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Bien que la collecte de données vidéo soit de plus en plus présente en recherche, notamment due à une 
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méthodologie novatrice afin de générer automatiquement des marqueurs temporels sur des données vidéo à 
partir de données psychophysiologiques. Les apports et limites de cette méthode sont discutés en lien avec la 
recherche en éducation. 
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1. Introduction

Le développement rapide et la disponibilité grandissante de 
technologies vidéo abordables, faciles d’utilisation et de haute 
qualité transforment le domaine de la recherche en sciences 
de l’éducation. En effet l’enregistrement vidéo représente à 
l’heure actuelle l’outil numérique le plus utilisé pour la 
recherche en éducation (Altet, 2002), notamment parce qu’il 
constitue un moyen puissant de collecter, partager, étudier, 
présenter et archiver des données riches en détails et 
hautement réutilisables (Derry et al., 2010). C’est donc grâce 
aux nombreux développements des caméras, des ordinateurs 
et des logiciels d'édition que l'utilisation de la vidéo est 
aujourd’hui une option méthodologique de recherche viable.  

De nouvelles façons de collecter et de présenter les données 
vidéo sont également en émergence (Walker, 2002). Par 
exemple, des séquences vidéo pertinentes peuvent être 
ajoutées aux rapports et aux documents afin de favoriser une 
discussion plus riche, de mettre en évidence certains 
problèmes et d'offrir au lecteur la possibilité d'accéder aux 
données sous différents formats. Ces séquences vidéo 
soigneusement sélectionnées dans un document ou une 
présentation permettent aux chercheurs de présenter et 
supporter les données d'une manière convaincante et 
éclairante (Pea, 1999). Plowman (1999) soutient que les 
avantages d’avoir recours à des données vidéo en recherche 
sont donc nombreux : facilité d’utilisation, richesse des 
données, permanence des données dans le temps, possibilité 
de récupération, ainsi que disponibilité de ces mêmes 
données pour d'autres chercheurs qui souhaiteraient 
reproduire les résultats ou trianguler leurs propres données, 
amenant donc la possibilité de les réinterpréter. 

Toutefois, Kleim et al. (2008) observent que la collecte de 
données vidéo est également caractérisée par une surcharge 
d’informations et de données collectées. En effet, en raison 
des récents progrès réalisés dans le domaine des 
technologies digitales et de stockage d’informations, les 
données vidéo sont produites à un rythme très rapide. Ainsi, 
les capacités actuelles en termes de collecte et de stockage 
de données dépassent largement les capacités d’analyse. De 
plus, la vidéo est un type de données qui, outre le fil temporel 
auquel s’enchaînent les images, ne comporte pas d’éléments 
organisateurs (contrairement à un livre qui comporte, par 
exemple, une table des matières, des pages numérotées, etc.). 
L’analyse de l’importante quantité de volumes collectés se 
révèle donc un défi de taille pour le chercheur (Kleim, 2006). 

De plus, comme le soulignent Derry et al. (2010) dans leur 
revue de la littérature sur l’utilisation du vidéo pour la 
recherche en éducation, la sélection objective des données 
vidéo constitue également un défi important lorsqu’il est 
question de réaliser un processus de recherche inductif et 
que la quantité de données à traiter est aussi grande. 

Aujourd’hui, un certain nombre de logiciels sont utilisés pour 
faciliter la tâche des analystes dans l’organisation et 
l’exploration de ces données vidéo. En effet, de nombreuses 
équipes de recherche issues de différents domaines ont 

déployé des stratégies d’automatisation et des processus 
d’analyse. Ces dernières leur permettent d’extraire 
rapidement les informations utiles d’une collecte. Par 
exemple, en zoologie, la reconnaissance du mouvement est 
utilisée afin de classifier automatiquement les données 
enregistrées ; l’observation par vidéo des animaux in vivo est 
utilisée en continu et l’ajout de marqueurs temporels aux 
données collectées est déclenché automatiquement à l’aide 
de capteurs de mouvement à ultrasons (Dykes, 2003). Dans le 
domaine des sports, c’est la reconnaissance par image qui est 
généralement utilisée ; des logiciels permettent de 
sélectionner automatiquement des séquences vidéo en 
fonction des caractéristiques de mouvement par l’analyse des 
pixels (Andrienko et Andrienko, 2007). 

