs, notamment la
possibilité de gérer des segments de parole qui se chevauchent, ce qui élimine le be-
soin d’un module d’activation vocale. Le modèle génératif sous-jacent, qui ne nécessite
pas de phase d’apprentissage, exploite les informations spatiales de SSL et la localisation
des visages pour identifier et suivre les locuteurs dominants dans diverses conditions
acoustiques. Les paramètres sont estimés en ligne, ce qui garantit de faibles exigences en
matière de calcul et des performances robustes. Nous avons validé l’efficacité de notre ap-
proche en utilisant deux ensembles de données : un ensemble public et un autre collecté
en interne avec le robot humanoïde Pepper.
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Figure 11 – Diagramme en bloc de la méthode de diarisation du locuteur proposée.

3.3.4.2 Méthode proposée

définition du problème

Nous représentons t l’indice de pas de temps des images visuelles et audio, synchro-
nisées entre elles. À l’image t, il y a au plus N observations visuelles,

Xt = (Xt1, ...,Xtn, ...,XtN) ∈ R2×N

, où la variable aléatoire Xtn correspond à l’emplacement de la bouche de la personne
n dans l’image t. Un système de suivi de plusieurs personnes fournit alors une série
temporelle de N emplacements d’images, à savoir X1:t = {X1, ..., Xt} et les masques bi-
naires de présence visuelle associés V1:t, à savoir la variable Vtn associée à Xtn de
sorte que Vtn = 1 si la personne n est présente dans l’image à l’instant t et 0 sinon.
Nt =

∑
n Vtn représente le nombre de personnes observées à l’image t. En pratique,

lorsque Vtn = 0, Xtn = Xt−i,n avec t − i la période la plus récente où Vt−i,n = 1.
Nous considérons également un module SSL qui fournit l’azimut et l’élévation de la
source sonore dominante à chaque trame audio t. L’emplacement de la source sonore
peut ensuite être cartographié sur le plan de l’image, de sorte qu’une paire d’observa-
tions azimut-élévation est transformée en un emplacement d’image modélisé par une
variable aléatoire Yt = (Yt1, ...,Ytk, ...,YtK) ∈ R2×K avec K observations audiovisuelles
pour une image visuelle à t et Y1:t = {Y1, ..., Yt} sa série temporelle. À ces observations
audiovisuelles, nous associons un masque binaire d’activité vocale A1:t = {A1, ..., At}, tel
que At = 1 s’il existe une source audio active à l’image t ou 0 dans le cas contraire.

L’objectif est de suivre le(s) locuteur(s) dominant(s) à l’instant t en associant la respon-
sabilité audio au fil du temps à l’activité audio (le cas échéant) avec l’une des personnes
suivies. Les sources audio en dehors des images ne sont pas prises en compte. On parle
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également de diarisation audiovisuelle du locuteur, abordée ci-dessous dans le cadre des
modèles graphiques temporels.

Nous introduisons une série temporelle de variables latentes discrètes, S1:t = {S1, ..., St}
telle que St = n,n ∈ 1, 2, ..., N si la personne n’est à la fois observée et parle à l’image
t, et St = 0 si aucune des personnes visibles ne parle à l’image t. Notez que St = 0

représente deux cas différents : premièrement, il y a au moins une source sonore active à
t (At = 1), mais sa localisation ne peut pas être associée à l’une des personnes visibles et
elle peut être interprétée comme du bruit ; deuxièmement, il n’y a pas de source sonore
active à t, At = 0.

Nous utiliserons également une autre variable latente Zt1:K = Zt1, ..., ZtK avec Ztk = n

qui représente l’attribution de la source sonore k à l’identité visuelle n.Ztk = 0 signifie
que la source k n’est attribuée à aucune personne dans l’image.

Variable Description Domaine

t Indice de pas de temps des images visuelles et audio N

Xt Emplacement des bouches dans l’image t R2×N

Xtn Emplacement de la bouche de la personne n dans l’image t R2

X1:t Séries temporelles des emplacements d’images jusqu’à t (R2×N)t

V1:t Masques binaires de présence visuelle jusqu’à t {0, 1}N×t

Vtn Présence visuelle de la personne n dans l’image t {0, 1}

Nt Nombre de personnes observées dans l’image t N

Yt Emplacement des sources sonores dominantes dans l’image t R2×K

Y1:t Séries temporelles des emplacements des sources sonores jusqu’à t (R2×K)t

A1:t Masques binaires d’activité vocale jusqu’à t {0, 1}t

At Présence d’une source audio active dans l’image t {0, 1}

S1:t Séries temporelles des variables latentes du locuteur dominant jusqu’à t {0, 1, . . . , N}t

St Variable latente représentant la personne parlant à l’image t {0, 1, . . . , N}

Zt1:K Attribution des sources sonores aux identités visuelles {0, 1, . . . , N}K

Ztk Attribution de la source sonore k à l’identité visuelle n {0, 1, . . . , N}

Table 4 – Tableau résumé des variables utilisées dans le modèle.

modèle de diarisation du locuteur

Le problème de la diarisation temporelle du locuteur peut être formulé comme la
recherche d’une solution maximale a posteriori (MAP), c’est-à-dire la recherche de la
configuration la plus probable de l’état latent St qui maximise la distribution de pro-
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babilité a posteriori suivante. Également appelée distribution de filtrage, elle peut être
exprimée de la manière suivante :

ŝt = arg max
st

P(St = n|y
1:t

, x1:t, v1:t,a1:t) (9)

Selon la formule de Bayes, la probabilité a posteriori (9) peut être écrite comme suit :

P(St = st|u1:t) =
P(ut|St = st, u1:t−1)P(St = st|u1:t−1)

P(ut|u1:t−1)
(10)

puis pour ut = (xt,vt, yt
, at) développée de la manière suivante :

P(St = st|u1:t) =
P(ut|St = st)Gst∑N
j=0 P(ut|St = j)Gj

(11)

Avec Gn =
∑N

i=0 P(St = n|St−1 = i)P(St−1 = i|u1:t−1)

L’évaluation de (11) est récursive et un nombre raisonnable de personnes suivies simul-
tanément doit être pris en compte (5-8) pour que le calcul reste traitable. Le calcul de
cette équation nécessite la vraisemblance observée P(ut|St = st) et les probabilités de
transition P(St = j|St−1 = i) expliquées dans les deux sous-sections suivantes.

modèle d’observation audio-visuelle em

La principale caractéristique du modèle proposé est sa capacité à associer de manière
robuste la SSL à l’instant t à une personne. La maximisation de l’espérance pour le modèle
de mélange gaussien déduit la probabilité postérieure qu’une personne prononce un
discours à partir d’observations audio et visuelles qui sont cartographiées dans le même
espace mathématique. Nous distinguons deux cas. Le premier, s’il n’y a pas d’activité
audio au moment t(At = 0), la probabilité a posteriori peut être évaluée à l’aide de la
formule suivante, où c est un petit scalaire positif, par exemple c = 0, 2 :

P(St = n|yt, xt,vt, At = 0; c) =

c/Nt if 1 ⩽ n ⩽ N

1− c if n = 0.
(12)

Si une source sonore est active à l’instant t, (At = 1), nous lui attribuons une identité
visuelle n telle que Ztk = n joue le rôle d’une variable d’affectation dans un modèle
de mélange. Son emplacement ytk est supposé provenir du mélange gaussien/uniforme
suivant :

P(ytk|xt,vt, At = 1; θt) =
N∑

n=1

ptnvtnN(ytk|xtn, Σtn)

+ pt0U(β) (13)

Où θt = ({ptn}
N
n=0, {Σtn}

N
n=0, β) désigne l’ensemble des paramètres du modèle, à sa-

voir l’a priori,
∑N

n=1 vtnptn + pt0 = 1, les matrices de covariance 2× 2 Σtn, et le para-
mètre β qui caractérise la composante du mélange, à savoir une distribution uniforme.
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L’ensemble des paramètres θt peut être estimé via l’algorithme Expectation Maximiza-
tion (EM) pour les mélanges gaussiens.

L’algorithme commence par l’étape E qui évalue les probabilités postérieures rtkn =

P(Ztk = n|ytk, xt,vt, At = 1) en utilisant les valeurs des paramètres actuels θt, Zt est
notre variable d’affectation, Ztk = n signifie que ytk est généré par le composant n. Nous
calculons d’abord rtkn∀n, 1 ⩽ n ⩽ N qui correspond au fait qu’une source sonore est
associée à une personne visible :

rtkn =
ptnvtnN(ytk|xtn, Σtn)∑N

i=1 ptivtiN(ytk|xti, Σti) + pt0U(β)
∀n, 1 ⩽ n ⩽ N (14)

On peut aussi écrire la probabilité qu’une source sonore ne soit pas associée à une per-
sonne visible n = 0, soit parce qu’elle correspond à un son émis par une personne non
visible, soit parce qu’elle est émise par un autre type de source, c’est-à-dire la postériorité
de la composante uniforme du mélange :

rtk0 =
pt0U(β)∑N

i=1 ptivtiN(ytk|xti, Σti) + pt0U(β)
(15)

L’étape M pour maximisation réestime les paramètres en utilisant les responsabilités
actuelles :

Σnew
tn =

1

Rtn

K∑
k=1

rtkn(ytk −xtn)(ytk −xtn)
T + εI (16)

pnew
tn =

Rtn

K
(17)

avec ε > 0 est un scalaire agissant comme un paramètre pour éviter les clusters vides, et
I est la matrice identité 2× 2 et où nous avons défini :

Rtn =

K∑
k=1

rtkn (18)

L’algorithme peut être facilement initialisé en fixant tous les aprioris à 1/N+ 1 et en
fixant toutes les variances à un scalaire positif. Comme les moyennes des composants
sont fixes, l’algorithme converge en quelques itérations seulement.

Nous avons N faces et K sources, ce qui représente un problème combinatoire à chaque
itération. Pour chaque association possible à t, nous devons considérer tous les cas pos-
sibles pour l’étape suivante. Ces calculs entre les visages et les sources vont exploser
au fil du temps. Pour résoudre ce problème et garder le modèle audiovisuel traitable,
au lieu de calculer toutes les combinaisons, nous factorisons toutes les sources en une
source dominante ytn∗

t
. Il faut d’abord choisir la personne dont la probabilité de parler

est la plus élevée, représentée par l’apriori :

n∗
t = max

n
ptn (19)

Par conséquent, la source moyenne ytn∗
t

est l’emplacement de la source sonore considéré
comme le plus probable sur la base de xtn∗

t
:

ytn∗
t
=

∑K
k=1 rtkn∗

t
ytk

Rtn∗
t

(20)
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P(St = n|ytn∗
t
, xt,vt, at) peut alors être calculée à partir de ytn∗

t
, ∀n, 1 ⩽ n ⩽ N :

P(St = n|utn∗
t
) =

πtnvtnN(ytn∗
t
|xtn, Σtn)∑N

i=1 πtivtiN(ytn∗
t
|xti, Σti) + πt0U(βt)

(21)

et pour n = 0

P(St = 0|utn∗
t
) =

πt0U(βt)∑N
i=1 πtivtiN(ytn∗

t
|xti, Σti) + πt0U(βt)

(22)

avec utn∗ = (ytn∗
t
, xt,vt, at).

Enfin, en notant que la vraisemblance des données observées P(utn∗
t
) ne dépend pas de

St et en supposant une distribution uniforme sur les antécédents de la personne visible
n (vtn = 1), c’est-à-dire πt0 = πtn = 1/(Nt + 1), nous obtenons le modèle d’observation
suivant :

P(utn∗
t
|St = n) = P(St = n|utn∗

t
)P(utn∗

t
)/P(St = n)

= P(St = n|utn∗
t
)P(utn∗

t
)/πtn

∝ P(St = n|utn∗
t
). (23)

Cela permet de remplacer la vraisemblance observée (côté gauche de (23)) par la vrai-
semblance postérieure (côté droit de (23)) dans (11) :

P(St = st|u1:t) =
P(ut|St = st)Gst∑N
j=0 P(ut|St = j)Gj

(24)

∝ P(St = st|ut)Gst∑N
j=0 P(St = j|ut)Gj

(25)

L’objectif ici étant de récupérer le n avec la plus haute probabilité P(St = n|y
1:t

, x1:t, v1:t,a1:t),
passer par une valeur proportionnelle de P(ut|St = st) ne pose pas de problème.

modèle de transition d’état audiovisuel

Les probabilités de transition d’état (Gebru, Silèye Ba et al. 2015), p(St = j|St−1 = i),
fournissent la modalité temporelle pour suivre les tours de parole le long du pas de
temps. La probabilité p(St = j|St−1 = i) est calculée dans plusieurs cas en fonction de
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la présence ou de l’absence de personnes et de leur statut de locuteur (par commodité et
sans perte de généralité, nous fixons vt0 = 1) :

P(St = j|St−1 = i) = 

ps if i = j and vt−1,i = vti = 1

(1− ps)/Nt if i ̸= j and vt−1,i = vtj = 1

0 if vt−1,i = vt−1,j = 1 and vtj = 0

1/Nt if vt−1,i = 1, vti = 0 and vtj = 1

1/N if vt−1,i = 0 and vtj = 0

(26)

Le premier cas de l’équation (26) définit la probabilité d’auto-transition, ps, par exemple
ps = 0, 8, de la personne i présente à la fois à t− 1 et à t. Le deuxième cas définit la pro-
babilité de transition de la personne i présente à t− 1 vers une autre personne j présente
à t. Le troisième cas interdit simplement les transitions entre une personne i présente à
t− 1 et une personne j présente à t− 1 mais non présente à t. Le quatrième cas représente
la probabilité de transition d’une personne i présente à t− 1 mais absente à t, vers une
personne j présente à t. Le cinquième cas définit la probabilité de transition entre une
personne i absente à t− 1 et une personne j absente à t. On peut facilement vérifier que∑N

j=1 p(St = j|St−1 = i) = 1.

algorithme
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La mise en œuvre du modèle complet est décrite dans l’algorithme suivant :

Algorithmus 2 : Diarisation sur locuteur
Paramètres : β, Σt, ε, c

Sortie : s1:t
Observations : x1:t, y1:t, v1:t
// Modèle d’observation audio-visuelle EM

1 for t = 1 to end do
2 if At = 0 then
3 Calculer P(St|ut) (12)

4 if At = 1 then
5 Calculer rtk0 (15) et rtkn (14)
6 Re-estimer les paramètres Σnew

t (16), pnew
t (17)

7 Calculer ytn∗ (19) et (20)
8 Calculer P(St = n|utn∗) (21) et (22)

// Modèle de transition d’état audio-visuel

9 Calculer P(St|St−1) (26)
// Modèle de graph temporel

10 Calculer P(St|u1:t) (11)
11 Estimer le speaker dominant (9)

3.3.4.3 Expériences

jeu de données

La méthode proposée est évaluée sur deux corpus. Le premier corpus considéré est
l’ensemble des données Co-located Audio-Visual streams with 3D tracks (CAV3D) (Qian

et al. 2019) pour le suivi des locuteurs 3D. Il a été acquis à l’aide d’un système de collecte
de données comprenant une caméra couleur à objectif unique associée à un réseau de
huit microphones disposés en cercle. Ce système capture le son à un taux de haute
fidélité de 96 kHz et la vidéo à un taux de 15 images par seconde. Placé sur une table
dans une pièce de 4,77 x 5,95 x 4,5 mètres, dont le temps de réverbération est proche
de 0,7 seconde, ce dispositif est capable d’enregistrer jusqu’à trois locuteurs en même
temps. L’ensemble de données CAV3D est synchronisé, calibré. Il contient 20 séquences
dont la durée varie de 15 à 80 s pour un total de 15 mn. Une évaluation est menée sur
un premier sous-ensemble appelé Single Object Tracking (SOT), composé de 9 séquences
avec un seul locuteur et un deuxième sous-ensemble SOT2 composé de 6 séquences avec
un seul locuteur actif et une deuxième personne interférait (i.e. mais ne parlant pas). La
sixième séquence de SOT est utilisée pour calibrer les paramètres.
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Figure 12 – Exemple de diarisation du locuteur sur deux participant du corpus Pepper, le cercle
représente le locuteur dominant prédit.

