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Résumé
Dans cet article nous présentons une nouvelle approche
pour la détection des émotions humaines à partir de flux
d’images de profondeur. Notre analyse consiste à décou-
per la vidéo en sous-séquences chacune représentée par
un sous-espace linéaire, élément d’une variété Grassman-
nienne. Il en résulte une trajectoire (courbe) sur la variété
qui représente la vidéo à analyser. Les outils géométriques
définis sur ce type de variété permettent de calculer une
signature de l’évolution dans le temps de la dynamique
(mouvements) de la personne filmée par la caméra. Cette
signature est présentée au fur-et-à-mesure à un détecteur
précoce d’événements, appelé SOSVM (Structured Output
SVM), pour une analyse séquentielle. Les résultats obte-
nus sur la base publique Cam3D montrent l’intérêt de l’ap-
proche proposée pour l’analyse d’émotions spontanées fil-
mées avec une caméra de bas-coût (type Kinect). Nos ré-
sultats montrent aussi que l’analyse des mouvements du
corps est plus pertinente que l’analyse du visage seul dans
le contexte des vidéos de profondeur.
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Abstract
This paper proposes a new framework for online detec-
tion of spontaneous emotions from low-resolution depth
sequences of the upper part of the body. To face the chal-
lenges of this scenario, depth videos are decomposed into
subsequences, each modeled as a linear subspace, which
in turn is represented as a point on a Grassmann manifold.
Modeling the temporal evolution of distances between sub-
sequences of the underlying manifold as a one-dimensional
signature, termed Geometric Motion History, permits us to
encompass the temporal signature into an early detection
framework using Structured Output SVM, thus enabling
online emotion detection. Results obtained on the publicly
available Cam3D Kinect database validate the proposed
solution, also demonstrating that the upper body, instead

of the face alone, can improve the performance of emotion
detection.
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1 Introduction
Le déploiement de dispositifs dotés de caméras embar-
quées (e.g. les mobiles/tablettes, consoles de jeux, les or-
dinateurs personnels, les systèmes de vidéo-surveillance,
etc.), a suscité l’intérêt des chercheurs en vision par or-
dinateur à développer des solutions de détection et de re-
connaissance d’émotions des personnes filmées. Ces solu-
tions trouvent leurs applications potentielles dans l’Inter-
action Homme-Machine (IHM) ou encore Homme/Robot,
les jeux vidéo, la réalité augmentée et virtuelle, l’auto-
mobile (détection de la fatigue des conducteurs), etc. Les
premières études sur les expressions faciales ont porté sur
l’analyse d’images fixes [1], néanmoins, une expression fa-
ciale est une évolution dans le temps de l’état d’une per-
sonne ce qui implique une analyse des séquences vidéo,
plutôt qu’une analyse dune image fixe. Par ailleurs, avec
le développement de capteurs 3D, des chercheurs se sont
tournés vers l’analyse de la forme 3D. Des approches ré-
centes [2, 3] tentent de modéliser les expressions comme
des déformations spatio-temporelles de la forme faciale
3D. Dans ce cas, les expressions faciales peuvent être étu-
diées en détail en analysant la dynamique temporelle de la
forme faciale 3D (3D+t est souvent considéré comme don-
nées 4D ou des données 3D dynamique). Dans cette pers-
pective, en plus de la richesse que peut présenter la forme
pour analyser les déformations, son immunité relative aux
variations d’illumination et la pose (orientation du visage)
le rend encore plus plausible comparée à la 2D. Cet inté-
rêt est d’autant plus important avec la démocratisation de
caméras de profondeur bon marché, type Kinect, avec une
résolution temporelle raisonnable (30 fps). Ce qui ouvre
une voie prometteuse à de nouvelles opportunités et défis
pour l’analyse des émotions humaines.



