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RESUME. Nous présentons les résultats d'une étude sur une classification binaire des émotions, & partir de données
recueillies grace aux capteurs de mouvement et aux frappes clavier d'un smartphone et d'un bracelet connecté. A cette fin,
nous avons développé une application mobile permettant d'induire des émotions par le biais de vidéos et d'enregistrer les
interactions des utilisateurs. Un systéme d'auto-évaluation numérique spécifique a été développé a partir de la Geneva
Emotion Wheel pour aider les participants a exprimer leurs émotions. Les enregistrements des capteurs ont été étiquetés
en fonction des déclarations des participants et des conditions vidéo. Une méthode est ainsi proposée pour traiter les
données temporelles collectées et classer automatiquement la valence des émotions déclarées grace a des techniques
d'apprentissage automatique. Nous avons testé une classification générale de la valence utilisant toutes les émotions de
tous les individus et une classification personnalisée utilisant un sous-ensemble d'émotions d'un seul individu. Le résultat
le plus prometteur a été obtenu avec un modéle personnalisé, pour lequel nous avons pu obtenir, en moyenne pour tous
les participants, deux tiers de classification correcte de la valence, en utilisant des données fusionnées de différentes
modalités.

ABSTRACT. We present the results of a study on a binary classification of emotions, based on data collected through
motion sensors and keystrokes of a smartphone and a connected bracelet. To this end, we developed a mobile application
to induce emotions through videos and record user interactions. A specific digital self-assessment system was developed
based on the Geneva Emotion Wheel to help participants express their emotions. The sensor recordings were labelled
according to participants' statements and video conditions. A method is thus proposed to process the collected temporal
data and automatically classify the valence of the declared emotions using machine learning techniques. We tested a
general valence classification using all emotions from all individuals and a personalized classification using a subset of
emotions from a single individual. The most promising result was obtained with a personalized model, for which we were
able to obtain, on average across all participants, two-thirds of correct valence classification, using fused data from different
modalities.

MOTS-CLES. Classification des émotions, détection des émotions, roue des émotions de Genéve, usage des
smartphones, cognitique, ingénierie cognitive.
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1. Introduction

L'identification des émotions est particuliérement importante dans le domaine de la relation client
lorsque l'utilisateur interagit avec un chatbot [KH 99, STA 21, BRJ 18]. La reconnaissance des émotions
représente un enjeu crucial dans 1'amélioration des interactions homme-machine, comme le soulignent
Calvo et D'Mello [CD 2010]. Selon une méta-analyse récente [KBN 24], I'intégration de capacités de
reconnaissance émotionnelle dans les systémes d'[A conversationnelle peut améliorer significativement
la satisfaction utilisateur et I'efficacité des interactions. Que le chatbot soit basé sur la reconnaissance
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d'expressions simples et des réponses stéréotypées ou sur un grand modele de langage (LLM) et des
réponses structurées, il arrive souvent que l'utilisateur ne soit pas satisfait des réponses fournies et qu'un
sentiment de frustration, voire de colere, émerge et soit renforcé par l'incapacité de 1'agent artificiel a
prendre en considération les émotions, quand la bascule vers un conseiller humain ne se produit pas. La
reconnaissance de certaines émotions pourrait permettre d’évaluer plus finement la qualité des chatbots,
voire contribuer a faire basculer de fagon plus pertinente et efficace ’interaction vers un opérateur
humain. Sa réponse pourrait intégrer des formules plus empathiques comme "Je comprends que vous
n’étes pas satisfait, je vous propose de parler a un conseiller ...". Les LLMs actuels présentent encore
des limitations importantes dans la détection des nuances émotionnelles, particuliecrement dans les
interactions textuelles ou les indices non verbaux sont absents [YQ 21]. Cette lacune est d'autant plus
problématique que les smartphones sont préférés aux ordinateurs pour les activités sociales telles que
l'utilisation de services de messagerie instantanée [BRJ 18].

Notre ¢étude vise précisément a explorer les méthodes permettant de reconnaitre en temps réel les
émotions, en restreignant le contexte d'usage a celui d'une interaction avec un chatbot au moyen d'un
smartphone. Dans ce type d'interaction, les expressions non verbales comme le ton ou l'expression du
visage sont absentes. Selon Walther, les utilisateurs pourraient exprimer leurs émotions en utilisant des
émoticones ou en consacrant plus de temps a la rédaction de textes [WAL 96]. Ces stratégies offrent un
controle supplémentaire mais les expressions émotionnelles spontanées sont difficiles & communiquer.
L'approche alternative, développée dans cette étude, consiste a exploiter les capteurs disponibles tels que
'accélérometre et le gyroscope intégrés et la dynamique de frappe [PIC 95, AGO 13]. Intuitivement, un
utilisateur en colére doit agiter son smartphone plus que d'habitude. De manicre générale, les émotions
impactant directement notre comportement, il est possible que de subtiles variations, comme par exemple
un léger tremblement de la main qui tient le smartphone selon une certaine fréquence et amplitude, ou
des accélérations plus amples selon une direction donnée, puissent Etre observées et soient
caractéristiques de 1'émotion ressentie. Il est bien entendu utopique de prétendre pouvoir identifier les
émotions des utilisateurs de cette facon avec un excellent taux de réussite, car il existe de nombreuses
variables qui impactent la manipulation du smartphone, comme la facon de tenir l'appareil, la fatigue
musculaire, le confort de la position, la luminosité, la taille de I'écran, le bruit ambiant, qui n'ont aucun
rapport avec les émotions. D'autre part, de la méme manicre qu'une personne peut cacher ses émotions
ou en simuler une autre, quels que soient les éléments détectés, 1'émotion éventuellement associée ne
pourrait €tre que probable et non certaine. Enfin, sachant qu'il existe une grande wvariabilité
comportementale pour exprimer une émotion, la généralisation parait difficile.

Ces limites étant assumées, nous proposons d'aborder malgré tout le probléme de l'identification des
émotions a partir des capteurs du smartphone afin de déterminer le potentiel de cette approche, c'est-a-
dire le pourcentage de reconnaissance des émotions qu'il est possible d'obtenir. Pour cela, il est nécessaire
de travailler sur un jeu de données. Nous avons ainsi mené une expérience exploitant un outil de
messagerie instantanée sur smartphone, nous avons collecté les données des capteurs de mouvement et
des frappes clavier, ainsi que les sentiments subjectifs fournis par les utilisateurs. De plus, nous avons
collect¢ des données physiologiques a l'aide d'un bracelet Empatica E4 équipé de capteurs
physiologiques, activité électro-dermique, activité cardiaque, température de peau [ZWY 18]. Nous
avons entrainé des modeles d'apprentissage automatique généraux et personnalisés avec ces données afin
de déterminer si certaines émotions peuvent €tre associées a un comportement humain spécifique.

Les concepts théoriques, les travaux existants sur la reconnaissance des émotions sur smartphones et
le mod¢le choisi sont présentés dans la partie 2. Le protocole expérimental de mesure et d'induction des
émotions, ainsi que les résultats obtenus, sont présentés dans la partie 3. La partie 4 est consacrée a
l'apprentissage automatique qui a été mis en ceuvre pour tenter d'identifier automatiquement la valence
émotionnelle a partir des données des capteurs des smartphones. Un résumé des résultats et des
perspectives est présenté dans la conclusion.
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2. Emotions et données du smartphone

2.1. Emotions et informatique affective

Un enjeu important est de définir ce qui est entendu sous le terme d'émotions. A la fin du XXe siécle,
la théorie de 1'évaluation était devenue l'une des théories dominantes en sciences des émotions [ARN
60]. Cette évaluation provoque une tendance a l'action, ainsi que des modifications physiologiques et
comportementales.