Le second corpus est enregistré par nos soins sur Pepper. Il contient des dialogues
entre deux ou trois personnes. Au total, 9 sujets différents ont participé à cette expé-
rience : 2 femmes, 7 hommes. Il a été demandé aux participants de parler un par un et
d’essayer d’éviter les chevauchements. Nous avons apporté des variations aux dialogues
en demandant aux participants d’entrer et de sortir de la scène de manière aléatoire, de
faire face au robot ou de se regarder les uns les autres. Différentes positions dans la pièce
ont été utilisées pour obtenir différentes configurations acoustiques. Dans un dialogue à
trois personnes, il a été demandé au participant placé au milieu de rester silencieux, afin
d’agir comme un distracteur. La durée totale est d’environ onze minutes et le locuteur
dominant est soigneusement identifié dans chaque image. Les fenêtres dont la boîte de
délimitation n’est pas détectée ou est calculée de manière imprécise sont mises de côté. Il
a été observé que le module SSL de Pepper connaît parfois des problèmes d’activation et,
en l’absence d’étalonnage du module SSL de Pepper, les fenêtres contenant de la parole,
mais ne détectant pas de SSL sont également éliminées en post-traitement. La table 5

récapitule les deux jeux de données.

spécifications techniques

Pour cette expérience, le modèle de diarisation du locuteur est mis en œuvre pour
CAV3D et le corpus Pepper avec quelques différences. Les SSL sont extraits à l’aide du pa-
quet ODAS (Open embeddeD Audition System) http://odas.io. Il intègre l’algorithme
SRP-PHAT-HSDA (Grondin et Michaud 2018), qui balaie l’espace avec des grilles de
résolution grossière et fine pour réduire le nombre de consultations de mémoire, en uti-

http://odas.io
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Caractéristique CAV3D LIA Pepper

Nombre de séquences 20 9

Durée totale 15 minutes 11 minutes

Nombre de sujets différents 2 9

Nombre maximal de locuteurs par scène 1 2

Nombre maximal de personnes par scène 2 3

Table 5 – Comparaison des datasets CAV3D et LIA Pepper.

lisant un modèle de directivité du microphone pour diminuer le nombre de directions à
scanner et ignorer les paires de microphones non significatives.

L’interpolation est effectuée à partir des coordonnées 3D, données par SSL, pour la lo-
calisation de la bouche du locuteur en utilisant le sous-ensemble SOT. Le module SSL de
Pepper récupère la direction de la source émettrice (angles d’azimut et d’élévation) à par-
tir des différences de temps d’arrivée, mesurées sur les différentes paires de microphones.
Les angles fournis par le moteur de localisation de la source sonore correspondent à la
position réelle de la source avec une précision moyenne de 10 degrés. Le passage de
l’angle à la localisation dans le plan de l’image se fait par interpolation. Nous enregis-
trons la SSL à partir d’un haut-parleur à différentes positions dans l’image et effectuons
une régression pour obtenir un angle de correspondance avec la position de l’image. Les
sources sonores situées en dehors de l’image sont filtrées. Nous calibrons et affinons les
paramètres de la configuration micro en utilisant la première séquence SOT pour CAV3D

et une séquence d’entraînement pour le corpus Pepper en préparation de la phase de
test.

Ainsi, nous avons fixé les paramètres suivants 6 pour les deux expériences :

Paramètres CAV3D Corpus Pepper

Σ Diag[300, 800] Diag[300, 500]

β 107 300000

ε 100 200

c 0.2

ps 0.8

Table 6 – Tableau résumé des paramètres pour CAV3D et le corpus Pepper.

résultats

La performance de la diarisation est évaluée par le taux d’erreur de diarisation (Diarization
Error Rate (DER)), dans le tableau 7. Il comprend trois termes : Détection manquante
(Missing Detection (MS)), Fausse alarme (False Alarm (FA)) et Erreur de locuteur (Speaker
Error (SPKE)). Plus il est faible, meilleure est la performance.
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Expériences MS FA SPKE DER

SOT (pas de séquence 6) 3.29 6.63 / 9.92

SOT (pas de séquence 6) oracle 1.24 0 / 1.24

SOT2 6.22 8.02 0 14.2

SOT2 oracle 1.14 0 0 1.14

Corpus Pepper 5.35 0.1 13.82 19.27

Table 7 – Tableau des performances (%) de notre modèle pour différents ensembles d’expé-
riences, At est défini avec l’oracle VAD dérivé des étiquettes de diarisation, ou avec
la présence ou l’absence de SSL.

Pour évaluer les conditions acoustiques, nous étudions l’ensemble de données CAV3D

avec et sans oracle VAD. L’utilisation d’un oracle réduit considérablement le DER car
il fournit des informations précieuses pour réduire le nombre de FA. Les résultats sur
CAV3D sont prometteurs, le modèle ne perd que 4,28% de DER entre SOT et SOT2 sans
VAD oracle. Avec un DER de 19,27% sur le corpus Pepper, nous pouvons supposer que
notre modèle remplit son objectif de diarisation dans un cas robotique standard. Cette
méthode montre des résultats intéressants sur SOT2 avec un SPKE de 0%. La prédiction ne
correspond à la bonne personne que lorsqu’elle détecte un locuteur. Mais elle diminue
considérablement sur l’ensemble de données Pepper. Cela provient de scénarios plus
complexes et est également lié à la qualité des microphones du Pepper.
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Figure 13 – Exemples de diarisation du locuteur sur trois participants, la vérité de base est repré-
sentée par un carré, la prédiction par un cercle, ytn∗

t
est le point rouge et les autres

points verts plus petits sont les localisations sonores. Notre modèle fait la bonne
prédiction sur les images 1-5, mais échoue sur les images 6-9 à prédire le locuteur
précédent.

Ces résultats peuvent être comparés à ceux de l’état de l’art (State Of The Art (SOTA))
de la diarisation audio-visuelle du locuteur : WST (Chung, B.-J. Lee et I. Han 2019) et à
la diarisation du locuteur uniquement audio SOTA VBx (Landini et al. 2020) sur le corpus
AMI (Carletta et al. 2005). Le corpus AMI est une collection de réunions qui présente
des similitudes avec le corpus Pepper. WTS donne 21,3% et 21,1% de DER sur les deux
sous-ensembles AMI : ES, IS et VBx 38,65% pour l’ensemble du corpus AMI. Ces deux
résultats sont calculés sans VAD oracle. Nous obtenons des résultats similaires en tenant
compte des variations de DER entre les ensembles de données. La complexité théorique
de l’algorithme est de O(n2). Le modèle d’observation audio-visuel représente 99% du
temps d’exécution. Pour 10 sources sonores détectées, avec 5 personnes considérées, le
temps d’exécution est de 0, 0631 secondes, sur un temps d’exécution total de 0, 0635

secondes.
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3.3.4.4 Conclusion

Nous avons proposé dans cette section un modèle de différenciation temporelle du lo-
cuteur basé sur des concepts mathématiques et algorithmiques couplés à deux types de
perception, le SSL et l’image plane. Ce modèle donne de bons résultats avec une capacité
d’adaptation à différentes conditions acoustiques sans phase d’entraînement. Ainsi, cette
méthode de diarisation n’est pas biaisée par un ensemble de données d’entraînement
particulier, et elle est donc applicable à un grand nombre de scénarios pratiques d’inter-
action humain-robot. La fonction VAD et la robustesse sont assurées par la composante
uniforme du mélange, qui recueille les emplacements des sources sonores éloignées des
composantes gaussiennes, qui sont centrées autour des visages. Le modèle est relative-
ment léger au niveau calculatoire, ce qui en fait un modèle facilement incorporable pour
des solutions temps-réel.

Cependant, pour obtenir la fusion audio et image, une interpolation doit être effectuée
entre la SSL et le plan d’image pour chaque configuration micro. Parvenir à éliminer cette
dépendance est un défi pour les travaux futurs visant à rendre encore plus transférable
ce modèle d’un système à un autre.

3.3.5 Analyse de l’engagement en HRI

3.3.5.1 Introduction

L’analyse de l’engagement est une information intéressante dans une analyse de scène.
Il existe deux définitions de l’engagement dans la littérature.Inoue et al. (2018) défi-
nissent l’engagement comme un état qui suppose que l’on est soit engagé, soit non en-
gagé. L’engagement peut également être vu comme « Le processus par lequel les interactants
initient, maintiennent et mettent fin à leurs connexions perçues les uns avec les autres au cours
d’une interaction. » (Sidner, C. Lee et Lesh 2003). On retrouve l’analyse de l’engagement
dans de nombreux contextes tels que les musées (Salam et Chetouani 2015), les jeux
(Klotz et al. 2011), le milieu hospitalier (Sidner, Candace L. et Dzikovska, Myroslava

2005), l’éducation (Papadopoulos et al. 2016), ou encore la réception (Baek, Choi et
Kwak 2014).

L’analyse d’un faible taux d’engagement pourrait aider un agent à prendre des dé-
cisions lors d’une interaction en choisissant une réponse susceptible d’accrocher l’utili-
sateur au dialogue. Cela pourrait donner des indications cruciales pour permettre un
comportement proactif.

Dans cette étude, nous cherchons à modéliser l’engagement dans un scénario d’inter-
action humain-robot. Pour cela, nous étudions la possibilité de rapprocher deux jeux de
données d’engagement :

— DAISEE (Gupta et al. 2022), ensemble de données de classification vidéo multi-
label pour reconnaître les états affectifs de l’utilisateur tels que l’ennui, la confusion,
l’engagement et la frustration dans la nature et

— UE-HRI(Ben-Youssef et al. 2017), un ensemble de données d’interactions sponta-
nées entre un robot et des humains.
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3.3.5.2 Présentation des jeux de données utilisés

Le jeu de données DAiSEE est le premier ensemble de données pour la classification vi-
déo multi-labels. Il comprend 9068 extraits vidéo capturés auprès de 112 utilisateurs. Ces
vidéos identifient l’état de l’utilisateur en termes d’ennui, de confusion, d’engagement et
de frustration. L’ensemble des données comprend quatre niveaux d’étiquettes (très faible,
faible, élevé et très élevé) pour chacun des états affectifs. Les étiquettes ont été annotées
par la foule et mises en corrélation avec une annotation standard dorée établie à l’aide
d’une équipe de psychologues experts. La durée des vidéos est d’environ 10 secondes
et elles sont enregistrées à une fréquence de 30 images par seconde. Les données sont
réparties en trois ensembles distincts, à savoir l’ensemble d’entraînement, l’ensemble de
validation et l’ensemble de test. La répartition des classes est peu équilibrée, comme le
confirme le tableau 8.

0 1 2 3

Boredom 3822 2850 1923 330

Engagement 61 455 4422 3987

Confusion 5951 2133 741 100

Frustration 6887 1613 338 87

Table 8 – Tableau de la répartitions des classes par niveau d’expression.

Le jeu de données UE-HRI regroupe des interactions spontanées entre un robot et des
êtres humains, parmi lesquelles 54 interactions (d’une durée chacune de 4 à 15 minutes)
sont librement accessibles pour le téléchargement et l’utilisation. Les participants ont été
filmés lors de conversations spontanées avec le robot Pepper. Les échanges débutaient au-
tomatiquement lorsque le robot détectait la présence d’un participant et la conversation
était enregistrée si le participant acceptait les conditions (c’est-à-dire, d’être enregistré).
Pepper était placé dans un espace public où les participants avaient la liberté d’initier
et de conclure l’interaction à leur gré. Les labels liés à l’engagement correspondent à
une baisse d’engagement à un instant t, avec 1 si on observe une baisse d’engagement
dans les 2 dernières secondes. Le jeu de données est très déséquilibré avec seulement 2%
d’étiquettes baisse d’engagement sur l’entièreté du jeu de données en prenant un pas
de 0.5 seconde. Des exemples de deux jeux de données sont proposés dans la figure 14.
Les trois images supérieures correspondent à un score d’engagement dans l’ordre de 1,2
et 3. Les images du bas correspondent au label 0 du SED formulé dans la sous-section
suivante 3.3.5.3.

3.3.5.3 Formulation du problème

Afin de construire un modèle d’engagement utilisable en HRI, le modèle doit être suffi-
samment rapide en temps d’inférence pour fonctionner en temps réel. Le premier modèle
développé répond à un problème de classification multiclasses, il estime le niveau d’en-
gagement (entre 0 et 3) d’une personne à l’instant t, basé sur le comportement observé
sur l’intervalle :

[t− τ, t]
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Figure 14 – Exemples de l’ensemble de données Daisee, en haut, et UE-HRI, en bas.

où τ représente les dernières secondes prises en compte. Pour le second, l’objectif est
de détecter en temps réel la baisse de l’engagement de l’utilisateur. Autrement dit, étant
donné une fenêtre d’observation de durée τ, qui peut contenir des tours de parole de
l’utilisateur et du robot, nous cherchons à déterminer si cette séquence manifeste un
Signe de Diminution de l’Engagement (SED) de la part de l’utilisateur. Pour la tâche de
classification binaire ainsi définie, nous considérons toutes les séquences de longueur
τ dans le jeu de données UE-HRI. Nous attribuons l’étiquette 1 (resp. 0) si un SED est
présent (resp. absent) dans les dernières η secondes de la séquence. Il est à noter que
le choix des valeurs de τ et η dépend de l’application et de la conception du problème.
Dans ce travail, nous fixons τ et η à 5 et 2 secondes respectivement, ce qui correspond,
pour un pas de temps fixé à 0, 5 seconde, à 10 et 4 intervalles de temps respectivement.

3.3.5.4 Caractéristiques utilisées

Les caractéristiques audio sont extraites à l’aide d’OpenSmile (Florian Eyben, Wöllmer

et Schuller 2010), tandis que les caractéristiques vidéo sont extraites avec OpenFace
(Baltrušaitis et al. 2018). Une fenêtre glissante de 0,5 seconde est utilisée pour calculer
la moyenne et la variance des caractéristiques. Les caractéristiques d’OpenFace utilisées
comprennent l’angle du regard, la pose et la rotation de la tête, ainsi que 17 unités d’ac-
tion pour un total de 44 caractéristiques visuelles. Quant aux caractéristiques audio, il
s’agit de la liste des caractéristiques eGeMAPSv02 d’OpenSmile décrites par F. Eyben

et al. (2016), représentant 25 caractéristiques.

3.3.5.5 Métriques

Pour évaluer les résultats, nous calculons le score F1 ainsi que le score de rappel, utiles
pour traiter les jeux de données mal répartis.

Le score F1 quantifie l’équilibre entre la précision (proportion de cas positifs prédits
qui sont correctement identifiés comme positifs) et le rappel, fournissant une mesure plus
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robuste lorsqu’il s’agit d’ensembles de données déséquilibrés (Sokolova et Lapalme

2009). Il est la moyenne harmonique de la précision et du recall, ce qui se traduit par
l’équation suivante :

F1 = 2× precision × recall
precision + recall

où :
precision =

TP
TP + FP

recall =
TP

TP + FN
True Positive (TP) représente le nombre de vrais positifs, False Positive (FP) représente le
nombre de faux positifs, et False Negative (FN) représente le nombre de faux négatifs. Le
score F1 varie entre 0 et 1, où 1 indique une performance parfaite du modèle.

3.3.5.6 Expériences et résultats

Le jeu de données déséquilibré de UE-HRI rend l’apprentissage complexe. Ainsi, nous
entraînons d’abord un modèle sur DAISEE afin de travailler en apprentissage par trans-
fert. Au regard de la taille des données, le modèle utilisé est un GRU (Cho et al. 2014)
d’une couche avec 32 unités cachées, appris sur 100 epochs avec un taux d’apprentis-
sage de 1e−4. Nous obtenons un score F1 de 0.65 sur le set de test. L’ajout d’une couche
d’attention fut testé sans augmentation significative du score F1.