Le travail des psychologues, qui décrit les émotions hu-
maines en matière d’espace discret (de catégories), a lar-
gement influencé la façon que la plupart des approches
adoptent pour classer les émotions. L’exemple le plus ré-
pandu de cette catégorisation est donné par les six ex-
pressions prototypes (ou de base) de l’ensemble : colère,
dégoût, peur, joie, tristesse et surprise. Cette description
grossière a été spécialement renforcée par les études inter-
culturelles menées par le psychologue pionnier Paul Ek-
man [4], indiquant que les humains perçoivent certaines
émotions de base (par rapport aux expressions faciales) de
la même manière, indépendamment de leurs cultures. L’in-
fluence de cette catégorisation des émotions (dites de base)
est très visible dans les travaux menés jusqu’à présent en
reconnaissance automatique d’émotions humaines. L’avan-
tage d’une telle représentation est que les gens l’utilisent
pour décrire les états émotionnels observés sur leurs pairs.
Cependant, cette catégorisation discrète des émotions ne
parvient pas à décrire un ensemble plus large d’émotions
qui se produisent dans la communication naturelle en face-
à-face. Bien que ces émotions de base soient les principaux
points de référence de l’émotion, ils couvrent une partie
d’un ensemble plus large de nos émotions quotidiennes.

FIGURE 1 – Carte Arousal-Valence pour la description des
émotions dans un espace continu. Des exemples d’émo-
tions sont placées sur cet espace en fonction de l’état (po-
sitif/négatif) et de l’activation (passif/actif).

Une alternative à la description catégorique des émotions
humaines est la description dimensionnelle [5], dans laquel
un état émotionnel s’exprime en termes d’un petit nombre
de dimensions, plutôt que dans un ensemble de catégo-
ries d’émotion. En particulier, les modèles les plus utili-
sés comportent les dimensions Arousal-Valence qui sont
censés refléter les principaux aspects de l’émotion. La di-
mension Valence mesure comment un être humain se sent
en adoptant une échelle allant du positif au négatif, en re-
vanche, la dimension Arousal mesure si les humains sont
plus ou moins susceptibles de prendre une action en vertu

de l’état émotionnel, allant de l’actif au passif [6]. Une
description dimensionnelle des émotions est affichée sur
la figure 1, en utilisant la carte Arousal-Valence. Sur l’axe
horizontal, la dimension Valence est quantifiée du displea-
sure au pleasure, alors que sur l’axe vertical, la dimension
Arousal est représenté par l’état d’éveil, variant du niveau
faible low au niveau high. Dans les systèmes automatiques
de reconnaissance des émotions qui sont basés sur la re-
présentation de l’émotion dans l’espace Arousal-Valence,
le problème est souvent encore simplifiée à une classifica-
tion binaire en considérant les classes (positif/négatif et ac-
tif/passif) ou encore quatre classes (quadrants de l’espace
présenté par la Fig. 1).

En plus des limitations posées par la classification ca-
tégorielle, la plupart des solutions actuelles pour la re-
connaissance de l’expression du visage à partir de sé-
quences dynamiques 3D sont évaluées dans des scénarios
contraints [7], encore loin des données du monde réel. Il
s’agit de séquences de visages 3D de haute résolution d’ex-
pressions posées (non-spontanées), par exemple la base
BU-4DFE [2]. La reconnaissance des expressions faciales
spontanées est un problème plus difficile qui a récemment
attiré l’intérêt de la communauté de la vision par ordina-
teur (voir par exemple les travaux publiés dans [8] et [9]).
L’effet de la faible résolution d’acquisitions bruitées sur
la reconnaissance d’expression n’a pas été pris en compte
dans ces études. La majorité des méthodes proposées pour
la classification des expressions sont basées sur l’observa-
tion des séquences dans leur globalité (i. e., la décision est
prise une fois la séquence complète observée). Très peu
d’intérêt a été porté au temps minimum nécessaire pour
prendre une décision, ce qu’on appelle aussi classification
précoce. La classification précoce est d’une grande impor-
tance dans plusieurs applications, tels que les jeux vidéo,
la détection de chutes, etc. Le compromis entre la taille
de l’observation et la précision du détecteur/classificateur
est le point à étudier à travers une analyse séquentielle
des vidéos. Dans ce contexte, très récemment, Hoai et De
la Torre [13] ont proposé une formulation d’apprentissage
pour la détection précoce d’événements. Leur cadre appelé
"max-margin early event detector" est conçu pour l’appren-
tissage de détecteurs d’événements temporels capables de
reconnaître des événements partiels, permettant ainsi la dé-
tection précoce avec une latence minimale. Leur méthode
étend l’algorithme SOSVM (Structured Output Support
Vector Machine) aux données séquentielles. Ils ont illustré
ce cadre sur la détection des expressions faciales dans des
images 2D, la reconnaissance des gestes de la main et la
classification des activités humaines à partir de séquences
vidéo.
Dans la littérature de la reconnaissance des émotions, un
autre aspect rarement pris en compte est la pertinence de la
dynamique du corps, en plus des expressions faciales, pour
transmettre des émotions [14]. En particulier, quelques
études de différents domaines ont convenu que la combi-
naison des expressions du visage et du corps peut améliorer



