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Résuḿe – La facult́e de reconnâıtre automatiquement leśemotions peut s’av́erer utile dans le d́eveloppement du dialogue homme/machine.
Nous avons pris la suite des travaux de J. Healey [Hea00] et tenté de relever le d́efi d’identifier 8émotions basiques dans des signaux issus de
capteurs physiologiques. Le premier obstacleà franchir est la grande dimension du problème : la śelection de variables et l’analyse discriminante
linéaire ont permis de réduire la dimensionalité du probl̀eme. Le second problème concerne le caractère multi-classes de la discrimination (8
émotionsà identifier). LesSupport Vector Machines(SVM) ont d́ejà fait leurs preuves en discrimination bi-classes mais ils sont encore peu
utilisés dans les autres cas. 3 types de SVM multi-classes seront abordés dans cet article et comparés à 2 ḿethodes classiques : lesk plus
proches voisins (kppv) et la discrimination par maximuma posteriorisur une mod́elisation gaussienne (utilisée par J. Healey). Avec un taux de
reconnaissance supérieurà 90%, cette exṕerience est un succès et permet d’envisager des applications dans les domaines ducontext awareet de
l’ ubiquitous computing[CK00].

Abstract – At the present time, one of the great challenge in human and computer interaction is emotion recognition. It would allow computer
to have friendly reactions with regards to human behaviour. In this context, we have followed up the J. Healey’s work and we aim at recognizing
8 emotions based on physiological signals. After having extracted a large amount of cues, we have to face a high dimensional classification
problem. We use variable selection algorithm and linear discriminant analysis to reduce the number of variables. Then, we deal with the
multi-class discrimination problem. The Support Vector Machine (SVM) algorithm is acknowledged to be a powerfull method for 2-class
discrimination but it is not often used to tackle multi-class problem. 3 implementations of multi-class SVM will be presented in this paper and
are compared to 2 classical methods : thek nearest neighbours (knn) and a maximuma posteriorialgorithm based on a gaussian model (used
by J. Healey). Experiments show that using our algorithm we can achieve a recognition rate higher than 90 %. That allows us to consider
applications in context aware and ubiquitous computing fields [CK00].

1 Introduction

L’identification automatique deśemotions basiques pourrait
de nouveaux horizons dans les relations entre hommes et ordi-
nateurs. Au niveau de la reconnaissance vocale par exemple,
les progr̀es ŕealiśes ces dernières anńees sont consid́erables.
Cependant, le taux de reconnaissance de tels systèmes n’est
probant que dans le cas de dictées monotones. En introduisant
la connaissance de l’étatémotionnel de l’utilisateur, il devient
possible de construire un dialogue homme/machine plus natu-
rel. Dans le secteur automobile, l’ordinateur de bord d’une voi-
ture pourraitêtre inforḿe de l’endormissement du conducteur
ou de son niveau de stress, il agirait alors en conséquence. De
manìere plus ǵeńerale, la connaissance approfondie de l’utili-
sateur permet̀a l’ordinateur de proposer une interface person-
naliśee et adaptée aux circonstances, de réagir plus intelligem-
ment et m̂eme d’anticiper les besoins de cet utilisateur.

Mais le probl̀eme d’identification d’́emotions est complexe.
Le but de cet article est de proposer une méthodologie effi-
cace pour y faire face. La première étape consistèa extraire
les variables explicatives̀a partir de mesures de signaux phy-
siologiques. Le problème obtenu est de très grande dimension.
Dans un deuxìeme temps, l’enjeu est donc de réduire la dimen-
sion du probl̀eme gr̂aceà différents algorithmes de sélection de
variables et d’analyse discriminante linéaire. Enfin, plusieurs
méthodes de classification ontét́e compaŕees pouŕetiqueter les
donńees (SVM,k plus proches voisins et maximuma poste-

riori sur une mod́elisation gaussienne).
Nousétudierons successivement ces 3 phases puis nous ver-

rons les ŕesultats obtenus en fonction des divers paramètres. Le
but est de quantifier l’apport lié aux ḿethodes mises en œuvre
dans chacune de ces phases.

