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RÉSUMÉ

Dans cet article, nous présentons un outil permettant la prédic-
tion et la visualisation de l’activité cérébrale locale d’un individu au
cours d’une conversation. Cet outil a été utilisé en particulier pour
comparer l’activité cérébrale de conversation d’individu suivant que
l’interlocuteur est un humain ou une tête parlante. Le module de
prédiction de cet outil est construit à partir de classifieurs entraînés
sur un corpus de conversations humain-humain et humain-machine
incluant des données comportementales et neurophysiologiques. Le
module prend en entrée des variables comportementales calculées
à partir de données brutes, principalement la parole du participant
et de l’interlocuteur, la vidéo de l’interlocuteur et les mouvements
oculaires du participant, et permet de prédire l’activité cérébrale
de l’individu. Le module de visualisation montre en temps réel la
dynamique des zones actives cérébrales synchronisées avec les don-
nées comportementales brutes, permettant ainsi de faire un lien
entre les comportements et l’activité cérébrale. De plus, il montre
quelles variables comportementales permettent de prédire l’activité
des zones cérébrales.
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1 INTRODUCTION

L’étude des interactions sociales interpersonnelles à l’aide de
l’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) est de-
venue de plus en plus populaire ces dernières années. Dans nos
travaux de recherche, récemment, nous avons collecté un corpus
de conversations humain-humain et humain-machine en enregis-
trant l’activité cérébrale des participants en IRMf. Un tel corpus
permet d’explorer le comportement du cerveau humain lors des
conversations naturelles, et permet aussi de comparer les cas où
l’interlocuteur est un humain ou un robot.

Dans la littérature, plusieurs projets ont été développés pour
visualiser l’activité cérébrale, et de nombreux travaux ont été pro-
posés pour prédire les signaux IRMf en fonction des variables com-
portementales [12, 14, 15]. Cependant, à notre connaissance, il n’y
a pas de travaux fournissant des outils pour visualiser la prédiction
de l’activité cérébrale des conversations non contrôlées, ainsi que
les caractéristiques utilisées pour ces prédictions. Dans cet article,
nous proposons un nouvel outil pour prédire et visualiser l’activité
cérébrale locale lors des conversations naturelles humain-humain
et humain-machine. Il se compose de deux modules, le premier
module de prédiction sert à générer des prédictions basées sur les
données comportementales brutes. Il prend en entrée les fichiers
audio de la conversation entre le participant et l’interlocuteur, la
vidéo de l’interlocuteur et les coordonnées des mouvements ocu-
laires du participant. Ce module fournit en sortie les prédiction
quant à l’activité cérébrale. Le deuxième module de visualisation
permet de visualiser l’activation des zones cérébrales au cours de
la conversation en fonction des prédictions obtenues.
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Le module de prédiction utilisé est basé sur des classifieurs
que nous avons entraîné sur un corpus de conversations humain-
humain et humain-machine enregistrées lors d’une expérience IRMf
réalisée sur 25 participants où l’activité cérébrale et les signaux com-
portementaux sont enregistrés. Ce module est lui-même divisé en
deux traitements, le premier calcule des séries temporelles com-
portementales caractérisant les signaux bruts de la conversation.
L’objectif est d’extraire, à partir des enregistrements bruts de la
conversation, des variables descriptives multimodales de haut ni-
veau qui seront utilisées comme variables prédictives des modèles
de prédiction. Le deuxième traitement du module de prédiction
consiste à appliquer des classifieurs pour prédire si une zone céré-
brale locale est active ou non (classification binaire). Deux types
de conversations sont pris en compte, humain-humain et humain-
machine. Les variables prédictives dépendent du type de conver-
sation (humain-humain ou humain-machine). Ainsi, selon le type
d’interaction, le module de prédiction choisit les modèles de pré-
diction appropriés et sélectionne les variables comportementales
pertinentes pour chaque zone du cerveau.