la reconnaissance des états émotionnels [15, 16]. La prise
en compte conjointe de ces aspects est désormais encou-
ragée par la promotion des technologies de l’acquisition,
qui permet la capture de données 3D de la profondeur du
corps ainsi que le visage. Cette approche a récemment été
utilisée pour améliorer la compréhension de l’Interaction
Homme-Machine [17].

Partant des constats cités ci-dessus, cet article propose une
approche de détection précoce, capable de reconnaître les
émotions avec une faible latence. La solution proposée est
appliquée à un scénario difficile, où les séquences de pro-
fondeur de la partie supérieure du corps sont acquises avec
un capteur à faible résolution (du type Kinect). Par ailleurs,
les émotions capturées sont naturelles et spontanées ce qui
implique à la fois des expressions du visage et des mou-
vements corporels. Le reste du papier est organisé comme
suit. La Section 2 présente les principales idées et les
contributions de l’approche proposée. Dans la Section 3,
la représentation proposée d’une séquence vidéo comme
un ensemble de points sur une variété Grassmannienne est
présentée. Nous rappelons que : (1) une Grassmannienne
Gk de Rn est l’ensemble des sous-espaces de Rn de di-
mension k ; (2) une variété de Stiefel est l’ensemble des
matrices de taille n×k dont les colonnes sont orthogonales
et unitaires (pour plus de détails sur ces variétés nous ren-
voyons le lecteur à [23]). Dans la Section 4, la représenta-
tion 3D de la séquence dynamique est adaptée à un cadre
de détection précoce d’événement, inspiré des travaux de
Hoai et De la Torre [13]. Le potentiel de la solution propo-
sée est présenté dans la Section 5, en illustrant les résul-
tats obtenus sur la base de données Cam3D Kinect. Enfin,
quelques conclusions et perspectives sont discutées dans la
Section 6.

2 Vue d’ensemble et contributions
Dans cet article, nous proposons une approche de détec-
tion d’émotions à partir de l’analyse de flux d’images de
profondeur de la partie supérieure du corps filmée par
une Kinect. À cette fin, nous couplons deux approches
complémentaires du domaine de la reconnaissance des
formes – (1) une analyse dynamique des données en uti-
lisant des outils de géométrie différentielle ; et (2) la dé-
tection précoce d’événement en utilisant une adaptation
de l’algorithme SOSVM pour l’analyse séquentielle de
ces données. Une vidéo de profondeur (séquence tempo-
relle de trames de profondeur) est d’abord divisée en sous-
séquences d’un nombre prédéfini de trames adjacentes.
Chaque sous-séquence est transformée en une représenta-
tion matricielle pour présenter un sous-espace linéaire (c-à-
d une matrice orthonormée dont les vecteurs colonnes en-
gendrent un sous-espace linéaire). Un sous-espace (et par
conséquent une sous-séquence) est tout naturellement vu
comme un élément d’une variété Grassmannienne. Ensuite,
une des métriques appropriées définie sur cette variété est
employée pour évaluer les divergences entre des éléments
représentants différentes sous-séquences. Dans la Figure

2, nous illustrons l’idée de faire correspondre les sous-
séquences d’une vidéo de profondeur à une variété Grass-
mannienne. Ainsi, au fur et à mesure de l’acquisition un
nouveau point vient s’ajouter aux éléments précédemment
obtenus, ce qui peut être vu comme une trajectoire (une
courbe) sur la variété. Nous examinons ensuite l’évolution
temporelle des distances entre les points voisins sur cette
trajectoire, ce qui donne un vecteur mono-dimensionnel
qui a pour vocation de capturer la dynamique (les mouve-
ments) du corps filmé par la caméra. L’analyse séquentielle
consiste donc à capturer l’historique de la dynamique hu-
maine en face de la caméra qui servira de description pour
détecter l’émotion. Cette dernière étape consiste à présen-
ter la description obtenue à l’instant t à un cadre de la dé-
tection précoce d’événements permettant ainsi la détection
en ligne et par conséquent la définition d’un temps d’arrêt
pour l’analyse.

