Chapitre 1

Reconnaissance acoustique des émotions

1.1. Introduction

Depuis quelques années, les études sur la parole émotionnelle vont au dela d’une
analyse des manifestations vocales des différents états émotionnels et commencent
a s’intéresser au développement de systemes de classification automatique des émo-
tions. Cette évolution est née de I’émergence des sciences affectives - « affective com-
puting » [PIC 97] - et de la prise de conscience des applications industrielles poten-
tielles de ce domaine.

Un grand nombre d’applications de la reconnaissance des émotions dans la voix
concerne le domaine de I’interaction homme-machine. Les systemes de dialogue en
sont un premier exemple : la détermination de 1’état émotionnel de I’ utilisateur permet
d’adapter la stratégie dialogique. Par exemple, pour les centres d’appel, si I’utilisateur
manifeste des signes d’irritation ou de frustration face au répondeur automatique, une
stratégie peut étre de le diriger vers un opérateur humain [LEE 02], [DEV 05]. Mais
les applications de la reconnaissance d’émotions ne se limitent pas aux systemes de
dialogues. Dans le domaine de la santé, certains travaux de recherche académique
[IST 03] s’intéressent a la reconnaissance des émotions pour I’aide aux personnes
dgées ou aux personnes hospitalisées. Enfin dans le domaine de la sécurité, deux ap-
plications sont apparues récemment : la gestion de crise et 1’audiosurveillance. En ce
qui concerne la gestion de crise, des travaux sont menés pour la prise en charge des
émotions des victimes et des sauveteurs par les robots collaboratifs (Search and Re-
scue) [LOO 07]. Le déploiement de tels robots est en effet crucial dans la gestion de
crise et notamment dans des environnements jugés trop dangereux ou inaccessibles
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pour les sauveteurs. En ce qui concerne la sécurité, il s’agit de permettre a la machine
de diagnostiquer les situations anormales, afin d’assister I’homme dans sa tiche de
surveillance. A I’heure actuelle, la majorité des systémes automatiques de surveillance
existants s’appuient essentiellement sur la modalité vidéo pour détecter et analyser les
situations anormales [NGH 07]. Certains travaux commencent a s’ intéresser a 1’ inté-
gration de I’information liée aux manifestations émotionnelles contenue dans le flux
audio comme complément d’information a la vidéo [CLA 08] [HEN 07].

Ce chapitre décrit les différentes étapes nécessaires a la mise en oeuvre d’un sys-
téme de reconnaissance des émotions reposant sur des indices acoustiques!. La pre-
micre étape consiste en la collecte et 1’annotation de données, cette étape est détaillée
dans le chapitre 3. Nous nous focaliserons dans ce chapitre sur la seconde étape dédiée
au développement d’un « systéme » de reconnaissance d’émotions sur ces données, en
décrivant d’une part les descripteurs acoustiques destinés a caractériser et discriminer
entre elles les différentes manifestations émotionnelles, et d’autre part en répertoriant
les techniques de classification (apprentissage et décision) utilisées. Enfin, nous pré-
sentons les différents criteres a considérer pour I’ évaluation d’un systéme et proposons
un état de 1’art du domaine en terme de performances.

1.2. Principe d’un systeme de reconnaissance automatique des émotions

Un systeme de reconnaissance automatique des émotions repose classiquement sur
quatre phases principales (voir Figure 1.1) :

1) L’extraction de descripteurs acoustiques qui consiste en un module d’analyse
transformant le signal de parole en une séquence de vecteurs acoustiques contenant les
valeurs des différents descripteurs (ou parametres) retenus. L objectif de cette étape de
paramétrisation est d’obtenir une représentation compacte des principales caractéris-
tiques acoustiques du signal de parole qui soit pertinente pour discriminer entre elles
les différentes manifestations émotionnelles. L’intensité du signal de parole ou la fré-
quence centrale des formants sont deux exemples de tels descripteurs acoustiques.

2) Durant la phase d’apprentissage, plusieurs vecteurs acoustiques correspondant
aux sons d’une méme classe sont utilisés pour créer un représentant ou un modele
caractéristique de cette classe. Le représentant peut étre par exemple obtenu comme le
barycentre (ou centroide) des vecteurs acoustiques caractéristiques de la classe consi-
dérée. Un modele permettra souvent de mieux caractériser les distributions de valeurs
des vecteurs acoustiques pour chaque classe (ici chaque classe correspond par exemple

1. Certains systémes reposent sur une fusion des contenus linguistiques et acoustiques
[SCH 04]. Nous présentons dans ce chapitre uniquement la reconnaissance acoustique des émo-
tions
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a une classe émotionnelle). Ce représentant ou ce modele est traditionnellement ob-
tenu a partir d’une base de données (dite d’apprentissage) qui aura été préalablement
annotée (v. chapitre 3).

3) C’est au cours de la phase de classification que les vecteurs acoustiques du
signal vocal a analyser sont comparés aux représentants ou modeles de chaque classe.
A T’issue de cette phase, une probabilité d’appartenance a chaque classe peut étre
obtenue pour chaque vecteur acoustique.

4) Enfin, la phase de décision associe une classe a un segment de parole en exploi-
tant les probabilités d’appartenance successives des vecteurs acoustiques.

Inténsite,
fréquence fondamentale,...

Extraction de
descripteurs acoustiques Décision

» | Classification| — Peur ?

Joie ?
Tristesse ?

AppFeﬁtigs;g-eT- i

Fonctions de décision

Modéles acoustiques
Extraction de

descripteurs acoustiques

Segment' de parole

_Données |

Figure 1.1. Principe d’un systéme de reconnaissance d’émotions

1.3. Descripteurs acoustiques

Le phénomene physique de production de la parole est classiquement représenté
par un modele source-filtre [FAN 60]. Ce modele simple reste une référence pour
décrire les principales caractéristiques acoustiques du signal vocal et c’est dans le
cadre de ce modele de production que seront présentés 1’ensemble des parametres (ou
descripteurs) acoustiques utilisés en reconnaissance automatique des émotions.

Une grande partie des descripteurs acoustiques utilisés pour caractériser les dif-
férents états émotionnels est destinée a modéliser les altérations du signal acoustique
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liées a des modifications physiologiques a la base de la glotte. C’est le cas des para-
metres prosodiques et des parametres de qualité de voix (voix soufflée, voix gringante,
voix dure, voix tendue). Nous présentons dans ce paragraphe un bilan de 1’utilisation
de ces descripteurs dans les études sur la parole émotionnelle. Ce paragraphe présen-
tera également des parametres (formants, coefficients cepstraux, ...) représentant les
modifications du signal acoustique liées aux modifications du conduit vocal (e.g. la
partie filtre du modele source/filtre).

Les modifications corporelles/physiologiques qui accompagnent certains états émo-
tionnels, vont fortement influer sur le mode de production du message oral du locuteur.
Par exemple, dans le cas de la peur, les modifications physiologiques typiques sont
I’augmentation du pouls, de la pression du sang et de la sécheresse de la bouche, et se
manifestent par une voix plus forte, plus aigiie et un débit plus rapide, au contraire de
I’ennui et de la tristesse qui sont corrélés avec un abaissement du rythme cardiaque et
se manifestent par une voix plus grave, moins intense et un débit plus lent [PIC 97].