2 Méthode

2.1 Donńees

Les signaux physiologiques correspondantà desétatsémo-
tionnels sont ceux utiliśes par J. Healey dans sa thèse [PH02].
Ils sont issus de 4 capteurs (résistance de la peau, respiration,
pression sanguine et electromyogramme) auxquels s’ajoute le
rythme cardiaque (d́eduit des variations de pression sanguine).
Ces donńees repŕesentent 25 minutes d’enregistrement par jour
sur une ṕeriode de 20 jours et sur une personne unique. Chaque
jour contient 5 signaux qui représentent les 8́emotions ba-
siquesà identifier (pas d’́emotion,énervement, haine, peine,
amour, amitíe, joie, ŕevérence). Nous avons construit 56 va-
riables explicatives pour chaque portion de signal représentant
uneémotion. Ces 56 variables contiennent les moyennes,écarts-
types et densités spectrales (sur une bande de 0à 0,6 Hz) des
cinq signaux issus des capteurs. Finalement, la base d’exemples
comporte 160 points repartis dans 8 classes.

Notons que leśetiquettes des données repŕesentent deśemo-
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tions : il s’agit donc de valeurs non objectives. Cela implique
que l’expression physiologique d’une mêmeémotion peut va-
rier lég̀erement d’un jour̀a l’autre. De plus, leśemotions peu-
vent se ḿelanger les unes aux autres. Enfin, les capteurs sont
sensibles au contexte. L’épaisseur de la couche de gel sous
l’ électrode de mesure de la résistance de la peau a par exemple
une influence importante sur les mesures. Tous ceséléments
contribuent̀a rendre le problème encore plus délicat.

2.2 Réduction de la dimensionalit́e

2.2.1 Critère de Lambda Wilks

La śelection de variables consiste en une suppression séquen-
tielle de variables (backward selection) visant à minimiser le
critère de Lambda Wilks [Sap90]. Ce critère permet de mesu-
rer la śeparabilit́e des donńees :

CritLW =
det(W )
det(V )

(1)

où W est la matrice de covariance intra-classe etV la ma-
trice de covariance globale. L’objectif est de choisir un sous-
ensemble de variables qui minimise le volume moyen de chaque
classe et maximise le volume total : les classes sont ainsi mieux
sépaŕees.

2.2.2 Critère de maximisation de la marge SVM

L’algorithme complet des SVM est décrit section 2.3.3. Ce
critère propose de regarder la sensibilité de chaque variable sur
la marge du classifieur [Rak03]. L’introduction des variables
unitairesνi au niveau de l’expression du noyau gaussien donne :

K(ν · x, ν · y) = exp
(
−

∑d
i=1(νi(xi−yi))

2

2σ2

)
x, y ∈ Rd

(2)

où · est le produit termèa terme de 2 vecteurs. La marge est de
la forme [Vap98] :

M = 2/‖ω‖,
‖ω‖2 =

∑
i (αiαjyiyjK(νx, νy)) (3)

Finalement, la d́erivée de‖ω‖2 par rapport auxνi est propor-
tionelle à l’influence de chaque variablei sur la marge. Les
variables les moins sensibles sontéliminées enbackward selec-
tion. Ce crit̀ere peut̂etre aiśement́elargi aux SVMun-contre-un
etun-contre-tousen consid́erant :

N∑
k=1

∂‖ωk‖2

∂νi
(4)

où N est le nombre de classifieurs.

2.2.3 Analyse discriminante lińeaire (ADL)

L’ADL vise à ŕeduire la dimension du problème tout en śe-
parant au mieux les différentes classes [DHS01]. De manière
formelle, le probl̀eme est de trouver la matrice de projectionA
qui maximise :

max
A

(
AT BA

AT V A

)
(5)

où B est la matrice de covariance inter-classes etV la matrice
de covariance globale. Le but est de favoriser le regroupement

des points d’une m̂eme classe et de maximiser la distance entre
lesclustersobtenus. En transformantA en un ensemble de vec-
teurs[a1, (. . .), an], le probl̀eme devient :

V −1Bai = λai,∀i ∈ {1, (. . .), n} (6)

A se compose donc des vecteurs propres associés auxn pre-
mières valeurs propres triées par ordre d́ecroissant deV −1B,
n étant fix́e par l’utilisateur et inf́erieur au nombre de classes
du probl̀eme.