FIGURE 2 – Représentation d’une vidéo de profondeur par
une trajectoire sur la variété Grassmannienne Gk(Rn).

En résumé, les principales contributions de ce travail sont :
- Une méthode pour représenter une acquisition de

profondeur sous forme d’une trajectoire sur une va-
riété Grassmannienne ;

- Une méthode d’extraction d’une signature tem-
porelle permettant de capturer la dynamique de
la partie supérieure du corps (y compris de la
tête/visage) ;

- Une analyse séquentielle de la signature tempo-
relle extraite par une adaptation du classificateur
SOSVM, pour une détection précoce des émotions
humaine.

Nous soulignons également que le cadre proposé est le
premier, à notre connaissance, capable de détecter des
émotions spontanées dans un scénario complexe qui com-
prend :

- Des flux d’images de profondeur de la partie supé-
rieure du corps acquise avec une caméra de profon-
deur grand public, la Kinect ;

- Des émotions spontanées acquises sans un proto-
cole rigide (c.-à-d., aucune hypothèse sur le mo-
ment où l’émotion se produit dans la séquence) ;

- Les émotions liées non seulement à la dynamique
temporelle des déformations du visage 3D, mais
aussi à la posture et au mouvement de la tête et de
la partie supérieure du corps.

Dans la section qui suit, nous motivons nos choix d’analy-
ser des images de profondeur et de la représentation de ces



vidéos sur des variétés de Stiefel et de Grassmann.

3 Trajectoires sur les variétés de
Stiefel et de Grassmann

Un des avantages derrière l’utilisation de flux d’images de
profondeur est le fait qu’il est relativement facile d’iso-
ler et de suivre le corps humain dans la scène observée.
En outre, les cartes de profondeur sont indépendantes des
changements d’illumination et fournissent une représenta-
tion plus complète de la forme du corps humain et de sa
dynamique. Malgré les limitations dues aux données brui-
tées et de faible résolution spatiale, l’analyse de ces don-
nées temporelles dans des cadres d’analyse adaptés à la
nature de ces données, peut être une solution de l’analyse
temporelle car le corps est une surface 3D déformable au
fil du temps. Ainsi, l’introduction de la dimension tempo-
relle peut être utile pour améliorer la reconnaissance sta-
tique. Rappelons que cette tendance à analyser des don-
nées dynamiques (vidéos) est maintenant bien établie dans
le domaine 2D. Pour surmonter les limitations mention-
nées ci-dessus (de bruits dans les données de faibles réso-
lution spatiale), notre idée est d’adopter une représentation
sous forme de sous-espaces linéaires (souvent représentés
par des matrices orthonormées) et profiter des outils de la
géométrie pour analyser ces données. D’abord, le fait de
considérer une sous-séquence de quelques trames succes-
sives de la vidéo de profondeur peut être vu comme une
phase d’amélioration de la résolution spatiale. Le second
avantage est de réduire l’effet du bruit des acquisitions en
ne gardant que les larges vecteurs propres de la matrice ob-
tenue par SVD (Décomposition en Valeurs Singulières).

Plus formellement, après avoir isolé le corps humain de
l’arrière-plan dans les images de profondeur et normalisé
le nombre de pixels à n sur cette partie, comme une étape
de pré-traitement, une fenêtre de trames successivesW (t0)
(t0 correspond au premier instant de l’acquisition) est mise
en correspondance avec une variété de Stiefel [19]. Nous
appliquons sur W (t0), une fois transformée en représenta-
tion matricielle où chaque colonne représente une image, la
méthode k-SVD pour produire une matrice orthonormale.
Pour une représentation dans la variété de Grassmann, la
sous-séquence est modélisée par un sous-espace engendré
par les larges vecteurs propres de la matrice orthonormale
produite précédemment. La même procédure est appliquée
aux fenêtres de trames W (t0 + i∆t) vu à l’instant t0 + i∆t,
où i ∈ {1, . . . , T}. En conséquence, la vidéo de profon-
deur est mise en correspondance avec la variété de Stiefel
(Vk(Rn)) et peut-être vue comme une une trajectoire (voir
figure 2.), elle est aussi mappée sur la variété de Grass-
mann Gk(Rn) en une trajectoire. Le problème de la re-
présentation dans Vk(Rn) est que les vecteurs colonnes
de deux matrices données M et M ′ peuvent engendrer
le même sous-espace. Contrairement à la variété de Stie-
fel, des points sur la variété Grassmannienne Gk(Rn) sont
des classes d’équivalence de points dans Vk(Rn), où deux

