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Résumé— Nous présentons dans cette étude une méthode qui
permet de quantifier I’activité mentale d’une personne en
utilisant une webcam bas colt. Les mesures sont réalisées
spécifiguement sur le visage et les algorithmes que nous
proposons ont été développés de maniére a ce que I’application
soit robuste aux bruits générés par les mouvements de la téte.
Une version interactive du test de Stroop a été employée pour
induire du stress chez les 12 candidats qui ont participé a cette
étude. Parallelement, nous avons enregistré la conductance de la
peau que nous avons comparée a la courbe de I’activité mentale
du participant, obtenue par une analyse sur les amplitudes du
flux sanguin et sur la variabilité cardiaque. Les résultats
apportent une nouvelle maniére de quantifier ’activité mentale
d’une personne en utilisant des moyens bas codts, offrant ainsi
une alternative aux techniques conventionnelles en contact.

Mots-clés—photopléthysmographie;
hors contact; activité mentale; webcam

variabilité cardiaque;

l. INTRODUCTION

Dans le cadre des thérapies basées sur la Réalité Virtuelle
(RV), il est particuliérement intéressant de reconnaitre et
quantifier ’état émotionnel du patient. Les émotions sont la
boucle de retour qui permet de réguler [I’intensité de
I’environnement virtuel [1]. Ces scénes virtuelles basées sur la
physiologie sont utilisées pour traiter des personnes atteintes de
troubles anxieux et de phobies, comme les soldats ou les
anciens combattants victimes de troubles post-traumatiques liés
au stress [2]. Certains signaux physiologiques, comme le
rythme cardiaque (RC) et la Variabilit¢ de la Fréquence
Cardiaque (VFC) sont reconnus pour étre des parameétres
fiables dans le domaine de la reconnaissance des émotions [3].

L’acquisition des signaux physiologiques se fait
généralement en utilisant des capteurs en contact reliés par des
fils & un ordinateur ou a une plateforme d’acquisition. Ces
capteurs présentent des limites dans certains champs applicatifs
ou la pose et le contrdle de leur bon fonctionnement nécessitent
la présence d’un spécialiste a proximité du patient. Les
capteurs peuvent géner l'utilisateur lors du déroulement d'une
activité, comme par exemple en situation de réhabilitation
motrice ou pendant l'utilisation de serious games. lls peuvent
aussi devenir un frein si le patient les considére comme
intrusifs pour son intimité.

La mesure hors contact des signaux physiologiques peut
étre réalisée en utilisant des caméras thermiques infrarouges.
Cette technologie, employée par Pavlidis et al., permet de
mesurer des données physiologiques en se focalisant sur le
visage [4]. De la méme maniére, les radars basés sur l'effet
Doppler sont des capteurs hors contact qui permettent de
détecter les battements du cceur [5] et la respiration [6] d'un
individu. Plus récemment, les caméras numériques et les
webcams ont été utilisées pour mesurer l'activité cardiaque [7],
[8] sur des visages humains afin d'en extraire les rythmes
cardiaque et respiratoire. Le principe, basé sur la
PhotoPléthysmoGraphie (PPG) consiste a observer les
variations de lumiere sur la peau du visage pour en extraire le
flux sanguin et ainsi délivrer une image de l'activité cardiaque.
Sun et al. [8] ont comparé les performances en termes
d'extraction du RC entre une caméra numérique haute
sensibilité et une webcam bas colt. Leur conclusion indique
que les caractéristiques de la webcam échantillonnée a 30
frames par seconde (fps) sont comparables a celles de la
caméra échantillonnée & 200 fps aprés avoir interpolé les
signaux pour améliorer la résolution temporelle [8].