Pour la classification binaire du SED nous utilisons la même architecture de modèle
que pour DAISEE. Nous évaluons en plus du score F1 le rappel (ou sensibilité), qui est la
proportion des items pertinents proposés parmi l’ensemble des items pertinents. Nous
évaluons trois approches : l’approche utilisée pour DAISEE, avec une couche d’attention
et avec les valeurs d’engagement de DAISEE. Les résultats sont donnés dans le tableau 9.

Expériences F1 apprentissage Rappel apprentissage F1 test Rappel test

Modèle 1 0.9908 0.7201 0.9835 0.0291

Modèle 2 (attention) 0.9995 0.9923 0.9739 0.0291

Modèle 3 (engagement) 0.9943 0.8473 0.9756 0.0291

Table 9 – Tableau des résultats des différentes approches pour τ = 5s, timestep = 0.5s, η = 2s.

On observe que le modèle n’arrive pas à généraliser correctement : les SED du set de
test ne sont pas détectés alors que ceux du set d’entraînement le sont. Cela est vraisem-
blablement imputable à la taille du jeu de données qui ne fournit pas assez d’exemples
variés du SED. L’ajout des prédictions du modèle entraîné sur DAISEE n’améliore pas les
résultats. Les quelques exemples (figure 15) de l’évolution de l’engagement prédit par le
modèle entraîné sur DAISEE et la vérité terrain de la baisse d’attention dans le set de
donnée UE-HRI ne montrent pas de signe de corrélation convaincant. En effet, si un SED

est détecté lors d’une interaction, le niveau d’engagement devrait descendre, ce qui n’est
pas le cas dans les exemples.
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3.3.5.7 Conclusion

La prédiction d’engagement dans un contexte d’interaction humain-robot, telle que
nous l’avons proposée dans cette section, ne fonctionne pas suffisamment bien pour une
utilisation dans une configuration réelle de système multimodale. Et ce, malgré la com-
binaison d’un jeu de données relativement conséquent de l’engagement d’une personne
dans un contexte d’apprentissage en ligne et un jeu de données d’interaction spontanée
humain-robot. La principale explication provient du manque de données pour le second
corpus, couplé à une trop grande différence de nature entre le niveau d’engagement et
le SED.
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Figure 15 – Exemples d’interactions avec un SED détecté (pointillé bleu) et la prédiction d’enga-
gement du modèle DAISEE (ligne rouge).
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3.3.6 Analyse de l’acceptation de l’engagement

3.3.6.1 Introduction

Comprendre le comportement humain dans des contextes sociaux fournit des infor-
mations cruciales pour des interactions efficaces. Notamment lorsque les individus envi-
sagent de communiquer, ils évaluent rapidement la probabilité d’un engagement en se
basant sur les signaux sociaux et l’activité observée du potentiel partenaire. Nous propo-
sons de nommer ce processus cognitif l’IAB, ou croyance d’acceptation de l’interaction.

Le concept d’IAB trouve son application dans divers scénarios de robotique sociale, y
compris les tâches de service, les approches proactives et les méthodes réactives. Dans
cette sous-partie, nous présentons une définition complète de la croyance d’acceptation
de l’interaction et proposons une méthodologie pour sa modélisation réaliste dans des
scénarios du monde réel.

Notre approche vise à améliorer les capacités des robots sociaux à déduire efficace-
ment les préférences humaines et à s’y adapter, ce qui doit amener à des interactions
humain-robot plus efficaces. En menant des évaluations expérimentales, nous établis-
sons la faisabilité du développement d’un modèle qui capture et représente la croyance
d’acceptation de l’interaction dans un contexte social spécifique, l’interaction dans une
salle d’attente d’un hôpital.

3.3.6.2 Définition

La recherche sur l’interaction sociale humain-robot vise à modéliser le concept d’intelli-
gence sociale par le biais d’un dispositif robotique. Reproduire le comportement humain
dans un environnement social est une tâche difficile. Un système d’interaction humain-
robot (HRI) devrait être capable d’interagir naturellement avec une personne tout en
étant capable de répondre aux stimuli de son environnement. Ainsi, l’action de l’agent
est réalisée par l’analyse des signaux émis par les personnes à sa portée (espace social),
au moyen de perceptions multimodales. Les processus et capacités impliqués dans la
perception, l’interprétation et la compréhension des informations sociales sont nommés
reconnaissance sociale (Wyer et Carlston 1979) et son importance a été soulignée par
Sandini et al. (2018) dans le contexte de la HRI.

Lorsqu’il s’agit d’initier une interaction avec quelqu’un, le cerveau humain évalue ra-
pidement les chances de succès de sa tentative. Un inconnu est moins susceptible d’ac-
cepter l’interaction, tout comme une personne déjà engagée dans une autre interaction
ou occupée à une tâche sans rapport avec l’agent. Cette analyse de la disponibilité de la
personne aide à décider de s’engager ou d’attendre une meilleure occasion. Le compor-
tement de la personne joue un rôle important dans cette évaluation, car nous pouvons
estimer qu’environ 60 à 65% de toutes les communications ou interactions interperson-
nelles sont constituées de comportements non verbaux (Burgoon 1994). L’activité de
l’utilisateur peut également donner des indications sur la disponibilité de la personne.
En outre, l’activité et le comportement non verbal peuvent être par définition observés
visuellement. Contrairement à d’autres caractéristiques, telles que l’état mental de l’in-
dividu ou sa proximité personnelle avec l’agent, ces caractéristiques n’ont pas de mani-
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festations externes à l’individu ou sont trop complexes pour être déduites uniquement
d’une image.

Dans cette section, nous proposons les bases du concept d’Interaction Acceptance Be-
lief : Interaction Acceptance Belief (IAB) - Un concept qui répond à la question :

"Quelles sont les chances que mon interaction soit acceptée par l’utilisateur
ciblé ?"

Il représente une mesure de l’incertitude concernant le niveau d’acceptation d’une
interaction potentielle entre un utilisateur ciblé et l’agent. Son expression peut se mani-
fester à travers le comportement passif ou actif de l’utilisateur vis-à-vis de l’agent.

L’IAB ouvre de nombreuses possibilités de recherche sur l’interaction sociale humain-
robot, dans le but de modéliser le concept d’intelligence sociale par le biais d’un robot.
Il apporte des informations cruciales pour les agents robotiques ayant besoin d’initier
une interaction de manière proactive (Grosinger 2022). La nécessité d’un raisonnement
transparent (Bremner et al. 2019b) pour les actions des robots basées sur des perceptions
et des croyances est un sujet important dans l’interaction humain-robot et dans cette lo-
gique l’IAB permet d’expliciter le choix d’un robot engageant une personne plutôt qu’une
autre dans un scénario d’interaction proactive.

3.3.6.3 Modélisation

Nous visons à effectuer une prédiction de l’IAB dans un environnement propice dans
le contexte de l’HRI proactive, comme l’est notre objectif opérationnel la salle d’attente
d’hôpital. Les patients attendent leur tour de manière plutôt statique, ils peuvent être de-
bout ou assis sur une chaise, utiliser leur téléphone ou simplement écouter de la musique.
Les personnes levant la main demandent une interaction ; cette interaction n’a presque
aucune chance d’être rejetée, sauf dans de rares cas d’appels erronés. Une personne sou-
riant à l’agent peut conduire à une interaction proactive réussie. Les deux situations
aboutissent à un résultat similaire, où l’interaction est acceptée. Cependant, le niveau
d’incertitude pour la prise de décision varie entre elles.

t

xt−τ xt
Data Stream

Feature Vector [xt−τ, . . . , xt−1, xt]

t− τ t

Figure 16 – Diagramme de la modélisation de l’IAB.

La prédiction de la valeur de l’IAB est modélisée de la manière suivante (figure 16).
Une fenêtre d’observation est définie comme un intervalle de temps [t− τ, t], qui capture
les dernières τ secondes du comportement de l’utilisateur jusqu’au temps t. Cette fenêtre
sert de base pour générer un vecteur de caractéristiques [xt − τ, ..., xt−1, xt], qui inclut
les images dans l’intervalle. Ce vecteur de caractéristiques est utilisé comme entrée pour
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le classificateur. La sortie du classificateur attribue une étiquette à chaque fenêtre d’ob-
servation, indiquant le degré auquel l’utilisateur peut être engagé pendant cette période.

Au pas de temps t, nous construisons un modèle qui classe le comportement de l’utili-
sateur observé dans l’intervalle [t− τ, t] comme "peut accepter une interaction" ou "peut
ne pas accepter une interaction". Laissons X = [x1, x2, ..., xT ] représenter la séquence
de vecteurs de caractéristiques du comportement utilisateur multimodal, et laissons
Y = [y1, y2, ..., yT ] désigner la séquence correspondante d’étiquettes de sorties binaires,
avec yt = C([xt−τ, ..., xt−1, xt]), C étant le classificateur.

3.3.6.4 Pré-traitement

Pour prédire les niveaux de l’IAB, une approche multi-niveaux est utilisée, impliquant
l’extraction de quatre niveaux de perceptions différents. Ces perceptions comprennent :

caractéristiques de la tête Le premier niveau de perception consiste à analy-
ser le regard, la position de la tête et l’unité d’action de l’individu. Les unités
d’action font référence aux mouvements des muscles faciaux ou aux configurations
associées à des expressions faciales spécifiques (Tadas Baltrušaitis et Robinson

2015). Ces informations permettent de savoir où la personne regarde et quelle est
l’orientation de sa tête. Un outil possible pour déduire l’orientation du regard et la
pose de la tête est OpenFace 5, une boîte à outils d’analyse du comportement facial
en libre accès (Baltrušaitis et al. 2018).

points clés du corps Le deuxième niveau de perception étudie l’impact des points
clés du corps dans l’image et la manière dont ils sont liés à des poses corporelles
particulières, afin de permettre une compréhension plus approfondie de la relation
entre le langage corporel et les niveaux d’IAB. Ces caractéristiques sont extraites
par image avec le modèle YoloV7 (C.-Y. Wang, Bochkovskiy et Liao 2022).

caractéristiques d’action Le troisième niveau de perception consiste à extraire
les caractéristiques liées aux actions de la personne. Il peut s’agir d’analyser les
gestes, les mouvements du corps ou d’autres indices comportementaux qui four-
nissent des informations sur l’activité en cours de la personne, y compris l’engage-
ment ou l’interaction. Un modèle I3D (Carreira et Zisserman 2018), pré-entraîné
sur l’ensemble de données Charades (Sigurdsson et al. 2016), extrait des caractéris-
tiques d’action par le biais d’une fenêtre coulissante de 64 images sur des images
d’utilisateurs délimitées par leurs boîtes de délimitation. Le vecteur de caractéris-
tiques extrait a une longueur de 1024.

émotions Le quatrième niveau de perception se concentre sur l’extraction des états
émotionnels. Il s’agit d’analyser les expressions faciales de la personne afin de
déterminer leur valence émotionnelle et leur niveau d’excitation. En outre, les cinq
expressions primaires, à savoir Neutre, Heureux, Triste, Surprise et Peur, peuvent
être détectées. La détection des émotions est assurée par une implémentation de
(Toisoul et al. 2021) et l’extraction est effectuée par image.

Pour obtenir des vecteurs de caractéristiques synchronisés, nous utilisons l’intégra-
tion temporelle (également connue sous le nom de regroupement temporel) en appli-

5. https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace

https://github.com/TadasBaltrusaitis/OpenFace
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quant une fenêtre d’intégration commune à tous les flux de caractéristiques. Le proces-
sus d’intégration implique l’application d’une fonction d’intégration spécifique, telle que
la moyenne et la variance, sur des fenêtres d’intégration glissantes d’une longueur de L

secondes. Dans cette étude, des fonctions d’intégration basées sur les statistiques sont
utilisées, en particulier, les fonctions de moyenne et de variance. La longueur de la fe-
nêtre d’intégration L est fixée à 500 ms et il n’y a pas de chevauchement entre les fenêtres
d’intégration.

3.3.6.5 Jeu de données

Le jeu de données utilisé pour ce projet a été collecté pour créer une simulation de
patients dans une salle d’attente. Pour ce faire, nous avons fait appel à des acteurs non
professionnels qui ont reçu pour instruction de jouer des comportements tout en étant
enregistrés. Un acteur dédié, représentant le point de vue de l’agent, se déplaçait dans
la pièce avec une caméra positionnée au niveau du torse. Parfois, il était demandé aux
acteurs de changer leurs scénarios de comportement pour introduire de la variété dans
la scène et être représentatifs de situations réelles. La durée des scènes varie entre 30 s et
2 min, pour une durée totale d’environ une heure.

La liste suivante présente une liste exhaustive des comportements potentiels des ac-
teurs considérés dans cette étude :

— Engager des conversations avec des individus assis à côté d’eux.
— Utilisation active des téléphones mobiles, comme jouer à des jeux ou naviguer sur

Internet.
— Montrer un comportement passif, où ils restent inactifs et semblent attendre sans

engagement ou activité spécifique.
— Montrer des signes d’intérêt et d’attention envers l’agent.
— Chercher l’attention ou l’assistance de l’agent, demander des informations, des

conseils ou du soutien.
Un groupe diversifié d’acteurs, comprenant 12 individus de genres différents, mais

tous âgés de [20, 30], a été sélectionné pour jouer le rôle des patients dans l’étude. Pour
simplifier le processus et garantir la reproductibilité, les expériences sont enregistrées
avec la caméra frontale d’un Apple iPhone 13 à 30 images par seconde. Le niveau de
l’IAB de chaque acteur de la vidéo a été méticuleusement étiqueté sur une échelle de
1 à 5 par deux annotateurs, un doctorant et un alternant en master d’informatique. La
consigne donnée aux annotateurs de données est la suivante : un segment de temps
avec un minimum de 2 secondes correspondant à un comportement est annoté, lorsque
le comportement change un nouveau segment est annoté. Plus il est proche de 1, plus
il est peu probable qu’il accepte l’interaction. Inversement, plus il est proche de cinq,
plus il est susceptible d’accepter une interaction. Un exemple est également fourni aux
annotateurs pour chaque niveau. Après l’étiquetage, le coefficient Kappa de Cohen entre
les annotateurs est de 0,88. Des exemples de comportements tirés des ensembles de
données sont illustrés dans la figure 17, pour laquelle les labels du niveau de l’IAB sont,
de haut en bas, de gauche à droite : 3, 5, 2, 1 pour les deux acteurs, 4 et 2.

Le jeu de données présente un déséquilibre significatif des classes (table 10), avec les
étiquettes de l’IAB 4 et 5 représentant environ 14% de la distribution globale des classes.
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Figure 17 – Exemples de comportements issus du jeu de données.

Niveau de l’IAB 1 2 3 4 5

Durée (s) 1532 1295 1521 391 322

Pourcentage 30.26% 25.60% 30.05% 7.72% 6.36%

Table 10 – Tableau de la répartition des valeur de l’IAB dans le jeu de données.

Cependant, cela découle naturellement des acteurs jouant leurs scénarios et choisissant
le moment d’exprimer leur intérêt pour une interaction.

3.3.6.6 Expérience

Le modèle utilisé dans notre expérience est basé sur l’architecture "many to one" Gate
Reccurent Unit (GRU) (figure 18), telle qu’introduite par Cho et al. (2014). Les GRU sont un
type de réseau de neurones récurrents (RNN) avec des mécanismes de portes supplémen-
taires qui aident à contrôler le flux d’informations au sein du réseau. Ces mécanismes
de contrôle permettent aux GRU de mieux gérer le flux d’informations dans le temps et
d’atténuer le problème du gradient de disparition, ce qui leur permet de capturer les
dépendances à long terme plus efficacement que les RNN traditionnels. L’architecture
consiste en une seule couche GRU avec 128 dimensions cachées, qui agissent comme des
cellules de mémoire pour stocker et propager l’information dans le temps.