Une émotion peut également étre définie comme un phénoméne hypothétique, non observable
directement [SCH 05]. Cependant, des épisodes émotionnels peuvent étre déduits d'indicateurs externes.
Dans le prolongement de la théorie de 1'évaluation, un modele multi-composante a été proposé [SCH
05]. Une émotion est ainsi définie comme : « un épisode de changements interdépendants et synchronisés
dans les états de la totalité ou de la plupart des cinq sous-systemes de l'organisme, en réponse a
I'évaluation d'un stimulus externe ou interne pertinent pour les préoccupations majeures de 1'organisme. »

Le premier et le plus important sous-systeme organique, essentiel a la théorie de 1'évaluation, est la
composante cognitive. Elle évalue les événements ou objets internes ou externes. Quatre autres
composantes sont décrites dans ce modele :

- Composante neurophysiologique (symptome corporel) : régulation systémique ;
- Composante motivationnelle (Tendances a l'action) : préparation et orientation de 'action ;

- Composante d'expression motrice (symptome corporel) : communication des réactions et du
comportement ;

- Composante du sentiment subjectif (expérience émotionnelle) : surveillance de I'état interne et des
interactions organisme-environnement.

Chaque mouvement effectué avec un smartphone est impacté par ces composantes. Au niveau
respiratoire ou cardiovasculaire, le décalage spatial est de 1'ordre du millimetre, le décalage temporel de
l'ordre du dixiéme de seconde, mais il existe également des impacts plus faibles dus a I'activité neuronale
ou aux fluctuations hormonales. Par conséquent, méme si nous ne pouvons pas observer directement un
phénomene émotionnel, nous pouvons utiliser des indices concrets issus de ces composantes pour
déduire 1'état émotionnel d'un individu. Des mode¢les informatiques, dont le travail fondateur de Picard,
ont été proposés a cette fin et définissent le domaine de l'informatique affective [PIC 95, PCB 17, SKG
20, DKB 20]. Afin de reconnaitre automatiquement les états émotionnels, les modalités suivantes doivent
étre prises en compte : caractéristiques visuelles [MSJ 18, KO 18], audio [SRK 18], textuelles [CBF 17],
physiologiques [SXY 18], ainsi que les mouvements des appareils tels que le smartphone et la fréquence
de frappe des touches [MK 29, YQ 21]. Une revue récente offre une synthése des méthodes utilisées
dans ce domaine et les difficultés rencontrées [KBN 24]. La méthode d'apprentissage la plus efficace
semble étre la machine a vecteur de support (SVM) et les recommandations sont notamment de
privilégier les mod¢eles permettant 1'explicabilité de la classification obtenue et la quantification des
incertitudes.

2.2. Catégorisation des émotions a partir des smartphones

Il existe de nombreuses fagons de définir des modeles computationnels des émotions et de les
catégoriser. Les chercheurs en théorie de 1'évaluation ont développé des modeles de catégorisation basés
sur 'appréciation des événements et de leurs conséquences. Par exemple, le modele OCC classe 22
émotions selon la désirabilité de 1'événement, ses conséquences pour soi ou pour autrui, et les raisons de
I'événement [OT 90].

Deuxiémement, les modeles dimensionnels se basent sur un état émotionnel pouvant étre représenté
par un point dans un espace multidimensionnel. Chaque dimension est associée a une caractéristique
émotionnelle spécifique. L'un des modeles les plus connus est le modele dit « circumplexe de l'affect »,
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proposé par Russell en 1980 [RUS 80]. Il s'agit d'un modéle bidimensionnel, composé de valence et
d'activation.

- Valence : elle illustre la caractéristique positive ou négative du sentiment ;

- Eveil (ou activation) : elle définit la mobilisation d'énergie provoquée par le processus émotionnel.

Certains auteurs ont propos¢ des modeles plus complexes a trois dimensions ou plus [MEH 96, BVV
14]. Dans le contexte difficile des interactions avec un smartphone, sans utilisation d’informations
sémantiques (pas d'analyse du sens des mots), c'est le modele de Russell que nous avons retenu dans
cette étude. Les deux parametres considérés sont donc la valence et I'intensité de 1'émotion.

2.3. Capteurs de mouvement

Les études d'informatique affective menées sur des appareils tels que les ordinateurs nécessitent
souvent des objets connectés et des capteurs invasifs ou encombrants pour enregistrer les composantes
physiologiques ou motrices des interactions utilisateur. Cependant, les smartphones, grace a leurs
capteurs intégres, permettent de collecter facilement des données utilisateurs afin d'inférer leurs émotions
en fonction du contexte environnemental [PAP 17]. Kolakowska et al détaillent les différents capteurs
utilisables pour développer des systémes de reconnaissance automatique des émotions sur smartphones
[KSS 20] : caméra, microphones, GPS, écran tactile et capteurs de mouvement.

Politou et al. ont examiné de nombreux défis dans le domaine de l'informatique affective mobile [PAP
17]. Premierement, la confidentialit¢ est particulicrement vulnérable lors de l'utilisation des
smartphones. De nombreux capteurs peuvent collecter des données sensibles, telles que la localisation
(avec les données GPS), les caractéristiques faciales (avec la caméra) ou les particularités vocales (avec
le microphone). Pour les capteurs de mouvement, il est certes plus difficile d'identifier une personne,
mais cela pourrait étre possible si les données peuvent étre corrélées a d'autres informations. Le contexte
d'utilisation doit donc étre contrdlé.

Deuxiémement, les ressources de traitement des appareils numériques, en particulier portables, sont
limitées. L'enregistrement, le traitement et 1'utilisation des données pour l'apprentissage automatique
nécessitent des ressources importantes. D'autre part, la production de systémes de reconnaissance
représente une complexité trop importante pour des appareils limités comme les smartphones. Il est donc
apparu pertinent d'explorer des données moins critiques pour la vie privée des utilisateurs et moins
consommatrices d'énergie. Une étape préliminaire et essenticlle de notre étude a donc consisté a
construire des jeux de données représentatifs d'une activité de communication par messagerie sur un
smartphone. Dans cette perspective, les données issues des capteurs de mouvement et de la dynamique
tactile, en particulier la dynamique de frappe, nous ont semblé prometteuses [MK 20, YQ 21].

Les capteurs de mouvement comprennent l'accéléromeétre, le gyroscope et le magnétomeétre.
L'accélérométre est un capteur de force qui détermine en temps réel le vecteur d'accélération du
smartphone selon les principes fondamentaux de la dynamique. Le gyroscope enregistre les rotations et
les mouvements angulaires appliqués au téléphone. A l'instar des capteurs d'un avion, il enregistre les
rotations autour des trois axes de l'espace : tangage autour de 1'axe x, roulis autour de 1'axe y et lacet
autour de l'axe z. Enfin, le magnétometre est une boussole ¢électronique, capable de déterminer la
direction de l'appareil dans I'espace a partir des mesures de champs magnétiques. Ces capteurs ont été
spécifiquement utilisés pour la reconnaissance d'une partie significative de l'activité humaine [AGO 13].
En effet, ils sont particulierement appropriés pour les applications mobiles de sport ou de santé, qui
peuvent utiliser ces informations pour déterminer la durée et l'intensité des activités physiques
entreprises par les utilisateurs. Concernant la reconnaissance des émotions, Cui et al. [CLZ 15] ont
montré des vidéos aux participants pour susciter la joie ou la colére, puis leur ont demandé de marcher
avec un smartphone attaché a leurs chevilles et a leurs poignets. Apres avoir filtré les signaux de
'accélérometre, les auteurs ont calculé 114 caractéristiques et entrainé des modeles d'apprentissage
automatique (SVM, arbres de décision, réseaux de neurones, etc.). [ls ont réussi a identifier les émotions
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avec un score de 90 %. Olsen et Torresen ont effectué des travaux comparables, mais dans un cadre non
controlé [OT 16]. Les participants ont été invités a auto-déclarer leurs émotions lors d'activités de marche
quotidiennes, en utilisant les dimensions de valence et d'activation. Bien que le nombre de participants
soit plus faible, des modéles d'apprentissage ont été utilisés pour obtenir un taux de classification correcte
des émotions allant jusqu'a 75 %.