Le second module de notre outil permet de visualiser les pré-
dictions d’activité cérébrale calculées en utilisant deux formes, la
première sous forme de série temporelles montrant l’évolution de
l’activation des zones cérébrales dans le temps, et la seconde mon-
trant cette activation dans le cerveau en utilisant la bibliothèque de
Python Visbrain [6].

Dans cet article, nous nous concentrons sur le fonctionnement
global et la partie visualisation de l’outil. Nous proposons d’illustrer
l’outil sur un exemple spécifique de prédiction de la zone cérébrale
individuelle en fonction des variables comportementales lors des
interactions humain-humain ou humain-machine.

Le reste de l’article est organisé comme suit. La section suivante
contient une description des signaux comportementaux multimo-
daux utilisés par l’outil et une description des séries temporelles
extraites utilisées comme variables prédictives des modèles de pré-
diction. Dans la section 3, nous décrivons le fonctionnement, les
entrées et les sorties de l’outil proposé. Nous illustrons son utili-
sation à travers un exemple dans la section 4. Et la section 5 est
destinée aux conclusions et travaux futurs.

2 CORPUS DE CONVERSATIONS

NATURELLES HUMAIN-HUMAIN ET

HUMAIN MACHINE EN IRMF

Comme mentionné dans la section 1, l’outil proposé extrait des
séries temporelles multimodales à partir des signaux de conversa-
tions. Les modèles de prédiction sont ensuite appliqués sue les séries
temporelles, et non sur les données brutes. Ces modèles sont entraî-
nés à partir des séries temporelles extraites (variables prédictives)
et les signaux neurophysiologiques (variables cibles) enregistrés
lors d’une expérience IRMf (voir Figure 1). Dans cette section, nous
décrivons cette expérience, les signaux bruts enregistrés et les séries
temporelles extraites.

2.1 Traitement des signaux IRMf

Des procédures standard d’acquisition fonctionnelle d’IRMf ont
été utilisées, décrites en détail dans [19]. Les images en 3 dimensions
du signal BOLD (Blood Oxygen-Level Dependent) sont enregistrées

dans le cerveau entier toutes les 1.205 secondes. Des procédures de
prétraitement SPM12 standard sont utilisées [18], y compris la cor-
rection des retards dans l’acquisition de tranche, le réalignement de
l’image, la correction des inhomogénéités de champ magnétique, la
normalisation vers l’espace MNI standard en utilisant la procédure
DARTEL [2] pour le coregistration de l’anatomie des participants
individuels, et enfin le lissage spatial avec un noyau gaussien tridi-
mensionnel demi-maximum pleine largeur de 5 mm. L’extraction
du signal BOLD dans les régions d’intérêt est effectuée à l’aide de
la boîte à outils Conn [24], et comprend plusieurs procédures de
débruitage, d’une part une dérivation linéaire utilisant un filtre
passe-haut avec un seuil de 128 secondes, d’autre part en utilisant
des paramètres de réalignement pour calculer les régresseurs de
nuisance liés aux mouvements des participants pendant la numéri-
sation, en troisième lieu en enregistrant les battements cardiaques
et respiratoires pour supprimer les artefacts physiologiques avec
la boîte à outils PhysIO [13], et enfin en extrayant le signal BOLD
dans la substance blanche et le liquide céphalo-rachidien et en uti-
lisant les cinq premières variables propres de la série temporelles
comme nuisance représentant les fluctuations du signal dans les
tissus cérébraux non corticaux. Une parcelle de 275 sur la base de
modèles de connectivité fonctionnelle et anatomique [8] définit
des régions d’intérêt (ROI) pour l’ensemble du cerveau, et des ré-
gions spécifiques sont choisies en fonction de leur emplacement
anatomique. Des séries temporelles continues (385 points tempo-
rels) sont extraites pour chaque ROI et chaque session et participant
représentant l’activité moyenne après débruitage.

