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ABSTRACT
Nous étudions l’impact de l’ajout de plusieurs modalités à la tran-
scription de la parole pour la prédiction d’émotions. Ce travail a
pour objectif de contribuer aux thérapies pour l’éducation émotion-
nelle des adolescents TSA (Trouble du Spectre Autistique) à partir
d’une recommandation automatique de passages de séries TV.
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1 CONTEXTE ET MOTIVATION
La détection d’émotions quand plusieurs individus communiquent
dans un langage verbal ou non verbal permet de recevoir des mes-
sages implicites sur la compréhension de la conversation. Dans
différents travaux, l’émotion est principalement représentée sous
deux formes : des noms de catégories, comme celles d’Ekman [9]
ou selon plusieurs dimensions [18] : la valence (degré de plaisir
ou de déplaisir), l’activation (intensité de l’état d’esprit), la dom-
inance (niveau de contrôle sur l’émotion). Par exemple, la joie a
une valence très positive et une activation forte avec une domi-
nance moyenne à forte. Des travaux se sont focalisés sur l’analyse
d’émotions exprimées dans des dialogues humains en ne consid-
érant que la modalité textuelle [7] sur des dialogues courts dont
certains sont ambigus. Des indices tels que les expressions faciales,
la prosodie, des postures ou des signaux physiologiques peuvent
permettre de mieux comprendre l’état émotionnel de la personne.

Nous voulons mesurer le degré d’impact de l’ajout de signaux
physiologiques dans la prédiction d’émotions multimodales. Ces
signaux sont enregistrés sur une personne qui regarde un film afin
de détecter les émotions véhiculées par ce stimulis. Nous nous in-
téressons plus spécifiquement aux troubles de la compréhension
et de l’expression des émotions des personnes TSA (Trouble du
Spectre Autistique). Notre but est d’étudier leurs émotions pour
contribuer aux thérapies cognitives qui y sont dédiées. Actuelle-
ment, ces thérapies sont basées sur des travaux pratiques à partir
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de scènes visuelles ou de dessins animées [21] pour l’apprentissage
de reconnaissance d’expressions faciales. Nous proposons d’aider
le thérapeute à identifier des scènes de séries TV correspondantes
aux émotions pour améliorer l’engagement et la participation du
jeune TSA. Pour cela, il faut créer une modélisation des émotions
applicables aux séquences vidéo. Cette modélisation est le lien entre
un modèle humain (représenté par des descripteurs physiologiques
et un modèle linguistique) et les types d’émotions. Elle permettra
d’aider à configurer des agents virtuels pour que leur expression
soit perçue correctement par les personnes TSA. Pour mieux cerner
la difficulté de compréhension des émotions des TSA, nous com-
parerons via des approches informatiques du traitement automa-
tique des langues et de fouille de données, les émotions ressenties
de deux groupes adolescents neurotypiques (non autistes) et TSA.
Nous étudierons l’émotion ressentie par le sujet et l’émotion induite
(celle présente dans la vidéo) dans une démarche similaire à [17].

L’état de l’art montre que les signaux physiologiques permettent
la prédiction de l’état émotionnel d’une personne [8]. Différents
travaux utilisent l’électrocardiogramme (ECG), certains classifient
l’activation et la valence [19] grâce à l’usage de réseaux de neurones
convolutifs CNN [15]; d’autres [6] étudient la prédiction d’émotions
lors du visionnement de films de deux personnes selon leur lien
(inconnus, amis, couple) avec une représentation de l’émotion par
catégorie; en plus de l’ECG, la respiration [2] est utilisée pour
prédire l’émotion représentée par l’activation, la valence et la dom-
inance parmi deux émotions dans le cas d’une écoute musicale.
D’autres enfin [14][13] prédisent des catégories d’émotion unique-
ment selon la respiration (rythme, intensité) durant le visionnage
de courtes vidéos.

Pour la détection des mouvements oculaires, des travaux [22]
prédisent la valence et l’activation en associant les descripteurs
liés à la focalisation du regard à ceux de l’image selon plusieurs
classifieurs. D’autres [16] utilisent des réseaux adverses générat-
ifs Wasserstein (WGAN) [3] pour augmenter le jeu de données
d’entraînement des mouvements oculaires et de l’électroencépha-
logramme (EEG) pour la prédiction de catégories d’émotion. Cer-
tains [5] considèrent, en plus desmouvements oculaires, des signaux
physiologiques, étudiés séparément, pour une comparaison entre
des personnes TSA et neurotypiques.