Des activités plus spécifiques a l'utilisation du smartphone ont également fait 1'objet de travaux. Par
exemple, Ruensuk et al ont étudié¢ le comportement des utilisateurs lors de taches de navigation et de
messagerie, grace a des capteurs inertiels (accélérometre et gyroscope) et a I'écran tactile [ROC 19]. Les
utilisateurs ont €té€ invités a annoter leurs émotions sur des degrés de valence et d'activation et a interagir
avec un agent conversationnel sur les médias qu'ils ont consultés. Grace a des modeles d'apprentissage
automatique, un taux de reconnaissance de 81 % a été obtenu pour distinguer les valences positives et
négatives dans la tiche de navigation. Les résultats pour la tiche de conversation sont inférieurs avec un
taux de 69 %, ce qui montre une plus grande difficulté¢ a traiter les informations issues de ce type
d'activité.

2.4. Dynamique de frappe au clavier

Clayton Epp suggere que la dynamique de frappe peut étre définie comme suit [ELM 11] : « La
dynamique de frappe est 1’étude des schémas temporels uniques de la frappe d’un individu, et inclut
généralement I’extraction de caractéristiques temporelles de frappe telles que la durée d’une pression sur
une touche et le temps écoulé entre chaque pression. »

Sur les smartphones, les €crans tactiles permettent d’écrire du texte a 1’aide de claviers virtuels.
L’¢étude des frappes sur un smartphone est similaire a celle réalisée sur des claviers d’ordinateur.
Plusieurs études ont déja été menées sur les frappes et les états émotionnels [GGM 17a, GGM 17b, GHG
19, GWB 02, MK 20]. Ghosh définit la distance inter-frappe comme la durée entre deux événements
clavier consécutifs, cette distance €étant calculée a partir de I’horodatage de ces événements [GGM 17a].
A partir de cette caractéristique, il est possible de calculer des caractéristiques statistiques telles que la
moyenne, la médiane, le maximum ou le minimum pour les sessions d’utilisation du clavier. Avec son
équipe, il a mené une étude de terrain avec une application spécialement développée pour enregistrer les
événements clavier. Pendant trois semaines, les données clavier ont été collectées sur les smartphones
des utilisateurs. Un formulaire d'auto-évaluation des émotions a été proposé sous certaines conditions
(quantité minimale de texte produit, changement d'application et durée minimale de la session). Les
participants pouvaient ensuite choisir de s'annoter selon les quatre catégories : joie, détente, tristesse,
stress. Les auteurs ont congu des modeles d'apprentissage automatique pour chaque participant. Ils ont
obtenu une précision moyenne de 73 % pour la classification des quatre états rapportés.

Une difficulté importante, cependant, dans 1'utilisation des frappes au clavier, réside dans le fait que
les mesures inter-taps et la dynamique en général peuvent dépendre de la taille de 1'écran, de la largeur
des touches, de facteurs anthropomorphiques, de la sensibilité de I'écran ou de I'utilisation habituelle
d'un autre appareil par l'utilisateur.

Dans le cadre de cette recherche, nous avons cherché a étudier de nouvelles sources de données issues
des interactions avec les smartphones. Plus précisément, les données des capteurs de mouvement et des
claviers virtuels permettent de recueillir des informations pertinentes. Nous avons donc construit une
base de données composée de données d'interaction avec les smartphones, qui doivent étre annotées avec
des étiquettes associées aux états émotionnels. Une fois suffisamment de données collectées, un systéme
de classification automatique des émotions basé sur des techniques d'apprentissage automatique peut
étre développé. Ces deux étapes sont présentées dans les parties suivantes.
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3. Induction d'émotions
3.1. Déclenchement des émotions

Bien que déclencher des émotions quantifiées et précises soit une tache particulierement difficile, les
modalités suivantes peuvent étre utilis€ées a cet effet : images, vidéos, musique et méme odeurs.
L'utilisation de stimuli est 1'une des approches les plus courantes. Néanmoins, on peut ajouter a ces
modalités perceptives I'exécution d'activités telles que des jeux, des tests de logique ou des interactions
avec d'autres individus pour provoquer des €émotions. Certains auteurs ont comparé¢ les performances des
différentes méthodes. Westermann et al. [WSS 96] ont réalis€¢ une meéta-analyse de 250 articles afin de
comparer l'impact de 11 procédures d'induction d'émotions. Selon cette étude, la présentation d'un film
ou d'une histoire s'est avérée la plus efficace pour induire des états d'humeur positifs et négatifs.

Plusieurs bases de données vidéo ont été produites et testées aupres de participants. En 1995, Gross
et Levenson ont rassemblé des extraits de films, les ont classés selon huit émotions cibles et ont
sélectionné les deux meilleurs extraits annotés pour chaque émotion cible, d'aprés les annotations des
participants [GJR 95]. Cependant, la fiction limite la criticité d'une situation et sa capacité a susciter des
émotions. Il peut donc étre judicieux d'utiliser des vidéos de situations réelles et d'éviter les personnages
et situations fictifs. Samson ef al. [SKS 16] ont constitué¢ une base de données a partir de vidéos maison
disponibles sur Internet. Ces vidéos facilitent 1'acces a ce type de contenu. Environ 200 extraits ont été
évalués sur les dimensions de valence, d'activation, ainsi que sur des émotions discretes telles que
I'amusement, le dégofit ou la colere. Enfin, les vidé€os ont été classées en quatre catégories générales de
valence : positive, négative, mixte et neutre. Nous proposons ici de les utiliser.

3.2. Caractérisation des émotions

De nombreuses méthodes d'auto-évaluation ont €té utilisées pour caractériser les émotions dans des
contextes expérimentaux. Par exemple, le PANAS [WCT 88] (Positive Affect and Negative Affect
Schedule) évalue 20 émotions sur une échelle de Likert a 5 points pour une période spécifique (instant
présent, jour, semaine). Le calcul de chaque item donne la valence globale. Une autre méthode consiste
a utiliser des échelles picturales, comme le Self-Assessment Manikin congu par Bradley et Lang [BL
94]. Les dimensions du plaisir, de I'excitation et de la dominance peuvent étre évaluées avec une échelle
de Likert a 9 points illustrée par des personnages. L'avantage des échelles picturales est leur plus grande
accessibilité a travers les cultures et leur utilisation avec les enfants [GIL 94]. Cependant, les échelles
dimensionnelles offrent un faible niveau de granularité pour une compréhension de I'émotion ressentie
par le sujet.
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Figure 1. La Geneva Emotion Wheel (GEW)
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Pour combiner mode¢les discrets et dimensionnels, Scherer ef al. ont développé la Geneva Emotion
Wheel (GEW) [SCH 05, SSF 13]. Sur la derniére version de la "roue", 20 émotions sont affichées sur
deux dimensions : valence et niveau de controle (voir figure 1). De plus, le niveau d'intensité de I'émotion
ressentie est indiqué par la taille des cercles sur la roue. Différentes méthodes peuvent étre utilisées pour
analyser les données. Les annotations des participants peuvent €tre analysées en fonction des dimensions
et des étiquettes. La GEW est donc un outil flexible et adaptable a de nombreuses situations. La
conception d'une version numérique a été réalisée dans notre étude pour permettre 1'auto-évaluation
directement sur smartphone et faciliter I'analyse des résultats. On pense qu'elle pourrait étre utilisée dans
d'autres applications dans le domaine de l'informatique affective. Selon Kolakowska ef al, 1a plupart des
¢tudes sur l'informatique affective mobile collectent le sentiment subjectif via PANAS ou SAM [KSS
20, WCT 88, BL 94]. Néanmoins, l'utilisation de la GEW sur smartphone pourrait étre plus adaptée en
offrant des possibilités d'analyse supplémentaires par rapport aux instruments traditionnels.