éléments sont équivalents si leurs vecteurs colonnes en-
gendrent le même sous-espace. En d’autres termes, on peut
écrire Gk(Rn) est un espace quotient de Vk (Gk(Rn) =
Vk(Rn)/O(k), où O(k) est le groupe orthogonal de di-
mension k. Autrement, Gk(Rn) est l’ensemble des orbites
de Vk(Rn) sous l’action du groupe O(k).
Afin de quantifier la distance entre les points sur la va-
riété de Stiefel ou de Grassmann il est nécessaire de dé-
finir des métriques appropriées. Prenons Y1, Y2 ∈ Vk(Rn)
et Y1 = Span(Y1), Y2 = Span(Y2) ∈ Gk(Rn). Les mé-
triques peuvent être définies comme suit,

- Métrique sur la variété de Stiefel : La métrique
de Frobenius définie par dV(Y1, Y2) = ∥Y1 − Y2∥F ,
où ∥ ∥F est la norme matricielle de Frobenius.

- Métrique sur la variété de Grassmann : Golub et
al. [18] ont introduit de manière intuitive et efficace
une distance entre deux sous-espaces linéaires en
utilisant les angles principaux. L’ensemble d’angles
principaux Θ = [θ1, . . . , θk] entre Y1 et Y2 est dé-
fini comme suit :

θi = cos−1 (max
ui∈Y1

max
vi∈Y2

⟨uti, vi⟩) , (1)

où u et v sont les vecteurs colonnes qui engendrent
les espaces linéaires, Y1 et Y2 respectivement, sous
réserve des contraintes supplémentaires ⟨ut, u⟩ =
⟨vt, v⟩ = 1, et ⟨ut, v⟩ = ⟨vt, u⟩ = 0, où ⟨, ⟩ dé-
signe le produit scalaire dans Rn. Basé sur la défini-
tion des angles principaux 1, la distance géodésique
entre Y1 et Y2 peut être définie par dG(Y1,Y2) =√
∑i θ

2
i [19].

Les métriques dV et dG sont utilisées pour calculer la Geo-
metric Motion History en analysant de manière séquen-
tielle les trajectoires sur les variétés de Stiefel et de Grass-
mann, respectivement. Nous notons que la représentation
de données sur ces variétés ont été déjà utilisées avec suc-
cès dans la littérature et appliquée à la reconnaissance 2D
de l’activité humaine [20], l’estimation de l’âge [21], et la
reconnaissance de visages [22] à partir de séquences vi-
déo ou d’ensembles d’images fixes (pour un survol plus
complet, nous renvoyons le lecteur à [24]). Malgré la base
mathématique commune, notre méthodologie est très dif-
férente par rapport aux études mentionnées ci-dessus, car
il s’agit de mapper les vidéos de profondeur pour former
des trajectoires sur les variétés sur lesquelles on prévoit
une analyse séquentielle. Ceci permet d’avoir une décision
avec un minimum de latence (par rapport aux observations
temporelles complètes [20]), et définissant ainsi un temps
d’arrêt.

4 Détection précoce d’émotions
La tâche de détection d’une émotion dans une vidéo de
profondeur est formulée ici comme un problème de détec-
tion précoce, qui vise à détecter l’émotion d’intérêt aussi
vite que possible. A cet effet, nous utilisons le classifi-
cateur SOSVM (Structured Output Support Vector Ma-



chine), qui se présente comme un problème d’optimisa-
tion convexe [25]. Les principales motivations d’utilisa-
tion du SOSVM sont les suivants : (1) il peut être entraîné
sur tous les segments partiels et complets d’une vidéo à
la fois ; (2) il permet de modéliser la corrélation entre les
caractéristiques extraites et la durée de l’émotion ; (3) au-
cune connaissance préalable n’est requise sur la structure
de l’émotion ; (4) il a donné de meilleures performances
que d’autres détecteurs [26].