Dans le contexte d’un ensemble de données de petite taille, le modèle peut facilement
devenir trop sensible à des exemples d’apprentissage spécifiques, ce qui entraîne une in-
stabilité pendant l’apprentissage. Des variations mineures ou des valeurs aberrantes dans
les données limitées peuvent avoir un impact significatif sur la représentation apprise par
le modèle. Le modèle peut également éprouver des difficultés à saisir des modèles com-
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Figure 18 – Diagramme des cellules GRU en configuration ’many-to-one’.

plexes : les GRU sont conçus pour apprendre des modèles et des relations complexes au
sein des données. Cependant, avec trop peu de données, le modèle peut ne pas avoir
suffisamment d’exemples diversifiés pour saisir toute la complexité du problème, ce qui
conduit à des performances sous-optimales. Pour relever ces défis, nous utilisons une
technique de sur-échantillonnage dans l’ensemble d’apprentissage afin d’augmenter les
données et d’obtenir une représentation plus équilibrée des étiquettes. Une validation
croisée six fois est employée pour exploiter les données disponibles, le meilleur modèle
étant conservé. Les modèles sont ensuite évalués sur un ensemble de tests de 10 minutes.

3.3.6.7 Métriques

L’étude initiale se concentre sur l’évaluation de la performance d’un réseau neuronal
récurrent classique à travers différentes modalités. Pour évaluer les résultats, nous calcu-
lons l’aire sous la courbe caractéristique de fonctionnement du récepteur (AUROC) et le
score F1.

L’AUROC sert d’indicateur pour évaluer les performances des modèles de classification
binaire (Fawcett 2006). Il fournit une évaluation complète de la capacité du modèle à
différencier les classes en fonction de diverses valeurs de seuil. En tenant compte de
l’équilibre entre le rappel (proportion de cas positifs correctement identifiés) et la spéci-
ficité (proportion de cas négatifs correctement identifiés), l’AUROC quantifie le pouvoir
discriminant global du modèle. L’équation de l’AUROC est donnée par :

AUROC =

∫1
0

TPR(FPR−1(x))dx

où le TPR (Taux de Vrais Positifs) est tracé en fonction du FPR (Taux de Faux Positifs)
à différents niveaux de seuil. Mathématiquement, le TPR est défini comme TP

TP+FN et
le FPR est défini comme FP

FP+TN , où TP, FP, TN et FN représentent respectivement les
vrais positifs, les faux positifs, les vrais négatifs et les faux négatifs. L’intégrale calcule
effectivement la surface sous la courbe ROC, fournissant une valeur scalaire qui résume
la capacité du modèle à discriminer entre les classes positive et négative.
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3.3.6.8 Résultats

Nous avons effectué des tests avec différentes caractéristiques et leurs combinaisons.
Les résultats obtenus pour chaque caractéristique individuelle et les 3 meilleures combi-
naisons de caractéristiques sont présentés dans le tableau 11.

Caractéristiques/fenêtre d’observation F1 AUROC

Tête 6s 0.59 0.75

Position du corps 3s 0.52 0.72

Action 5s 0.37 0.61

Émotion 4s 0.36 0.5

Tête+Position du corps 4s 0.61 0.8

Tête+Position du corps+Émotion 2s 0.63 0.79

Tête+Position du corps+Action+Émotion 6s 0.57 0.75

Table 11 – Tableau des résultats des scores F1 et AUROC sur différentes combinaisons dans la
fenêtre de temps optimale.

Les caractéristiques d’action et d’émotion sont dans l’ensemble peu performantes. Les
points clés du corps fournissent quelques indices au modèle pour évaluer l’IAB d’une
situation. Avec un AUROC de 0,7, le modèle de pose du corps a une capacité moyenne à
différencier les cas entre les cas positifs et négatifs. Les caractéristiques de la tête et de
la pose du corps apparaissent comme des éléments communs parmi les trois premières
combinaisons de caractéristiques. Cette observation souligne l’importance constante de
ces indices perceptifs dans la performance globale du modèle prédictif. La présence des
caractéristiques de la tête et de la pose du corps dans les combinaisons les plus perfor-
mantes renforce leur rôle fondamental dans la capture d’informations pertinentes et dans
le discernement des modèles d’acceptation de l’interaction. Les caractéristiques d’action
n’ont pas d’influence significative sur la performance prédictive ou ne contribuent pas à
l’amélioration de la prédiction générale lorsqu’elles sont combinées à d’autres caractéris-
tiques.

Une observation remarquable découlant de nos expériences est qu’une proportion no-
table des modèles les plus performants présente des longueurs de fenêtre égales ou
supérieures à 4. Cette constatation suggère que la tâche de prédiction de l’IAB bénéficie
de la collecte d’un plus grand nombre d’observations jusqu’à ce qu’un certain seuil soit
atteint. Au fur et à mesure que le contexte temporel augmente grâce à l’utilisation de fe-
nêtres plus longues, les modèles prédictifs semblent gagner un avantage pour discerner
avec précision la dynamique de l’IAB.

La combinaison Tête+Taille+Émotion donne le meilleur score F1, obtenu avec une fe-
nêtre de seulement 2 secondes. Ce résultat intriguant suggère que cette combinaison
particulière a atténué le sur-ajustement jusqu’à un certain point tout en facilitant la re-
connaissance de scènes spécifiques où le comportement de l’acteur a évolué pour mon-
trer de l’intérêt pour l’agent et a appelé activement à l’interaction. L’utilisation d’indices
émotionnels en conjonction avec les caractéristiques de la tête et de la pose du corps
semble améliorer légèrement la capacité du modèle à capturer les changements compor-
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tementaux notables et les expressions d’intérêt, contribuant ainsi à la prédiction réussie
de l’acceptation de l’interaction dans de tels cas.

3.3.6.9 Conclusion

Cette partie présente et définit l’Interaction Acceptance Belief (IAB) dans le domaine de
l’interaction humain-robot. Nous avons introduit une nouvelle approche de modélisation
pour la prédiction de l’IAB et l’avons validée de manière approfondie en utilisant un
ensemble de données réelles comprenant divers scénarios.

Les résultats obtenus sont prometteurs et encourageants. Notamment, notre recherche
souligne le rôle critique joué par la pose de la tête et du corps, en particulier lorsqu’ils
sont combinés, dans l’obtention de prédictions précises de l’IAB. L’intégration de ces
indices perceptifs contribue de manière significative à la capacité du modèle à discerner
et à comprendre la dynamique de l’acceptation de l’interaction dans divers contextes du
monde réel.

Cette étude s’est concentrée sur la faisabilité de la prédiction de l’IAB, justifiant ainsi
l’utilisation d’un modèle simple de GRU. Les résultats obtenus montrent que ce modèle
offre une base solide pour la prédiction initiale de l’IAB. Toutefois, pour améliorer la
précision et la performance des prédictions, l’intégration de modèles plus complexes, tels
que les modèles de langage étendus, représente une voie prometteuse pour les recherches
futures.

Ce signal social est une composante essentielle de la proactivité, car il permet aux
systèmes robotiques de mieux anticiper et de répondre aux besoins des utilisateurs. L’in-
tégration de l’IAB dans les modèles d’interaction humain-robot contribue également à
l’évolution des robots vers des agents plus empathiques et socialement intelligents. En
détectant et en interprétant correctement les signaux d’acceptation ou de refus d’inter-
action, les robots peuvent éviter les comportements intrusifs ou inappropriés, favorisant
ainsi des interactions plus harmonieuses et respectueuses.

3.3.7 Résumé intermédiaire

Pepper est équipé pour saisir un éventail de données multimodales émanant de son
environnement, que ses capteurs convertissent en informations exploitables. Ces infor-
mations sont acheminées via des topics vers une suite de modules dédiés à l’épuration
et à l’enrichissement de ces signaux primaires, incluant notamment les données sonores
et visuelles. Un écosystème de modules a été développé pour assurer des fonctions avan-
cées telles que le suivi de personnes, la détection de points clés corporels, l’identification
d’individus, la reconnaissance vocale, la diarisation de locuteurs, la reconnaissance auto-
matique de la parole, la traduction, la détection du regard et l’évaluation de l’engagement
dans l’interaction. C’est également dans cette partie que nous développons un outil es-
sentiel pour faire interagir l’agent de manière proactive, l’IAB. Ces modules renforcent
la représentation de l’environnement, mais se nourrissent aussi parfois entre eux. Par
exemple, des modules comme la diarisation du locuteur tirent parti des données déjà
traitées, telles que l’identification constante et précise des personnes dans l’environne-
ment, pour élaborer de nouvelles interprétations analytiques.
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L’ensemble des modules sont implémentés via ROS ou en tant que services web, ces
derniers étant privilégiés lorsque l’intégration des topics ROS n’est pas nécessaire, ils sont
récapitulé dans la tableaux ci-dessous (12) :

Topics de perception extraites Définitions

Voix détectée Détection de l’activité de la voix

Parole transcrite Reconnaissance automatique de la parole

Boîte englobante, points clés du corps, identifiant visuel Détection de personne

Azimut/élévation du regard, orientation de la tête Suivi du regard

Identifiant locuteur dominant Diarisation du locuteur

Croyance d’acceptation d’interaction par identifiant Analyse de l’engagement

Table 12 – Tableau récapitulatif des perceptions extraites.

L’intégration de ces informations raffinées avec les données brutes confère au module
de suivi environnemental la capacité de former une représentation dynamique et conti-
nuellement mise à jour de l’espace ambiant. Cette représentation est cruciale pour les
modules décisionnels qui, s’appuyant sur elle, élaborent des stratégies d’action pour in-
teragir avec des utilisateurs.

3.4 flowact, une architecture proactive d’interaction humain-robot

3.4.1 Fonctionnement général

Dans la sous-section suivante, nous décrivons les spécificités de FlowAct, un système
architecturé (figure 19) pour agir comme un conduit perpétuel pour les entrées senso-
rielles et les actions qui en résultent.

La structure globale suit une architecture standard de HRI basé sur la boucle perception,
représentation et action(Moulin-Frier et al. 2018 ; Rossi et al. 2022). L’agent en contact
avec le monde exécute une boucle infinie avec comme entrée les senseurs et comme sortie
les effecteurs. L’architecture cognitive passe par trois étapes, la perception du monde via
les senseurs, la représentation de la scène interne à l’agent et la prise de décision.

FlowAct sépare les perceptions en deux niveaux, les "perceptions brutes" et les "percep-
tions raffinées" et ajoute un mécanisme modulaire de sélection des actions. Le concept
de perception brute, un terme que nous employons pour désigner les données senso-
rielles brutes de l’agent, reflétant le quintet des sens humains, notamment l’auditif et le
visuel, ainsi que les perceptions directement dérivées de ces sens, tel que la profondeur.
Ces perceptions élémentaires sont interceptées par les "modules de raffinement de la
perception", un ensemble dans lequel les données brutes sont distillées, produisant une
couche d’interprétation améliorée de l’environnement que nous appelons les perceptions
raffinées.

Le contrôleur de suivi de l’état de l’environnement opère de manière continue, inté-
grant à la fois les perceptions brutes et raffinées pour modeler une représentation dyna-
mique de l’environnement. Responsable de la gestion de la mémoire, il peut se connecter
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Figure 19 – Diagramme de l’architecture FlowAct, une boucle continue
de perception et d’action.
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à une base de données. Ce contrôleur fait appel à divers modules environnementaux, tels
que la ré-identification des individus et l’assignation des perceptions, afin d’actualiser la
scène en tenant compte de son historique et de son contexte.

L’état de l’environnement est présenté au ’planificateur d’actions’, le centre stratégique
de FlowAct. Ce module est chargé de l’analyse des données environnementales et de la
planification des stratégies d’action en informant les modules d’action de manière asyn-
chrone. Il possède la capacité unique de réfléchir sur les actions futures tout en exécu-
tant les actions actuelles. Les modules d’action, agissant comme les effecteurs du système,
transmettent des directives comportementales précises à l’agent robotique, réalisant ainsi
la transition de l’état de l’environnement à l’action au sein de cette boucle autonome.

3.4.2 Perception

3.4.2.1 Le Raffinement de Perception

L’approche FlowAct vise à transformer les perceptions primaires et brutes de l’agent
en perceptions améliorées ou raffinées. Les perceptions brutes sont comparables aux cinq
sens humains, qui relèvent de l’extéroceptif, ainsi qu’à la perception, consciente ou non,
de la position des différentes parties du corps sans recours à la vision, ce que l’on nomme
la proprioception. Les perceptions raffinées, quant à elles, résultent du traitement opéré
par les ’modules de raffinement de la perception’ (figure 20).

Ces modules traitent et améliorent les données initiales, produisant un ensemble de
perceptions plus avancé. Les perceptions raffinées seront combinées avec les perceptions
brutes, puis envoyées au suivi de l’état de l’environnement, qui construira une représen-
tation de la scène à partir de ces données. Les modules de perceptions raffinées travaillent
de manière asynchrone et sans interruption. Sauf cas particuliers, comme par exemple
l’arrêt du détecteur de voix lorsque l’agent parle, peut permettre d’éviter d’envoyer des
segments audio inutiles pour la compréhension de la scène à la reconnaissance automa-
tique de la parole.
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Figure 20 – Diagramme de la couche de perception de FlowAct.

3.4.2.2 Les modules de perceptions raffinées

Les modules de perceptions sont vitaux pour obtenir une première vue de l’environ-
nement. Ils récupèrent les informations données par les senseurs de l’agent afin de les
retravailler et de livrer une couche de perception supplémentaire appelée les perceptions
raffinées.

Pour notre implémentation de l’architecture FlowAct, les modules utilisés sont ceux
décrits dans la section précédente et résumés ci-dessous :

— Détection d’activité vocale : basée sur un seuil adaptatif de l’énergie du signal
sonore.

— Suivi de personne : combine la localisation de la personne et les caractéristiques
des points clés du corps à partir d’une implémentation de YoloV7 (C.-Y. Wang,
Bochkovskiy et Liao 2022) avec un algorithme Deepsort (Wojke, Bewley et Paulus

2017) pour suivre l’identité dans l’image.
— Suivi du regard : utilise le package ROS de RT Gene (Fischer, Chang et Demiris

2018) qui transforme le flux d’images en divers descripteurs faciaux, orientation du
regard, posture de la tête et position des points clés du visage.

— Diarisation des locuteurs : repose sur un modèle de fusion audio-visuelle tem-
porelle pour la diarisation multi-utilisateurs des intervenants (Dhaussy, Jabaian,
Lefèvre et Horaud 2023), la méthode identifie les locuteurs dominants et les suit
dans le temps en mesurant la coïncidence spatiale entre les emplacements sonores
et la présence visuelle.

— Croyance d’acceptation de l’interaction : infère le niveau de l’IAB (Dhaussy, Jabaian

et Lefèvre 2023) qui répond généralement à la question « Quelles sont les chances
que mon interaction soit acceptée par l’utilisateur ciblé ? », principalement basée
sur le regard de l’utilisateur.
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— Reconnaissance de la parole : fonctionnalités utilisant des appels API qui trans-
mettent les segments de parole détectés par le module VAD au service de recon-
naissance vocale de Google pour la transcription automatique 6. En alternative, la
version large de Whisper (Radford et al. 2022) est employée lors des expériences à
l’hôpital Broca afin de respecter les normes de confidentialité.

— Traduction automatiques : dans le cas où le système de chatbot est basé sur une
langue différente, le webhook de traduction Deepl 7 est utilisé.

Ainsi, l’ensemble de ces modules fournissent une perception améliorée de la scène,
mais désordonnée. Ce flux de perceptions raffinées doit être coordonné et assemblé dans
la couche de représentation, responsable de la modélisation de l’environnement.