Une explication détaillée de cet outil, appelé GEWMI, est disponible dans un article précédent,
consacré uniquement a sa description [SIM 21]. De plus, en complément des mesures subjectives de la
GEW, des données physiologiques ont été fournies par le bracelet Empatica E4, congu pour les besoins
de la recherche [ZEW 20, AKJ 21, ZPL 21]. Il comprend, outre un capteur de volume sanguin, un
accélérometre, un capteur de température cutanée et un capteur €lectrodermique (voir tableau 1). Ces
capteurs sont synchronisés sur les mémes horodatages. Il a été utilis¢€, entre autres, pour collecter des
données physiologiques lors d'épisodes émotionnels induits, afin de construire des outils de
reconnaissance automatique des émotions [ZWY 18]. Bien que moins précis qu'un moniteur Holter
cardiaque, il a été démontré qu'il enregistrait des données comparables pendant 85 % du temps
expérimental, tout en étant moins invasif [MPR 16].

Capteurs Fréquence Caractéristiques mesurées

d'échantillonnage

Accélérométre Accélération sur 3 axes en m.s—2
Capteur de débit sanguin 64 Hz Puissance nW

Capteur électrodermal 4 Hz Activité électrodermale uS

Capteur thermique infrarouge 4 Hz Température de la peau (°C)

Tableau 1. Données enregistrées avec le systéme Empatica E4.

3.3. Protocole Expérimental

Des expériences ont €té menées pour acquérir des données de capteur de mouvement et de frappe de
clavier de smartphone tout en induisant des émotions avec des clips vidéo. Une application mobile a été
développée dans laquelle un chatbot interagit avec l'utilisateur et lui impose une séquence fixe de taches.
Elle est accessible a l'adresse suivante : https://github.com/Orange-OpenSource/GEWMI. Une vidéo est
d’abord présentée, puis I'utilisateur est invité a la décrire et a annoter ses émotions ressenties a 1’aide du
GEWMI (voir Figure 2).

Une sélection de 12 clips vidéo et leurs étiquettes émotionnelles associées ont été choisis dans la base
de données de clips congue par Samson et al [SKS 16]. Il y a quatre extraits vidéo de valence positive,
quatre de valence neutre et quatre de valence négative. Ces vidéos durent environ 30 secondes et
représentent des scenes filmées par des amateurs, collectées en ligne. Les clips vidéo a valence négative
présentent des accidents avec des blessures explicites. Les clips vidéo a valence positive représentent
des situations amusantes avec des bébés ou des animaux. Les clips vidéo a valence neutre représentent
des situations banales telles que la préparation d'un plat dans la cuisine ou la visite d'un musée. Voir le
tableau 2 pour la liste compléte.
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Figure 2. Protocole expérimental. Ces actions sont répétées 12 fois avec des vidéos différentes.

Les sujets peuvent sélectionner jusqu’a deux étiquettes d’émotion et I’intensité correspondante. Il est
possible de n’en sélectionner aucune ou de créer une nouvelle étiquette en utilisant un élément appelé «
autre ». Les mémes étapes sont répétées plusieurs fois. Le type de vidéo est alterné pour éviter les biais.
De plus, un autre clip vidéo neutre a été sélectionné pour créer une tiche d'entrainement et s'assurer que
l'utilisateur comprend toutes les étapes.

Théme de la vidéo Condition Valence (1 to 7)

Gargon renversé par une voiture négative 1,60
Morsure par un crocodile négative 1,77
Ruade d'un cheval contre un homme négative 2,35

Patineur qui se casse le bras négative 1,68

Béb¢ qui leve les bras positive 5,32
Beébé qui fait une grimace drole positive 5,01
Chat qui sort sa langue positive 4,85

Panda qui éternue beaucoup positive 4,68

Ouvrier qui trie des boites neutre 3,04
Des gens sont assis sur une terrasse neutre 3,29
Personne qui prépare le repas neutre 3,37

Personnes qui visitent un musée neutre 3,28

Train qui arrive en gare entrainement 3,06

Tableau 2. Sélection des clips vidéo dans la base de données de Samson et al [33].

Capteurs Fréquence d'échantillonnage Caractéristiques mesurées

Accélérométre 50 Hz Accélération 3 axes m/s?
Gyroscope 50 Hz Rotation 3 axes (rad/s)

Magnétométre 50 Hz champ magnétique 3 axes (G)

Tableau 3. Données enregistrées grace a l'application mobile.
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Au total, 40 participants ont complété notre expérience dans les laboratoires d'Orange Labs, 21
femmes et 19 hommes, agés de 18 a 64 ans. L'ensemble de I'expérience a été réalisé sur un Huawei P
Smart (P8 lite 2018). 11 est important de noter que les participants étaient assis loin des tables pour
s’assurer qu’ils tenaient le smartphone dans leur main. Au cours de chaque expérience, les données des
capteurs inertiels et de frappe avec les horodatages associ€s a chaque étape de la tache ont été collectées
et stockées sur un serveur (voir tableau 3). D’autres données ont été enregistrées : age, sexe, habitudes
d’utilisation.

3.4. Résultats de l'expérience avec la GEW

Le role des mesures obtenues avec la GEW est de déterminer la valence de chaque vidéo en fonction
de chaque participant. On suppose dans cette €¢tude que les participants ne font pas d’erreurs dans le
choix des étiquettes qui correspondent a leurs sentiments. Il est important de noter que méme si la valence
est censée €tre connue a partir des étiquettes de la base de données, chaque participant peut avoir un
sentiment subjectif qui peut étre différent de celui de la base de données. Le premier enjeu est donc
d’analyser la distribution des labels, leur intensité et leur valence. Les résultats sont présentés dans la
Figure 3. Pour rappel, les étiquettes de valence positives sont celles du c6té droit de la GEW et les
¢tiquettes de valence négatives sont celles du coté gauche. Plusieurs observations peuvent étre faites.
Premic¢rement, de maniére générale, I’analyse de la valence montre une expression de sentiments
subjectifs cohérents avec les étiquettes des clips vidéo.

Cependant, le nombre d’étiquettes déclarées avec une valence positive est plus important que prévu.
Une analyse plus détaillée montre que le choix d’étiquettes positives dans des conditions a priori
négatives est largement représenté par I’étiquette « compassion ». Cette étiquette est ambigué. En effet,
la compassion est considérée comme une €émotion positive dans le sens ou elle correspond a un sentiment
de soutien a autrui, alors méme que la situation est ressentie comme négative par la personne qui subit.
Il y a certainement un biais dans la catégorisation de I’étiquette de compassion, mais comme elle est
considérée comme une émotion positive dans les modeles émotionnels, nous avons décidé de la
conserver dans cette catégorie.

160 - B Emotion négative
am Autre
140 - Emotion positive

120 1

100 -
80 -

8

nombre d'occurrences

o

joie
plaisir -

peur
dégoat

fierté
satisfaction

amour |
admiration

soulagement -
honte

Intérét
amusement
compassion -

tristesse
culpabilité
regret
déception
mepris
haine
colére
autre

Figure 3. Distribution des étiquettes.

Enfin, « fierté », « amour » et « culpabilité » ont trés peu d’occurrences (moins de 10). Cela peut
s'expliquer par la nature externe du stimulus, qui n'implique pas directement le sujet. Au contraire,
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certaines émotions exprimées comme « intérét », « amusement », « compassion » ou « tristesse », ont
généré de nombreuses occurrences.