La VFC est un paramétre de santé important, utilisé en
informatique affective et en psychophysiologie pour obtenir
une image de l'activité du Systeme Nerveux Autonome (SNA)
afin de détecter des états de stress mental en temps réel [9].
L'analyse spectrale du SNA nous informe sur la balance
sympatho-vagale qui reflete les variations mutuelles des
systemes nerveux sympathique et parasympathique [10]. La
VFC est réguliére et rythmée lorsque I’individu est au calme et
suit la respiration par le phénoméne d’arythmie sinusale
respiratoire. Au contraire, sa forme et son allure deviennent
chaotiques lorsque la personne endure un stress ou une anxiété
intense. L’état donné par ces variations du rythme cardiaque est
appelé cohérence cardiaque [11]. L’extraction des signaux
physiologiques par des technologies hors-contact est
particulierement intéressante pour des applications qui
cherchent & comprendre et synthétiser les émotions et
sentiments d’un patient. L’état émotionnel peut faire office de
boucle de retour et est employé dans des applications basées
sur la réalité virtuelle, comme les thérapies d’exposition par
RV [12]. Le contrdle en temps réel des signaux physiologiques
permet au thérapeute qui supervise la session d’exposition de



paramétrer et d’optimiser les stimuli, situations et
environnements virtuels. Durant ces séries de thérapies
psychophysiologiques, les capteurs en contact peuvent générer
un biais si le patient est mal a 1’aise, ce qui se caractérise en
pratique par une estimation erronée des émotions [4].

Les parameétres calculés a partir des signaux physiologiques
bruts sont des entrées utilisées par des algorithmes basés sur les
méthodes d’apprentissage automatique afin d’estimer 1’état
émotionnel [13] et spécifiquement pour quantifier I’activité
mentale [14]. Des études ont montré que seuls des paramétres
extraits de la VFC sont utilisables pour détecter des états de
stress mental [9], [15], [16].

Dans cette étude, nous proposons une méthode originale
qui permet d’extraire le RC instantané a partir de trames vidéo
contenant des visages humains en utilisant une webcam Haute
Définition (HD) bas colt. Nous avons utilisé les amplitudes du
flux sanguin et la VFC pour quantifier I’activité mentale des 12
sujets qui ont participé a cette étude pendant qu’ils s’exergaient
a une version interactive et numérique du test de Stroop [15].

Il.  METHODES

A. Extraction du flux sanguin & partir des trames vidéos

La méthode présentée dans cette étude est composée
d’opérations de traitement du signal et des images. Nous
utilisons une caméra qui délivre des images HD afin
d’augmenter le nombre de pixels qui composent le visage et
qui contiennent I’information PPG. Dans un premier temps,
I’algorithme modifie un ensemble de paramétres internes a la
caméra afin d’obtenir une image de bonne qualité.
L’algorithme va scruter les trames d’entrées et modifier les
paramétres qui assurent le controle de la luminosité, de la
saturation et de la balance des blancs pour respectivement
obtenir une image éclairée (Fig. 1), saturée et dont la teinte soit
acceptable.

L’acquisition et le traitement d’images HD vont
parallélement augmenter les temps de calcul. Pour respecter le
temps réel, les paramétres Pan, Tilt et Zoom de la webcam sont
contrdlés en vue de garantir un temps de rafraichissement
maximal en ne délivrant qu’une zone d’intérét de I’image HD.

Fig. 1. Modification de la luminosité de la caméra. L’image a gauche n’est
pas assez éclairée, celle a droite est au contraire trop éclairée. L algorithme
régulera automatiquement le parametre de luminosité pour obtenir l'image au
centre.

Le visage est automatiquement détecté en utilisant une
cascade de classifieurs boostés sur chaque trame via la librairie
OpenCV. Le Zoom est paramétré pour que le visage remplisse
au maximum la trame d’entrée [Fig. 2 (a)] tandis que les
parametres Pan et Tilt sont calculés pour suivre la position du

visage dans le temps.
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Fig. 2. Vue d’ensemble de la méthode de détection du signal PPG. (a) Les
parametres de régulation sont calculés pour suivre le visage. (b) Les pixels
qui contiennent ['information PPG sont isolés par un filtre qui détecte la
peau. (c) L’espace RGB est converti vers l'espace CIE L¥u*v*. (d) La trame
u* de l'espace L*u*v* est combinée a la trame de la détection de la peau. (e)
Une moyenne spatiale est employée pour transformer une série de trames en
un signal brut.

