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ABSTRACT
L’entretien motivationnel (EM) est une approche de communication
centrée sur le client, visant à encourager le changement de com-
portement. Cet article présente un modèle de génération de com-
portement conçu pour simuler les comportements d’un thérapeute
virtuel dans le cadre de l’EM, basé sur une analyse détaillée des
échanges entre thérapeute et client. Les actes de dialogue dans l’EM,
désignent les diverses formes de communication employées par le
thérapeute et le client. En exploitant le corpus AnnoMI, qui docu-
mente des interactions d’EM humain-humain, nous avons identifié
des co-occurrences entre les expressions faciales et les actes de
dialogue du thérapeute et du client. Notre modèle s’appuie sur ces
interactions pour simuler de manière réaliste les comportements
d’un thérapeute virtuel. Une attention particulière a été accordée
aux expressions faciales afin d’enrichir la dynamique interaction-
nelle entre le thérapeute et le client. Notre modèle repose sur une
structure Observation–Action, intégrant une approche de diffu-
sion conditionnelle et entraînée sur le corpus AnnoMI, permet de
générer des comportements de thérapeute virtuel réactifs et adaptés
aux signaux non verbaux du client.
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1 INTRODUCTION
L’adaptation dans les interactions humain-humain est un processus
multimodal qui se manifeste à travers différents niveaux de com-
munication [9]. Les interlocuteurs ajustent leurs comportements
l’un à l’autre, créant un échange fluide qui peut être observé en
termes de comportements verbaux [10], mais aussi non verbaux
[2, 22, 25]. Ces ajustements comportementaux se produisent à la
fois consciemment et inconsciemment, servant à améliorer la qual-
ité de l’interaction et à atteindre des objectifs communs [9]. Cette
interaction complexe de signaux verbaux et non verbaux est essen-
tielle pour faciliter une communication efficace et de qualité. Dans
le domaine de l’interaction humain-agent, l’objectif est d’émuler ces
comportements adaptatifs dans les interactions entre les humains et
les Agents Conversationnels Animés (ACA), qu’ils soient physiques
(comme les robots sociaux) ou virtuels. L’ajustement des signaux
verbaux et non verbaux en temps réel, similaire à celui observé chez
les humains, est essentiel pour développer des ACA capables de
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faciliter des échanges naturels et de qualité. [1]. Cette adaptation
va au-delà de la simple réplication des comportements humains
; [6]. Notre étude se concentre spécifiquement sur la génération
d’expressions faciales adaptatives pour les ACA, en développant un
modèle génératif basé sur l’apprentissage automatique pour générer
des expressions faciales pertinentes de thérapeutes virtuels lors de
séances d’entretiens motivationnels avec des clients humains.

L’entretien motivationnel (EM) est une approche de communi-
cation centrée sur le client conçue pour faciliter sa motivation à
changer de comportement [21]. En établissant une relation inter-
personnelle, les thérapeutes cherchent à optimiser la qualité des
séances [26][4] [11]. Pour mesurer l’adhérence aux changements de
comportement des clients, le schéma du Motivational Interviewing
Skill Code (MISC) [20] est fréquemment utilisé. Il catégorise dif-
férents aspects des interactions thérapeute-client, mettant l’accent
sur les stratégies permettant aux thérapeutes de soutenir efficace-
ment les clients dans leur processus de changement.

Nous voulons baser notre modèle du thérapeute virtuel d’EM
sur le comportement des thérapeutes humains. Pour ce faire, nous
avons d’abord analysé le corpus AnnoMI [28], une collection de
vidéos d’entretiens thérapeute-client avec des actes de dialogue
annotés selon le code MISC spécifique aux EM [21]. Nous avons
procédé à l’analyse de la dynamique des expressions faciales entre
le thérapeute et le client, selon les comportements annotés par
l’EM. Suite à cela, nous avons construit une architecture basé sur
un modèle de diffusion conditionnelle dans le but d’apprendre à
reproduire la dynamique des expressions faciales du thérapeute
virtuel, en prenant les actes de dialogue d’EM et les expressions
faciales du client humain comme condition.