Scherer décrit également les modifications de descripteurs acoustiques (fréquence
fondamentale, énergie) de I’expression vocale de I’émotion comme la conséquence
des changements physiologiques de 1’organisme dans les diverses évaluations d’un
stimulus externe (théorie de I’évaluation [SCH 03al], « appraisal theory »). Ce sont ces
diverses évaluations qui déterminent 1’organisation des comportements émotionnels :

— La situation est-elle nouvelle ? (« novelty check ») ;
— La situation est-elle plaisante ? (« intrinsec pleasantness check »);

— Favorise-t-elle I’atteinte des buts de D'individu? (« goal/need significance
check »);

— L’individu dispose-t-il des ressources nécessaires pour y faire face ? (« coping
potential check ») ;

—La situation est-elle compatible avec ses normes personnelles et socio-
culturelles ? (« norm/self compatibility check »).

L’intensité et la hauteur de la voix ou les descripteurs de la qualité de voix sont
des descripteurs dits de haut niveau des manifestations émotionnelles, dans le sens ol
ils fournissent un niveau d’interprétation élevé. Ces descripteurs haut niveau sont les
plus utilisés dans le domaine de la synthése ou de I’analyse de parole émotionnelle.
Cependant, dans un objectif de reconnaissance des émotions par des algorithmes d’ap-
prentissage comme dans [OUD 03] ou dans [CLA 08], les descripteurs utilisés sont
souvent plus nombreux, incluant des descripteurs de plus bas niveau pour lesquels il
est difficile d’identifier un corrélat perceptif (voir chapitre 8). Si I’information acous-
tique véhiculée par de tels descripteurs est moins explicite que celle correspondant aux
descripteurs prosodiques par exemple, cette information s’avere cependant utile et est
intégrée dans les modeles acoustiques construits par les algorithmes d’apprentissage.
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Contenu voisé vs. non voisé

Les études dédiées aux descripteurs acoustiques des émotions dans la parole, centrent
leurs travaux sur le contenu voisé de la parole qui se révele, notamment avec les des-
cripteurs prosodiques, étre porteur d’une grande partie des informations caractéris-
tiques des émotions du locuteur. Cependant, selon les émotions étudiées, le contenu
non voisé peut également véhiculer des informations pertinentes sur les manifesta-
tions émotionnelles. C’est le cas des émotions fortes qui sont souvent accompagnées
de fortes modifications corporelles telles que la crispation, les tremblements, 1’aug-
mentation du rythme cardiaque. L’activité physiologique et/ou physique qui accom-
pagne alors la production du message oral entraine I’émergence de manifestations non
verbales telles que des respirations plus fortes, des cris. Ces manifestations vont se ré-
percuter sur les deux types de contenu : voisé et non voisé. C’est pour cette raison que
dans [CLA 08], I’impact des manifestations émotionnelles sur le contenu acoustique
est étudié a la fois sur le contenu voisé et non voisé.

Unité temporelle d’analyse de I’émotion

Au dela du choix de descripteurs acoustiques pertinents pour caractériser le contenu
émotionnel, il se pose une question essentielle : sur quelle durée temporelle doit-on
considérer ces descripteurs ? Le comportement de chaque descripteur est en effet dé-
pendant de la fenétre temporelle sur laquelle il est considéré. Il existe deux approches.
La premiere — comme par exemple dans [VID 05]- utilise des descripteurs de type
statistique proposant une modélisation globale de chaque descripteur (par exemple la
moyenne, le minimum, etc.) sur différentes durées temporelles, comme la syllabe, le
mot, ou la phrase.

La seconde approche repose sur I’ extraction des descripteurs acoustiques sur chaque
fenétre d’analyse [AMI 96] ou sur la combinaison d’une modélisation au niveau de la
fenétre avec une modélisation globale des descripteurs [VLA 07] (fenétres de 25ms,
tour de parole) [CLA 08] (fenétres de 40ms, trajectoires voisées et non voisées2, seg-
ments homogenes?).

Les modélisations au niveau de la fenétre d’analyse et de la trajectoire présentent
I’avantage de ne pas faire de présupposé sur la structure de la parole et ne nécessitent
pas de connaissance sur le contenu linguistique associé au signal de parole. En re-
vanche, les modélisations globales reposent sur une segmentation fine de la parole qui
peut par exemple étre obtenue a I’aide d’un systeéme de reconnaissance automatique de
la parole. Ces analyses présentent I’inconvénient d’étre peu robustes aux phénomenes

2. Une trajectoire voisée (respectivement non voisée) est une succession de fenétres adjacentes
voisées (respectivement non voisées)

3. Le segment est défini dans ce travail comme une portion de tour de parole avec un contenu
émotionnel homogene
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tels que la coarticulation, des voix non modales, des manifestations non verbales telles
que les cris, etc. qui surviennent lors de manifestations émotionnelles fortes sponta-
nées, ce qui peut éventuellement poser probléme selon le type de données traitées.

1.3.1. Les descripteurs prosodiques

Initialement utilisés dans le cadre de la reconnaissance vocale ou de la synthese
vocale, les descripteurs prosodiques classiques (hauteur et intensité de la voix, durée
des syllabes) ont pour vocation la structuration du flux de parole. Les descripteurs pro-
sodiques sont souvent utilisés pour I’identification d’éléments segmentaux déterminés
et peuvent fournir également des indices sur la structure syntaxique de la phrase. En
synthese ils permettent de rendre le signal synthétique plus naturel mais aussi plus
intelligible en indiquant les grandes articulations de la phrase.

Les descripteurs prosodiques permettent de modéliser les accents, le rythme, I’in-
tonation, la mélodie de la phrase et sont ainsi trés pertinents pour la modélisation de
I’état émotionnel du locuteur. Les premicres études sur la parole émotionnelle se sont
basées sur une analyse de la prosodie, avec des descripteurs comme la hauteur (ou fré-
quence fondamentale) ou I’intensité de la voix [DEL 96],| AMI 96] qui correspondent
en outre 2 une modélisation des changements supra-segmentaux4 du signal acoustique
produits par les modifications physiologiques a la base de la glotte [SCH 98].

La fréquence fondamentale ou pitch

En parole, la fréquence fondamentale correspond a la fréquence de vibration des
cordes vocales lors de la production des sons dits voisés. Elle est directement liée a la
sensation de hauteur de la voix (aigiie ou grave). Les parties voisées ont une structure
pseudo-périodique et sur ces portions, le signal est généralement modélisé comme la
somme d’un signal périodique 7" et d’un bruit blanc. La fréquence fondamentale est
I’inverse de la période T, Fy = %

Il existe plusieurs méthodes pour I’estimation de la fréquence fondamentale : les
méthodes temporelles (autocorrélation, fonctions de différences moyennées (ASDF
— Average Square Difference Function)), les méthodes d’estimation par maximum
de vraisemblance, les méthodes reposant sur une analyse du cepstre, etc. [KLA 08]
[HES 84].