3.4.3 La modélisation de l’environnement

Le suiveur (tracker, ou "Contrôleur de Suivi") de l’État de l’Environnement (figure 21)
est responsable de construire une représentation précise de la scène au fil du temps. Il col-
lecte les perceptions raffinées, maintient un historique, orchestre le flux des perceptions
et offre une représentation complète de l’environnement. C’est dans cette collecte asyn-
chrone de perceptions que le Contrôleur de Suivi de l’État de l’Environnement aligne et
organise les perceptions pour publier de manière synchrone une représentation de l’envi-
ronnement. Le suiveur est aussi chargé de la mémoire associative (Prescott et al. 2019b),
un concept définissant la capacité de relier deux éléments initialement sans rapport, tels
qu’un nom et un visage inconnus. Cette représentation de l’environnement peut ensuite
être utilisée afin de prendre des décisions proactivement.

Figure 21 – Diagramme de la couche de représentation du système FlowAct.

6. https://cloud.google.com/speech-to-text

7. https://www.deepl.com/fr/docs-api

https://cloud.google.com/speech-to-text
https://www.deepl.com/fr/docs-api
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3.4.3.1 Les modules d’analyse de l’environnement

Les modules d’analyse de l’environnement servent à compléter la représentation de
la scène en organisant les perceptions. Ils servent de support au module de Suivi de
l’Environnement afin de délivrer la représentation la plus complète possible de la scène.

module de ré-identification

Le suivi précis des individus dans l’environnement est essentiel pour créer une expé-
rience utilisateur enrichie et pour permettre au robot de remplir son rôle social avec une
pertinence accrue. Pour associer une identité unique à chaque utilisateur et les garder
en mémoire, un module de ré-identification des personnes assiste le suiveur de l’État de
l’Environnement.

La gestion visuelle des individus, grâce à leur boîte englobante et l’identifiant de suivi
Deepsort, permet de suivre un individu dans le temps. Cependant, cette méthode pré-
sente des limitations en termes de reconnaissance lorsque l’individu sort et revient dans
le champ de vision de l’agent. Ainsi, le module de ré-identification utilise la reconnais-
sance faciale lorsque l’identifiant Deepsort est inconnu, permettant de retrouver l’identité
de la personne détectée si celle-ci a déjà été vue et enregistrée auparavant. Le fonction-
nement complet est détaillé dans la figure 22. Afin de trier et d’assigner les boîtes en-
globantes, les utilisateurs sont triés et chacun possède plusieurs caractéristiques : leur
dernière boîte de délimitation, leur face encodée, et les identifiants Deepsort qui leur cor-
respondent. La nouvelle boîte de délimitation et son identifiant Deepsort sont d’abord
comparés avec les identifiants Deepsort des utilisateurs à t-1. Si les identifiants corres-
pondent et que le visage de la personne est extrait, la face encodée est mise à jour ainsi
que la boîte englobante pour l’utilisateur correspondant. Si l’identifiant de la boîte à t
ne correspond à aucun identifiant des utilisateurs à t-1, une reconnaissance faciale est
effectuée avec les utilisateurs connus. Si la face de la boîte détectée à t correspond à
un utilisateur connu, alors elle est assignée à cet utilisateur et sa face encodée est mise
à jour. Si l’identifiant Deepsort et la boîte englobante ne sont toujours pas assignés, ils
sont comparés avec une liste de trajectoires (boîte englobante, identifiant Deepsort, face
encodée) non assignées à l’aide de l’identifiant Deepsort et de la reconnaissance faciale.
Ces trajectoires non assignées permettront ensuite de créer un nouvel utilisateur lorsque
celles-ci seront suffisamment mises à jour.

module d’assignation des perceptions

Il existe une catégorie de perceptions dépendant de la source dans l’image, qui sont
les perceptions relatives à un individu dans la scène. Cela inclut la position de l’individu
dans l’image, l’orientation de sa tête, l’angle de son regard, la phrase prononcée ainsi
que son état émotionnel. Ces informations, extraites de l’image, arrivent sous forme de
perceptions désordonnées et non nécessairement liées entre elles dans les topics de raffi-
nement.
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Figure 22 – Diagramme flowchart du fonctionnement du module de ré-identification de per-
sonne.

Dans la couche de représentation, ces perceptions sont synchronisées temporellement
et toutes associées à l’individu source par des ensembles de règles. Par exemple, une
phrase prononcée sera liée à l’orateur dominant détecté par le module de diarisation des
locuteurs en fonction de sa temporalité. Le suivi du regard d’un individu sera attribué
à une identité spécifique en fonction de la position de sa tête donnée par le module de
suivi de regard et de la boîte englobante détectée par le module de détection de personne.
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Certaines perceptions peuvent être préalablement associées en amont, par exemple, en
passant une image avec une boîte englobante directement dans le module de suivi du
regard. Cependant, pour éviter l’accumulation de latence due à l’empilement des mo-
dules et parce que certains modules ne peuvent pas s’assigner directement à l’identité
d’un individu dans la scène en amont, ce module offre une flexibilité pour combiner et
synchroniser les perceptions raffinées entrantes.

3.4.4 Module de décision

3.4.4.1 La planification d’action

La dynamique comportementale de l’agent est régie par le ’Planificateur d’Actions’
et un ensemble de ’Modules d’Action’ (figure 23). Le Planificateur d’Actions, agissant
comme le centre décisionnel, prend continuellement des décisions telles que l’attente,
le retour à une position d’observation, l’initiation d’une interaction ou la poursuite des
activités en cours. Ces décisions sont ensuite transmises aux différents modules d’action,
chacun étant conçu pour s’activer en réponse à un comportement spécifique.

Figure 23 – Diagramme de la couche de décision de FlowAct.

En s’appuyant sur le cadre établi par (Moulin-Frier et al. 2018), nous conceptualisons
les sorties du planificateur d’actions comme un ’comportement global’. Pour adhérer à ce
comportement global, des ’comportements locaux’ sont relayés via les modules d’action.
Ces comportements locaux se caractérisent par leur nature plus granulaire et atomique.
Le comportement d’engagement dans le système est régi par une série de règles basées
sur le niveau du modèle de l’IAB, couplées à des demandes d’engagement implicites de
l’utilisateur, telles que faire un signe avec la main.
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3.4.4.2 Les modules d’actions

L’objectif principal des modules d’actions dans l’architecture Flowact est de créer une
bibliothèque d’actions de haut niveau mise à la disposition du planificateur d’actions.
Cela permet au planificateur d’actions de sélectionner de manière dynamique et contex-
tuelle les actions les plus appropriées, proposées par les modules d’actions, en fonction
de l’état actuel de l’environnement et des objectifs à atteindre. Les modules d’actions
utilisés dans le cadre de µdialbot sont les prérequis pour un robot social, la parole et le
déplacement. Ils fonctionnent de manière asynchrone et sont activés par le planificateur
d’actions, comme suit :

module de mouvement Le module de mouvement se charge de proposer deux
actions distinctes de déplacement. Premièrement, engager un individu ciblé, deuxième-
ment, manœuvrer le robot pour le ramener à sa position d’observation. Il est équipé
d’états internes qui déterminent si le robot est stationné à son emplacement de tour de
contrôle et s’il est en cours de séquence de navigation. La navigation s’effectue à l’aide
de la vision et du capteur de distance. Lorsque le planificateur d’action donne l’ordre
de se déplacer vers un utilisateur, l’agent s’oriente face à celui-ci, puis avance jusqu’à at-
teindre une distance adéquate. Pour revenir à sa position d’observation, l’agent exécute
le mouvement inverse.

module de parole Ce module régit le dialogue avec les utilisateurs, s’engageant
dans un cycle conversationnel une fois l’engagement atteint et les paramètres de commu-
nication établis par les modules d’action.

Le module de parole a beaucoup évolué tout au long de la conception de Flowact.
Initié en 2020, la première version se concentrait sur l’utilisation de Rasa 8. C’est un fra-
mework open-source conçu pour créer des assistants virtuels et des chatbots capables
de comprendre et de répondre aux requêtes des utilisateurs. Rasa se compose de deux
éléments principaux. Le premier, Rasa NLU (Natural Language Understanding), assure
l’analyse des messages des utilisateurs en identifiant les intentions (ce que l’utilisateur
souhaite accomplir) ainsi que les entités (les informations essentielles présentes dans le
message, telles que des dates, des lieux, etc.). Le second composant, Rasa Core, s’occupe
de la gestion de la logique conversationnelle. Il détermine la réponse appropriée du bot
en se basant sur l’intention de l’utilisateur, le contexte de la conversation, et les règles ou
politiques établies. Rasa Core permet ainsi de créer des dialogues dynamiques et adapta-
tifs, en tenant compte de l’historique des interactions. Pour répondre à la problématique
d’une conversation dans une salle d’attente d’hôpital, quatre chatbots distincts ont été
développés afin de mettre en place une configuration multi-chatbots (Serban et al. 2017) :

— rasa sanitary : chargé de rappeler les règles sanitaires de l’hôpital, telles que le port
du masque.

— rasa courtesy : utilisé pour gérer les échanges de formules de politesse.
— rasa empathic : responsable des réponses apportant un soutien émotionnel.
— rasa practical : répond à toutes les questions pratiques concernant l’hôpital, comme

la localisation des toilettes.

8. urlhttps ://rasa.com/
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Chaque chatbot a été manuellement alimenté avec des exemples simples. En plus de
ces quatre chatbots orientés vers des tâches spécifiques, nous avons ajouté un cinquième
chatbot à domaine ouvert : BlenderBot (Roller et al. 2020). Il se démarque par l’utilisa-
tion d’ensembles de données qui combinent des tâches telles que l’empathie, la personna-
lité et les connaissances et est disponible en trois versions selon le nombre de paramètres :
90M, 2.7B, et 9.4B. L’utilisation de BlenderBot fut motivé par le besoin de réponse dans
le cas où la conversation sortirait du champ des quatres chabots conçus. Le fonction-
nement initial repose sur un modèle de règles simples. À chaque tour de dialogue, le
chatbot qui propose la réponse avec le score de confiance le plus élevé pour la détection
de l’intention est sélectionné. Toutefois, si ce score de confiance est inférieur à un cer-
tain seuil, indiquant que les chatbots n’ont probablement pas la réponse adéquate, c’est
BlenderBot qui prend alors en charge la réponse. L’objectif était de faire fonctionner l’en-
semble des chatbots lors de sessions d’expérimentation afin de recueillir un maximum
de données pour les chatbots Rasa et d’utiliser les retours de satisfaction pour apprendre
une politique de sélection de chatbot par apprentissage par renforcement. Mais l’arrivée
des LLM a changé la donne et ces modèles se sont imposés comme une alternative plus
efficaceZhao et al. 2023 et ne demandant pas de collecte de données. Afin de guider
le LLM pour répondre aux besoins conversationnels d’un agent dans une salle d’attente
d’hôpital, un système de jeu de rôle est implémenté dans le prompt (Njifenjou et al.
2024). Un module construit les prompts selon quatre blocs :

— Instructions du Système : Ce bloc contient un ensemble d’instructions définissant
précisément les spécifications de la tâche cible et le comportement global souhaité,
y compris les styles de réflexion et de génération.

— Contexte Situationnel : Ce bloc regroupe les informations contextuelles qui peuvent
aider le modèle à mieux accomplir la tâche. Il évolue avec le temps en fonction du
flux de la conversation et peut inclure des informations sur la personnalité, des
descriptions d’images et de scènes, des résumés d’échanges précédents, ou des
informations provenant de sous-modules externes.

— Instructions de Réponse : Ce bloc fournit des instructions finales pour encourager
le modèle de langage à répondre à l’utilisateur, en insistant sur le style d’écriture,
la langue de réponse cible, et la créativité, tout en tenant compte du contexte situa-
tionnel.

— Historique de la Conversation : Ce bloc contient les messages précédents de l’uti-
lisateur et du modèle. Les échanges peuvent être tronqués pour respecter la limite
de taille des tokens du modèle, et un résumé des échanges supprimés peut être
ajouté au contexte situationnel pour maintenir la cohérence.

Un module de filtrage corrige ensuite les réponses générées par le modèle de langage
avant de les envoyer à l’utilisateur si elles ne sont pas valides. Le LLM utilisé est Vicuna,
choisi pour son accessibilité et ses performances conversationnelles (Chiang et al. 2023).
Les réponses sont données par un appel API. La fin de la conversation dépend de la
reconnaissance de mots-clés spécifiques ou du désengagement de l’utilisateur, y com-
pris un intervalle de non-réponse de 10 secondes. Ce module met également à jour les
indicateurs d’état interne, ’parle’ et ’en conversation’, pour refléter le discours actif du
robot et son engagement dans le dialogue, pour assurer la continuité des décisions du
Planificateur d’Actions.
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Pour nos expériences, le LLM Vicuna, introduit en 2023, est associé au système de
jeu de rôle développé par Njifenjou et al. (2024). Pour les tests antérieurs, une version
de BlenderBot avait été employée. Le large modèle de langage a été hébergé sur les
serveurs du laboratoire informatique de l’Université d’Avignon, en raison des capacités
insuffisantes de mémoire vidéo de l’ordinateur portable pour charger l’intégralité du
modèle. Ce modèle a été chargé sur une carte graphique A100.

3.4.5 Résumé intermédiaire

En résumé, cette section présente le système FlowAct, une approche préliminaire dans
le domaine des systèmes perception-action continus dans un contexte robotique. L’élé-
ment central de cette étude est le développement d’une architecture ROS pour un robot
d’assistance sociale, conçu pour fournir des services efficaces tout en s’engageant de
manière dynamique et personnelle avec les utilisateurs. Elle se compose de trois étapes,
la perception, la représentation, la décision. Ces étapes fonctionnent à l’aide de sous-
modules organisés en contrôleurs. Cette architecture se démarque des autres proposi-
tions de système cognitif pour la HRI par sa modularité et sa gestion des flux perceptifs
dans la boucle continue de perception-action. Lorsque le Planificateur d’Actions transmet
un ordre aux sous-modules, ceux-ci s’exécutent de manière asynchrone, ce qui permet
au planificateur de poursuivre son analyse en continu et de prendre des décisions en
parallèle. Ainsi, si au cours d’une interaction l’agent perçoit un bruit suspect, tel qu’un
cri, il sera capable d’interrompre l’échange pour enquêter sur la situation. Ce système
d’analyse et d’action continue est indispensable pour la création d’un système capable
d’initiatives afin d’agir proactivement.

3.5 expérimentations

3.5.1 Introduction

En s’appuyant sur l’architecture FlowAct, conçue pour générer un comportement proac-
tif tel que décrit précédemment, cette étude explore la perception de ce comportement
par les utilisateurs, en se focalisant sur la proactivité du robot lors de scénarios d’inter-
action humain-robot.

L’objectif de cette étude est de valider le bon fonctionnement de l’ensemble du système
et d’analyser l’expérience utilisateur dans le cadre d’une salle d’attente d’hôpital. Les
expériences seront menées en deux étapes distinctes.

La première étape consiste en une expérimentation contrôlée dans un laboratoire, où
des utilisateurs simulent le rôle de patients. Cette phase permet de tester et d’affiner les
fonctionnalités du système dans un environnement maîtrisé, en observant les interactions
et les réponses du robot social proactif.

La deuxième étape se déroulera dans un cadre réel, au sein de l’hôpital, avec de vrais
patients. Cette phase vise à évaluer le système dans des conditions réelles d’utilisation,
en tenant compte des variables imprévisibles et de la diversité des interactions humaines
qui peuvent survenir.
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Cette approche en deux temps permettra non seulement de valider techniquement le
système, mais aussi d’obtenir des retours sur l’expérience utilisateur, en s’assurant que
le robot puisse efficacement remplir son rôle social dans un contexte hospitalier.

3.5.2 Expérience de laboratoire contrôlé

3.5.2.1 Scénario

Afin d’évaluer l’efficacité du modèle proposé, nous avons mis en œuvre la boucle
d’interaction proactive dans un cadre réel, spécifiquement conçu pour reproduire un
scénario dans lequel des patients attendent leurs rendez-vous dans une salle d’attente
d’hôpital. Cette mise en œuvre nous a permis de simuler un environnement authentique
et de tester le modèle dans des conditions proches de la réalité clinique.