2 ARCHITECTURE ET TRAVAUX EN COURS

Figure 1: Architecture de l’estimateur de bruit du modèle de
diffusion
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De nombreuses approches etmodèles ont été conçus pour adapter
les comportements des ACA à ceux des interlocuteurs humains.
Des approches d’apprentissage supervisé telles que les réseaux de
neurones, les Transformers, et les BI-LSTM ont également été util-
isées [16] [24] [12] [27], ainsi que des modèles génératifs comme les
Réseaux antagonistes génératifs (GANs) ou les auto-encodeur varia-
tionnels (VAE) pour produire des comportements dans de nouvelles
situations, souvent conditionnant une modalité de comportement
sur d’autres [15] [7] [14]. Les modèles de diffusion qui ont récem-
ment montré des performance surpassant celle des précédant dans
bien des domaines (Génération d’image [17], Vision par ordina-
teur [8], Modélisation multimodale [3]) ont aussi été appliqués à
l’interaction humain-machine [23] [30] [19], pour cloner le com-
portement humain ou générer des gestes communicatifs condition-
nés multimodalement. Les résultats obtenues par ces architectures
ont motivé l’utilisation d’un modèle de diffusion conditionnel pour
simuler l’adaptation interpersonnelle durant les entretiens motiva-
tionnels, utilisant une approche Observation/Action pour générer
les expressions faciales de l’agent en réponse aux comportements
de l’utilisateur.

Le corpusAnnoMI comprend 133 vidéos d’interactions thérapeute-
client [28], annotées selon le Motivational Interviewing Skill Code
(MISC) [20] qui décrit des actes de dialogue propres au EM, no-
tamment Change talk, sustain talk, neutral pour le client et infor-
mation, question, reflection, advice pour le thérapeute. Après ex-
traction et synchronisation des Unités d’Action faciales (AUs) [13]
via OpenFace [5] avec les annotations EM, une analyse initiale a
révélé des co-occurrences entre certaines AUs propre à chaque
interlocuteur. Cela nous a conduit à regrouper les AUs en caté-
gories d’expression faciales : Mouth up (AU12, AU06 et AU25) ,
Mouth down (AU14 et AU15), Nose wrinkle (AU10 et AU09) ainsi
que Neutral correspondant à une activation nulle ou de faible inten-
sité [29]. Puis, nous avons effectué une analyse par extraction de
séquences qui nous a permis d’identifier des co-occurrences entre
ces catégories d’expressions faciales des thérapeutes et clients et
les actes de dialogue propres aux EM. Les thérapeutes montrent
notamment une propension à exprimer des expressions mouth up,
soulignant leur rôle actif dans le soutien positif aux clients durant
l’entretien. Ces résultats ont motivé le développement d’un modèle
génératif d’expressions faciales du thérapeute, conditionné sur les
expressions faciales du client et les actes de dialogue d’EM. Pour
cela, la base de données a été restructurée en un format Observa-
tion/Action représentant chaque tour de parole; l’Observation (qui
sera la condition du modèle génératif) comprend les expressions
faciales du client et ses actes de dialogue, et l’Action inclut les caté-
gories d’expressions faciales du thérapeute. Toutes les séquences
d’expressions faciales sont standardisées à 25 frames par seconde,
chaque frame reflétant l’activation ou non de l’une des trois caté-
gories d’expressions faciales. L’autre composante de l’observation
inclut un vecteur spécifiant le type d’acte de dialogue d’EM exprimé
pendant le tour de parole, offrant ainsi un cadre structuré et nor-
malisé regroupant les informations nécessaires pour l’entraînement
du modèle de diffusion.

L’architecture du modèle génératif comprend trois composants :
le planificateur de bruit DDPM (Denoising Diffusion Probabilistic
Model), le modèle d’estimation du bruit, et le modèle de diffusion
conditionnelle. Ce dernier intègre les deux premiers composants

pour réaliser le processus de diffusion (phase de bruitage) et la
phase d’échantillonnage (phase de débruitage) responsable de la
génération de l’action correspondante étant donné une observation
comme condition. Ces trois composants sont assemblés suivant
un pipeline qui transforme les données en un espace latent, puis
inverse le processus pour générer de nouveaux échantillons de
données étant donné des conditions inédites.