L’information PPG transite uniquement par la peau du
visage. Pour isoler ces pixels utiles, un filtre qui détecte la
teinte de la peau [Fig. 2 (b)] est utilisé [17]. Nous avons choisi
I’espace colorimétrique CIE L*u*v* [Fig. 2 (c)] pour atténuer
les fluctuations dues aux artefacts de mouvement et de lumiére
[18], [19]. L’oxyhémoglobine et la désoxyhémoglobine ont un
meilleur coefficient d’absorption en présence de lumiere dont
les longueurs d’onde sont comprises entre 540 et 577 nm, ce
qui correspond globalement a la couleur jaune/verte [20].
L’information PPG est principalement influente sur Ila
composante u* de I’espace colorimétrique CIE L*u*v* qui
représente les couleurs comprises entre le rouge et le vert. Une
moyenne spatiale est calculée sur les intensités des pixels de la
composante u* qui existent sur la trame de détection de la
peau. Un ensemble de n trames donne un signal brut de n
points souvent bruité [Fig. 2 (e)]. Un filtre a été développé
[Fig. 3 (B)] pour supprimer les tendances basses fréquences et
bruits hautes fréquences en utilisant la transformée en
ondelettes continue du signal brut [Fig. 3 (A)] dans la bande
fréquentielle 0.65-3 Hz. Ce filtre a été développé a partir du
module de la transformée via 1’ondelette de Morlet et est
appliqué respectivement sur les parties réelle [Fig. 4 (A)] et
imaginaire de la transformée.
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Fig. 3. Le module de la transformée en ondelettes continue est utilisé (A)
pour créer un filtre (B) qui permettra de suivre les évolutions fréquentielles du
signal dans le temps.

Les coefficients en ondelettes qui parasitent le signal sont
supprimés [Fig. 4 (B)]. La transformée inverse de cette
représentation donne un signal lissé et sans tendances, optimal
pour détecter les maximums [Fig. 5 (B)] et calculer le RC
instantané du participant.

B. Une application & la quantification de [ ‘activité mentale

1) Procédure

Douze étudiants (2 femmes et 10 hommes d’4ge moyen
25.3 ans et d’écart-type 0.65 ans) du laboratoire ont participé a
cette expérience qui dure en moyenne 6 minutes. Tous les
participants nous ont donné leur consentement avant le
démarrage de I’expérience.
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Fig. 4. La partie réelle (A) de la transformée en ondelettes présente des
ondes a chaque battement cardiaque. Le filtre permet de supprimer tous les
coefficients qui parasitent la représentation (B) pour ne garder que la
composante utile.
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Fig. 5. Le signal brut (A) est traité a [’aide du filtre développé dans I’espace
temps-fréquence. Le résultat donne un signal dont les tendances et bruits
haute fréquence sont supprimés (B). Les amplitudes (étoiles rouges sur la
figure B) sont détectées et sauvegardées.

L’inducteur de stress que nous proposons a d’ores et déja
été utilisé dans d’autres études et est basée sur une version
interactive du test colorimétrique de Stroop [15]. Brievement,
le participant a 3 secondes pour cliquer sur une zone colorée
rectangulaire qui correspond a la couleur indiquée par le mot
imprimé au centre de I’écran [Fig. 7 (a)]. Certains mots sont
affichés dans une couleur différente du nom qu’elle indique
(incongrus, comme par exemple le mot “vert” affiché en
couleur bleu) tandis que les autres sont affichés dans la couleur
correspondante (congrus, comme par exemple le mot “rose”
affiché en couleur rose).