Pour émuler le rôle de patients pour cette investigation, nous avons recruté un groupe
de participants diversifié, comprenant 20 individus du LIA. Parmi ces participants, on
comptait 14 hommes et 6 femmes et l’âge des participants variait de 22 à 52 ans.

En ce qui concerne leur familiarité avec la robotique, seuls 3 des 20 participants avaient
une expérience préalable dans ce domaine. Cette proportion limitée de participants fa-
miliarisés avec la robotique nous a permis d’évaluer le modèle dans un contexte où la
majorité des utilisateurs potentiels auraient peu ou pas de connaissance préalable, ce qui
est représentatif des situations réelles dans les environnements hospitaliers.

Les participants étaient positionnés à proximité de l’entité robotique, soit assis, soit
debout, afin de simuler diverses postures et positions typiques des salles d’attente. Par
la suite, les participants ont été instruits d’incarner l’un des comportements suivants :

— S’engager dans une utilisation active d’appareils mobiles : Les participants étaient
encouragés à utiliser leurs smartphones ou tablettes de manière intensive, par
exemple en jouant à des jeux, en naviguant sur le web ou en utilisant des appli-
cations. Ce comportement visait à simuler une situation fréquente dans les salles
d’attente où les patients cherchent à passer le temps en utilisant leurs appareils
électroniques ;

— Présenter un comportement passif : Dans ce scénario, les participants devaient
maintenir une attitude d’inactivité, sans engagement apparent dans aucune activité
spécifique. Ils étaient invités à adopter une posture détendue, affichant un état
d’attente sans interaction avec leur environnement, ce qui est souvent observé chez
les patients qui attendent leur rendez-vous sans distraction particulière ;

— Montrer des signes d’intérêt et d’attention envers l’agent robotique : Les parti-
cipants devaient démontrer une curiosité active envers le robot. Cela incluait des
comportements tels que regarder fréquemment le robot, montrer des expressions
faciales d’intérêt ou se tourner légèrement dans sa direction. Ce comportement per-
mettait d’évaluer comment le robot pouvait capter et maintenir l’intérêt des patients
dans un environnement d’attente ;

— Initier une interaction avec l’agent robotique : Les participants étaient encoura-
gés à chercher activement l’attention ou l’assistance du robot. Ils devaient appeler
le robot en levant la main. Ce comportement visait à tester la capacité du robot
à répondre de manière adéquate et utile aux sollicitations directes des patients,
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simulant ainsi des interactions typiques dans une salle d’attente où les patients
pourraient avoir besoin d’assistance.

Figure 24 – Diagramme du schéma expérimentale de l’architecture FlowAct.

Après chaque interaction, le robot retourne systématiquement à sa position de repos
(figure 24) afin de se préparer pour la prochaine interaction. Cette phase de reposition-
nement est essentielle pour maintenir une cohérence dans l’expérience et pour signaler
aux participants la fin d’une interaction et le début potentiel d’une nouvelle. Les partici-
pants sont alors invités à reprendre l’activité qu’ils effectuaient avant d’être interrompus
par l’interaction, dès que le robot se remet en position initiale. La durée de chaque in-
teraction est déterminée par l’utilisateur. Cette flexibilité dans la durée des interactions
permet de capturer une variété de réponses et de situations, enrichissant ainsi les don-
nées recueillies.

Dans chaque scénario, les participants adoptent un mélange de comportements, pou-
vant être passifs ou actifs vis-à-vis du robot. Par exemple, ils peuvent manifester de l’in-
térêt en observant attentivement le robot ou en initiant des interactions, ou au contraire,
adopter une posture passive en ignorant le robot ou en se concentrant sur d’autres acti-
vités.

Un scénario est considéré comme terminé soit quand une durée prédéfinie est écoulée,
soit après que chaque participant a interagi avec le robot. Cette approche permet de tenir
compte des variations individuelles dans les interactions.

Chaque scénario implique la participation de deux personnes : soit deux testeurs, soit
un testeur et une autre personne jouant le rôle de distraction en adoptant un comporte-
ment passif envers le robot. Cette configuration permet de simuler des environnements
plus réalistes où plusieurs individus sont présents et où le robot doit gérer des interac-
tions multiples et potentiellement concurrentes. Le rôle de la personne jouant la distrac-
tion permet d’évaluer la capacité du robot à identifier et à engager de manière optimale
la personne la plus appropriée.
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Table 13 – Questionnaire d’expérience utilisateur UMUX.

Q1. Les capacités [de ce système] répondent à mes besoins.

1 2 3 4 5 6 7

Pas du tout d’accord Tout à fait d’accord

Q2. L’utilisation [de ce système] est une expérience frustrante.

1 2 3 4 5 6 7

Pas du tout d’accord Tout à fait d’accord

Q3. [Ce système] est facile à utiliser.

1 2 3 4 5 6 7

Pas du tout d’accord Tout à fait d’accord

Q4. Je dois passer trop de temps à corriger les choses avec [ce système].

1 2 3 4 5 6 7

Pas du tout d’accord Tout à fait d’accord

3.5.2.2 Évaluation

Pour valider la fonctionnalité et l’expérience utilisateur de Pepper dans le cadre d’in-
teractions robotiques proactives, nous avons mené une évaluation sur le terrain centrée
sur l’expérience utilisateur. Cette évaluation visait à valider l’efficacité de la configuration
mise en place. Dans ce contexte, l’expérience est conçue comme une tâche où le robot
doit démontrer un comportement d’engagement proactif envers les individus présents
dans la salle. Les participants, informés des objectifs du robot, ont ensuite été invités à
évaluer leur expérience en répondant à un questionnaire basé sur leurs ressentis post-
expérimentation.

La tâche de l’agent lors de l’expérience est définie de la manière suivante aux utilisa-
teurs : en tant qu’entité robotique socialement proactive, l’agent a pour mission d’initier
une interaction avec les individus présents dans la pièce. Cette interaction doit se pro-
duire au moins une fois avec chaque personne considérée comme abordable selon les
critères de perception du robot. Le robot doit identifier de manière autonome les oppor-
tunités d’engagement, en prenant en compte des facteurs tels que la disponibilité des
individus, leur ouverture à l’interaction et la pertinence contextuelle.

Le questionnaire d’expérience utilisateur UMUX, tel que décrit par l’étude de Finstad

2010, a été utilisé pour évaluer les interactions des utilisateurs avec le système. Chaque
question représente une évaluation de la composante d’utilisabilité du système. En sui-
vant l’ordre du questionnaire table 13, nous pouvons mesurer : l’efficacité, la satisfaction,
la qualité globale et l’efficience. Pour un robot interactif tel que Pepper, l’efficacité pour-
rait être mesurée par sa capacité à engager proactivement les participants et à accomplir
les tâches prévues sans erreurs ni interruptions.

L’efficacité, dans le contexte de l’expérience utilisateur, se réfère à la capacité d’un sys-
tème ou d’un dispositif à permettre aux utilisateurs d’accomplir des tâches spécifiques
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avec précision et exhaustivité. Elle évalue dans quelle mesure les utilisateurs peuvent at-
teindre leurs objectifs initiaux avec succès en utilisant le système. Pour un robot interactif
tel que Pepper, l’efficacité pourrait être mesurée par son habileté à engager proactivement
les participants et à accomplir les tâches prévues sans erreur ni interruption.

La satisfaction désigne le niveau de contentement des utilisateurs à l’égard de leur
interaction avec un système ou un dispositif. Elle englobe des aspects subjectifs tels que
le plaisir, le confort et la perception de la convivialité de l’interface. Une évaluation
de la satisfaction cherche à déterminer si l’expérience globale répond ou dépasse les
attentes des utilisateurs. Pour Pepper, cela pourrait inclure l’appréciation des interactions,
la facilité d’utilisation et l’attitude positive ressentie après l’interaction avec le robot.

L’efficience concerne la relation entre les ressources dépensées et les résultats obtenus
lors de l’utilisation d’un système ou d’un dispositif. Elle mesure la quantité de ressources,
telles que le temps, l’effort et les coûts, nécessaires pour accomplir une tâche. Un système
est considéré comme efficient s’il permet aux utilisateurs de réaliser leurs objectifs avec
un minimum de ressources. Dans le cas de Pepper, l’efficience pourrait être évaluée
par le temps nécessaire aux participants pour s’engager avec le robot et accomplir les
interactions souhaitées.

La Métrique d’Utilisabilité pour l’Expérience Utilisateur (UMUX) est une échelle simple
et efficace, composée de quatre questions notées de 1 à 7. Nous avons utilisé cette échelle
pour évaluer comment les utilisateurs perçoivent l’utilisabilité de l’application. Bien que
le questionnaire UMUX soit plus court que l’échelle d’Utilisabilité Système (SUS, Brooke

1995) de 10 questions, il offre des résultats comparables, assurant une évaluation com-
plète et fiable de l’expérience utilisateur.

3.5.2.3 Considérations éthiques

Conformément aux lois locales et aux règles de notre institution, il a été déterminé que
cette recherche impliquant des participants humains ne nécessitait pas d’approbation
éthique dédiée. Les participants, comprenant des universitaires et des étudiants de l’Uni-
versité d’Avignon, ont donné leur consentement écrit pour faire partie de cette étude.
De plus, un consentement éclairé écrit a été obtenu des individus pour la publication de
toute image ou donnée identifiable qui pourrait être incluse dans des publications liées
à l’expérience.

3.5.2.4 Résultats

Les expériences se sont déroulées sur une période de 3 semaines et environ une heure
et 23 minutes ont été enregistrées au format rosbag ROS. La durée de l’expérience la plus
longue est de 5 minutes et 6 secondes, la plus courte dure 1 minute et 27 secondes. En
moyenne, les expériences durent environ 2 minutes et 29 secondes.

Les principaux résultats de nos expériences sont illustrés dans la figure 25. Les scores
moyens obtenus pour chaque question étaient de 5, 56, 3, 25, 6, 13 et 3, 13 respectivement.
Le score moyen UMUX d’environ 71 suggère que, sur une échelle de 0 à 100, l’utilisabilité
globale et l’expérience utilisateur du système évalué sont bonnes. En ce qui concerne la
performance de la tâche, une majorité significative des participants a estimé que l’agent
remplissait efficacement son rôle. Le robot a démontré sa capacité à s’engager dans des
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interactions conceptualisées dans l’environnement situé, en manifestant à la fois une
réactivité aux signaux explicites des utilisateurs et une proactivité motivée par l’intérêt
des acteurs pour l’agent.

L’évaluation globale de la satisfaction avec le système révèle des opinions mitigées.
Bien que la majorité des participants n’aient pas éprouvé de frustration excessive, cer-
tains cas notables de mécontentement étaient principalement dus à la latence de réponse
de l’agent, qui oscillait généralement autour de 5 secondes. Ce délai est attribué à la
forte demande computationnelle requise par l’agent conversationnel, basé sur un grand
modèle de langage. Cette latence a particulièrement affecté les participants possédant
une expérience préalable en robotique, qui ont exprimé des niveaux de frustration plus
élevés en raison de ces retards.

Figure 25 – Diagrammes en boîte des résultats du questionnaire UMUX.

En termes d’utilisabilité, le consensus était que le système était convivial, ne nécessi-
tant aucune condition préalable spécifique pour son fonctionnement. Au cours des ex-
périences, il a été observé que les scores d’efficience avaient tendance à augmenter dans
des situations où les participants devaient maintenir un contact visuel avec l’agent plus
longtemps que prévu (souvent plus de 10 secondes) ou lorsqu’ils devaient se répéter en
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Figure 26 – Exemple d’une scène expérimentale, montrant l’IAB pour chaque personne détectée,
avec son id. Les contours rouge indiquent une personne disponible à l’engagement.

raison de l’incapacité du robot à comprendre leur parole. Le maintien du contact visuel
pour déclencher l’interaction est principalement analysé par le score de l’IAB, qui est in-
féré en fonction notamment du suivi du regard. Il a été noté que le module de suivi du
regard perdait parfois l’angle du regard, de petits mouvements de tête permettaient de
récupérer le suivi.

Quant à la compréhension de la parole, les difficultés semblent être attribuées à la
moindre qualité de capture des microphones de Pepper, largement perturbée par les
bruits de ses propres moteurs. Cette interférence acoustique affecte significativement la
capacité du robot à interpréter correctement les commandes vocales des utilisateurs.

La figure 26 illustre un exemple de scène des expériences menées. L’utilisateur de
gauche est plongé sur son téléphone illustrant une disponibilité moindre, la personne
de droite est attentive au robot qui le détecte alors à l’aide de l’inférence du IAB comme
potentiellement engageable.

Durant les tests réalisés, chaque essai a été mené à bien, démontrant un engagement
actif et une interaction efficace avec chaque participant. Il existe deux cas spécifiques,
dans lesquelles le robot a pris l’initiative d’engager une interaction avec les individus
avant même qu’ils ne manifestent un signe réactif. Les utilisateurs ont perçu cette ini-
tiative proactive du robot comme un signe d’intelligence et d’anticipation, car elle est
survenue en réponse à leur intérêt pour le robot qui se situait dans le dialogue, perçu
avant même le signal conventionnel d’engagement.

Cette capacité du robot à anticiper et à initier le contact a été globalement bien ac-
cueillie, ajoutant une dimension de fluidité et de réactivité à l’interaction. Cependant, il
a été observé que le modèle de langage large utilisé par le robot a généré quelques hallu-
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cinations, c’est-à-dire des réponses inappropriées ou sans rapport direct avec le contexte.
Ces occurrences n’ont pas systématiquement été interprétées de manière négative par
les utilisateurs ; au contraire, elles ont parfois été perçues avec amusement, ajoutant une
touche d’imprévisibilité qui a pu rendre l’interaction plus intéressante et divertissante.

3.5.3 Expérience à l’hôpital Broca d’AP-HP

3.5.3.1 Introduction

Dans le cadre du projet ANR µDialbot, une série d’expériences a été réalisée sur une
période de trois jours à l’hôpital Broca d’AP-HP. L’objectif de ces expériences était de
tester l’intégralité du système d’interaction multimodal proactif dans un environnement
clinique. Par rapport à la configuration en laboratoire, des ajustements ont été apportés
pour l’adapter au contexte hospitalier. Les utilisateurs étaient des patients de l’hôpital
Broca, accompagnés par un membre du pôle de gérontologie. Afin de garder l’anonymat
des patients et respecter la politique de RGPD du projet ANR, aucune donnée n’a été
envoyée à des systèmes non propriétaires, l’utilisation de la reconnaissance automatique
de la parole de Google a été remplacée par un modèle Whisper (Radford et al. 2022).

Le scénario de l’expérience est similaire à l’expérience en laboratoire, seuls différent le
cadre physique et la nature des participants à l’expérience, ainsi que le fait qu’ils sont
moins guidés pour la réalisation de l’interaction.

3.5.3.2 Évaluation

Après discussion avec nos collègues psychologues de l’hopital Broca, l’analyse des
expériences est faîte à travers deux questionnaires complémentaires, le questionnaire
AES (Tariman et al. 2009) et le questionnaire SUS (Brooke 1995).

N° Items

1

À quel point avez-vous trouvé ce robot facile d’utilisation (parler, se compor-
ter, agir) ?

2

À quel point les demandes et les suggestions du robot étaient-elles compré-
hensibles ?

3

À quel point avez-vous apprécié l’utilisation (parler, se comporter, agir) de
ce robot ?

4

À quel point ce robot vous a-t-il été utile pour (a. vous accueillir / b. favoriser
des interactions sociales sans risques sanitaires / c. vous aidez à préparer les
consultations / d. vous orienter et vous guider / e. vous divertir) ?

5

Le temps consacré par ce robot à (a. vous accueillir / b. favoriser des interac-
tions sociales sans risques sanitaires / c. vous aidez à préparer les consulta-
tions / d. vous orienter et vous guider / e. vous divertir) était-il acceptable ?