Le modèle d’estimation de bruit est le coeur du processus de dif-
fusion inverse et donc en majeur partie responsable de la génération
de données. Au centre de l’apprentissage du modèle de diffusion,
il apprend à estimer le bruit ajouté par le planificateur DDPM à la
cible. Dans le cas de la génération d’images, l’estimateur de bruit
utilise une architecture U-net. Cependant, pour les séquences tem-
porelles, cette approche n’est pas adaptée. Notre modèle utilise des
transformeurs pour traiter les séquences d’observation, capturant
efficacement les relations et dépendances temporelles complexes
grâce à des mécanismes d’attention multi-têtes et un codage posi-
tionnel. Cela permet de prédire le bruit ajouté à l’action cible par
le DDPM à après un certain nombre de pas de bruitage qui est lui
aussi pris en compte lors de l’estimation par le transformeurs.

La phase d’échantillonnage (sampling) représentant le processus
inverse de diffusion, permet de générer graduellement une action
cible à partir d’un bruit gaussien, en se basant sur une observation
conditionnelle. Inspirée de l’algorithme de DDPM [17], cette phase
débute avec un bruit gaussien de même dimension que l’action
cible, puis appelle itérativement l’estimateur de bruit pré-entrainé
pour estimer ce dernier à chaque étape de débruitage, conditionné
par l’observation associée. Après un certain nombre d’itérations,
correspondant aux nombres d’étapes de bruitage définies durant
l’entraînement, on obtient la prédiction finale de la cible.

Suite à l’entraînement du modèle d’estimation de bruit avec
ajustement des divers hyper-paramètres (taille de batch = 128, taux
d’apprentissage cyclique [0.0001, 0.01], nombre de pas de bruitage =
500), nous avons enregistré une fonction de perte à 0.016 sur le jeu
de données de validation après 1000 cycles d’entraînement. Con-
cernant la phase de sampling, nous avons exploré plusieurs archi-
tectures pour ajuster la diversité ainsi que la qualité des séquences
d’actions générées par le modèle. L’application de la méthode
d’estimation par noyaux Kernel density estimation (KDE) qui, pour
chaque condition d’observation donnée, génère plusieurs prédic-
tions avant de choisir, via une estimation de densité par noyau,
l’action avec la plus grande vraisemblance, a permis d’améliorer
significativement la fidélité des actions générées au regard des condi-
tions observées. Nous avons observé que la précision des séquences
d’actions générées s’améliorait avec l’augmentation du nombre 𝐾
d’échantillons générés par observation, jusqu’à atteindre un seuil
optimal à 𝐾 = 5, au-delà duquel les performances se stabilisaient.
Étant donné que les interactions sociales peuvent être assimilées
à un environnement stochastique, une seule observation peut très
bien correspondre à plusieurs actions appropriées. Ainsi, la diver-
sité des séquences d’actions, en plus de leur qualité, devient cruciale
dans le développement de modèles génératifs pour simuler les com-
portements verbaux et non verbaux. Afin d’ajuster et améliorer la
diversité du modèle nous adoptant la méthode Classifier free guid-
ance (CFG) [18]. Cette technique, qui consiste à entraîner le modèle
d’estimation de bruit de manière à la fois conditionnelle et non
conditionnelle, a démontré une nette amélioration, tant en termes
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de qualité qu’en diversité des résultats générés, surtout avec un
ratio de 10% pour le non conditionnel et 90% pour le conditionnel.

Après l’implémentation de notre modèle, nous envisageonsmain-
tenant de mener des évaluations objectives et subjectives. Pour
les premières nous prévoyons des analyses d’ablation et pour les
dernières des tests de perception avec des vidéos d’EM avec un
thérapeute virtuel.
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