4. Classification automatique des émotions
4.1. Méthodologie

Pour I’apprentissage et la classification des émotions, la période la plus intéressante correspond a la
tache de description qui suit le déclenchement de 1’émotion par les vidéos. Pendant cette période, les
données de mouvement et de frappe sont disponibles. Une question importante est de définir les résultats
qui doivent étre appris en fonction des étiquettes émotionnelles sélectionnées. Chaque étiquette pourrait
étre utilisée comme une classe, mais le nombre d’échantillons est trop petit et la variabilité est trop élevée
pour une telle approche. De plus, plusieurs étiquettes ont parfois été sélectionnées deux fois (jusqu'a
deux étiquettes pour chaque vidéo) et parfois la valence est positive pour la premiére étiquette et négative
pour la seconde. Comme déja mentionné, I’étiquette « compassion » est considérée comme positive mais
il existe une ambiguité dans son interprétation. Par souci de simplicité, il est proposé ici de ne considérer
que deux classes. La premiére classe est appelée « valence négative ». Ceci est attribué aux vidéos pour
lesquelles 'utilisateur a sélectionné au moins une étiquette avec une valence négative selon la roue des
émotions de Geneve (partie gauche de la roue). La deuxieme classe est appelée « valence non négative
». Ceci est attribué a toutes les autres vidéos. Sur la base de cette stratégie d’étiquetage, 6 018
¢chantillons ont ét¢ étiquetés comme non négatifs et 5 502 ont été étiquetés comme négatifs.

1 2z 3  _ Kk Division des jeux de données
leu de données leu de données
Apprentissage * Evaluation

Prétraitement des variables
prédictrices

- Nettoyage des données
- Mise a Fechelle

. +

onnées .

prétraitées n
+

S&lection des descripteurs les plus informatifs
- Suppression des descripteurs avec une faible variance
- Caloul de |la matrice de correélation
- Elimination récursive des desripteurs

Entrainement des modéles de
: classification

- Equilibrage des classes

- Optimisation des hyper paramétres

Métriques
* Evaluation des d'évaluation des
Maodéles entrainés q modéles modéles

b ]

Résultat final : moyenne des
métrigques de toutes les itérations

Figure 4. Méthode générale pour I'apprentissage supervisé et la classification.
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Deux problémes distincts peuvent alors étre abordés.

- Classification de la valence issue d'un entrainement individuel : les données d'une seule personne
peuvent étre utilisées pour l'entrainement afin d'adapter la classification au profil de la personne.

- Classification de la valence issue de la formation globale : a condition que la réponse émotionnelle
soit similaire pour un grand nombre d'individus, les données de tous les participants peuvent étre
utilisées pour la formation afin de voir si la classification des émotions peut étre généralisée.

La figure 4 illustre ’ensemble du processus d’apprentissage automatique et les opérations appliquées
a chaque ensemble de données pour obtenir les performances des classificateurs. L'ensemble de données
global est séparé en deux sous-ensembles, un ensemble de données d'entrainement et un ensemble de
données d'évaluation (« T » et « E » dans la figure 4). Chaque étape est présentée dans les parties
suivantes.
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Figure 5. Données de I'accélérométre du smartphone.

4.2. Traitement du capteur de mouvement

Des échantillons de données d’accélérometre sont présentés figure 5. Ces séries chronologiques
représentent le signal brut de I’accéléromeétre selon les trois axes (x, y et z) au cours d’une expérience.
Elles comprennent les phases de visualisation, de description et d’auto-évaluation. Visuellement, la
différence d’amplitude entre les différentes phases peut étre facilement observée. Dans la phase de
visualisation, le signal est relativement plat et, dans les phases suivantes, il y a de nombreux pics, qui
sont causés par l'écriture des participants et par la sélection des étiquettes sur la GEW. Pour
I’apprentissage automatique, les données brutes ne sont pas appropriées et il est préférable d’extraire les
fonctionnalités les plus pertinentes. L'ensemble du processus peut étre résumé par les étapes suivantes :
prétraitement, rééchantillonnage, extraction de caractéristiques.
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1) Prétraitement

Trois filtres ont été appliqués aux données du capteur de mouvement a l'aide de la bibliotheque Python
SciPy [VGO 20] :

- pour réduire le bruit du signal et supprimer les pics isolés, un filtre médian a été utilisé avec une
taille de fenétre de trois [KSS 20] ;

- deuxiémement, 1’application d’un filtre Butterworth passe-haut a 0,3Hz a permis de supprimer
I’effet de la pesanteur ;

- enfin, afin de réduire davantage le bruit, un filtre passe-bas Butterworth de troisiéme ordre a 20 Hz
a été applique. Selon Anguita et al. [AGO 13], 99 % des informations sur le mouvement humain
sont en effet détectables en dessous de 15 Hz.

2) Rééchantillonnage

L'échantillonnage consiste a découper les signaux en intervalles réguliers. Une exigence importante
est de déterminer les intervalles de temps les plus appropriés des échantillons qui vont alimenter la
méthode d’apprentissage automatique. Notre hypothese est que les émotions peuvent avoir un impact
sur I’intensité et la fréquence des mouvements, mais la variabilité pourrait étre trés élevée. De grandes
fenétres temporelles pourraient donc étre nécessaires pour détecter et identifier les caractéristiques
associ¢es a la réponse émotionnelle. Afin de capturer suffisamment d'informations, des échantillons de
10 secondes ont €té choisis (500 mesures) avec un décalage de 2,5 secondes (125 mesures) permettant
un chevauchement de 75 % entre 2 échantillons consécutifs, ce qui a été recommandé¢ par Yonggang Lu
et al pour optimiser la quantité¢ de données utilisées [LWL 17].

3) Extraction de caractéristiques

Un ensemble de caractéristiques est calculé pour chaque échantillon afin de constituer un ensemble
de données. Les caractéristiques ont été divisées en trois catégories : caractéristiques du domaine
temporel, caractéristiques du domaine fréquentiel et caractéristiques des transformées en ondelettes.

Parmi ces caractéristiques, une information importante est le "jerk" (a-coup), qui correspond a la
premicre dérivée du signal mesuré par l'accélérometre [AGO 13]. Les caractéristiques de temps et de
fréquence ont été calculées a 1'aide des bibliotheques NumPy et SciPy [VGO 20, WCV 11]. Ces calculs
ont été appliqués aux signaux des capteurs accélérométre, gyroscope et magnétometre, pour chaque axe.
Ces informations sont utilisées dans la recherche sur la reconnaissance de l'activit¢ humaine a partir
d'enregistrements de capteurs de mouvement sur les smartphones [AGO 13] et plus récemment dans la
reconnaissance des émotions [KSS 20, CLZ 15, MH 16, RCH 20].

De plus, selon Edmond Mitchell et al. [MMO 13], la transformée en ondelettes est particuliérement
adaptée a l'extraction de caractéristiques informatives a partir de signaux de capteurs de mouvement, car
elle s'adapte aux séries temporelles discontinues. Les caractéristiques associées aux ondelettes ont été
calculées a l'aide de la bibliotheque PyWavelets [LGW 19]. Suivant la méthodologie proposée par Yufei
Chen et Shen [CS 17], nous avons appliqué une transformée en ondelettes avec une forme d'onde
Daubechie 4 sur cinq bandes de fréquences : 0,3-1,25 Hz, 1,25-2,5 Hz, 2,5-5 Hz, 5-10 Hz et 10-20 Hz.
Pour chaque bande de fréquence, 1’énergie de fréquence a été calculée.

4.3. Traitement des informations de frappe au clavier

Les caractéristiques de frappe sont calculées a partir des événements du clavier toutes les 10 secondes,
selon la fenétre d'échantillonnage. Chaque événement de clavier était horodaté a la milliseconde pres.
Surjya Ghosh ef al [GGM 17a] définissent la distance "inter-tap" comme I’intervalle de temps entre deux
événements clavier consécutifs. Cette mesure temporelle a été utilisée pour calculer un ensemble de
parameétres complémentaires permettant de caractériser chaque échantillon de 10 secondes au cours de

la phase de description :
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- le nombre de caractéres dans 1’échantillon ;
- la moyenne inter-tap ;

- le maximum inter-tap ;

- le minimum inter-tap ;

- I’écart-type inter-tap.
4.4. Sélection des caractéristiques

1) Prétraitement

Les valeurs des caractéristiques ont ¢t¢ mises a I’échelle entre 0 et 1 a 1’aide d’une procédure de
normalisation standard.

