Contexte Général

Contexte Général

La reconnaissance automatique d’émotions contenues dans la parole. ..

Emotion Estimation in Speech Using a 3D
Emotion Space Concept

Par : Michael Grimm and Kristian Kroschel, Universitat @ Objectif
Karlsruhe (TH), Germany o Reconnaitre I'état émotionnel d’un locuteur étant donné son
discours vocal
@ Applications
o I'amélioration des interfaces homme-machine
o robots assistants
o ordinateur tuteurs
e reconnaissance automatique de la parole

Présenté par :

D. Lahbib'  A. Mohamed'

"Université Paris Sud XI

Proposé par : Laurence Devillers
Enseignant : Emmanuel Waller

D. Lahbib, A. Mohamed Formation a la recherche D. Lahbib, A. Mohamed Formation a la recherche

Contexte Général Contexte Général

Contexte Général

Problématiques

Contexte Général

Apprentissage supervisé

-
Extraction de caractéristiques J A’:;‘::n ”—*’——w—» 4 ‘v*’i”v— Q‘\l

@ quels attributs ? ““l.
@ Combien d'attributs ? / \
© Evaluer I'émotion ? ( |
|
— @ comment 'estimer ? \ /

l attributs . classe

@

Exemple de P Exemple de
classe inconnu ————* Classifieur | ——  Classe = état émotinnel cixemplede Classifielir
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= état émotinnel
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Pré-traitement des Données

Construction du corpus d'apprentissage
Réduction de dimensionnalité

o Contexte Général e Pré-traitement des Données

@ Construction du corpus d’apprentissage
@ Pré-traitement des Données

© Estimation des Emottions
© Reésultats

e Conclusion et Perspectives
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Pré-traitement des Données . " Pré-traitement des Données
© Construction du corpus d'apprentissage
d S| ité

Construction du corpus d'apprentissage
Réd e dimen: R lité

> dime

Corpus d’apprentissage Corpus d’apprentissage

Découpage en phrase du signal vocal Extraction des caractéristiques

Extraction de caractérstiques

- il Observation Vecteur d'attributs

Entretiens d
télévisés Phrase 1 —_— (val1, val2, ..., valM)

——> Phrase 1
Découpage

en phrases ,‘.WLW Phrase2 5 | (val1,vai2, .., valM)

*a,m ——> Phrase2 Corpus
d'apprentissage

”—*— ———> Phrase N ~+ Phrase N > |\ (val1, val2, ..., vali)
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Corpus d’apprentissage

Extraction des caractéristiques
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Construction du corpus d'apprentissage

Réd| ité

Corpus d’apprentissage

Annotation des Observations

@ 137 attributs acoustiques normalisés dans l'intervalle
[0,1]:
@ 53 dérivant du ton et de I'énergie
@ 6 caractéristiques temporelles
@ 78 attributs décrivant la variabilité spectrale
@ par exemple : la valeur moyenne, I'écart type, durée
moyenne du discours ...
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Corpus d’apprentissage

Représentation classique de la base d’apprentissage

(attr1, attr2, ..., attrM) Emotion
-mv— Phrase 1 A” . | émotion 1 |
| |
i | I
W Phrase2 | - | émotion 2 ‘

n+ Phrase N | émotion N |

Format exploitable pour I'apprentisage ...
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Pré-traitement des Données . :
Construction du corpus d'apprentissage
alité

Réduction de dimen: al

Corpus d’apprentissage

Base d'apprentissage

Annotation par un expert

7N

Observation Classe
= Etat Emotionnel

Phrase1 — 5 | émotion 1

v*r;"‘d* Phrase2 > | émotion2

»__”’_ E— | émotion N
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Corpus d’apprentissage

Comment décrire les états émotionnels

L'émotion est un triplet a valeurs
continues (valence, activation,
dominance)
Un dans point dans un espace 3D.
Exemple la colére : w 7
@ une valence négative, A T
@ un niveau élevé d’excitation T sz
@ et une forte dominance. '
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Construction du corpus d'apprentissage
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Annotation des émotions
par Self-Assessment Manikins