2.3 Algorithmes de discrimination

Soit une base de donnéesétiquet́ee denpts points ŕepartis en
nCl classes :

{xi, yi}, i ∈ {1, (. . .), npts} yi ∈ {1, (. . .), nCl}

L’enjeu est de trouver une règle de d́ecision :

f : Rd → A
x → f(x) (7)

telle quef(x) soit une bonne prédiction de l’́etiquette dex au
sens d’un crit̀ere donńe.

La base de donńees sera diviśee en un ensemble d’apprentis-
sage denapp points et un ensemble de test dent points.

2.3.1 K plus proches voisins

Le classifieur desk plus proches voisins (kppv) est un clas-
sifieur universel de référence. Pour un problèmenCl-classes,
chaque point de test prend l’étiquette de la classe dominante
parmi ses kppv :

f(x) = yj avec
occ(yj) > occ(yi), ∀i 6= j, i ∈ {1, (. . .), nCl}

(8)

où occ(yi) est l’oṕerateur d́efinissant le nombre d’occurrences
deyi parmi lesétiquettes des kppv dex.

2.3.2 Maximum a posteriori sur une mod́elisation gaus-
sienne (MAP gaussien)

Dans cette ḿethode (retenue par J. Healey [PVH01]), chaque
classek est assimiĺeeà une gaussienne dont la moyenneµk et
la varianceΣk sont d́etermińees sur les points d’apprentissage.
La classe des points de test est obtenue de la manière suivante
(en supposant que les classes sontéquiprobables) [DHS01] :

f(x) = arg maxk

(
exp(−(x− µk)Σ−1

k (x− µk))
)
,

k ∈ {1, (. . .), nCl}
(9)

2.3.3 SVM multi-classes

L’algorithme desSupport Vector Machines(SVM) décrit par
V. Vapnik [Vap98] propose de projeter les points dans un nou-
vel espaceH muni d’un produit scalaire〈., .〉 grâceà une fonc-
tion φ(x). En pratique, cette transformation est implicite dans
le noyauK(x, y) = 〈φ(x), φ(y)〉. La frontière de d́ecision est
de la forme :

f(x) = 〈ω, φ(x)〉H + b =
napp∑
i=1

αiK(xi, x) + b (10)



Dans le cas òu les donńees sont śeparables, la frontièref(x)
optimale (qui maximise la marge entre les classes) est obtenue
en ŕesolvant le probl̀eme quadratique suivant :

minω
1
2‖ω‖

2

sous les contraintes :
yi(〈ω, φ(xi)〉+ b) ≥ 1 ∀i ∈ {1, (. . .), napp}

(11)

Pour pouvoir traiter plus de deux classes, il convient d’ap-
porter les modifications ńecessaires. L’article de C. W. Hsu
[HL02] compare trois approches du problème SVM multi-clas-
ses. Les deux premières ḿethodes sont basées sur une multipli-
cation des classifieurs bi-classes tandis que la dernière propose
une ŕesolution globale.

– Un-contre-tous. Le un-contre-tous áet́e la premìere ŕe-
ponse propośee pour faire face aux problèmes multi-clas-
ses. Chaque classe est opposéeà toutes les autres. Il faut
donc posernCl probl̀emes binaires. La fusion des résultats
est tr̀es simple :

Classe de x = arg maxk(fk(x)),
k ∈ {1, (. . .), nCl}

(12)

– Un-contre-un.Cette solution consistèa cŕeer tous les clas-
sifieurs bi-classes envisageables du problème, c’est̀a dire
nCl(nCl − 1)/2 classifieurs binaires. Chaque classifieur
vote pour tous les points et chaque point se voit attribuer
la classe qui a reçu le plus de suffrages.