Pour la démonstration actuelle, nous nous concentrons sur les 6
régions d’intérêts choisis afin de valider notre approche en utilisant
des zones fonctionnelles bien définies : la région Gyrus Fusiform
gauche et droit sont impliquées dans la perception des visages. Les
cortex moteur gauche et droit, impliqués dans la production de la
parole, et les Sulcus temporaux supérieurs gauche et droit qui sont
impliqués dans la perception de la parole.

2.2 Traitement des signaux comportementaux

multimodaux

Nous décrivons dans cette partie comment nous avons analysé
les signaux comportementaux multimodaux afin d’en extraire des
séries temporelles pouvant être utilisées comme variables d’entrée
pour les modèles de prédiction.

2.2.1 Traitement des audios. Les conversations sont d’abord trans-
formées en texte, puis nous les annotons et les segmentons mot à
mot automatiquement en utilisant SPPAS [5]. Á partir des trans-
criptions obtenues, nous avons extrait des séries temporelles lin-
guistiques correspondant à l’activité de la parole (la présence de
la parole), les chevauchements, les rires, les pauses remplies et le
temps de réaction (qui représente dans notre cas le temps mis par un
interlocuteur pour parler après que l’autre interlocuteur ait terminé
son tour).

Nous avons également inclus des éléments dits particules inter-
personnelles, se sont des mots qui peuvent exprimer l’attitude du
locuteur (ex.,, mais, bon, peut-être). Des marqueurs de discours,
qui sont des expressions utilisées pour organiser le discours (ex., je
veux dire, donc, d’accord) [20]. Et des éléments lexicaux de réaction,
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Figure 1: L’expérimentation IRMf.

qui sont des mots représentant la réaction ou la saisie de parole (ex.,
oui, non, d’accord, ah, mh) [10].

Nous avons également inclus la richesse lexicale avec deux mé-
triques utilisés dans [16]. La première métrique considère le nombre
de mots différents et la deuxième considère le nombre d’adjectifs
plus le nombre d’adverbes resp., divisés par le nombre total de mots
dans le texte de chaque tour de parole. L’analyse des sentiments est
également pris en compte en calculant la polarité et la subjectivité
en utilisant la bibliothèque Pattern [21]. Le score de polarité varie
entre −1 (représentant un comportement négatif) et 1 (comporte-
ment positif). La subjectivité varie entre 0 (objectif) et 1 (subjectif).

Le module qu’on utilise pour le calcul de ces deux mesures est
celui présenté dans [21]. Il repose d’abord sur une association ma-
nuelle de la polarité et des scores de subjectivité à un ensemble
d’adjectifs parmi les plus utilisés. Deuxièmement, un autre ensemble
est extrait avec les noms les plus fréquents et les adjectifs prédé-
cesseurs comme variables. Enfin, un classifieur kNN est appris
pour déterminer les scores des adjectifs voisins de ceux annotés
manuellement [21].

2.2.2 Traitement des videos. Afin d’identifier les expressions fa-
ciales et les mouvements de tête, nous avons utilisé Openface [3]

sur les vidéos pour détecter les coordonnées faciales (landmarks),
les positions et rotations de tête, et les unités d’actions faciales
[4], qui représentent les contractions des mouvement faciaux (des
valeurs entre 0 et 1) définies à partir du système d’Ekman [7]. Les
séries temporelles associées à ces fonctionnalités sont construites
en analysant chaque image des vidéos.