(attr1, attr2, ..., attri) Emotion

—%— Phrase 1 A” . & “\“(V1’a1’d1) \‘

. |
i Phrase 2 “ | (vya,d,)

Phrase N ‘\(v a,,d, “
NN

Probleme :
Comment attribuer les valeurs de valence, de 'activation et de
la dominance ?
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Construction du corpus d'apf

Réduction de dimensionnalité

@ Pré-traitement des Données

@ Réduction de dimensionnalité
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Valence
(Désagréable, Agréable)

Activation
(Calme, Excité) W —
r
- T Evaluateur humain r nnoter
Dominance L ] © Fhrase 3 annote
(Dominané, Dominant) [ - aSE
L B A A
Lot e Colére
I‘ I‘ !
Annotation de I'expert = (1,9,9)
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Pré-traitement des Données

Réduction de dimentionnalité
Approches

Réduction de

= 5 s 3
dimensionnalité
XD
Xn
n variables Vecteur d'attributs
acoustique pertinents

2 approches proposées :

@ Sélection Séquentielle Ascendante (Sequential Forward
Selection)

@ Analyse en Composante Principale ACP
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Réduction de dimensionnalité

Construction du corpus d'ap

Réduction de dimensionnalité

Sélection Séquencielle Ascendante

Etape 1 : Ordonner les attributs

Sélection Séquencielle Ascendante

Etape 2 : choisir les premiers meilleurs attributs

Choisir les premiers meilleurs attributs qui minimisent I'erreur

T: Ensemble

Initialiser Sélecionner le prachain attribut X*
T={({0} '—’ X* =(;Ir?r’n/in [Erreur{T UX}]

dattributs ordmmes) Valence
——— Activation
—-—-Dominance
Classifieur e i
R P T o oo S i — g

Erreur moyenne de classification

60 80 100 120 140
attributs Ordonnés

@ Principe : Ordonner une a une les variables tant que ——
I'ajout minimise l'erreur. sous ensemble
@ On fait appel alors a I'algorithme d’apprentissage

@ Classifieur utilisé : SVM pour la régression
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Réduction de dimensionnalité

Analyse en Composante Principale

R

Pré-traitement des Données

Construction du corpus d'apprentissag

Réduction de dimensionnalité

duction de dimentionnalité

ACP

Résultat

ACP : Principe

Les meilleurs attributs correspondent aux vecteurs propres de
la matrice de covariance dont les valeurs propre associés
représentent 90% de la somme de toutes les valeurs propres.

@ ACP : pour inclure 90% de la somme totale des valeurs
propres 61 composantes doivent étre incluses.

@ 20 attributs sont suffisants pour avoir un taux d’erreur
acceptable.

LACP n'utilise pas les résultats de classification comme
feedback :

elle se base seulement sur le nombre d’observations et le
nombre d’attributs

Meilleure approche !

Sélection Séquentielle Acsendante.
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Estimation des Emottions
Approches

Estimation des Emottions
Objectif

Observation

(attr1, attr2, ..., attrM)  Emotion (attr1, attr2, ..., attriM) @ La sortie désirée n’est pas une classification dans un
Phrase (A, [vnayd) | | ensemble fini de catégories mais une estimation a valeurs
—_— [y ) 7 . contl.nues des pr.lmltlves e'm,otlonnellfss..
. . f @ Plusieurs classifieurs ont été analysés :
. | C @ Régression pas Séparateur a Vaste Marge,
Phrase N | (vpaydy)| A @ Classifieur par I'algorithme ds k-Plus Proche Voisin Flou
Valence = 2 @ Une méthode d'Inférence & base de régles Floues

Base d'apprentissage Activation = ?