2) Sélection des caractéristiques

Afin de ne retenir comme variables d'entrées de I'apprentissage que les caractéristiques les plus
pertinentes, une sélection a été opérée selon les critéres courants du domaine :

en suivant la méthodologie proposée par Ruensuk et al, les caractéristiques a faible variance ont ¢té
¢liminées [RCH 20] ;

une matrice de corrélation a été générée en calculant d’abord les corrélations entre les
caractéristiques, puis la corrélation entre chaque caractéristique et chaque classe ;

si deux caractéristiques avaient une corrélation supérieure a 80 %, seule la plus corrélée avec la
classe était conservée ;

enfin, un algorithme d’élimination des caractéristiques de facon récursive (RFE) a été utilisé pour
conserver uniquement les caractéristiques les plus pertinentes pour le processus de classification.
La fonction de la bibliotheque Python Scikit-learn [PV G 11] est basée sur un algorithme développé
par Guyon et al [GWB 02]. L'algorithme RFE a été utilisé avec une régression logistique, jusqu'a
ce qu'il ne reste plus que la moitié¢ des caractéristiques initiales.

Coefficient de

Nom de la caractéristique et description e
corrélation

Gyr_jerk t xy corr : Corrélation du jerk entre les mesures X et Y du gyrometre

Gyr dwt y energy 4 : Energie de fréquence du gyrométre, ondelette du 4°™ niveau, axe Y

Gyr_jerk f yz corr : Corrélation du jerk entre les mesures Y et Z du gyromeétre

Acc dwt y energy 3 : Energie de fréquence de l'accélérometre, ondelette de niveau 3, axe Y

Acc f yz corr : Fréquence de 1'accélérométre, corrélation Y et Z

Acc dwt y energy 2 : Energie de fréquence de 'accélérometre, ondelette de niveau 2, axe Y

Acc_jerk f skewness : Fréquence de l'accélérométre, asymétrie du jerk

Gyr_jerk t y mad : Gyrométre, jerk médian, axe Y

Mag_jerk f z entropy : Magnétometre, entropie de la fréquence de jerk, axe Z

Gyr_jerk t xz corr : Gyrometre, corrélation du jerk, axes X et Z

Tableau 4. Liste des 10 caractéristiques les plus corrélées a la classification recherchée.
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Le tableau 4 indique les 10 variables les plus corrélées avec une classe recherchée pour les
¢chantillons associés a une seule personne. Il est difficile d'interpréter les résultats obtenus. Ce qui est
espéré, c'est que les mouvements de la main soient corrélés aux émotions. Par exemple, la fréquence des
oscillations de la main peut étre plus ou moins rapide selon 1'émotion, ou la fréquence de ces oscillations
peut fluctuer plus ou moins fortement selon I'émotion. Or, précisément, plusieurs caractéristiques
associées au jerk, c'est-a-dire la dérivée de 'accélération, en translation ou en rotation, sont dans la liste
des 10 variables les plus corrélées avec les classes. Cette premiére étape est donc prometteuse.

4.5. Apprentissage

Comme le nombre d’échantillons dans chaque classe n’est pas égal, il existe un biais potentiel dans
le processus d’entrainement. Une technique SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) a
donc été mise en ceuvre pour suréchantillonner la classe f minoritaire [CBH 02]. Pour chaque session
d’apprentissage, nous avons utilisé¢ la méthode de classification naive "Scikit-Learn" comme référence
pour la comparaison. Cette méthode est simple : le résultat de la classification est déterminé par
I’étiquette la plus fréquente dans I’ensemble d’apprentissage. Huit classificateurs d’apprentissage
automatique ont ensuite été utilisés sur la base des algorithmes de la bibliotheque Python Scikit-Learn
[PVG 11] : Adaboost, Arbre de décision, Gradient Boosting, K Voisins, Support Vector Machine,
Perceptron, Régression logistique et Réseau bayésien.

4.6. Classification individualisée

L'apprentissage peut étre réalisé avec toutes les données de tous les individus, ou un apprentissage
individualisé€ peut étre mis en ceuvre. C'est le deuxieme cas qui est discuté ici. L'apprentissage a été testé
séparément pour chaque personne en exploitant uniquement les données qui lui étaient associées. En
entrées, nous avons les caractéristiques retenues et en sortie, nous tentons d'apprendre 1'émotion positive
ou négative de la personne, qui est supposée €tre déterminée lors du processus de labellisation a 1'aide
de la roue des émotions. Comme il y avait 4 vidéos avec une valence négative et 4 vidéos avec une
valence non négative présentées a chaque personne, 8 périodes de temps correspondant a la tiche de
description et d’étiquetage ont pu étre utilisées pour l'apprentissage. Afin d’éviter la corrélation des
¢chantillons (chevauchement), les classificateurs ont €té entrainés avec des échantillons associés a 6
périodes et testés a I’aide d’échantillons distincts associés aux 2 périodes restantes. Pour éviter tout biais
possible, des échantillons de chaque période ont ¢été utilisés comme ensembles de données
d’entrainement et de test, en alternance (validation croisée). Dans certains cas, comme le participant n’a
pas choisi d’étiquette avec une valence négative pendant toute la session, les ensembles de données
correspondants n’ont pas €té utilisés pour I’entrainement. Des ensembles de données provenant de 38
sujets ont €t¢ utilisés pour I’identification des émotions a partir de I’entrainement individuel. Ensuite, la
précision moyenne des classifications a été calculée (validation croisée). Le tableau 5 indique les
résultats de la classification. En moyenne, trois méthodes surpassent la précision de classification naive
de plus de 10 points de pourcentage : le classificateur de gradient boosting avec une précision de 69,89
%, I’Adaboost avec 69,35 % et I’arbre de décision avec 67,73 %. Au niveau individuel, pour 19
personnes sur 38, les classifieurs dépassent la précision de la classification naive de plus de 10 points de
pourcentage.
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Méthode de . Comparaison avec la
] . Précision moyenne ] . .
classification classification naive

0%

Classification naive 56.04 %

Gradient Boosting 69.89 % 13.85 %

AdaBoost 69.35 % 13.31 %

Arbre de décision 67.73 % 11.69 %

Régression logistique 65.89 % 9.85 %

SVM 65.31 % 8.82 %

Perceptron 65.02 % 9.27 %

Réseau bayésien 63.36 % 7.79 %

K voisins 61.40 % 5.36 %

Tableau 5. Précision moyenne des apprentissages individualisés.

4.7. Classification généralisée

Dans le cas de la classification généralisée, les échantillons de tous les sujets et les labels associés
sont exploités pour 'apprentissage des émotions. Pour éviter la dépendance entre les échantillons et ainsi
éviter le surapprentissage, une méthode de validation croisée Leave-One-Subject-Out a été mise en
ceuvre. Tous les ensembles de données des sujets, sauf un, ont été utilisés pour entrainer le classificateur,
et I’ensemble de données du sujet restant a été utilisé pour le test. La méthode a été répétée afin que
I’ensemble de données de chaque sujet soit utilisé pour I’entrainement et les tests. Par conséquent, 40
sessions d'apprentissage ont €té mises en place, une par sujet. Pour chaque session, la précision de chaque
classificateur a été calculée. La précision des classificateurs et les différences avec la classification naive
sont présentées dans le tableau 6.

Méthode de .. Comparaison avec la
. . Précision moyenne . . .
classification classification naive

Classification naive 51.46 %
K Voisins 56.73 % 5.27 %
Arbre de décision 56.64 % 5.18%
Perceptron 54.88 % 3.43 %
Gradient boosting 53.93 % 2.47 %
SVM 53.93 % 2.48 %
Adaboost 53.56 % 2.10 %
Logistic regression 53.52% 2.06 %
Réseau bayésien 52.69 % 1.22 %

Tableau 6. Précision moyenne des apprentissages géenéralisés.
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La classification naive a une précision de 51,46 %, ce qui correspond a la classification de tous les
¢chantillons dans la classe la plus fréquente (c’est-a-dire la classe non négative). Les autres méthodes
ont réussi a atteindre une précision d’au moins 1,22 point de pourcentage supérieure a la précision de la
classification naive.