2.2.3 Traitement des données d’eyetracking. Les données d’eyetracking
sont enregistrées à l’aide du système "EyeLink 1000 Plus" [22] pen-
dant l’expérience IRMf. Ces données oculaires brutes sont enregis-
trées dans des fichiers au format EDF (European Data Format) avec
une fréquence de 1000 Hz. Ils contiennent les coordonnées du mou-
vement du regard en pixel, plus d’autres informations telles que le
début et la fin des conversations, les saccades et les clignotements.
À partir des coordonnées obtenues, nous calculons la vitesse des
mouvements du regard et nous extrayons les saccades oculaires
et les clignotements en tant que séries temporelles binaires pour
chaque sujet, par exemple la variable qui représente les saccades
prend une valeur 1 lorsqu’il y un saccade, et 0 sinon. Ensuite, nous
combinons les coordonnées des mouvements du regard avec les
variables faciales obtenue par Openface, pour détecter où le sujet
regarde à chaque instant.
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2.2.4 Rééchantillonnage. Les séries temporelles extraites ont des
fréquences différentes, tandis que les modèles d’apprentissage au-
tomatique utilisés nécessitent des variables avec le même nombre
d’observations. Nous les rééchantillons pour avoir la même fré-
quence du signal BOLD, c-à-d, une observation chaque 1.2s. Nous
avons utilisé deux stratégies de rééchantillonnage. Pour les entités
continues, nous les rééchantillons en considérant leur pourcen-
tage d’occurrence. entre chaque deux points de temps successifs.
Et pour les fonctionnalités discrètes, nous considérons le nombre
d’occurrences au lieu du pourcentage.

3 DESCRIPTION DE L’OUTIL BRAINPREDICT
L’outil BrainPredict est composé de deux modules distincts prin-

cipaux : un module d’apprentissage automatique pour calculer les
prédictions, et un module de visualisation. L’outil est conçu de ma-
nière modulaire, permettant une mise à jour rapide pour intégrer
de nouveaux modèles de prédiction ou de nouvelles variables.

L’interface de l’outil est développée en utilisant Qt Creator en
C++ [23], tandis que le module de prédiction est implémenté en
Python. Ce projet est toujours en cours de développement, mais une
première version est fournie sur GitHub [11], y compris le code du
module de prédiction et l’interface, et incluant une démonstration
montrant l’utilisation de l’outil.

Audio,
Vidéo

Audio,
données
d’Eye-
tracking

Signaux d’entrée Module de Prédiction

Extraction
de Variables

Prédiction

Visualisation

Figure 2: Schéma de l’outil BrainPredict.

3.1 Entrées

L’entrée de l’outil est une conversation entre un participant
et un interlocuteur. L’interlocuteur peut être un humain ou un
robot. La conversation se compose de la vidéo de l’interlocuteur,
d’un fichier contenant les coordonnées des mouvements oculaires
du participant et les fichiers audios correspondant à la parole du
participant et de l’interlocuteur. La vidéo du participant n’est pas
utilisée, car la configuration expérimentale actuelle n’a pas permis
son enregistrement à l’intérieur du scanner IRM (seule la vidéo de
l’interlocuteur en dehors de l’IRMf a été considérée).

3.2 Sorties

Les résultats consistent en une visualisation des prédictions sous
forme de séries temporelles, montrant l’évolution de l’activation des
zones cérébrales pendant la conversation. Le temps est en abscisse,
tandis que l’ordonnée montre les prédictions des activations des
régions, 0 pour inactif et 1 pour actif. Une visualisation du cerveau
est également fournie en utilisant la bibliothèque Visbrain [6] en

construisant en temps réel une vidéo où chaque image contient une
visualisation des zones prédites au moment associé de la conver-
sation. L’outil affiche également les noms des séries temporelles
comportementales utilisées pour la prédiction de la zone cérébrale
sélectionnée.

3.3 Fonctionnement

Le but final de l’outil BrainPredict est de visualiser les prédictions
de l’activité cérébrale de zones cérébrales spécifiques sur la base
des valeurs précédentes des variables comportementales extraites
de la conversation. Cet outil est spécifique aux prédictions du signal
BOLD suivant le protocole d’acquisition d’IRMf utilisé dans l’étape
d’entraînement, où une image du cerveau entier est enregistrée
toutes les 1.205 secondes. Sachant que la réponse du signal BOLD à
un événement comportemental atteint son pic à environ 5 secondes
après l’événement [9], nous calculons chaque prédiction en fonc-
tion des valeurs des variables comportementales des 5 secondes
précédentes.