L’une des méthodes les plus populaires — celle utilisée notamment par le logiciel
Praat [BOE 05] — est une approche temporelle consistant a rechercher des ressem-
blances entre des versions décalées du signal observé s. Ces ressemblances sont éva-
luées par la fonction d’autocorrélation, définie de la maniere suivante :

4. en fonction de 1’accentuation, de I’intonation ; appelé également niveau prosodique
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La période T est estimée en recherchant la valeur de m pour laquelle r4(m) est
maximale dans un intervalle choisi a priori m € [Tinin ¢ Tmae]. La fonction d’auto-
corrélation donne également une estimation de «la force de voisement» du signal de
parole : plus r4(T") est proche de 1 (la valeur maximum possible), plus le signal se
rapproche d’un signal de période T.

La figure 1.2, tirée de [CLA 07b], illustre le comportement de la fréquence fonda-
mentale sur deux exemples contenant différents degrés d’intensité émotionnelle.

Ces deux segments correspondent au méme mot « Josh » prononcé par une méme
locutrice lors d’une situation qui évolue. Pour le premier exemple, la locutrice vient de
se rendre compte de la disparition de son ami Josh et I’appelle une premiere fois. Les
indices acoustiques de la peur présents dans cet exemple sont difficilement percep-
tibles et on note la montée de la fréquence fondamentale caractéristique d’une ques-
tion. Pour le second exemple, la locutrice, aprés de nombreux appels sans réponse,
hurle le nom de son ami. Dans le second cas, le contour de la fréquence fondamentale
est beaucoup moins lisse avec de nombreux sauts fréquentiels, les erreurs d’estimation
mises a part, et une fréquence fondamentale en moyenne plus élevée.

L’intensité
L’intensité (ou énergie) permet de fournir une mesure de la force sonore de la
voix (faible ou forte). L’intensité en décibel (dB) est en général — notamment sous le

logiciel Praat [BOE 05] — calculée sur une portion de signal de longueur N de la facon
suivante :

I= 10log(z s2(n)w(n))

n=1

ol w est une fenétre d’analyse.

La figure 1.3 illustre le comportement de I’intensité sur les deux mémes exemples
que dans le paragraphe précédent. Dans le cas de la panique, I’intensité moyenne est
plus élevée avec plus de modulations.

5. La dimension intensité dérive de la dimension activation définie par [OSG 75] comme un
état d’excitation, de calme a fortement excité, voir chapitre 3.
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Figure 1.2. Exemple de contour de la fréquence fondamentale estimée par la
méthode de I’autocorrélation implémentée dans le logiciel Praat sur : a
gauche, I’exemple « Josh ? » correspondant a de la peur avec une faible
intensité (inquiétude) et a droite I’exemple « Joooosh ! » correspondant a de la
peur avec une forte intensité (panique).
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Figure 1.3. Exemple de contour d’intensité sous Praat calculé sur : a gauche,
’exemple « Josh ? » correspondant a de la peur avec une faible intensité
(inquiétude) et a droite I’exemple « Joooosh ! » correspondant a de la peur
avec une forte intensité (panique).
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Descripteurs du rythme

Le troisieme descripteur classique de la prosodie est un descripteur du rythme 1ié
au débit d’élocution [KOZ, 65] et se mesure par le nombre d’unités vocales par unités
de temps, par exemple le nombre de syllabes ou de phonémes par minute. Cependant
cette mesure du rythme ne peut étre calculée que si 1’on dispose d’une segmentation
du signal de parole en syllabes ou phoneémes (ce qui suppose dans ce cas 1’aide d’un
systeéme de reconnaissance de la parole). Cette segmentation peut s’avérer complexe
selon les conditions d’enregistrement. Une alternative [CLA 08] peut étre de calculer
la durée de la trajectoire voisée (fenétres voisées consécutives). Ce descripteur permet
de caractériser les différences de débit dans le flux de parole, une forte proportion de
longues trajectoires voisées étant le signe d’un débit plus lent.

1.3.2. Les descripteurs de qualité de voix

Les variations de qualité de voix, bien que souvent associées a des voix patholo-
giques, sont également la conséquence des modifications physiologiques provoquées
par les changements émotionnels du locuteur. Les descripteurs de qualité de voix sont
de plus en plus utilisés pour caractériser les variations émotionnelles.

Le NAQ (Normalized Amplitude Quotient)

Certains travaux sur la parole émotionnelle visent a étudier les interactions fortes
qu’il pourrait y avoir entre la configuration glottale et I’expression de 1’émotion®.
Ainsi, dans [CAM 03], les auteurs ont développé un algorithme pour la mesure de
descripteurs de qualité de voix prenant en compte des modifications physiologiques
dans la parole émotionnelle. La qualité de voix est mesurée par le NAQ (Normali-
zed Amplitude Quotient) qui est décrit ici comme un indicateur du niveau de souffle
dans la voix : plus le NAQ est élevé plus la voix est soufflée. Dans ce chapitre, le role
des descripteurs modélisant la source glottale pour la reconnaissance automatique des
émotions est clairement mis en évidence sur des données correspondant a des enre-
gistrements d’une locutrice japonaise dans ses interactions de la vie de tous les jours.
Sur ces enregistrements, le comportement du NAQ est analysé en fonction du type
d’interlocuteur et du degré de politesse et d’«effort» fourni par la locutrice pour com-
muniquer. Le NAQ est également utilisé dans [AUD 04] pour la caractérisation des
émotions.

En modélisant le flux glottal par une pulsation triangulaire pendant la phase d’ou-
verture et par un signal nul pendant la phase de fermeture, le quotient d’amplitude
(AQ — Amplitude Quotient), qui correspond au temps de fermeture de la glotte, peut

6. Ces travaux nécessitent cependant des conditions d’enregistrement idéales, comme une proxi-
mité du microphone a la bouche.
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s’exprimer de la maniere suivante :

fac
dpeak

AQ =

ou fac correspond a I’amplitude maximum du flux glottal et dpeak a la pente de
décroissance du flux glottal.

Le coefficient AQ dépend de la fréquence fondamentale. Le NAQ correspond au
quotient d’amplitude décorrélé de la fréquence fondamentale (Fp) :

NAQ = log(AQ) + log(Fo)

De plus amples détails sur le calcul de ce coefficient sont donnés dans [ALK 02].

La modulation fréquentielle ou jitter

Le jitter est décrit comme une déviation de la fréquence fondamentale (voir sec-
tion 1.3.1), et correspond a la mesure d’un bruit sur la fréquence (on parle aussi parfois
d’oscillations autour de la fréquence fondamentale). En musique il sert, avec le shim-
mer ou modulation d’amplitude, & modéliser 1’attaque, le soutien et le relachement
des notes [VER 03]. Il est également utilisé pour I’étude des voix pathologiques (voix
gringante) et a été utilisé notamment par [FRA 03] pour la caractérisation d’état dé-
pressif et par [CLA 07a] pour la caractérisation d’émotions de type peur. La figure 1.2
met notamment en évidence la présence de fortes modulations de la fréquence fonda-
mentale sur le cri, « Jooosh ! ».

Une approche classique pour I’estimation du jitter consiste a calculer le rapport
suivant :

SN 2T, — Ty — Ty

N
Zn:l Tn
ou T}, est le n® intervalle d’une période de signal et N le nombre d’intervalles.

Jitter =

La modulation en amplitude ou shimmer

Souvent utilisé de pair avec le jitter, le shimmer modélise, lui, la modulation d’am-
plitude du signal vocal s. Comme pour le jitter, la figure 1.3 met en évidence la pré-
sence de fortes modulations de I’intensité sur le cri, « Jooosh ! ».