4.1 Extraction des Geometric Motion His-
tory : GMH

Les représentations des vidéos de profondeurs par des tra-
jectoires, de matrices orthonormales ou encore de sous-
espaces linéaires, sur des variétés de Stiefel ou de Grass-
mann, nous permettent d’utiliser les outils géométriques
pour calculer les distances entre les points et ainsi quanti-
fier la différence entre les sous-séquences successives. Afin
d’extraire les caractéristiques temporelles de la séquence à
analyser (par conséquent capturer la dynamique), l’idée est
de calculer séquentiellement les distances entre les points
successifs et de construire un historique de la dynamique
du corps humain en interaction. Plus formellement, étant
donné une trajectoire T de sous-espaces de dimension k
(de matrices orthonormales n × k) de Rn, {Xi}i∈{0,...,T},
nous calculons la longueur du chemin géodésique connec-
tant Xi+1 à Xi, que nous ajoutons à l’historique déjà cal-
culé en analysant la fraction vue de la vidéo. Ceci résulte
en un signal à une dimension variant au cours du temps que
nous appelons Geometric Motion History, comme illustré
sur la figure 3. En particulier, dans cette figure les graphes
montrent les vecteurs caractéristiques GMH pour trois seg-
ments vidéos concaténés, où le segment vert correspond à
l’émotion d’intérêt (joie ici), qui est comprise entre deux
autres segments vidéos de deux émotions qui représentent
des émotions autres que la joie.

4.2 Analyse séquentielle par SOSVM (Struc-
tured Output SVM)

Prenons un ensemble de vecteurs caractéristiques GMH
notés par, v1, . . . , vn de différentes émotions que nous
concaténons, comme le montre la figure 3. Chaque vec-
teur caractéristique, vi, comprend une seule émotion, qui
est annoté par deux valeurs (si, ei), pour définir le début et
la fin de l’émotion, respectivement. A tout instant ti de la
vidéo de l’émotion (si ≤ ti ≤ ei), toutes les GMH partielles
obtenus entre [0, ti] seront utilisés pour entraîner le classi-
ficateur SOSVM. Les vi de l’émotion d’intérêt (à détecter)
sont étiquetés par +1 alors que les autres vi sont étiquetés
par −1. Dans la phase de test, on attend du SOSVM qu’il
décide s’il s’agit de l’émotion d’intérêt ou non, et ceci dès
que possible (après son démarrage et avant que l’émotion
ne se termine). Nous adoptons une méthodologie pour l’ap-
prentissage des données séquentielles par SOSVM inspirée
des travaux présentés dans [13].
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FIGURE 3 – Trois exemples de la Geometric Motion His-
tory, signature temporelle extraite par le cadre proposé. On
peut observer en vert l’émotion d’intérêt ici (la Joie entou-
rée de part et d’autre par une signature d’une autre émotion
autre que la Joie.En rouge, on représente le moment auquel
la décision sur l’émotion d’intérêt est disponible.

5 Expérimentations
L’approche proposée a été évaluée sur la base de don-
nées Cam3D Kinect [27] en utilisant différents scénarios
et différents paramètres. Dans cette base de données, Mah-
moud et al [27] ont recueilli un ensemble de 108 segments
audio/vidéo d’états mentaux complexes naturels de 7 su-
jets. Chaque vidéo est acquise avec une Kinect, incluant
à la fois l’apparence (color) et la profondeur (depth). Les
états émotionnels annotés sont : Agreeing, Bored, Disa-
greeing, Disgusted, Excite, Happy, Interested, Sad, Surpri-
sed, Thinking and Unsure. Ces états émotionnels sont plus
réalistes et plus complexes que les émotions de base, bien
connues dans la littérature. Le tableau 1 indique le nombre
de segments disponibles pour chaque état émotionnel ou
état mental complexe.

TABLE 1 – Nombre de vidéos disponibles dans la base
Cam3D pour chaque état mental complexe [27].