6 Comment évaluez-vous votre satisfaction générale de ce robot ?

Figure 27 – Questionnaire d’expérience utilisateur AES.
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Le questionnaire AES (Figure 27) est conçu pour mesurer l’acceptabilité perçue des nou-
velles technologies par les utilisateurs. Il se concentre sur deux dimensions principales :
la facilité d’utilisation perçue et la satisfaction générale. Chaque item du questionnaire
est noté sur une échelle de 1 à 5, où 1 représente le score le plus négatif et 5 le score le
plus positif. Ce questionnaire permet de recueillir des données quantitatives sur l’accep-
tabilité du robot, offrant ainsi des indications sur les aspects de conception à améliorer.

Le questionnaire SUS (Figure 28) permet lui d’évaluer la perception des participants
concernant les performances du robot dans le contexte de l’interaction. Le questionnaire
SUS, à l’image du questionnaire UMUX utilisé précédemment, est un outil de mesure
standardisé utilisé pour déterminer l’utilisabilité d’un système. Il se compose de dix
affirmations évaluées sur une échelle de Likert en cinq points, allant de "Tout à fait
en désaccord" à "Tout à fait d’accord". Cette échelle permet de recueillir des données
quantitatives sur différents aspects de l’interaction, tels que la facilité d’utilisation, la
complexité perçue, la confiance de l’utilisateur et la courbe d’apprentissage. Les scores
obtenus sont ensuite convertis en un score global sur 100, facilitant ainsi la comparaison
et l’interprétation des résultats.

N° Items

1

J’aimerais utiliser (parler, se comporter, agir) ce robot à l’hôpital le plus fré-
quemment possible.

2 Je trouve les conversations avec ce robot inutilement complexes.

3 Je pense que ce robot est facile à utiliser (parler, se comporter, agir).

4

Je pense que j’aurais besoin d’aide pour être capable d’interagir (échanger,
parler) avec ce robot.

5

J’ai trouvé que les différents services (fonctions) de ce robot ont été bien
pensés (conçus).

6 Je pense qu’il y a trop d’incohérences chez ce robot.

7

J’imagine que la plupart des gens seraient capables d’apprendre à se servir
de ce robot très rapidement.

8

J’ai trouvé très difficile de parler et de me comporter naturellement avec ce
robot.

9 Je me suis senti très en confiance en me servant du robot.

10

Je pense qu’il y a beaucoup de choses à apprendre pour pouvoir bien se
servir de ce robot (parler, se comporter, agir).

Figure 28 – Questionnaire d’expérience utilisateur SUS.

3.5.3.3 Considérations éthiques

La tenue des expériences à l’hôpital Broca avec des patients a été validée par le comité
éthique de chaque acteur du projet µDialBot. L’ensemble des données des patients est
anonymisé après la collecte et aucun module de l’architecture ne transmet de données
sur des serveurs extérieurs au projet. Une fois anonymisées, les données sont transférées
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de façon sécurisée sur un serveur de l’INRIA, où l’ensemble des partenaires peut ensuite
les récupérer avec des procédures d’accès sécurisées.

3.5.3.4 Résultats

Les expériences ont été menées à l’hôpital Broca sur une période de trois jours consé-
cutifs. Au total, onze patients ont participé à l’expérience, dont quatre hommes et sept
femmes, pour un total de 13 interactions. L’âge moyen des participants était de 75 ans,
avec le participant le plus jeune ayant 52 ans et le plus âgé 89 ans. Parmi ces onze
personnes, sept avaient déjà eu des interactions antérieures avec des robots. La durée
moyenne des interactions est de 4 minutes et 2 secondes, le total est de 58 minutes d’en-
registrement.

Malgré nos efforts et pour des raisons difficilement maîtrisables liées au contexte hos-
pitalier, ce panel est bien sûr trop petit pour tirer des conclusions pertinentes et solides
des observations collectées. Toutefois, dans le cadre de cette thèse, il nous permet de po-
ser le cadre opérationnel de l’étude et sa mise en œuvre pratique. Et d’autres séquences
d’expérimentations devront venir compléter ce premier jeu très préliminaire. En atten-
dant, nous procédons à l’analyse des résultats actuels, même insuffisants pour en tirer
quelques enseignements sur l’état actuel du système et la possibilité de quelques amélio-
rations immédiates avant de nouvelles interactions en situation réelle.

Les résultats disponibles du questionnaire utilisateur SUS sont présentés dans la fi-
gure 29. Le score SUS moyen obtenu lors de l’évaluation est de 59, indiquant un niveau
d’utilisabilité modéré. Selon le cadre de notation du SUS, les scores proches de 51 sont
considérés comme « passables » ou « moyens », tandis que les scores de 71 sont géné-
ralement interprétés comme « bons » Bangor, Kortum et Miller 2009. Un score de 59

suggère donc que le système évalué présente des défis notables en matière d’utilisabi-
lité. Ce score implique que les utilisateurs pourraient rencontrer des difficultés lors de
l’interaction avec le système, ce qui pourrait potentiellement affecter leur satisfaction et
leur engagement global. Les réponses à la première question sur l’acceptation générale
montrent que les utilisateurs ne sont pas encore prêts à utiliser le robot de manière ré-
gulière. Cela, malgré le fait que la complexité perçue soit relativement faible (question
deux) et que la facilité d’utilisation soit reconnue (question trois). Les patients se sentent
capables d’utiliser le robot de manière autonome, mais estiment que l’intégration des
services pourrait être améliorée. Ce sentiment est compréhensible, compte tenu de la
lenteur observées des déplacements du robot et de la latence de réponse du module de
langage. Bien que les diverses erreurs inhérentes aux LLM aient été présentes, les parti-
cipants n’ont pas trop pénalisé les incohérences dans certains dialogues (question six).
Globalement, les participants estiment que ce système d’interaction humain-robot est
simple et efficace en terme d’utilisabilité, capable d’instaurer la confiance chez le patient,
mais ils ne sont pas enclins à l’utiliser ou à y être confrontés fréquemment.

Le récapitulatif des réponses des patients au questionaire AES, figure 30, confirme une
perception globalement positive de la facilité d’utilisation du système. Les réponses à
la question 2 indiquent une clarté satisfaisante des demandes et des suggestions émises
par le robot. Certains patients apprécient son utilisation, tandis que d’autres se montrent
plus réservés. Certains patients trouvent le robot utile, mais ils ne sont pas entièrement
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Figure 29 – Diagrammes en boîte des résultats du questionnaire SUS.

Figure 30 – Diagrammes en boîte des résultats du questionnaire AES.
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satisfaits de son état actuel. Par ailleurs, les retours concernant la question du temps
consacré au robot sont relativement neutres, montrant une diversité d’opinions parmi les
patients. Le robot ne semble également pas avoir convaincu les patients de son utilisation
dans le cadre d’un hôpital, à l’instar du questionnaire précédent.

3.5.3.5 Analyse des résultats

Lors des expériences, la détection d’une valeur élevée de l’IAB était privilégiée pour as-
surer l’engagement des patients. Cependant, en cas de difficulté à s’engager, les patients
avaient la possibilité de lever la main pour signaler leur problème. Ainsi, seules 23% des
interactions ont été initiées par la détection d’une valeur élevée de l’IAB, tandis que les
77% restantes ont été déclenchées à la demande des patients, par le biais d’un geste de
la main.

Contrairement aux expériences menées en laboratoire, celles-ci se sont déroulées dans
trois endroits différents de l’hôpital, chacun ayant des conditions lumineuses variables.
Ces conditions de luminosité ont rendu la prédiction de l’IAB plus complexe, car le mo-
dule de prédiction de l’orientation du regard, qui alimente le module principal, est par-
ticulièrement sensible à la lumière. Ainsi, après analyse des données, nous observons
qu’une bonne détection de l’IAB pour un engagement réussi n’a correctement fonctionné
que dans moins de la moitié des interactions. De plus, le module de détection des per-
sonnes a également été parfois mis à rude épreuve, la captation du visage étant égale-
ment très sensible aux conditions de luminosité. Ces observations mettent en évidence
le manque de robustesse du modèle d’IAB utilisé.
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Figure 31 – Exemple d’une séquence d’engagements successif.

La figure 31 illustre une séquence de l’engagement successif des patients. On observe,
en suivant l’ordre de présentation des images de gauche à droite et de haut en bas, que
le patient situé à droite n’est initialement pas détecté correctement, ce qui empêche toute
interaction dans un premier temps. Le robot commence dans un mode d’observation,
où il détecte un signal de l’utilisateur, en l’occurrence un appel de la main, pour initier
l’engagement. Une fois la conversation démarrée, le robot prendra la décision de la conti-
nuer jusqu’à ce que le module de dialogue considère que la conversation est terminée.
Ensuite, le robot retournera au mode d’observation, attendant qu’un nouveau signal soit
émis par la personne située à droite, afin de l’engager à son tour et d’entamer une nou-
velle conversation. Ce schéma ’poste d’observation, engagement, interaction, retour au
poste d’observation’ représente la boucle standard de l’objectif proactif de l’agent dans
une salle d’attente d’hôpital. Il est intéressant de constater que la personne en blouse
blanche à l’arrière-plan est bien détectée, mais n’est pas considérée comme engageable
dans les photos 2 et 3, probablement en raison de son comportement sur son téléphone,
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qui ne la désigne pas comme une cible potentielle. Sur la dernière photo, on observe
qu’elle se rapproche de la personne engagée et est alors détectée comme engageable, par
sa valeur d’IAB, ce qui semble cohérent car elle regarde directement l’agent en venant
prêter assistance à un utilisateur.

Patient : Bonjour, moi c’est X et vous ?
Pepper : Bonjour, je suis Pepper, le robot conversationnel de l’hôpital
Broca. Comment puis-je vous aider aujourd’hui ?
Patient : Je suis trop en avance pour mon rendez-vous, que dois-je
faire en attendant ?
Pepper : Vous êtes en avance pour votre rendez-vous. Vous pouvez
prendre un moment pour vous relaxer et attendre que le personnel
médical vous conduise aux salles de consultation à l’heure prévue.
Cela peut prendre entre 5 minutes et une demi-heure, en fonction du
nombre de consultations pour la journée.
Patient : Mais comment je peux faire pour me relaxer ? Qu’est-ce que
je peux faire pour me relaxer en attendant ?
Pepper : Vous pouvez prendre un moment pour vous relaxer en
attendant votre consultation en feuilletant un livre ou en écoutant
de la musique. Le personnel médical vous conduira aux salles de
consultation à l’heure prévue.
Patient : Est-ce que vous pouvez mettre un peu de musique ?
Pepper : Je peux vous proposer de mettre de la musique, mais étant
un robot, je n’ai pas accès à un système de musique. Pouvez-vous me
dire si vous aimeriez que je parle de musique avec vous en attendant
la consultation ?
Patient : Je veux bien.
Pepper : Comment allez-vous aujourd’hui ?

Figure 32 – Exemple de conversation entre un patient et le robot Pepper.

Le dialogue 32 est un exemple de conversation entre un patient et l’agent. Pepper
montre une bonne compréhension des requêtes de l’utilisateur et offre des suggestions
pour passer le temps en attendant le rendez-vous médical. Lorsque l’utilisateur demande
à Pepper de mettre de la musique, le robot explique ses limitations techniques (absence
d’accès à un système de musique) mais propose une solution alternative en offrant de
discuter de musique. Cette réponse montre que le modèle de langage est capable de
gérer les limitations technologiques tout en maintenant une interaction engageante. Ce-
pendant, il répondra à côté lorsque le patient lui confirmera son envie de discuter de
musique. Cette difficulté a assurer un dialogue cohérent au-delà de quelques tours de
parole semble avéré et doit nous amener à améliorer la prise en compte de l’historique
dans le chatbot, qui malgré la connaissance de l’ensemble des échanges précédents ne
parvient malgré tout pas à poursuivre une discussion jusqu’à son terme logique.
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Lors de ces expériences, les conversations entre l’agent et le robot ont été difficiles en
raison de la faible intensité et de la clarté insuffisante des paroles des patients. Parfois,
une simple répétition suffisait, mais souvent la phrase reconnue par l’ASR différait gran-
dement de celle réellement prononcée par l’utilisateur. Cela a compliqué les interactions
avec les patients, soulignant la nécessité d’améliorer le système de captation sonore de
Pepper pour une utilisation efficace avec les personnes âgées.

3.6 conclusion

Les contributions présentées dans ce chapitre couvrent la conception d’un système
d’interaction humain-machine dans le cadre d’une salle d’attente. Le flot de perception
débute par l’extraction et le traitement des perceptions brutes. Cette étape initiale est
cruciale pour la compréhension de l’environnement par le robot et la base de toute in-
teraction subséquente. Ensuite, le raffinement des perceptions approfondit l’analyse des
différentes modalités, telles que la parole, la vision et la diarisation multimodale du locu-
teur. Des techniques avancées sont proposées pour analyser l’engagement et l’acceptation
de l’engagement dans un contexte HRI, démontrant ainsi l’importance de ces perceptions
raffinées pour des interactions plus naturelles et fluides entre les humains et les robots.

La présentation du modèle FlowAct permet de lier ce flux de perception aux actions
de l’agent en introduisant une architecture modulable pour l’interaction humain-robot.
Ce modèle englobe plusieurs aspects clés, incluant la perception, la modélisation de
l’environnement, la prise de décision et la planification d’action. Le fonctionnement gé-
néral et les composants du modèle ont été détaillés pour illustrer comment FlowAct
peut améliorer l’efficacité et la cohérence des interactions. Notamment en permettant à
la boucle d’interaction principales d’être ouverte en permanence. En particulier le dé-
marrage d’une interaction dialogique n’interrompt pas la perception active, et permet
au module d’action du robot d’envisager la poursuite du dialogue en même temps que
la possibilité de passer à une tâche plus urgente (par exemple suite à la detection d’un
cri ou de l’appel d’un soignant etc). Cette dernière possibilité n’a pas été testée dans
nos premiers scénarios pour les expériences réels, mais devrait l’être dans les prochaines
configurations.

Les expérimentations présentées ici ont permis de valider les approches et les modèles
développés dans des contextes variés, allant d’expériences contrôlées en laboratoire à des
scénarios réels comme l’hôpital Broca. Ces expériences ont fourni des résultats concrets et
des retours d’expérience, confirmant en première instance l’applicabilité et les avantages
des solutions proposées dans le cadre d’une salle d’attente d’hôpital.

En conclusion, ce chapitre a mis en avant des contributions dans le domaine de l’HRI,
en particulier par le développement et l’intégration de modules robotiques et d’un mo-
dèle cognitif plus global de gestion des perceptions afin de prendre des décisions proac-
tives. Les résultats obtenus démontrent le potentiel des approches proposées pour amé-
liorer les interactions entre les humains et les robots, ouvrant ainsi la voie à des applica-
tions plus complexes où le robot interroge constamment son environnement pour réagir
proactivement au moindre signe social d’un utilisateur de la scène.
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C O N C L U S I O N , D I S C U S S I O N E T P E R S P E C T I V E S

4.1 conclusion

Aujourd’hui, la capacité des robots à interagir de manière proactive avec leur envi-
ronnement est une étape cruciale dans la conception des robots sociaux. La proactivité
se manifeste de différentes manières, notamment par l’anticipation des besoins des uti-
lisateurs. Par exemple, un robot domestique pourrait commencer à nettoyer une maison
désordonnée sans qu’on le lui demande, et un robot assistant dans un hôpital pourrait
apporter de l’eau à un patient avant qu’il ne le réclame lorsque la température est élevée.

La proactivité se traduit aussi par la prise d’initiatives : dans un environnement de
travail, un robot pourrait offrir son aide à un collègue en difficulté, et dans une maison
de retraite, organiser des activités adaptées aux préférences des résidents. Elle inclut éga-
lement l’adaptation au contexte : un robot social pourrait ajuster son comportement en
fonction de l’humeur de la personne, en adoptant un ton plus doux et en offrant des mots
de réconfort si son interlocuteur semble stressé. De plus, elle implique une interaction
naturelle et continue : un robot pourrait participer activement à la vie quotidienne d’une
famille, en engageant des conversations pertinentes, en rappelant les événements impor-
tants comme les anniversaires et en proposant des idées de cadeaux. Une telle approche
englobe aussi l’apprentissage et l’amélioration continus.