Une estimation du shimmer, similairement au jitter, peut étre obtenue en calculant,
sur une portion de signal de longueur N, le rapport suivant :

Zgz_; 124, — Ap—1 — Apya|

Sony An

ou A, est I’amplitude moyenne calculée sur I’intervalle 7},, et N le nombre d’inter-
valles.

Shimmer =
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Taux de fenétres non voisées

Le taux de fenétres non voisées correspond a la proportion de fenétres considérées
comme non voisées sur une portion du signal de parole. En pratique, ce parameétre peut
étre calculé de la maniere suivante : une fenétre est considérée comme non voisée si la
«force du voisement » (score de la fonction d’autocorrélation, voir section 1.3.1) est
inférieure a un certain seuil (typiquement fixé dans I’intervalle [0.45 - 0.6]).

Le rapport harmonique sur bruit

L’idée de ce descripteur est de trouver un indicateur du niveau de souffle dans la
voix en mesurant le rapport harmonique sur bruit du signal de parole par le descripteur
connu sous le nom de PAP (Périodique APériodique) ou HNR (Harmonic to Noise Ra-
tio). Par exemple, 1’algorithme présenté dans [YEG 98] et repris dans [CLA 07a] pour
caractériser les émotions de type peur repose sur I’estimation du degré de remplace-
ment des harmoniques par du bruit, c’est a dire le rapport entre I’énergie acoustique
des composantes harmoniques du signal sur 1’énergie acoustique des composantes du
bruit.

Cet algorithme repose sur une décomposition du signal vocal en deux composantes
distinctes : I’une périodique résultant de la vibration quasi-périodique des cordes vo-
cales et I’autre apériodique regroupant I’ensemble des bruits de parole (bruit rose fri-
catif, sifflant ou plosif).

Le descripteur PAP est adapté a I’estimation de la contribution du bruit, en consi-
dérant a la fois le bruit di aux irrégularités des oscillations des cordes vocales (non
harmonicité de I’onde glottique) et au bruit additif. Il s’exprime par la formule sui-
vante :

( Energieperiodique )
Energieqperiodique

PAP =10log

1.3.3. Les descripteurs spectraux et cepstraux

Une grande partie des descripteurs bas niveau reposent sur une analyse du spectre
du signal et incluent les descripteurs spectraux (descripteurs formantiques, énergie en
bande de Bark, centroide spectral) et les descripteurs cepstraux (MFCC — Mel Fre-
quency Cepstral Coefficients).

Les formants et leur largeur de bande

L’analyse acoustique du conduit vocal met en évidence la présence de résonances.
Ces résonances, variables en fonction de la position des différents articulateurs (langue,
levres, ...), sont appelées les formants. IIs sont notamment caractérisés par une fré-
quence centrale (ou fréquence du formant) et une largeur de bande mesurée a —6dB
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du sommet. Sur le contenu voisé, la position des deux premiers formants est indé-
pendante de la hauteur (fréquence fondamentale) et est caractéristique d’une voyelle
particuliere. Les formants et leurs largeurs de bande sont également intéressants sur
les fenétres non voisées car ils fournissent une modélisation du conduit vocal et sont
par 1a méme des descripteurs de la qualité de voix. En pratique, les premiers formants
peuvent étre estimés a 1’aide d’une analyse par prédiction linéaire (ou LPC pour Li-
near Prediction Coding).

Les parametres formantiques sont tres largement utilisés pour décrire les émotions,
comme par exemple dans [FRA 03], [KIE 00] ou [CLA 08] pour la caractérisation
acoustique des émotions de type peur. La pertinence de ces paramétres peut étre ex-
pliquée, d’une part par leur aspect de descripteurs de la qualité vocale, et d’autre part
par la relation qui existe entre le premier formant et le degré d’ouverture des voyelles
que I’on peut prévoir plus élevé dans le cas d’émotions extrémes.

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

La paramétrisation MFCC est une paramétrisation tres répandue dans le domaine
du traitement de la parole, que ce soit en reconnaissance automatique de la parole,
en reconnaissance du locuteur ou en reconnaissance des langues. Les MFCC ont
également été utilisés dans le domaine de la reconnaissance des émotions [SHA 03]
[KWO 03].

Les MFCC appartiennent a la famille des descripteurs cepstraux qui se basent sur
une représentation cepstrale du signal. Le cepstre présente 1’avantage, dans une cer-
taine mesure’, de permettre une séparation des contributions respectives de la source
et du conduit vocal.

Les MFCC s’obtiennent en utilisant, pour le calcul du cepstre, une échelle fré-
quentielle non linéaire tenant compte des particularités de 1’oreille humaine, I’échelle
des fréquences Mel. L’échelle Mel correspond a une approximation de la sensation
psychologique de hauteur d’un son et prend notamment en compte la plus grande
sélectivité en fréquence de I’oreille dans les basses fréquences.

Pour chaque trame du signal sonore, le spectre d’amplitude S(k) est intégré par
bandes Mel pour obtenir un spectre d’amplitude modifié a,,, m = 1..Mj, représentant
I’amplitude de la bande Mel m. A cet effet, des filtres triangulaires de largeur de bande
constante et régulicrement espacés sur I’échelle Mel sont couramment utilisés. Enfin,
les coefficients MFCC sont obtenus en effectuant une transformée en cosinus discrete
du logarithme des coefficients obtenus précédemment :

M, 1.7
2(r) = 3 log(am)) cosfr(m — 1)

b

7. La séparation est moins précise dans les aigus que dans les graves



Reconnaissance acoustique des émotions 23

ou My est le nombre de filtres triangulaires.

La contribution du conduit vocal est principalement présente dans les premiers
coefficients cepstraux ce qui explique qu’en pratique seuls les premiers coefficients
sont conservés (typiquement entre 12 et 15 coefficients).

L’énergie en bandes de Bark

L’énergie en bandes de Bark repose sur une autre échelle perceptive couram-
ment utilisée, 1’échelle de la tonie dont I’unité est le Bark. Le spectre du signal est
pour ce descripteur découpé en différentes bandes de fréquence déterminées par cette
échelle. L’échelle Bark est basée sur les bandes critiques telles qu’elles sont percues
par I’oreille [ZWI 57]. 11 existe plusieurs formules donnant la fréquence en Bark en
fonction de la fréquence en Hertz dont celle proposée dans [SER 84] :

sz

fBark =6 arcsin(m)

En pratique, il peut &tre calculé en découpant le signal en différentes bandes de fré-
quences de largeur égale a un ou deux Bark [EHR 04]. Pour chaque bande ¢, I’énergie
s’exprime de la maniere suivante :

f.<:11>(m)
EBB(m)= Y |S(f)I

f‘Lnf (m)

oul m est le numéro de la bande considérée.

L’énergie dans des bandes de fréquences particulieres est un descripteur qui a été
utilisé pour expliquer les différents types de voix (ex : criarde, agressive, sensuelle)
dans [EHR 04] ou pour I’étude des manifestations acoustiques des émotions dans
[KIE 00] (colere, joie, peur, ennui et tristesse) et [CAI 03] (rires et acclamations).