Nous présentons dans la section 2, le protocole de notre expéri-
mentation en cours de réalisation, de la collecte des descripteurs à la
prédiction d’émotions à partir de la vidéo (image, audio, transcrip-
tion) et des signaux physiologiques (ECG, respiration, mouvements
oculaires) sur les personnes TSA et non TSA.
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2 PROTOCOLE D’EXPÉRIMENTATION
Lors de la mesure de la réaction émotionnelle des personnes TSA,
hypersensibles, l’usage de capteurs ne doit pas engendrer un niveau
de stress trop important pour que les mesures des signaux physi-
ologiques puissent être exploitables. Nous utilisons des capteurs
non intrusifs tels que la montre Apple Watch pour le relevé de
l’ECG, l’Eye tracker Tobii pro nano pour la détection de la focalisa-
tion du regard et de la dimension de la pupille ainsi qu’un capteur
à ultrasons [4] pour une détection non intrusive de la respiration
grâce à la perturbation de l’air.

Le sujet est installé à environ cinquante centimètres de l’écran
d’un ordinateur portable. Il porte à son poignet la montre. Le dé-
tecteur de mouvements oculaires est placé au bas de l’écran, le
capteur à ultra-sons au-dessus de l’écran. Le sujet visualise des
vidéos provenant de la base de donnée LIRIS-accede (https://liris-
accede.ec-lyon.fr/database.php) pour l’entraînement, c’est une col-
lection de films et de signaux physiologiques avec des annotations
émotionnelles basées sur la valence et l’activation, déjà utilisée
pour la prédiction d’émotions [17] ; une deuxième jeu de données
sera élaboré à partir d’un corpus de séries télévisées annoté en
catégories d’émotions ainsi que la valence et l’éveil.

Les données physiologiques sont filtrées et associées à un horo-
datage pour les synchroniser avec la vidéo. Nous utilisons les don-
nées d’entrées suivantes : signaux physiologiques, expressions fa-
ciales, audio, image, transcription, questionnaire sur l’état émotion-
nel du sujet. Les données récoltées échantillonnées correspondent
à une seconde d’enregistrement. Cependant, le signal généré par le
capteur de souffle est perturbé par les mouvements du sujet. Nous
envisageons deux façons d’exploiter cette particularité : filtrer le
mouvement du corps à l’aide d’un apprentissage dédié, considérer
le mouvement comme un indice pour la détection d’émotions. Si
besoin, nous augmenterons les données avec des réseaux WGAN.

Pour les expressions faciales, nous utilisons la librairie OpenFace
de Python. 1 [1]. Les points FACS (facial action coding system)[10]
permettent de détecter les émotions grâce aux distances entre les
points du muscle en repos et ceux du muscle en mouvement. Pour
l’audio, nous utilisons OpenSmile 2 [11] pour extraire les descrip-
teurs d’une musique ou de la parole. Pour les images, nous utilisons
des CNN pour sélectionner les descripteurs.

Pour l’apprentissage, nous pouvons utiliser un classifieur binaire
par émotion mais aussi deux classifieurs qui déterminent la valence
et l’activation et en déduire l’émotion. Plusieurs apprentissages su-
pervisés sont expérimentés [12]. Enfin, nous étudions le lien entre
l’émotion induite et l’émotion de la personne analysée (neurotyp-
ique ou TSA). Nous déterminons le lien entre ces émotions et les
descripteurs qui y sont associés pour les deux types de sujet.

3 CONCLUSION
L’objectif de notre étude en cours est de déterminer à quel point
des indices physiologiques améliorent les analyses dans le cadre
de l’analyse de sentiment[20] ou d’émotion[7]. Nous souhaitons
utiliser l’analyse multimodale des émotions pour créer un moteur
de recherche de scènes inductives d’émotions pour la recommanda-
tion de contenus en fonction de ce que le téléspectateur souhaite

1http://cmusatyalab.github.io/ openface/
2https://www.audeering.com/ opensmile/

ressentir plutôt que par genre. Cette étude contribue également aux
thérapies cognitives avec la configuration d’agents virtuels pour
l’éducation émotionnelle de jeunes TSA.
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