Ainsi, cela nécessite une multitude de compétences pour fonctionner efficacement.
Pour un robot social, cette proactivité repose sur la représentation de la scène captu-
rée par les capteurs de l’agent. Cet environnement doit être aussi complet que possible
afin de permettre au robot de prendre des décisions proactives.

Cette thèse s’est attachée à répondre à la conception d’un robot multimodal proactif,
partant de l’extraction des perceptions à la phase de prise d’action. Elle s’est dotée d’un
cadre applicatif correspondant à l’interaction proactive dans une salle d’attente d’un
hôpital.

4.2 contributions

Au regard du premier objectif de nos travaux correspondant au O1. Développement
d’un système d’interaction multimodal proactif dans le cadre d’une interaction humain-
robot posé dans le premier chapitre, il est possible de résumer les contributions de la
manière suivante :

— Un modèle de fusion temporelle audio-visuelle pour la diarisation de locuteurs
multi-utilisateurs, basé sur une modélisation de la fusion des indices audio et
visuels par coïncidence spatiale de localisation des sources visuelles et sonores.
Le modèle est relativement léger au niveau calcultatoire et présente une capacité
d’adaptation à différentes conditions acoustiques sans phase d’entraînement. L’en-
semble est testé directement sur un jeu de données enregistré sur le robot Pepper
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et aussi sur la base de données CAV3D. La DER sur les deux jeux de données, res-
pectivement 19,27 et 12,06 indique des performances acceptables dans un contexte
de HRI.

— La définition de concept de l’IAB pour la HRI, la croyance d’acceptation de l’in-
teraction qui répond à la question "Quelles sont les chances que mon interaction
soit acceptée par l’utilisateur ciblé". L’analyse de ses caractéristiques dominantes
et leur modélisation révèlent que l’orientation du regard est déterminante pour la
prédiction de l’IAB, la position du corps joue également un rôle dans une moindre
mesure.

— Une architecture d’interaction humain-robot multimodale proactive, FlowAct, avec
un flux continu de perception et des sous-systèmes d’action modulaires. Elle se
compose de trois étapes, la perception, la représentation, la décision. Ces étapes
fonctionnent à l’aide de sous-modules organisés par des contrôleurs ;

— L’implémentation du système d’interaction complet en ROS et sur le robot social
Pepper. Les détails sur la conception et l’implémentation de chaque module du
dispositif.

Les contributions concernant le deuxième objectif qui consiste à O2. Tester et éva-
luer cette architecture dans un scénario de salle d’attente d’hôpital sont présentées
ci-dessous :

— Une expérience d’exploration contrôlée, d’interaction humain-robot proactive qui
simule les comportements dans une salle d’attente d’hôpital. Cette expérience in-
clut une évaluation de l’expérience utilisateur via le questionnaire UMUX et une
analyse du fonctionnement en temps réel de l’implémentation de FlowAct. Le score
du questionnaire UMUX, 71 indique une expérience utilisateur satisfaisante ;

— La conduite d’un test du dispositif dans un environnement réel, à l’hôpital Broca,
ainsi qu’un retour sur l’utilisabilité et l’acceptation du dispositif par les patients de
l’hôpital à travers les questionnaire SUS et AES. Le score d’expérience utilisateur
est de 59, indiquant un niveau modéré d’utilisabilité.

4.3 discussions

L’un des sujets majeurs de cette thèse est l’implémentation d’un modèle proactif d’in-
teraction humain-robot dans un cadre hospitalier. La proactivité est un concept précis,
elle est décrite de manière précise par Grosinger (2022). Cette thèse s’appuie sur sa
définition de la proactivité : la capacité d’initier de manière autonome des actions anti-
cipatrices, fondées sur le raisonnement, visant à influencer les individus et/ou leur en-
vironnement. Plus précisément, il est possible de placer cette étude dans la catégorie de
la proactivité avec un objectif donné. En ce sens, la disposition du robot à interagir avec
les patients, guidée par l’analyse de leur comportement, permet de simuler un compor-
tement proactif orienté vers l’objectif d’interagir avec le plus grand nombre de personnes
réceptives à l’interaction.

Il existe un cadre théorique général de la proactivité, décrit dans la sous-section 2.5.3,
portant sur la modélisation de la proactivité. Toutefois, il a été décidé de ne pas utiliser di-
rectement ce cadre dans cette étude. Bien que le framework de l’Equilibrium Maintenance
présente des intérêts pour la représentation de la proactivité, il comporte également plu-



4.4 limitations 109

sieurs défauts tels que son utilisation de la logique floue et la complexité du modèle
probabiliste qui en découle. Dans notre cas, le système proactif visé a pour objectif de fa-
ciliter l’interaction proactive dans une salle d’attente. Étant donné que les cas d’utilisation
sont restreints aux personnes disponibles et/ou recherchant activement une interaction,
un simple système de règles du premier ordre est suffisant pour modéliser le niveau dé-
cisionnel de cette proactivité dans un premier temps. L’accent est mis sur l’agencement
des hypothèses avant la prise de décision, afin de permettre un comportement proactif
très cohérent pour l’instant, faute d’être encore subtil.

Ainsi, cette thèse propose une méthodologie pour construire un système d’interac-
tion multimodal proactif. Ce système traite les perceptions brutes du robot et les trans-
forme en ordres d’action, organisant l’ensemble en modules interconnectés dirigés par
des contrôleurs jouant le rôle de chefs d’orchestre. Les flux de perceptions sont triés par
types, distinguant les perceptions brutes des perceptions raffinées. Grâce à cette archi-
tecture modulaire et évolutive, le système est adaptable et extensible. Les seules limites
étant l’accroissement de la latence due à l’ajout de nouvelles fonctionnalités, ainsi que
leur niveau de performance, bien sûr, et son impact sur la prise de décision. Enfin, bien
que cette implémentation soit réalisée sur le robot Pepper, elle est directement transfé-
rable à tout agent robotique, à condition que l’extraction des perceptions et l’envoi des
actions puissent être effectués via ROS.

4.4 limitations

Dans le cadre d’un projet ambitieux financé par l’Agence Nationale de la Recherche,
cette thèse aborde des enjeux cruciaux en matière d’interaction humain-robot. Notam-
ment, elle examine l’utilisation du robot humanoïde Pepper, qui, malgré ses qualités
anthropomorphiques favorisant l’acceptation et sa multitude de capteurs, présente des
limitations significatives pour la recherche. Le principal défaut de Pepper est l’absence
de lidar, un dispositif de télédétection utilisant des faisceaux laser pour mesurer les
distances et créer des modèles tridimensionnels détaillés des surfaces et des objets. Cet
instrument est souvent complété avec un algorithme de Simultaneous Localization and Map-
ping (SLAM) pour permettre au robot de se déplacer efficacement dans son environne-
ment. En l’absence de lidar, les déplacements de Pepper sont très restreints, ce qui nous
a conduits à simplifier sa navigation en utilisant la vision pour détecter les êtres humains
et effectuer de simples marches arrière pour son repositionnement. Un passage du robot
Pepper au robot Ari de Pal Robotics était initialement prévu au cours du projet. Cepen-
dant, en raison des différences dans les modalités de déplacement et des problèmes de
résonance du moteur, qui perturbaient la qualité de la capture audio en se propageant
jusqu’au microphone, il a été décidé de persévérer avec Pepper.

L’un des objectifs de cette thèse était aussi d’améliorer la capacité du robot à prendre
des décisions pour gérer les tours de parole de manière plus naturelle, alternant entre
des interactions en groupe et des dialogues en face à face selon les besoins spécifiques.
Les interactions en groupe représentent un domaine particulièrement complexe dans l’in-
teraction humain-robot, nécessitant une analyse minutieuse des dynamiques de prise de
parole et une détection précise de chaque interlocuteur afin que le robot puisse répondre
de manière opportune et offrir des réponses de qualité. Cependant, ce type d’interaction
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présente des défis techniques importants, notamment en ce qui concerne la latence de
réponse de l’agent et les complexités liées au déplacement et au positionnement du robot
Pepper dans un espace social pour les interactions multiparty. Pour cela, de nombreux
problèmes pratiques actuels devront être réglés, par exemple, la gestion de l’écho de sa
propre voix/synthèse. Lorsque le robot parle, ses microphones captent le signal sonore
émis directement depuis ses haut-parleurs, ce qui entraîne un traitement dans le traite-
ment audio. Ainsi, nous avons réalisé que les modules de détection d’écho sont encore
complexes à mettre à œuvre et entraînent une latence supplémentaire dans un dispositif
déjà déficient sur cette question. Aussi, dans notre cas, pour éviter que les réponses de
Pepper ne soient envoyées par erreur au module de reconnaissance automatique de la
parole et éventuellement au module de parole, il a été purement et simplement décidé
de désactiver l’écoute des microphones de Pepper pendant qu’il parle. Cette solution
applicable dans un cadre d’interaction directe (face-to-face) doit être revue pour des
interactions en groupe (multiparty). De même qu’une séparation de source est alors né-
cessaire pour attribuer les segments de parole au bon interlocuteur. Autant d’enjeux qui
présentent des solutions actuellement, mais qu’il n’est pas immédiat d’intégrer à une pla-
teforme comme la nôtre sans remettre en cause son fonctionnement général (ne serait-ce
que par leurs besoins en mémoire graphique).

Un autre problème majeur de Pepper réside dans la qualité et le champ de vision
des caméras du robot. Ces caméras, extrêmement sensibles aux conditions d’éclairage,
ne parviennent pas à capturer l’ensemble de la scène. Une solution convenable pour
remédier à ce défaut aurait été l’installation d’une caméra supplémentaire greffée sur la
tête du robot. Cependant, le temps nécessaire pour mettre en place ce dispositif n’a pas
permis de concrétiser cette amélioration.

Face à ces défis techniques, nous avons fait le choix stratégique de nous concentrer sur
l’interaction en face-à-face pour cette étude. Cette focalisation permet de mieux explorer
et optimiser la prise de décision et les capacités d’interaction du robot dans un contexte
plus contrôlé et direct, tout en posant les bases pour des recherches futures qui pourront
réintégrer les interactions en groupe une fois les obstacles techniques surmontés. Cette
approche ciblée nous permet d’approfondir dans un premier temps notre compréhen-
sion des mécanismes nécessaires pour une interaction proactive humain-robot efficace et
naturelle, posant ainsi les fondations pour des avancées significatives dans le domaine
de la robotique sociale.

4.5 perspectives

Les expériences réalisées ont révélé d’importantes pistes d’amélioration pour le dispo-
sitif. Lors des tests à l’hôpital Broca, les variations de scène ont sérieusement compromis
le module de prédiction de l’IAB. Le module de suivi du regard s’est avéré inefficace à
longue distance, or le regard est une composante essentielle de la prédiction de l’IAB.
Il est donc nécessaire de trouver des alternatives plus performantes pour remplacer ce
module de vision à longue portée. L’utilisation d’un modèle de langage de grande taille
pour analyser le regard à distance pourrait constituer une piste extrêmement promet-
teuse. En effet, ces modèles de langage possèdent une capacité avancée de traitement
et de compréhension contextuelle qui pourrait améliorer l’analyse du regard, même à
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longue distance. De plus, ces LLMs pourraient également être en mesure de prédire l’IAB

de manière précise et fiable. Pour ce faire, on pourrait définir un prompt détaillant ex-
plicitement les critères de l’IAB, accompagné de quelques exemples illustratifs (méthode
few-shots). Cette approche permettrait de tirer parti de la puissance des nouveaux LLMs
pour obtenir des prédictions plus robustes et mieux adaptées aux diverses variations de
scène rencontrées.

La mise en œuvre de l’architecture FlowAct nous a conduit à privilégier un système
d’engagement basé sur des règles, s’appuyant sur la valeur de l’IAB ou un signal clair
de demande d’interaction tel qu’un mouvement de la main. L’apprentissage de ces com-
portements proactifs d’interaction est une tâche délicate qui nécessite des données pour
entraîner un modèle. En l’absence de jeu de données correspondant à cette tâche, l’uti-
lisation d’un large modèle de langage en tant qu’agent décisionnel se révèle particuliè-
rement intéressante. En effet, un LLM, préalablement entraîné sur de vastes corpus de
données, possède une compréhension du langage naturel, ce qui lui permet de prendre
des décisions basées sur des contextes complexes. Grâce à sa capacité à analyser et à
interpréter une variété de signaux linguistiques et comportementaux, il peut identifier
les intentions et les besoins des utilisateurs avec précision. Cette aptitude à comprendre
le contexte et à générer des réponses appropriées permet de simuler des interactions hu-
maines de manière fluide et naturelle. Cependant, afin de s’intégrer au système FlowAct,
un travail linguistique de définition et d’analyse des perceptions est nécessaire en amont
pour donner au LLM les meilleures clés de compréhension de la scène, et ainsi équilibrer
exhaustivité et optimalité vis-à-vis des objectifs du module de prise de décision.

Ainsi, après avoir exploré un schéma de fonctionnement standard comprenant les
étapes de "poste d’observation, engagement, interaction et retour au poste d’observation",
représentant la boucle de l’objectif proactif de l’agent dans une salle d’attente d’hôpital,
il serait possible d’élargir les situations grâce à un modèle de langage de grande taille.
Ce dernier peut continuellement apprendre et s’adapter aux nouveaux comportements
et interactions, offrant ainsi une flexibilité et une évolutivité essentielles pour le dévelop-
pement de systèmes interactifs. De plus, il peut intégrer des connaissances provenant de
domaines variés, ce qui enrichit les décisions prises et améliore l’expérience utilisateur
en rendant les interactions plus pertinentes et personnalisées.

Par ailleurs, l’utilisation du robot Pepper, si elle a permis d’aboutir à une mise en
oeuvre concrète des contributions de cette thèse, reste délicate. L’intégration de Pepper
dans un contexte réaliste, comme un hôpital, reste compliquée, en raison notamment de
la performance limitée de ses capteurs. L’ajout d’une caméra, d’un micro et potentielle-
ment d’un lidar sur le Pepper améliorerait considérablement la qualité des interactions.
L’agent serait ainsi capable de mieux comprendre les utilisateurs, même s’ils parlent avec
une voix faible, de reconnaître facilement ceux avec qui il a déjà interagi et de se déplacer
aisément dans son environnement, grâce à un système de SLAM.

En résumé, cette thèse a mis en évidence des pistes de développement pour amélio-
rer la conception de robots multimodaux proactifs d’interaction humain-robot dans des
environnements complexes, comme les hôpitaux. Les défis rencontrés ouvrent la voie à
des innovations prometteuses, notamment par l’intégration de modèles de langage de
grande taille pour améliorer la compréhension et l’interaction avec les utilisateurs. En
adoptant des systèmes d’engagement basés sur des règles et en tirant parti des avancées
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en intelligence artificielle, il est possible de créer des agents plus réactifs et adaptatifs.
Ces améliorations permettront non seulement d’enrichir les interactions, mais aussi de
répondre de manière plus précise à l’implémentation de ce concept complexe qu’est la
proactivité.

Dans la "Condition de l’homme moderne" (Arendt 1958), Hannah Arendt écrit que
« tout ce que les hommes font ou savent, ou ce dont ils ont l’expérience, a un sens
seulement dans la mesure où il est possible d’en parler ». Aujourd’hui, avec les larges
modèles de langage, l’humain moderne n’est plus le seul à manipuler la parole. Désor-
mais, il peut la confier aux robots qui, à leur tour, deviennent dépositaires de notre verbe.
Comme des échos d’une humanité partagée, ces robots modernes façonnent et propagent
nos histoires, nos pensées et nos rêves, prolongeant ainsi notre quête infinie de sens dans
un dialogue entre l’humain et la machine. Toutefois, cette vision reste une interprétation
philosophique et non une vérité scientifique, qui doit encore donner matière à la réflexion
et au débat sur la place et la signification réelle de ces nouvelles technologies vis-à-vis
de l’humain.
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