– Méthode globale.Cet algorithme est d́ecrit tr̀es claire-
ment par J. Weston [WW98]. Le problème est de trouver
nCl classifieurs

fk(x) = 〈ωk, φ(x)〉+ bk,∀k ∈ {1, (. . .), nCl} (13)

qui minimisent :

minω
1
2‖ωk‖2

sous les contraintes :
fyi

(xi) ≥ fk(xi), k ∈ {1, (. . .), nCl}
k 6= yi

i = 1, (. . .), napp

(14)

L’introduction de variables de relâchementξ permet de trai-
ter les probl̀emes non śeparables.C repŕesente la ṕenalit́e pour
les points d’apprentissage se trouvant au delà de la marge. Dans
le cas bi-classes, il est nécessaire de minimiser :

min
ω,ξ

1
2
‖ω‖2 + C

napp∑
i=1

ξi (15)

et de transformer les contraintes en :

yi(〈ω, φ(xi)〉+ b) ≥ 1− ξi

ξi ≥ 0, ∀i ∈ {1, (. . .), napp}
(16)

3 Résultats

L’ évaluation des performances aét́e effectúee par estimation
non biaiśee de l’erreur en ǵeńeralisation (ḿethode duleave-
one-out[HTF01]). Les ŕesultats pŕesent́es dans les tableaux 1 et
2 sont des ŕesultats optimiśes. Les param̀etres ont́et́e échantil-
lonnés puis toutes les combinaisons ontét́e évalúees (toujours
en leave-one-out) afin de trouver les param̀etres optimaux.

TAB . 1 – Meilleurs ŕesultats obtenus (en pourcentage de recon-
naissance) - Pré-traitements simples.

sans SV SV ADL
trait. LW SVM1/1 seule

SVM 1/1 53,12% 66,87% 68.75% 80,63%
SVM 1/tous 52,50% 66,25% - 79,37%
SVM k-class 55,00% 67,50% - 80,63%
kppv 37,50% 39,37% - 81,25%
MAP gauss. 41,88% 41,25% - 77,50%

TAB . 2 – Meilleurs ŕesultats obtenus (en pourcentage de recon-
naissance) - Pré-traitements combińes.

sans ADL+ ADL+ ADL+ SC+
trait. SV (LW) SV (SVM 1/1) SV (LW)

SVM 1/1 53,12% 87,50% 88,13% 90,62%
SVM 1/tous 52,50% 85,00% - 88,12%
SVM k-class 55,00% 86,68% - 88,75%
kppv 37,50% 88,75% - 90,62%
MAP gauss. 41,88% 83,75% - 85,00%

3.1 Param̀etres utilisés

Les algorithmes de réduction de la dimensionalité ńeces-
sitent diff́erents ŕeglages : il faut leur donner le nombre de va-
riablesà éliminer (pour la śelection de variables) et le nombre
d’axes de projection pour l’analyse discriminante linéaire. Les
résultats optimaux ont́et́e obtenus en sélectionnant entre 20
et 30 variables puis en projetant les points sur 3à 5 axes dis-
criminants. Sur ces 2 plages de valeurs, les performances sont
constantes. Le réglage optimal est le m̂eme lorsque plusieurs
algorithmes sont conjugués.

L’algorithme not́e SC (śelection de capteur) dans le tableau
2 consiste en unéelimination manuelle du capteur de pression
sanguine.

Les SVM utiliśes sont baśes sur des noyaux gaussiens. Le
couple de param̀etres(σ = 0.08, C = 1000) est optimal lors-
que les donńees sont trait́ees par ADL. Dans le cas contraire,
c’est le couple(σ = 2, C = 200) qui a donńe les meilleurs
résultats. Le param̀etreσ du noyau est beaucoup plus sensible
queC.

Les kppv se sont montrés particulìerement robustes. Les per-
formances sont optimales pourk appartenant̀a {5, (. . .), 15},
elles faiblissent lentement en s’éloignant de cet intervalle.