Centroide spectral

Le centroide spectral ou balance spectrale peut étre utilisé¢, comme dans [EHR 04],
en tant que descripteur du « timbre » de la voix. Dans [KIE 00], ce descripteur est cal-
culé sur les fricatives non voisées et permet de mesurer le degré de constriction. Plus
généralement utilisé pour décrire une sensation de brillance auditive, il a été égale-
ment exploité, entre autres, pour la caractérisation et la reconnaissance automatique
des instruments de musique [MCA 99] [ESS 05]. Il correspond au moment spectral
d’ordre 1 et est calculé de la maniere suivante :

S, kEBB(k)
>, EBB(k)

ol k est le numéro de la bande de fréquence et ai 1’énergie de cette bande.

C, =
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1.4. Classification automatique des émotions

Les systemes de classification automatique des émotions reposent sur des mé-
thodes dites d’apprentissage, en raison de leur capacité d’apprendre (ou de caracté-
riser) —a partir d’une quantité de données suffisante — les propriétés acoustiques de
chaque classe d’émotion. On distingue deux types de classification : supervisée et non
supervisée. Lors d’une classification supervisée la classe de chaque objet (représen-
tée par son étiquette) est fournie au programme d’apprentissage en méme temps que
les données. Lors d’une classification non supervisée, les classes sont déterminées
automatiquement en fonction de la structure des données. Les systemes de classifi-
cation automatique d’émotions utilisent essentiellement des méthodes supervisées ol
les classes considérées sont des classes d’émotions souvent déterminées en fonction
de I’application visée. Il existe de nombreuses techniques de classification qui sont
détaillées dans [DUD 73]. Nous présentons ici quelques algorithmes de classification
en soulevant les différents problémes inhérents aux émotions.

1.4.1. Sélection de descripteurs

Normalisation des descripteurs

La plage de valeurs que peut prendre un descripteur varie fortement d’un descrip-
teur a un autre. Par exemple, si le taux de fenétres non voisées varie entre O et 1,
la fréquence fondamentale prend des valeurs de I’ordre de plusieurs centaines. Cette
hétérogénéité dans les valeurs peut avoir des conséquences sur le comportement des
algorithmes de réduction de 1’espace des descripteurs — par exemple une sélection des
descripteurs les plus discriminants — et d’apprentissage : les descripteurs ayant des
valeurs élevées risquent d’avoir plus de poids que ceux atteignant des valeurs plus
faibles.

Des techniques de normalisation peuvent ainsi étre envisagées pour éviter ce biais.
Certaines ont d’ailleurs déja été utilisées avec succes en reconnaissance des émotions :

— la technique de normalisation dite normalisation min-max [CLA 08],
— la normalisation sigma-mu,
— la normalisation par genre/par locuteur/par phoneme [DEV 05].

Réduction de I’espace de représentation des données

En théorie, augmenter le nombre de descripteurs pourrait permettre d’améliorer
les performances du systeme. Cependant, en pratique, I’utilisation d’un trop grand
nombre de descripteurs, au dela du probléme de complexité engendré par une dimen-
sion élevée de I’espace de représentation des données, peut en fait aboutir a une baisse
des performances [DUD 73]. Cette étape de réduction de la dimension de I’espace
de représentation des données préalable aux étapes d’apprentissage et de décision du
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systéme de classification est ainsi indispensable si un grand nombre de parametres est
choisi (on pourra par exemple consulter [GUY 03]).

Pour réduire I’espace des descripteurs, deux options se présentent :

— la projection de I’espace de représentation des données sur un espace de dimen-
sion plus petit (ex : analyse en composantes principales, analyse discriminante).

— la sélection du sous-ensemble des descripteurs le plus discriminant (ex : algo-
rithme de sélection de Fisher, algorithme génétique) ; cette option présente 1’avantage
de pouvoir directement extraire les descripteurs les plus pertinents a 1’étape de test
alors que les méthodes de projection nécessitent le calcul préalable de I’ensemble des
descripteurs de 1’échantillon testé.

Algorithme de sélection de Fisher : cette méthode dont la simplicité et I’effica-
cité ont été démontrées a maintes reprises (voir [ESS 05] pour son utilisation dans un
systeme de reconnaissance des instruments de musique) est dérivée de 1’analyse discri-
minante de Fisher dont on peut trouver une description dans [DUD 73]. Elle consiste
a maximiser le rapport FDR (Fisher Discriminant Ratio) de la dispersion inter-classe
et la dispersion intra-classe pour chaque descripteur séparément :

2
FDRd@ _ (,ui,classel - ,ui,classeQ)

2 2
Ui,classel + Ui,classe2

Ol [t classel € i classe2 SONt les moyennes des valeurs correspondant aux descrip-
) 2 2 :

teurs d; pour chacune des classes €t 07 1, 01 €L 07 qsse2 €8 Variances correspon-

dantes.

Une sélection multi-classes par I’algorithme de Fisher avec une décomposition en
deux étapes est également possible8 :

1) Pour chaque descripteur i, et pour chaque classe k, un score intermédiaire est
estimé a partir des données de chacune des classes selon la formule suivante :

K

k .
s¥ =" FDR (i)
1=1
ou K est le nombre de classes et F'DR; i, est le critere de Fisher calculé pour les deux
classes l et k : v
) (i — ik
FDRZ’/C(Z) =3
o1t ok
ol 3, et p;p sont les moyennes du descripteur i sur les données associées aux
classes l et k et o7, and 02, les variances.

8. http ://www.kyb.mpg.de/bs/people/spider/. C’est notamment I’option choisie par la boite a
outils Spider
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E S, L
2) Les scores 87’y << 1.1< k< j¢ SONt ensuite triés par ordre décroissant et les N pre-
miers descripteurs distincts associés aux scores les plus élevés sont ainsi sélectionnés.

Cet algorithme permet de sélectionner les descripteurs les plus discriminants sans
cependant prendre en compte les éventuelles relations qui les lient. Afin d’éviter que
I’ensemble final des descripteurs sélectionnés ne présente de trop fortes redondances,
I’algorithme de Fisher peut étre utilisé en deux étapes comme dans [CLA 07a] :

1) Une premiere sélection est effectuée pour chaque famille de descripteurs (pro-
sodiques, qualité de voix et spectraux) séparément. 1/5¢ des descripteurs est ainsi sé-
lectionné pour chaque famille, formant un premier ensemble composé d’une centaine
de descripteurs.

2) La seconde sélection est effectuée en appliquant une nouvelle fois 1’algorithme
de Fisher sur I’ensemble des descripteurs sélectionnés a I’ étape précédente.

Il existe cependant des méthodes plus sophistiquées de sélection de descripteurs
qui permettent d’évaluer un sous-ensemble de descripteurs par rapport a un autre
en éliminant les descripteurs redondants. C’est le cas notamment de 1’algorithme
IRMESP (Inertia Ratio Maximization using Feature Space Projection [PEE 03]) ou
des algorithmes génétiques qui proposent une procédure systématique de parcours des
sous-ensembles de descripteurs possibles.

1.4.2. Algorithmes d’apprentissage

L’utilisation de méthodes de classification dans le domaine des émotions est un
sujet de recherche émergeant. Nous répertorions ici les différentes méthodes de clas-
sification utilisées dans ce domaine et présentons plus en détails quelques unes de ces
méthodes.