Dominance = ?
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Régrssion par Séparateur a Vaste Marge
SVMR : Description

1 T T T T T

@
2 T T T T
g . ?ﬁe,{_\“%« Support Vectars
g Slack variable 7l
s o5t |/ r )
Q Estimation des Emottions .E 2
i
@ SVMR = . ‘
@ § h !
© & Estimated 3 ¥
° ! YO, regression ’Q ‘@/
% e function T emargin
- 1 -1 1] 1 -1 u] 1 -1 o]

Valeur de I'attribut
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Estimation des Emottions s Proches Voisins Floues Estimation des Emottions k-Plus Proches Voisins Floues

me d'Inférence Floue e d'Inférence Floue

k-Plus Proches Voisin Flous
k-PPVF : Description

@ C’est une approche de classification basée sur la définition
d’une distance.
o Elle détermine les k plus proche voisins d’une observation
en question dans 'espace des attributs
o et affecte les propriétés de ces voisins a I'observation.

e Estimation des Emottions @ Dans notre cas, les propriétés des voisins sont les valeurs
des primitives émotionnelles.
@ k-Plus Proches Voisins Floues @ Ces valeurs sont agrégées pour avoir une estimation de

I'émotion pour une d’observation, qui correspond a la
moyenne des valeurs des voisins.

@ A cause de cette moyenne, tous les voisins ont une
influence sur I'estimation, d’oli le nom k-Plus Proche
Voisins Flous
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oche s Floues

Estimation des Emottions ins Floues Estimation des Emottions Proc S
Systéme d'Inférence Floue Systéme d'Inférence Floue

Systeme d’Inférence a base de Regles Floues
SIF : Description

@ La logique floue reproduit bien la nature des émotions qui
sont en général floues
@ Cette description floue se refléte dans un nombre de terme
e Estimation des Emottions Iinguistique's utilisé pour les sentiments, 'humeur et les
états affectifs
@ Un systéme d’Inférence Floue consiste en trois éléments
principaux :
o Fuzzification
o Inférence
o Défuzzification

@ Systeme d’Inférence Floue
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Estimation des Emottions ins Floues Estimation des Emottions k >roch s Floues
Systéme d'Inférence Floue Systéme d'Inférence Floue

Systeme d’Inférence Floue Estimation des Emottions

Fonctions d’appartenance Algorithme

Valence Activation Dominance
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Validation croisée d’'ordre K

Toutes les expérimentations ont été effectuées en utilisant une
validation croisée d’ordre 10

Deus mesures pour évaluer les résultats d’apprentissage :

| Nombre ot aexemples @ Lerreur moyenne entre I'émotion estimée et la référence
Expsrimentation || [ereurs | annotée par les évaluateurs humains.
cxpérimentation 2 | - @ Le coefficient de corrélation empirique entre I'émotion
| estimée (automatiquement) et la référence (annotée par
Expérimantation 3 | Jeneurs Lol I'expert)
Expérimentation 10 | Erreur 10 |
" Ensemble d'apprentissage  Ensemble de test

Validation Croisée d'ordre 10
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Résultats Conclusion et Perspectives

@ De bons résultats pour I'estimation de I'émotion
o faibles taux d’erreurs de 0.13 2 0.15
o corrélation significative entre les références annotées

(a) Mean Error (b) Correlation Coefficient manuellement et les estimations calculés :
Valence | Activation | Dominance | Valence | Activation | Dominance Ard o A 4
modér .46, valence) voire élevi .82/0.7
SVRRBF | 0.13 0.15 0.14 0.46 0.82 0.79 (:.det.e ((;d 6, vale ce) voire élevée (0.82/0.79,
SVR-Pol 0.14 0.16 0.5 0.39 0.80 0.77 activation/dominance).
SIF 0.27 0.17 0.18 0.28 0.75 0.72 @ Perspectives :
KNN i K 14 4 . 7 ’ B - P
0.1 0.16 0 0.46 0.80 0.78 o La fusion de I'estimation des primitives émotionnelles avec
la reconnaissance automatique de la parole
e La conception d’un systeme temps réel utilisant I'algorithme
reporté ici.
o Conception d'interfaces ou des humanoides capables de
s’adapter aux personnalités et aux humeurs a long terme

Conclusion et Perspectives

Merci pour votre attention !
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