3.3.1 Extraction des variables. L’extraction des variables est effec-
tuée en utilisant la même approche que celle appliquée à l’étape
d’entraînement du module de prédiction. La sous-section 2.2 dé-
crit cette approche, y compris les outils utilisés pour calculer les
caractéristiques à partir de signaux bruts. Concrètement, la table 1
contient les noms de toutes ces caractéristiques.

Signaux brutes Variables extraites
Audio Activité de la parole, éléments de particules, mar-

queurs de discours, chevauchement de parole,
temps de réaction, pauses remplies, éléments de
réaction, rires, richesse lexicale, polarité, subjec-
tivité.

Vidéo Unités d’action faciale, coordonnées de pose de
tête et coordonnées de regard, émotions, sou-
rires.

Eyetracking Coordonnées du mouvement du regard du par-
ticipant et des variables binaires catégorisant
resp., la présence de saccades, et si le participant
regarde le visage, les yeux de la bouche de l’in-
terlocuteur.

Table 1: Les variables comportementales extraites.

3.3.2 Prédiction. Deux types de conditions sont traitées indépen-
damment, où l’interlocuteur est soit un humain ou soit un robot
(tête parlante). Au total, pour chaque condition (humain-humain et
humain-robot), les variables extraites contiennent 13248 observa-
tions. La méthodologie de prédiction que nous avons adoptée est
basée sur la prédiction si une zone cérébrale est active ou non, en
discrétisant d’abord le signal BOLD dans chaque région d’intérêt
en une variable binaire. Cette approche nous semble plus cohérente
car ce qui est important dans ce problème n’est pas de prédire exac-
tement la valeur continue du signal BOLD, mais juste de prédire si
une région est active ou non.

La discrétisation est effectuée après avoir normalisé le signal
BOLD en 0 et 1, puis en testant plusieurs seuils de discrétisation
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Figure 3: Comparaison entre les performances des classifieurs évalués sur la base des F-scores pour les conditions humain-

humain (a) et homme-robot (b).

proches de la moyenne, et en sélectionnant celui qui permet d’avoir
les meilleurs prédictions pour chaque zone cérébrale.

Le module de prédiction comprend un ensemble de classifieurs
pour prédire l’activité de chaque zone cérébrale. Les classifieurs
proviennent de la bibliothèque Sickit-learn [17] : Machine à vecteur
de support (SVM), Forêt aléatoire (RF), régression logostique (LREG).
Nous utilisons également le réseau LSTM (Long Short TermMemory)
de la bibliothèque Tensorflow [1].

Ces modèles sont entraînés sur les données de 20 participants.
Puis ils sont testés sur les données de 4 sujets. Nous avons appli-
qué une validation de type 10-fold-cross-validation pour trouver les
paramètres des modèles avec une étape de sélection pour réduire
le nombre de variables prédictives. La validation croisée est appli-
quée à tous les classificateurs, à l’exception du réseau LSTM, car
cela prend énormément de temps. Pour ce modèle spécifique, nous
avons appliqué une passe entraînement-test directement avec une

architecture fixe composée d’une couche cachée LSTM et d’une
couche de sortie entièrement connectée contenant un seul neurone
avec la fonction d’activation sigmoïde. Ce réseau LSTM est entraîné
en utilisant l’algorithme de descente de gradient stochastique et
utilise l’entropie croisée binaire comme fonction objective.