Les participants effectuent trois sessions (voir Fig. 6) du
test interactif de Stroop. lls démarrent par une session
d’apprentissage (SA) d’une minute afin de leurs permettre de
s’habituer a I’interface et au jeu virtuel. Deux sessions de stress
(SS) d’une minute chacune sont lancées par la suite. Chaque
SS est séparée par une session de relaxation (SR)
correspondant a une vidéo d’une minute basée sur la nature et
les animaux sauvages. Dans la premiére SS, le participant
dispose d’une minute pour cliquer correctement sur 35 zones
rectangulaires. Une erreur lance automatiquement un son
d’erreur et décrémente le compteur d’une unité. Une barre de
progression horizontale est ajoutée en dessous du mot affiché
au milieu de I’écran pour renseigner I’utilisateur sur le temps
restant avant la fin de la session. De plus, une barre de
progression verticale affichée a droite du mot indique le temps
restant pour cliquer sur la zone colorée correspondante. La
seconde SS est identique a la premiére, hormis les positions des
zones de couleurs qui se mélangent aléatoirement a chaque
réponse juste. Le participant doit correctement cliquer sur 40
zones désormais. Une musique stressante est jouée pendant les
deux SS et une siréne d’alarme est lancée les 10 derniéres
secondes.
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Fig. 6. Protocol expérimental

A la fin de I’expérience, nous avons demandé aux
participants de remplir un questionnaire lié¢ & leur expérience
par rapport au stress généré par ’application en utilisant une
échelle de Likert sur 5 points (1 = pas du tout, 5 = Tout a fait).
Les cing paramétres suivants apparaissent dans le
questionnaire: étiez-vous stresse, tendu, épuisé, concentré et
stimulé. Les participants répondent deux fois a cette batterie de
questions une fois pour les deux sessions de stress
[Fig. 7 (a)] et une fois pour les trois sessions de relaxation
[Fig. 7 (b)]. Cette notation est utilisee pour controler la
corrélation entre les réponses physiologiques et leur perception
de I’effort mental. Finalement, une derniére question leur est
posée pour examiner les effets du mélange aléatoire des
positions des zones pendant la deuxieme SS. Les réponses
électrodermales des participants sont enregistrées en mesurant
la conductance de la peau a 1’aide d’un capteur en contact (SC-
Flex/Pro by Thought Technologies Ltd.) tout le long de I’essai.

2) Analyse de la VFC et des amplitudes pour quantifier
[’activité mentale

Les opérations de traitement du signal détaillées dans la
section IL.A. ont été utilisées pour extraire le RC instantané
[Fig. 8 (a)] des participants. Les signaux bruts irréguliérement
distribués sur 1’axe des temps sont ré-échantillonnés par une
spline cubique sur 15 Hz. Nous avons constaté que le RC
moyen augmente lors des périodes stressantes. Pour isoler ces
variations de tendances, nous avons calculé une moyenne
glissante sur 20 secondes a partir du signal interpolé du RC
instantané [Fig. 8 (b)]. L’allure de la VFC est rythmée et
réguliére pendant les SR et chaotique et irréguliere pendant les
SS [11].

Fig. 7. Captures d’écran de 'application : La premiére session de stress
présentant un cas incongru (a) et la premiére vidéo de relaxation (b) qui
démarre directement apreés la session d’apprentissage.
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Fig. 8. Résultats de I'analyse sur la VFC. Le rythme cardiaque instantané (a)
est utilisé pour calculer deux paramétres : la tendance (b) et la RMSSD (c).

Ces fluctuations sont détectées en utilisant la racine carrée
des différences au carré de ’intervalle entre deux battements
successifs (RMSSD pour Root Mean Square of Successive
Differences) [Fig. 8 (c)] calculée a partir du rythme cardiaque
instantané (1). Ce paramétre est recommandé par la TaskForce
[21] pour I’analyse de la VFC et permet d’extraire une
information sur I’influence des hautes fréquences sur le RC,
orchestrée par I’activité du systéme nerveux parasympathique.