4.8. Identification des émotions avec le bracelet Empatica E4
4.8.1. Apprentissages individualisés

Afin d’approfondir I’analyse, nous avons effectué¢ des classifications de valence a partir des données
du bracelet Empatica E4. Les signaux enregistrés sur cet appareil sont présentés dans le Tableau 1. Les
caractéristiques physiologiques ont été calculées a partir du capteur Empatica E4 EDA et du pouls de
volume sanguin (BVP), selon la méthode proposée par Schmidt et a/ [SRD 18]. Les caractéristiques de
variation de la fréquence cardiaque (VFC) ont été calculées a partir du signal BVP. De plus, les
caractéristiques de la réponse de conductance cutanée (SCR) et du niveau de conductance cutanée (SCL)
ont été calculées a partir du signal EDA. Les caractéristiques de mouvement du signal d’accélération ont
¢été traitées de la méme maniére que I’accélération du smartphone.

Nous avons effectué une classification individualisée avec les données de I’Empatica E4 (voir Tableau
7). En raison de problemes d’enregistrement, seuls 34 sujets disposaient de suffisamment de données
pour l'apprentissage. La classification naive a une précision de 55,77 %. Toutes les autres méthodes
obtiennent en moyenne 10 points de pourcentage de plus que la classification naive, a I’exception de
I’arbre de décision. La méthode la plus performante est la régression logistique avec une précision
moyenne de 72,89 %. En moyenne, les performances des classifications entrainées avec les données
Empatica E4 sont supérieures aux classifications effectuées sur les données du smartphone, mais le
résultat peut étre biaisé par les ensembles de sujets, qui sont différents.

Sur 34 sujets, 26 avaient au moins un classificateur avec une précision de 10 points de pourcentage
supérieure a la classification naive. En comparant avec les résultats obtenus avec les données
d’interaction sur le smartphone, nous avons identifi¢ les profils suivants :

- pour 13 sujets, les méthodes de classification de valence ont une précision de 10% supérieure a la
méthode naive en considérant a la fois les données d’interaction avec le smartphone et les données
du bracelet Empatica E4 ;

- pour 13 sujets, les méthodes de classification de valence obtiennent une précision de 10% supérieure
a la méthode naive, lorsque sont considérées uniquement les données Empatica E4 ;

- pour 6 participants, les méthodes de classification de valence obtiennent une précision de 10%
supérieure a la méthode naive, en considérant uniquement les données d’interaction avec le
smartphone.

De fagon remarquable, ces résultats sont comparables a ceux obtenus dans des études similaires avec
un contexte différent [BAR 16, ZEW 20, AKJ 21].
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Méthode de Précision moyenne Comparaison avec la
classification classification naive

Classification naive 55.71% 0%

Régression logistique 72.89% 17.12%
SVM 70.81% 15.04%
Adaboost 70.71% 14.94%
Perceptron 70.45% 14.67%
K voisins 68.88% 13.11%
Gradient boosting 68.51% 12.74%
Réseau bayésien 67.94% 12.16%
Arbre de décision 64.15% 8.38%

Tableau 7. Précision moyenne des apprentissages individualisés avec les données Empatica E4.

4.8.2. Apprentissage individualisé en exploitant les données de tous les capteurs

Afin de tester la capacité du systeéme de reconnaissance des émotions a classer les modalités de
valence a partir de sources de données multimodales, nous avons effectué des classifications de valence
(négative ou non négative) en fusionnant les données des interactions avec les smartphones avec les
mesures physiologiques. Les caractéristiques ont €té calculées pour chaque échantillon et fusionnées
avec les caractéristiques de mouvement et de frappe. Les données de 34 sujets étaient completes et
disponibles pour un apprentissage individualisé. Les résultats sont présentés dans le tableau 8.

Méthode de L .. Comparaison avec la
. . Précision moyenne . . .
classification classification naive

Classification naive 55.96% 0%
Adaboost 73.62% 17.66%
Gradient boosting 73.02% 17.06%
Arbre de décision 71.83 % 15.87%
Régression logistique 69.96% 14.01%
SVM 68.82% 12.86%
Perceptron 67.80% 11.85%
Réseau bayésien 67.35% 11.39%
K voisins 63.83% 7.87%

Tableau 8. Précision moyenne des apprentissages individualisés su les données multi-capteurs.

En moyenne, la classification naive a une précision de 55,96 %. On peut observer une légere
amélioration de la précision pour certaines méthodes, par rapport aux méthodes individualisées basées
uniquement sur les données Empatica E4. En effet, en moyenne, le classificateur AdaBoost dépasse la
classification naive de 17,66 points de pourcentage.

4.9. Discussion

La méthode la plus performante dépend du probléme considéré, du jeu de données, des parameétres
choisis et parfois également d'une part d'aléatoire (par exemple les valeurs affectées initialement aux
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poids du perceptron). Dans I'ensemble, il n'y a pas de méthode qui surclasse les autres, les résultats sont
du méme ordre de grandeur. De plus, la plupart des méthodes sont des boites noires qui ne facilitent pas
l'explicabilité, d'autant plus que les variables du probléme, comme par exemple une corrélation de jerk,
sont elles-mémes complexes et difficiles a appréhender.

De maniére générale, apprendre la valence émotionnelle a I’aide d’échantillons de jeux de données de
tous les sujets n’est pas tres efficace. Le meilleur classificateur n’est que 5,27 % plus performant que la
classification naive, ce qui est a peine significatif. Il y a deux interprétations possibles. La premiére est
que ces caractéristiques sont faiblement corrélées avec la valence émotionnelle. La seconde est que
certaines corrélations peuvent exister, mais le profil des caractéristiques dépend fortement de chaque
individu et la généralisation a toute la population n’est pas possible. En ce qui concerne 1’apprentissage
de la valence émotionnelle adapté a chacun, les résultats sont prometteurs. L’avantage de l'apprentissage
individualis€ par rapport a l'apprentissage général est cohérent avec la méta-analyse proposée par
Kotakowska et al [KSS 20]. En effet, un apprentissage individualisé s’adapte mieux aux caractéristiques
individuelles et réussit donc mieux a distinguer les caractéristiques les plus discriminantes pour chaque
participant. Cependant, 'apprentissage individualisé requiert la collecte de données de chaque utilisateur,
ce qui est fastidieux. Avec une précision jusqu’a 13 % supérieure a celle de la classification naive en
moyenne, les résultats sont prometteurs. Nous avons malgré tout remarqué une forte variabilité de la
performance en fonction des individus. Ainsi, le déclenchement des émotions n’a pas forcément opéré
avec la méme efficacité pour tout le monde. De manicre plus qualitative, nous avons pu observer
visuellement le comportement des utilisateurs. Certains d’entre eux s’averent plus exubérants dans leurs
gestes tandis que d’autres restent réservés tout au long de 1I’expérimentation. Les caractéristiques les plus
importantes semblent étre la secousse associée au gyrometre pour les axes X et Y, ainsi que la fréquence
dans la bande 4 Hz. Il est difficile de décrire les mouvements associés a de telles caractéristiques. Ils
peuvent correspondre a des mouvements rapides utilisant le poignet et le coude. L’analyse
d’enregistrements vidéo pour filmer les individus tout au long de la séance pourrait s’avérer pertinente
pour mieux comprendre les différences interindividuelles. D’éventuels parametres importants, qui n’ont
pas ¢€te enregistrés, pourraient étre la taille de la main et la longueur du bras.