Émotion/État mental # de segments
Accord (Agreeing) 4

Ennuyé (Bored) 3
Désaccord (Disagreeing) 2

Dégoûté (Disgusted) 1
Excité (Excited) 1

Joie (Happy) 26
Intérêt (Interested) 7
Neutre (Neutral) 2

Triste (Sad) 1
Surprise (Surprised) 5

Réflexion (Thinking) 22
Incertitude (Unsure) 32



On peut remarquer que les vidéos dans cet ensemble de
données fournissent un échantillon d’émotions décrites par
la carte d’émotions de l’espace Arousal-Valence comme in-
diqué dans la figure 1. Cependant, la possibilité d’utiliser
chaque catégorie d’émotion dans une expérience de détec-
tion est entravée par le faible nombre de vidéos dans cer-
taines classes (9 des 12 classes ne comportant que au plus 8
vidéos). Ceci nous a motivé à examiner les deux scénarios
expérimentaux suivants : la détection de la joie d’une part ;
et la détection de réflexion (Thinking)/Incertitude (Unsure)
d’un autre côté. Par rapport à la carte de la figure 1, le pre-
mier scénario teste la détection d’une émotion située dans
le haute excitation/plaisir quadrant (d’émotion positive) ;
le second fait référence à une émotion dans le secteur faible
excitation/déplaisir (émotion négative).

Deux critères d’évaluation différents sont utilisés pour tes-
ter les performances du point de vue de la précision et de la
rapidité et de la détection de l’émotion de l’émotion d’in-
térêt : (1) Aire sous la courbe ROC : Une courbe ROC est
créée en traçant le taux de vrais positifs (TPR) par rapport
au taux de faux positifs (FPR) en faisant varier le seuil ; (2)
Courbe AMOC : La courbe AMOC (Activity Monitoring
Operating Characteristic) représente un score de rapidité
(Normalized Time to Detect) en fonction du taux de fausses
alertes (FPR), pour différents seuils de détection. Nous
avons appliqué l’approche proposée pour détecter les états
émotionnels de deux régions différentes de l’espace des
émotions de la figure 1 : (1) Joie (figurant sur le quadrant
haute excitation/plaisir) ; (2) Réflexion/Incertitude (figurant
dans le cadrant faible excitation/déplaisir). L’émotion d’in-
térêt et d’autres segments dans les deux expériences sont
répartis de façon égale en apprentissage et en test. Puis,
un vecteur caractéristique GMH d’un segment de l’émo-
tion d’intérêt est concaténé à deux vecteurs caractéristiques
GMH calculés sur d’autres émotions. La figure 3 illustre
cette opération de concaténation de signatures temporelles,
en vert l’émotion d’intérêt (donc à détecter), et en noir (de
part et d’autre) les signatures des émotions choisies aléa-
toirement d’autres classes. L’objectif est donc de détecter
l’émotion d’intérêt dans cette concaténation de vidéos éti-
quetées par leurs groupes d’appartenance. Nous formons
un un total de 100 GMH pour l’apprentissage, et le même
nombre pour le test. Pour chaque séquence générée, le dé-
but et la fin de l’émotion d’intérêt est connus. Les distances
calculées sur les variétés de Stiefel ou de Grassmann (voir
Sec 3) sont extraites pour comparaison. L’effet de la taille
de fenêtre utilisée pour l’extraction des sous-séquences est
également analysé.
Pour la détection de l’émotion Joie, la figure 4 montre
les courbes ROC et les courbes de AMOC obtenues en
analysant séquentiellement les GMH, signatures calculées
pour les représentations dans les variétés de Grassmann (en
rouge) et de Stiefel (en bleue). Notons que nous moyen-
nons les résultats de 20 expériences différentes. A partir des
courbes ROC relatives à la représentation dans la Grass-
mannienne, on peut voir que, lorsque le FPR est d’envi-
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FIGURE 4 – Courbes ROC et AMOC pour la détection de
Happiness sur les variété de Stiefel et de Grassmann.