N
1
RMSSD = |=— Z(yi -yt (@)
i=

N correspond au nombre total de battements qui composent
le signal cardiaque et y; au i™ battement observé dans cette
série.

Les amplitudes du signal PPG donnent une information
importante sur 1’état de vasodilatation — vasoconstriction [22]
de la personne. Ces phénomenes sont étroitement liés au SNA
et plus particulierement & la branche sympathique du systéme
nerveux [23]. Une importante constriction du systéeme
vasculaire est engendrée lorsque I’activité du systéme nerveux
sympathique est stimulée. Cette vasoconstriction diminue le
flux sanguin dans les tissus, modulant ainsi les amplitudes du
signal. Ces derniéres constituent donc un paramétre important
pour la quantification de 1I’activité mentale.
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Fig. 9. L’information d’amplitude du signal PPG (courbe en trait plein) suit
de maniére inverse le rythme cardiaque. La corrélation de Pearson pour cet
exemple tiré du sujet #12 vaut -0.85.
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Fig. 10. Résultats de la quantification de I’activité mentale pour le participant
#11 (a) et #12 (b). La courbe avec des tirets correspond a /’activité mentale
dérivée de la webcam tandis que celle en trait plein correspond a I'activité
électrodermale du participant. La corrélation de Pearson entre les deux
courbes est de 0.85 pour (a) et 0.78 pour (b), p<0.001.

Nous avons utilisé¢ 1’énergie présente dans le module de la
transformée en ondelettes [voir Fig. 3 (A)] pour extraire cette
information (Fig. 9). Les amplitudes ont tendance a diminuer
sous l’effet du stress et sont négativement corrélées avec
I’évolution de tendance du rythme cardiaque (Fig. 9).

La tendance, la RMSSD et I’évolution d’amplitude sont
ensuite centrées et normalisées par rapport a leur variance et
combinées par addition. La courbe résultant de cette opération
est lissée via une moyenne glissante sur 20 secondes, délivrant
ainsi une unique représentation de 1’¢tat de stress (voir Fig. 10).
Les maximums et minimums correspondent aux instants de
transition entre les phases de stress et de relaxation. Pour étre
comparées, les représentations sont centrées et normalisées
entre -1 et 1.

Ill.  RESULTATS

Les courbes de stress de la webcam ont été comparées aux
activités électrodermales. La figure 10 présente un exemple ol
la courbe représentant ’activité mentale générée par 1’étude
des paramétres cardiaques est en étroite corrélation avec
I’activité électrodermale. Des diagrammes de Tukey (boites a
moustache) sont employés pour représenter les différences au
niveau de la moyenne de la courbe de la webcam et de
I’activité électrodermale pour chaque session [Fig. 11 (a) et
(b)]. Les moyennes générales sont présentées sur les figures 11
(c) et (d), respectivement pour les mesures de la webcam et du
capteur électrodermal en contact. Ici, la valeur médiane des
mesures dérivées de la webcam passe de -0.38 pour les trois SR
a 0.24 pour les deux SS. Similairement, la médiane des
mesures du capteur électrodermal passe de -0.26 pour les SR a
0.31 pour les trois SS. Des différences significatives sont
identifiables sur les réponses des questionnaires (Tableau 1)
entre les sessions de stress et de relaxation en suivant les
facteurs stressé, tendu, concentré et stimulé. A 1’inverse et
toujours selon les réponses des participants au questionnaire, le
facteur épuisé ne présente pas de variation significative entre
les différentes sessions. Les valeurs du tableau ont été mises a
I’échelle entre -1 et 1 pour pouvoir étre comparées aux données
physiologiques.
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Fig. 11. Diagrammes de Tukey représentant les valeurs moyennes des courbes
pour chaque session. Les mesures de la webcam (a) et [activité
électrodermale (b) indiquent que les moyennes augmentent significativement
pendant les deux sessions de stress comparées aux moyennes des sessions de
relaxation. Les moyennes générales des mesures de la webcam et de I’activité
électrodermale sont présentées sur les diagrammes (c) et (d) respectivement.
Ces boites englobent les données des 12 participants de l’étude.