L’algorithme du MAP gaussien est adaptatif, il ne nécessite
aucun ŕeglage.

3.2 Bilan des Ŕesultats

Les meilleurs ŕesultats sont issus du couplage de plusieurs
algorithmes de ŕeduction de la dimensionalité. Ces pŕe-traite-
ments effectuent la majeure partie du travail de discrimina-
tion. Cela explique le fait que les SVM perdent leur avantage
par rapport aux algorithmes plus simples sur les données pŕe-
traitées. Cependant, ces méthodes sont encore perfectibles com-
me en t́emoignent les ŕesultats obtenus en supprimant manuel-
lement les donńees líees au capteur de pression sanguine. Ce
phénom̀ene met eńevidence une faiblesse des algorithmes de
sélection de variables. En effet, ils auraient duéliminer les va-
riables qui apportent du bruit.

Une partie du gain de performance par rapport au travail de



J. Healey [PVH01] (90,62% contre 81% de bonne classifica-
tion) est duà l’augmentation du nombre de variables explica-
tives (densit́es spectrales effectuées sur une plus large bande de
fréquences). En utilisant les méthodes d́ecrites dans cet articles
sur les variables explicatives de J. Healey, le taux de reconnais-
sance optimal est de 86,88%.

4 Conclusion

L’application trait́ee dans cet article reste particulière, cepen-
dant, une ḿethodologie globale de traitement du signal peut
être extraite des travaux présent́es.

La premìere phase repose sur l’extraction d’un maximum de
variables explicatives : cela permet de limiter les pertes d’in-
formation. Ńeanmoins, augmenter le nombre de variables de
manìere arbitraire ne garantit pas une bonne discrimination.
Cette augmentation doitêtre contr̂olée de manìere appropríee
par une ḿethode de śelection de variables. La sélection de va-
riables est un problème d’actualit́e ([GE03]) et les algorithmes
sont maintenant capables de sélectionner un petit sous-ensem-
ble de variables (de l’ordre de 20) parmi un grand nombre
de variables explicatives (de l’ordre de 5000). Une fois, les
variables pertinentes sélectionńees, une analyse discriminante
linéaire permet de trouver une transformation linéaire de l’es-
pace augmentant la séparabilit́e des classes en réduisant encore
la dimension du problème. La combinaison de ces 2 techniques
donne les ŕesultats les plus pertinents.

L’ étape suivante est de choisir un algorithme de classifica-
tion. Ici les ŕesultats paraissent moins clairs : les SVM et les
kppv fontà peu pr̀es jeuégal, mais les SVM demandent beau-
coup plus de temps de calcul. Il semble clair que la plus grande
partie du travail de discrimination est effectuée au niveau de
l’ADL, une fois les pŕe-traitements ŕealiśes, les SVM perdent
leur avantage sur les kppv.

Cette ḿethodologie modulaire est simple et efficace. Cepen-
dant, il reste un certain nombre de perspectives pour améliorer
les ŕesultats obtenus. Il faudrait construire un noyau particu-
li èrement adapté à la reconnaissance d’émotions pour profiter
pleinement de la puissance des SVM. Des noyaux asymétriques
permettraient par exemple de béńeficier de la multi-ŕesolution
(comme pour les kppv) tout en maximisant la marge entre les
classes [Tsu98]. Un autre axe de recherche concerne l’intégra-
tion d’algorithme de śelection de variables̀a l’intérieur m̂eme
de techniques d’apprentissage comme les SVM. Cependant, la
méthode d́ecrite par Y. Grandvalet [GC02] ne s’est pas montrée
satisfaisante pour ce problème.

Finalement, il est important de garderà l’esprit le caract̀ere
subjectif des donńees. Leśemotions ne sont pas desvaleurs
exactesde plus, elles sont souvent combinées les unes aux au-
tres. En ajoutant la variabilité du protocole de mesure et le
faible nombre de points d’apprentissage il sembleévident que
le taux de reconnaissance ne sera jamais parfait.
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