ron 20% le TPR atteint 90% de détection de Joie. Cette
précision diminue de manière significative (environ 50%)
pour un FAR = 10%. En comparant l’analyse des trajec-
toires le long de la variété de Stiefel (Les courbes en ti-
rets) à l’analyse des trajectoires sur la variété de Grass-
mann (courbes continues), il ressort clairement que la se-
conde surpasse la première. Les aires sous les courbes ROC
sont 0.73 et 0.84 sur Stiefel et sur Grassmann, respective-
ment. Cela démontre la pertinence de l’utilisation des sous-
espaces Y = Span(Y ) et la métrique associée dG . Ceci
est principalement dû à l’invariance de la représentation de
sous-espaces aux rotations (éléments du groupe O(k)) et
donc du fait que G est un espace de quotient de V sous
l’action du groupe O(k). Les courbes sur la droite de la
figure 4 montrent l’évolution de la latence du système (la
fraction de la vidéo nécessaire pour prendre la décision bi-
naire) contre le FPR. Par exemple, le détecteur atteint 20%
du FPR en analysant 20% du segment vidéo. Une fois de
plus, les résultats obtenus avec les représentations sur la
variété de Grassmann sont meilleurs comparés à ceux ob-
tenus via la représentation sur la variété de Stiefel.
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FIGURE 5 – Courbes ROC and AMOC pour la détection de
Thinking/Unsure sur les variété de Stiefel et de Grassmann.

Dans une seconde expérience, la précision de la détection
pour l’état affectif Réflexion/Incertitude est considérée. Les
résultats rapportés par la figure 5, montrent une diminution



de la performance par rapport aux résultats de la détection
de l’émotion Joie. Les aires sous les courbes ROC sont 0.66
et 0.79 sur les variétés de Stiefel et de Grassmann, respec-
tivement. Ces résultats confirment encore une fois l’intérêt
de la représentation par des trajectoires sur la variété de
Grassmann. Les courbes AMOC présentées sur la droite
de la figure 5 montrent que 20% des échantillons négatifs
sont reconnus comme étant des éléments de cette classe,
même en analysant la totalité de l’observation (Normali-
zed Time to Detect = 100%). Cela peut être expliqué par le
"comportement" neutre commun présenté par les êtres hu-
mains lors d’états mentaux complexes de type par exemple,
acceptation, ennuyé, reflexion, incertitude, etc. Cela induit
le détecteur en erreur, ce qui n’était pas le cas pour le dé-
tecteur de joie précédemment étudié, car l’émotion de joie
est souvent accompagnée de mouvements du corps et d’ex-
pressions faciales.
Pour approfondir sur l’importance d’utiliser la partie supé-
rieure du corps plutôt que d’utiliser seulement le visage,
nous avons aussi utilisé le même protocole précédent dé-
fini sur la base de données après le recadrage de la région
de visage. De la figure 6, il est clair que la partie supérieure
du corps est plus informative que le visage dans la trans-
mission de l’émotion d’intérêt, dans un contexte d’acquisi-
tion par une Kinect. Dans l’expérience Joie, l’aire sous la
courbe ROC pour la partie supérieure du corps et du visage
sont 0.84 et 0.68, respectivement. On notera la même re-
marque, pour l’émotion d’intérêt Réflexion/Incertitude, où
les aires sous les courbes ROC sont 0.79 et 0.63 pour la
partie supérieure du corps et du visage, respectivement.

FIGURE 6 – Courbes ROC pour la détection des émo-
tions Joie et Réflexion/Incertitude sur une variété Grass-
mannienne en se basant sur la dynamique du visage et du
corps.

6 Conclusions
Dans cet article, nous avons présenté une nouvelle signa-
ture temporelle qui caractérise la dynamique du corps hu-
main et son utilisation pour la détection des émotions.
Notre idée est de considérer des espaces d’émotions conti-
nues bien établis (par exemple, Arousal-Valence) et de dé-
finir une région (émotion) d’intérêt pour la détection au-
tomatique. Les vidéos de profondeurs issues d’une ca-

méra Kinect sont d’abord mises en correspondance avec
une variété de Grassmann pour pallier la médiocre qualité
des données (basse résolution, données manquantes, et le
bruit). Il en résulte des trajectoires sur cette variété à analy-
ser pour la détection d’une émotion d’intérêt. Un classifica-
teur dédié à l’analyse séquentielle (SOSVM) nous permet
d’étudier le compromis entre la précision de la détection et
le temps de latence du système. Notre approche a été testée
sur le nouveau jeu de données Cam3D Kinect, qui com-
prend un nombre limité de vidéos annotées et segmentées.
Les résultats obtenus ont montré l’intérêt de l’approche
proposée, illustrée sur deux états émotionnels spécifiques
(Joie et Réflexions/Incertitude). Ils ont montré également
un net avantage de l’utilisation de l’expression de la partie
supérieure du corps par rapport à l’analyse du visage, dans
le contexte de l’acquisition par des caméras de profondeur
à bas-coût.
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