IV. DISCUSSION ET CONCLUSION

La détection du rythme et de la variabilité de la fréquence
cardiaque par une caméra offre une nouvelle possibilité pour
quantifier I’activité mentale d’un individu tout en contrélant
d’importants paramétres physiologiques de maniére hors
contact. Les résultats présentés dans cette étude démontrent
qu’il est possible d’utiliser les réponses de la VFC et les
amplitudes du signal photopléthysmographique pour former
une courbe traduisant I’activité mentale du participant. Les
opérations de traitement du signal et des images présentées
dans cette étude sont robustes aux conditions d’illumination et
tolérantes face au mouvement. Les diagrammes de Tukey
présentés en figure 11 donnent une estimation de 1’évolution de
la courbe représentant I’activité mentale des participants.
Similairement aux réponses électrodermales, ces courbes
tendent a décroitre pendant les phases de relaxations et vont,
inversement, progressivement augmenter pendant les phases
stressantes. La disparité sur les diagrammes de la webcam [Fig.
11 (a)] est relativement élevée et nous indique que les
participants étaient en moyenne plus stressés pendant les
sessions d’apprentissage et de stress que pendant les sessions
de relaxation. Ces données physiologiques sont en concordance
avec les réponses aux questionnaires qui renseignent
I’expérience subjective qu’ont les participants face au stress.
Typiquement, les valeurs relevées dans les questionnaires
croient entre sessions de relaxation et sessions de stress,
notamment pour les facteurs stressé, tendu, concentré et
stimulé. Le facteur épuisé a été estimé plus faiblement en
moyenne par les participants. L’expérience ne dure
probablement pas assez longtemps pour que ces derniers
puissent ressentir une fatigue physique et mentale.



TABLEAU 1
RESULTATS DES QUESTIONNAIRES RELATIFS AU STRESS

Variable SR SS
Stressé -0.23 (0.4) 0.5(0.3)
Tendu -0.37 (0.36) 0.43 (0.36)
Epuisé -0.5 (0.25) -0.27 (0.33)
Concentré 0.1 (0.57) 0.83(0.27)
Stimulé 0.16 (0.55) 0.57 (0.32)

Ces valeurs représentent la moyenne (écart type) pour chaque facteur sur
chaque participant et sont mises a I’échelle entre -1 (pas du tout) et 1 (tout a
fait).

L’inducteur n’a pas été congu pour étre éprouvant mais
plutdét pour provoquer de courtes impulsions stressantes. Les
vidéos présentées pendant les sessions de relaxation ont
intéressé les participants, comme le confirment les facteurs
stimulé et concentré, qui sont plus élevés que les autres facteurs
dans ce cas. Nous avons choisi d’utiliser [Dactivité
électrodermale comme référence car cette modalité traduit
I"activité sympathique induite par le SNA. De méme, la courbe
représentant 1’activité mentale des participants générée par
notre application intégre un ensemble de parametres cardiaques
pour délivrer une réponse d’ordre sympathique.

Les clicks erronés ont été enregistrés pendant les
expériences et devront étre analysés dans des travaux futurs
pour observer leurs impacts sur I’activitt mentale des
participants. Le nombre d’émotions reconnues peut é&tre
augmenté en intégrant plus de modalités a ’application. Les
vidéos peuvent ainsi étre analysées pour proposer un systéme
de reconnaissance des émotions multimodal, intégrant par
exemple une reconnaissance automatique des expressions
faciales et de la prosodie en utilisant la webcam et son micro
intégré.

La capacité a reconnaitre et comprendre les eémotions
humaines dans les thérapies basées sur la RV permet d’aider
les thérapeutes & réguler le niveau et Dintensité des
environnements virtuels qu’ils mettent a disposition des
patients.
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