Les Séparateurs a Vastes Marges - SVM

Les SVM ont été introduits par Vapnik en 1995 [VAP 95]. Cette méthode est donc
une alternative récente pour la classification. Initialement prévue pour résoudre des
problémes de classification a deux classes, il existe aujourd’hui des généralisations
multi-classes [HSU 02].

Le principe des SVM peut se schématiser de la maniére suivante : pour deux
classes d’exemples donnés, il s’agit de séparer les exemples de chaque classe par
un hyperplan en maximisant la distance des exemples d’apprentissage a I’hyperplan.
Les points les plus proches de 1I’hyperplan, qui seuls sont utilisés pour la détermina-
tion de I’hyperplan sont appelés vecteurs de support (cf figure 1.4). La distance que
I’on cherche a maximiser est la distance minimale entre I’hyperplan et les exemples
d’apprentissage. Cette distance est appelée « marge ».
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Vecteurs de support

Figure 1.4. Hyperplan séparateur et vecteurs de support dans un espace a
deux dimensions

Parmi les modeles SVM on distingue le cas linéairement séparable et le cas non
linéairement séparable. Pour surmonter les inconvénients du cas non linéairement
séparable, 1’idée des SVM est de transformer I’espace des données, afin de passer
d’un probleme de séparation non linéaire a un probléme de séparation linéaire dans
un espace de re-description de plus grande dimension. Cette transformation non li-
néaire est effectuée via une fonction, dite fonction noyau. Hormis le noyau linéaire
k(xz,y) = x.y, les noyaux les plus couramment utilisés sont les noyaux polynomiaux

K(z,y) = (1 + 2.y)¢ (polyndme de degré d) et gaussiens k(z,y) = exp(_”%zy”z).

Dans ce dernier cas, la variance o du noyau permet de régler la précision de 1’hy-
perplan séparateur. Un o petit signifie que I’hyperplan séparateur est trés proche des
vecteurs supports et risque le surapprentissage, un o trés grand correspond a une situa-
tion ot I’hyperplan séparateur devient linéaire, et peut entrainer un sous apprentissage.

La classification d’un nouvel exemple de test est donnée par sa position dans 1’es-
pace de re-description par rapport a I’hyperplan optimal défini lors de I’apprentissage.
Les SVM fournissent une distance a I’hyperplan dont le signe détermine la classe de
I’exemple testé.
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Les modeles de mélange de gaussiennes — GMM

Les GMM sont couramment utilisés dans le domaine de la reconnaissance de la
parole. Depuis une dizaine d’années, ce modéle est aussi devenu I’approche dominante
pour les systemes de vérification du locuteur ([SAN 05], [FRE 01], [BAR 03]). Il a
été également utilisé avec succes pour la reconnaissance des émotions. Les GMM
consistent en la modélisation, pour chaque classe C, des données z4 sous la forme
d’une somme pondérée par les coefficients wy, , de fonctions de densité de probabilité
gaussiennes P, 4().

M
p(z/Cq) = Z Win,qPrm,q(T)
m=1

M - N
avec » . _; Wm,q = 1 pour chacune des classes q considérées et oi M est le nombre
de composantes de densité considérées pour le modele. Chaque composante s’ exprime
en fonction de sa moyenne fi, 4 et de sa matrice de covariance X, 4 :

1 1 _
Pmg= """ 1P _5(37 - Nm,q)T(Em,q) 1(37 — fim,q)
(27")1/2 |Zm.ql?

La matrice de covariance utilisée est diagonale, i.e. les modeles sont appris en consi-
dérant les observations associées a chacun des descripteurs de maniere indépendante.

Pour chaque classe, chacune des composantes du mélange modélise une région
différente de I’espace des données appelée aussi cluster. L’ apprentissage consiste en
I’estimation a partir des observations d’une méme classe des parametres des gaus-
siennes qui composent le modele de cette classe. Pour chaque classe Cj, les para-
metres a estimer sont :

— les poids (wm,q)m=1,..m associés a chacune des M composantes du mélange,

— les moyennes et matrices de covariance de chacune des composantes du mé-
lange :

(Mm,qv Em,q)m:l,..M

Les parametres sont classiquement initialisés par 1’algorithme des k-moyennes
permettant d’obtenir des valeurs approximatives des parametres des gaussiennes de
la classe. L’estimation des parametres est ensuite réalisée a 1’aide de I’algorithme
« Expectation Maximisation » (E-M) [DEM 77].

La classification peut étre réalisée a partir d’une regle de décision basée sur le
maximum a posteriori. Pour chaque classificateur, un score a posteriori (SAP) est
associé a chaque classe d’émotion a reconnaitre pour chaque segment de parole. Ce
score correspond a la moyenne des log-probabilités a posteriori, calculée en multi-
pliant les probabilités obtenues sur chaque fenétre d’analyse. Ainsi, le score obtenu
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pour le classificateur est :

SN logp(Cy /)

SAP(C,) = -

ol z,, est le vecteur d’observation correspondant a la fenétre d’analyse n et p(Cy /)
la probabilité a posteriori correspondant a cette fenétre. Celle-ci s’exprime d’apres la
formule de Bayes sous la forme suivante :

_ p(Clp(a/Cy)

Si on considere que les classes C,, sont équiprobables?, nous avons p(C,) = % et le

q q q
probleme se rameéne a maximiser le score a posteriori modifié de la maniére suivante
(ce qui se ramene a un score au maximum de vraisemblance) :

SN log(p(2n/Cy))
N

SAP(C,) =

1.5. Performances et évaluation

A TI’heure actuelle, il est difficile de comparer les performances obtenues par les
systemes déployés dans les différents laboratoires de recherche. Aucune campagne
d’évaluation comme celles menées dans les domaines de la reconnaissance de la pa-
role, de I'identification du locuteur et de I’identification de langues n’a été menée
jusqu’a présent. Un premier pas cependant a été franchi avec une initiative de coopé-
ration appelée CEICES (Combining Efforts for Improving automatic Classification of
Emotional user States) lancée en 2005 par le FAU Erlangen en Allemagne et pour-
suivie en 2007 dans le cadre du réseau d’excellence HUMAINE!0 [BAT 06]. Cette
initiative repose sur le principe suivant : une base de données annotée (fichiers audio,
dictionnaire phonétique, segmentations manuelles en mots et labels émotionnels) est
fournie aux différents partenaires. L’objectif est avant tout d’augmenter les taux de
reconnaissance en rassemblant les descripteurs acoustiques des différents partenaires
et en combinant les classificateurs utilisés. Les auteurs soulignent cependant qu’il est
difficile de comparer les méthodes de classification et I’efficacité des ensembles de
descripteurs utilisés séparément, compte tenu de la diversité des procédures de norma-
lisation et de transformation des descripteurs. En effet, les performances des systémes
de classification développés par les différents laboratoires dépendent de nombreux
facteurs que nous répertorions ci-apres.

9. La probabilité de chaque classe peut étre réglée différemment si on dispose d’a priori sur la
fréquence des classes considérées.

10. http ://wwwS5.informatik.uni-erlangen.de/Forschung/Projekte/HUMAINE/ ?language=en
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Premier Facteur : les données et les classes d’émotions

Les performances des systemes sont fortement dépendantes de la base de données
sur laquelle les algorithmes ont été testés : est ce que ce sont des bases de données
illustrant des émotions actées ou spontanées ? Quelle est la qualité d’enregistrement ?
Quel est le degré de diversité en terme de locuteurs et de contextes illustrés ? La pre-
miere difficulté pour comparer les différentes performances obtenues vient donc de
la diffusion restreinte, voire quasi inexistantes, des bases de données émotionnelles.
Certaines études récentes s’attaquent a ce probléme et commencent a proposer des
solutions [CUL 08], [BAT 08].