Enfin, sur la base des F-scores obtenus sur l’ ensemble de test,
nous sélectionnons le meilleur modèle et les meilleurs variables
comportementaux pour chaque zone cérébrale. Globalement, les
F-scores obtenus sur les données de test varient entre 0.6 et 0.74
dans les zones cérébrales étudiées. Ces résultats sont montrés dans
la figure 3, avec une comparaison d’un modèle baseline qui génère
des prédictions de manière aléatoire avec trois stratégie : uniforme,
selon la classe majoritaire, et stratifié : selon la distribution des
données d’entraînement.

Dans la partie utilisation, les résultats obtenus concernant les
modèles de prédiction et les prédicteurs de chaque zone cérébrale
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sont utilisés par l’interface pour montrer les prédictions pour une
conversation donnée dans les régions d’intérêt.

4 EXEMPLE

Illustrons les sorties de l’outil BrainPredict en utilisant l’exemple
fourni dans la figure 5. Dans cet exemple, les entrées sont consti-
tuées de la vidéo de l’interlocuteur (la vidéo de l’agent conversa-
tionnel robotique dans sa version féminine dans ce cas, affichée
dans la fenêtre "interlocuteur") et l’audio du participant et de l’inter-
locuteur. Les régions d’intérêt sélectionnées pour pour cet exemple
correspondent aux zones cérébrales impliquées dans la production
de la parole (cortex moteur primaire ventral gauche et droit), la
perception de la parole (sillon temporal supérieur gauche et droit)
et la perception du visage (gauche et gyrus fusiforme droit). Les
séries temporelles sont affichées dans l’ordre indiqué dans la fe-
nêtre de sélection en haut à gauche, et la couleur correspond aux
couleurs des zones du cerveau affichées à gauche. Comme le taux
d’échantillonnage de l’IRMf est une image chaque 1.205 seconde,
nous avons 50 d’observations pour une conversation de 1 minute.
L’illustration montre la prédiction approximativement vers le mi-
lieu de la conversation d’une minute. Il est prévu que le cortex
moteur primaire ventral gauche, mais pas le droit, sera activé, ce
qui est affiché en gris dans la première ligne de la fenêtre "Séries
temporelles" et sur le rendu du cerveau (en haut, à droite). De même,
le gyrus fusiforme gauche mais pas le droit est représenté en vert
sur la vue de dessous du rendu du cerveau, et le sillon temporal su-
périeur devrait être activé dans les deux hémisphères (lignes roses
et cyan).

Les variables prédictives obtenues des zones cérébrales sélection-
nées sont stockées dans un fichier csv, mais peuvent être consultées
dans un tableau séparé via un bouton. Une illustration de ce ta-
bleau est présentée dans la figure 4, où les variables sont organisées
par modalités : speech (variables de la parole de l’interlocuteur),
speech_left (variables de la parole du participant) et facial_features
pour les variables faciales. Pour chaque région du cerveau, chaque
modalité contient un sous-ensemble de ses variables comportemen-
tales (voir Tableau 1). Par exemple, l’IPU représente l’activité de
parole, les AUi sont les unités d’action faciale, et {pose_Rx, pose_Ry,
pose_Rz} sont les rotations de tête.

Figure 4: Exemple de prédicteurs sélectionnés.

5 CONCLUSION

Dans cet article, nous avons proposé un nouvel outil pour la pré-
diction et la visualisation de l’activité cérébrale locale. Les données
brutes neurophysiologiques et des conversations humain-humain

et humain-machine enregistrées au cours de l’expérience IRMf de
manière non contrôlée représentent la base pour l’entraînement du
module de prédiction utilisé. La prédiction implique le calcul de sé-
ries temporelles comportementales à partir de ces enregistrements
bruts. L’outil contient également unmodule de visualisation permet-
tant de visualiser les prédictions de l’activité cérébrale lors d’une
conversation donnée. Comme extension de ce travail, nous visons
à inclure des zones de l’ensemble du cerveau, ainsi que d’extraire
d’autres séries temporelles comportementales comme prédicteurs
pour améliorer la précision des modèles de prédiction.
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