Selon R. A. Calvo et D’Mello [CD 10], les méthodes expérimentales pour déclencher des émotions
pourraient souffrir d'un contexte insuffisamment engageant, bien que les clips vidéo soient considérés
comme des moyens adaptés [WSS 96, FGT 15]. De plus, I’expression des émotions peut étre restée
limitée et peu détectable lors des interactions avec le smartphone. Un enjeu essentiel est 1’évaluation de
I’efficacité du déclenchement de 1’émotion pour chaque sujet. Nous avons donc inclus des mesures
physiologiques avec I’Empatica E4, afin d’augmenter le nombre de caractéristiques considérées. Il serait
possible de combiner d’autres modalités pour améliorer la reconnaissance des €émotions exprimeées. Les
expressions faciales ou les postures des participants ont pu étre analysées a partir des enregistrements
vidéo, afin de mieux identifier I’expression de 1'émotion. Cependant, 1’intégration de nombreuses
modalités implique une complexité méthodologique et technique accrue. De plus, certaines données
pourraient soulever des questions d’acceptabilité et de criticité concernant la vie privée.

Il est important de noter, selon Calvo et Mello [CD 10], qu’il n’est pas évident que la mesure de
I’évolution d’une caractéristique émotionnelle implique des évolutions mesurables et synchronisées sur
les autres caractéristiques. Par exemple, nous avons observé que pour certaines personnes, certaines
sources de données semblaient plus efficaces que d’autres. De meilleurs résultats pourraient donc étre
obtenus si une pré-classification des individus était disponible afin de déterminer quelles sources de
données doivent étre considérées en priorité et de prédire les performances de la méthode. Néanmoins,
une variabilité individuelle peut étre observée en fonction de I’humeur ou de la fatigue de la personne.
Enfin, nous avons remarqué que la fusion des données du smartphone et du bracelet Empatica E4 a
conduit & une légére amélioration des résultats.

Dans notre cas, 1’analyse de I’auto-déclaration obtenue avec le GEW a guidé notre étiquetage afin
d’obtenir des classes de données pertinentes et équilibrées pour la dimension de valence. On peut
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imaginer établir des classifications avec d’autres caractéristiques de la GEW comme le niveau d’intensité
ou le nombre d’émotions rapportées, ou encore des étiquettes plus spécifiques.

Sur le plan technique, nous avons choisi un smartphone spécifique avec un écran spécifique. Une
certaine variabilité peut étre observée si différents appareils sont utilisés, en fonction de la taille de
I’écran, de la configuration et de la taille du clavier, ou du type de capteurs. Plusieurs choix de traitement
pourraient €galement influencer les performances des modeles de classification. Cui et a/ ont identifi€ la
taille de la fenétre d’échantillonnage comme un facteur majeur du résultat de performance, dans la
reconnaissance des émotions avec les données des capteurs de mouvement [CLZ 15]. Dans le cas d’une
interaction avec un smartphone, il serait alors pertinent de tester différentes fenétres d’échantillons, dans
le but d’établir une taille optimisée pour ce type de données. Le choix des caractéristiques est également
un facteur déterminant, notamment au vu de la grande variété de celles qui sont calculables. Il pourrait
étre possible d’utiliser des modeles d’apprentissage profond, comme les réseaux neuronaux récurrents,
pour générer automatiquement des caractéristiques sur de tels enregistrements.

En résumé, la variabilité interindividuelle est supérieure a la sensibilité des outils. Un probléme
fondamental est la variabilité de la réponse émotionnelle, qui dépend fortement du profil psychologique
de chaque personne ainsi que de 1’état physiologique et de la posture. Les variabilités intra et inter-
individuelle pourraient donc étre inévitables et I’identification de la valence émotionnelle resterait
probablement toujours incertaine.

5. Conclusion

Une expérience a été menée pour évaluer la faisabilité de 1’identification de la valence des émotions
a 1’aide de capteurs de smartphone et de bracelet. Ce travail est préalable a un autre, plus fourni,
comportant une grande masse de données. Plusieurs conclusions peuvent étre tirées.

- En ce qui concerne I’induction d’émotions, des valences positives et négatives ont été enregistrées
avec succes a 1’aide de vidéos et d’une version adaptée de la SME (GEWMI), qui a été mise en
ceuvre sur les smartphones. Bien que les étiquettes émotionnelles proposées par les utilisateurs
¢taient en général cohérentes avec la valence a priori des vidéos, plusieurs difficultés ont été
rencontrées : a) La valence de 1’étiquette « compassion » est ambigué car elle s’adresse a une autre
personne et fait référence a un comportement social ; b) Comme les événements associés aux
vidéos n’impliquent pas ’utilisateur lui-méme, les sentiments émotionnels étaient principalement
dus a I’empathie. Par conséquent, plusieurs étiquettes n’ont jamais été sélectionnées et 1’intensité
émotionnelle est restée faible.

- En ce qui concerne I’identification automatique de la valence émotionnelle a 1’aide de capteurs de
smartphones et de bracelets au moyen de techniques d’apprentissage automatique, les résultats
montrent que, en général, ce n’est pas possible. Il semble que chaque utilisateur ait sa propre
réponse émotionnelle et qu’il ne soit pas possible de généraliser.

- Si I’identification automatique de la valence émotionnelle est limitée a un seul individu et si
I’apprentissage automatique est basé uniquement sur les ensembles de données de capteurs
associés a cet individu, de meilleurs résultats sont obtenus. Le classificateur AdaBoost dépasse le
modele de référence de 17,66 points de pourcentage, ce qui signifie que le taux de reconnaissance
est d’environ deux tiers.

- Dans I’ensemble, nous observons une forte variabilité entre les sujets de I’expérience. Plus en détail,
lorsque 1’on compare les classifications des données d’interaction avec le smartphone ou le
bracelet Empatica E4, certaines personnes obtiennent de meilleurs résultats sur certaines sources
de données que sur d’autres. Cela démontre la complexité de la fusion de données multimodales
et, par extension, du suivi de plusieurs composantes d’un €pisode émotionnel. Cependant, pour
une catégorie particuliere d’individus, la multimodalité semble étre 1’une des approches les plus
efficaces pour augmenter la précision des modeles de reconnaissance des émotions.
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- Nous n'avons pas tenté de combiner les méthodes de classification comme cela est souvent suggéré
dans la littérature [KBN 24], car cela n'aurait sans doute pas permis d'améliorer les résultats de
facon notable. Lorsqu'aucune méthode ne parvient a identifier une émotion sur un jeu de données,
la combinaison de plusieurs méthodes ne peut apporter de gain significatif. Le probléme
fondamental est que l'information permettant de discriminer les émotions est trop approximative
et incertaine.

D’un point de vue méthodologique, plusieurs perspectives sont intéressantes. Tout d’abord,
’utilisation de vidéos pour déclencher des émotions est considérée comme pertinente, mais les sujets
sont placés dans une situation passive et ne sont pas treés engages dans la tiche. Nous avons essay¢ de
compenser cela en incluant une tache de description. Cependant, il serait préférable de définir des
protocoles dans lesquels les sujets sont plus actifs et impliqués dans la tache, la difficulté étant de pouvoir
provoquer des états émotionnels de manicre contrélée. Deuxiémement, la réponse émotionnelle dépend
fortement de chaque individu, mais il est possible de trouver des catégories d’utilisateurs qui réagissent
de la méme maniére. Il peut s’agir d’informations sur le profil psychologique, 1’age, le sexe, la
profession, ainsi que d’informations physiques telles que la taille des membres et la posture.
Troisiemement, la capacité de calcul des smartphones augmente chaque année. Dans un avenir proche,
il sera peut-étre possible d’intégrer dans I’appareil un systeme d’apprentissage automatique et de
classification des émotions de I’utilisateur.

En plus des composantes physiologiques des émotions, il est également possible de prendre en compte
les informations sémantiques. Par exemple, si un client se plaint du fonctionnement d’un appareil
spécifique qui vient d’étre acheté, il y a souvent de la frustration, voire de la coleére. Dans un tel cas, les
données des capteurs pourraient €tre utilisées pour corroborer cette interprétation. Combiner les données
d’interaction du smartphone avec le traitement du langage naturel pourrait alors étre une approche
intéressante pour améliorer les systémes de reconnaissance automatique des émotions et fournir de
meilleurs résultats.
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