Par ailleurs, il n’existe a ce jour que trés peu d’études menées avec des données
issues de corpus enregistrés dans des contextes réels et les scores élevés de classifi-
cation affichés jusque maintenant sont exclusivement obtenus sur des données actées.
Citons par exemple, dans [SCH 04], le score de 93% atteint pour une classification
en 7 classes. Les données naturelles illustrent une plus grande diversité de manifes-
tations émotionnelles que les données actées enregistrées en laboratoire, ce qui laisse
présager une chute de performance lors du passage a des données réelles. Cette baisse
a été constatée dans [BAT 00]. Dans [SHA 07], les auteurs comparent également les
performances obtenues sur deux bases de données Kismet et BabyEars qui illustrent
sensiblement les méme classes émotionnelles. Les performances obtenues sur la base
de données actées (Kismet) tournent autour des 90% pour une discrimination entre
trois classes (approbation, attention, interdiction) alors que sur la base de données
présentant des interactions naturelles entre parents et enfants le score descend aux
alentours de 65%.

Cependant, les scores élevés ne sont pas forcément a mettre en relation avec le
caractere acté des données. Le caractere caricatural et stéréotypé des données actées
facilite, certes, la classification. Mais la variabilité des émotions illustrées est éga-
lement un facteur de complexité pour la modélisation acoustique. Ainsi, les scores
élevés sont souvent liés a une illustration restreinte des manifestations émotionnelles
(locuteurs, situations) présentes dans les données enregistrées en laboratoire au sein
d’une méme classe émotionnelle. Sur un corpus acté (corpus SAFE constitués de sé-
quences extraites du cinéma de fiction) illustrant une grande diversité de contextes
en termes de locuteurs, d’environnements sonores, de situations et par conséquent de
types de manifestations émotionnelles (40 films, 400 locuteurs) — cette richesse du
contexte participe d’ailleurs a un jeu plus réaliste —, les performances obtenues sont
autour de 70% pour une discrimination en deux classes [CLA 08]

Les performances obtenues dépendent également du nombre de classes émotion-
nelles considérées, une classification en 10 classes étant plus ambitieuse qu’une clas-
sification en 2 classes. Elles dépendent également du choix des classes émotionnelles
considérées, une discrimination joie/satisfaction étant en général plus difficile qu’une
discrimination joie/neutre. Les performances dans [DEV 07] sont de 55% avec des in-
dices paralinguistiques pour 5 classes (Peur, Coleére, Tristesse, Soulagement, Neutre)
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et atteignent 80% pour deux classes de valence (négative/neutre) avec des indices
paralinguistiques. Parmi les rares études qui traitent plus de 4-5 états émotionnels, ci-
tons par exemple [BAT 03] qui en considérent 7 pour détecter les émotions dans des
données actées en contexte obtenues dans le cadre d’un systeme de dialogue homme-
machine avec un kiosque multimodal. Les performances actuelles des systemes de
reconnaissance des émotions sont encore trop basses pour envisager une discrimina-
tion sur un nombre de classes supérieur a 7 sur des données réelles ou présentant une
forte variabilité intra-classe.

Second facteur : le probléme des « vérités terrains »

L’évaluation des performances d’un systeme de classification ou de reconnaissance
consiste en I’analyse des confusions entre les annotations (« vérités terrains ») et les
décisions du systeme. En reconnaissance du locuteur, par exemple, les annotations
qui servent de référence pour 1’évaluation des performances sont fixes et fiables : le
locuteur associé a I’enregistrement sonore est connu dans la base de données de test.
Il s’agit donc de comparer la sortie du systeme de reconnaissance du locuteur avec
I’annotation. En reconnaissance de la parole, les annotations de référence sont sou-
mises a I’erreur humaine qui est estimée a 2% (voir chapitre 8). . Dans le domaine des
émotions, nous ne pouvons pas parler d’erreur humaine proprement dite, le probleéme
est beaucoup plus complexe : I’étape d’annotation du contenu émotionnel des enre-
gistrements sonores est soumise a la subjectivité dans la perception des émotions. Il
est par conséquent difficile de faire converger les différentes annotations entre elles.
Les performances obtenues vont donc étre dépendantes des annotations servant de ré-
férence. La fiabilité des annotations obtenues dépend, entre autres, de 1’adéquation du
schéma d’annotation avec les données en fonction de la tiche visée (voir chapitre 3).
La convergence entre les différentes annotations pour les différentes classes d’émo-
tions considérées se mesure couramment 2 1’aide du kappall [COW 03], [CLA 08],
[CRA 04], [DEV 05]. Dans [CLA 07b], le systeme de classification des émotions de
type peur versus la classe neutre a été évalué en confrontant les réponses des trois
annotateurs a la réponse du systéme. Les performances obtenues avec le taux d’égale
erreur!2 oscillent entre 30% et 35%, soit une différence d’environ 5%. Pour pallier ce
probleéme de subjectivité, [STE 05] propose I’ utilisation d’une mesure d’entropie pour
I’évaluation des performances.

11. Le kappa correspond au taux d’accord entre les différents annotateurs corrigé de telle fa-
¢on qu’un kappa nul correspond a un taux d’accord qui serait obtenu uniquement par chance
[CAR 96].

12. Pour le systéme a base de GMM, la balance entre le taux de fausses détections et le taux de
faux rejets va dépendre du seuil de décision choisi. Il existe un seuil pour lequel la valeur prise
par le taux de fausses détections est égal au taux de faux rejets. Cette valeur correspond au taux
d’égale erreur (TEE).
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Troisieme facteur : prétraitements manuels

Les différentes études menées sur la classification d’émotions peuvent reposer sur
des prétraitements manuels dont 1’automatisation est susceptible de faire chuter les
performances. Tout d’abord, pour I’extraction des descripteurs, différentes stratégies
sont adoptées dont la plupart repose sur une connaissance a priori du contenu linguis-
tique. Le signal sonore, une fois aligné avec la transcription du contenu linguistique,
peut étre segmenté en phrases, en mots voire méme en syllabes. Cette segmentation
peut ensuite servir de base a la modélisation acoustique du signal. Pour le dévelop-
pement d’un systeme de classification effectif, cette approche fait I’hypothese qu’une
segmentation fine du signal de parole puisse étre réalisée automatiquement sans chute
de performance, ce qui n’est pas le cas pour tous les types de corpus.

Enfin, pour I’étape de normalisation des descripteurs, certains descripteurs comme
la fréquence fondamentale varient d’un locuteur a un autre et les différences peuvent
é&tre particulierement importantes entre un homme et une femme. L’étude des varia-
tions de ces descripteurs en fonction de I’émotion peut étre fortement biaisée si I’étude
porte sur plusieurs locuteurs, sans connaissance a priori du locuteur intervenant. De
nombreuses études utilisent, pour pallier ce biais, une normalisation de ce descripteur
par locuteur comme dans [DEV 06], [WRE 03]. Cette normalisation présuppose ce-
pendant une connaissance préalable du locuteur considéré. Ce qui peut étre le cas pour
certaines applications ou le logiciel de détection d’émotions pourrait étre adapté a un
locuteur spécifique (détection du stress chez un pilote [VAR 06], certains systémes de
dialogues). Cependant, dans de nombreux cas applicatifs (surveillance, centre d’ap-
pel) I’identité du locuteur n’est pas connue a priori et le nombre de locuteurs a traiter
peut étre particulierement élevé.

Quatrieme facteur : algorithme d’apprentissage

Différentes études ont été menées afin de comparer différents algorithmes d’ap-
prentissage pour un mé&me probléme de classification. Ainsi, dans I’article [SCH 04],
deux méthodes d’apprentissage sont confrontées sur des données actées en laboratoire,
I’une appartenant a la classe des algorithmes génératifs, les GMM, 1’autre reposant
sur une approche discriminative les SVM. Les deux méthodes obtiennent des perfor-
mances similaires, 75% pour les GMM et 76% pour les SVM. Ce résultat se retrouve
également dans [CLA 07b] qui compare ces deux méthodes pour une classification
peur/neutre sur un corpus de fiction présentant des données tres diversifiées.

Dans [SCH 03b], la classification par GMM est comparée a la méthode des HMM
(Hidden Markov Models) continus. La premiere méthode utilise des statistiques glo-
bales pour les caractéristiques dérivées de I’échelle des fréquences et le contour d’éner-
gie du signal de parole. La deuxieme méthode introduit une complexité temporelle en
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appliquant les modeles de Markov continus, en considérant des caractéristiques ins-
tantanées de plus haut niveau au lieu de statistiques globales. Dans ce cadre, les per-
formances — obtenues sans évaluation inter-locuteur— se sont avérées étre finalement
meilleures avec les GMM.

De maniere générale, les méthodes d’apprentissage utilisées fournissent des résul-
tats équivalents et il est donc difficile de dégager de ces résultats la supériorité d’une
méthode de classification. C’est le cas dans [LEE 02], ou trois méthodes différentes
ont été testées : I’analyse discriminante, les machines a vecteur support et les k plus
proches voisins. En revanche, [PET 03] compare réseau de neurones et k plus proches
voisins (kppv) et obtient des performances nettement meilleures avec les réseaux de
neurones (70% au lieu de 55%). Dans [VID 05], ce sont les SVM et les arbres de
décision qui sont comparés sur des données réelles (centres d’appel) : les résultats
ne présentent pas de différences significatives. Le systeme de classification utilise
en fait plusieurs réseaux de neurones sur différents sous-ensembles d’apprentissage
(bootstrap). L’article de [SHA 07] fournit une bonne comparaison des performances
en testant différents algorithmes (kppv, SVM, arbres de décision Ada-boost) sur plu-
sieurs bases de données. Les algorithmes qui permettent d’obtenir les meilleures per-
formances varient en fonction de la base de données testée. Cependant cette variation
est négligeable au regard de I’intervalle de confiance élevé dii a la faible taille des
bases de données.

Cinquieme facteur : conditions d’apprentissage

L’évaluation des performances des systeémes de classification est réalisée sur des
bases de données pouvant avoir des caractéristiques trés variables comme présenté
précédemment. La répartition de la base de données en ensemble d’apprentissage et
ensemble de test doit étre réalisée en cohérence avec 1’objectif applicatif. Par exemple,
le systeme doit-il étre dépendant du locuteur ? Si tel n’était pas le cas, il serait alors
primordial de s’assurer que le locuteur de I’échantillon testé est présent dans la base
de données utilisée pour I’apprentissage.

L’article [SCH 04] compare les deux conditions d’apprentissage (dépendant vs.
indépendant du locuteur) sur une méme base de données avec les mémes descripteurs
et la méme méthode de classification. Les performances chutent de 89% ou 93% a
76% ou 75% selon la méthode utilisée lorsque le systeme devient indépendant du
locuteur.

1.6. Conclusion

Les attentes dans le domaine de la reconnaissance automatique des émotions dans
la voix sont fortes, et le domaine émergeant. Les travaux existants commencent a
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prendre en compte les différents problémes scientifiques soulevés en vue de 1’utilisa-
tion effective de tels systemes dans des applications. Un bout du chemin a été par-
couru, mais il reste de multiples enjeux a traiter. Avant de présenter ces enjeux, nous
récapitulons ci-dessous les étapes a considérer lors de la conception d’un systeme
automatique de classification d’émotions :

1) Le choix et I’acquisition d’un matériel d’étude ainsi que 1’évaluation de sa
qualité en termes d’adéquation avec 1’objectif de recherche (types d’émotions et de
contextes recherchés) (premier facteur du paragraphe 1.5);

2) La définition d’une stratégie d’annotation qui permettent 1’exploitation des
données par le systeme (décrire le contenu émotionnel du corpus en un langage in-
terprétable par la machine, adapté a la tiche visée, offrant des annotations fiables et
pertinentes pour la compréhension des comportements du systeme) (second facteur du
paragraphe 1.5);

3) La gestion des problémes de subjectivité des annotations (les annotations consi-
dérées pour former 1’ensemble d’apprentissage, les annotations servant de référence
pour le test, création d’un référentiel en termes de performances humaines pour la
catégorisation d’émotions) (second facteur du paragraphe 1.5);

4) La représentation des données sous la forme de descripteurs acoustiques ef-
ficaces pour le probleme de classification considéré et extraits en adéquation avec
les contraintes applicatives (techniques de normalisation, choix de 1’unité temporelle
d’analyse) (troisieme facteur du paragraphe 1.5);

5) Lapprentissage par le systeme d’un probléme de classification par le choix et
le paramétrage de méthodes de classification (quatrieme facteur du paragraphe 1.5);

6) L’évaluation des performances du systeme selon des protocoles définis compte
tenu des contraintes applicatives (conditions de dépendance ou d’indépendance au
locuteur, au contexte, etc.) (cinquieme facteur du paragraphe 1.5);

Selon les applications, il ne s’agira pas de faire de la reconnaissance d’émotions (sys-
teémes de dialogues) mais plutdt de la détection d’émotions (surveillance, gestion de
crise, applications médicales, robotique, etc.). Les tours de parole ne sont également
pas toujours clairement séparés en fonction de 1’application. Un des défis qu’il reste
a relever est le traitement des différents types de recouvrements entre locuteurs. Il
s’agit de les prendre en compte au sein d’une stratégie d’annotation et de permettre au
systéme de reconnaissance de les traiter.

Par ailleurs, les systemes de reconnaissance acoustique des émotions peuvent Etre
utilisés en parallele d’un systeme de reconnaissance basé sur des indices vidéo (voir
chapitre 4). Les seuls indices acoustiques ne sont souvent pas suffisants pour la dé-
tection d’émotion [CLA 04]. 1I est par exemple difficile — pour ’homme et a fortiori
pour le systeme — de distinguer un cri de joie d’un cri de peur. La vidéo et plus lar-
gement le contexte (la situation, le contenu linguistique, i.e. ce qui est dit) fournissent
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une information supplémentaire voire méme nécessaire a la reconnaissance automa-
tique d’émotions. La corrélation de ces différentes sources d’information est un enjeu
important pour la détection d’émotion [ZEN 07].
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