Toutefois, l’éducation s’intéresse aux pratiques enseignantes 
ou aux processus cognitifs mis en place lors de 
l’apprentissage. Ce contexte de recherche particulier rend 
difficile l’utilisation des techniques actuelles afin 
d’automatiser, complètement ou en partie, l’analyse des 
données vidéo.  

À notre connaissance, aucun logiciel disponible ne possède la 
fonctionnalité intégrée de générer automatiquement des 
marqueurs temporels sur des données vidéo en fonction de 
données psychophysiologiques. À ce titre, au terme de leur 
revue de la littérature sur l’indexation de séquences vidéo 
automatisées, Long et Nelson (2013) estiment qu’une plus 
grande liberté en termes d’importation de fil de données 
externes devrait être possible afin de faciliter l’analyse de 
données de mouvement. En parallèle, depuis plusieurs 
années, en neurophysiologie et psychophysiologie, il existe 
des méthodes de vidéo télémétrique et des logiciels pour 
coupler les données psychophysiologiques et vidéo afin de 
faciliter l’analyse de l’information. Toutefois, les études 
utilisant ces méthodes mobilisent les données vidéo afin de 
savoir où analyser des données psychophysiologiques en 
fonction du comportement d’un participant (Noldus et Bollen, 
2017), et non l’inverse. 

Cet article vise donc à présenter une technique inédite qui 
génère des marqueurs dans les données vidéo. Cette 
technique est basée sur des méthodes empruntées au 
domaine des neurosciences, où la variation de divers signaux 
psychophysiologiques (le rythme cardiaque, l’activité 
électrodermale, les saccades oculaires ou encore le courant 
électrique mesuré à la surface du crâne) permet d’inférer 
certains états cognitifs ou émotifs.  

L’hypothèse de départ est donc qu’il est possible de générer 
automatiquement des marqueurs dans des données vidéo 
lorsque croisées des données psychophysiologiques. Cette 
technique permet au chercheur de faciliter l’analyse et 
l’extraction des informations pertinentes en lui pointant 
certaines séquences potentiellement intéressantes au niveau 
cognitif et/ou émotif, dépendamment du type de données 
psychophysiologiques qu’il privilégie. 
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Cette méthode d’exploration automatisée de données vidéo 
est présentée ici à partir d’un fil cognitif, une méthode que 
nous avons développée dû à la problématique précédemment 
décrite et vécue par le chercheur. Les apports et limites de 
cette méthode seront ensuite discutés. Les devis 
expérimentaux et méthodologies découlant d’une telle 
méthode seront également abordés. 

2. Cadre théorique 

En sciences de l’éducation, les méthodologies traditionnelles 
qui permettent l’accès aux sphères cognitives et affectives de 
l’apprenant, par exemple l’intérêt de l’élève durant une tâche 
d’apprentissage, impliquent habituellement des données 
auto-rapportées. Or, Fredricks, Blumenfeld et Paris (2004) 
rappellent que ces mesures présentent des limites 
importantes. D’une part, ils affirment qu’il est difficile pour un 
observateur externe de bien interpréter ce qu’il perçoit chez 
un sujet. D’autre part, les questionnaires auto-rapportés 
comportent deux limites additionnelles : le biais 
d’instantanéité et le bris d’authenticité. Le biais 
d’instantanéité est lié au fait qu’il est difficile de déterminer si 
un sujet rapporte, par exemple, son intérêt par rapport à 
toute la tâche ou aux dernières secondes avant de répondre 
à un questionnaire. Le bris d’authenticité se crée quand les 
designs de recherche impliquent que les participants 
répondent à un questionnaire à plusieurs reprises durant 
leurs tâches. 

Avec le développement récent d’algorithmes basés sur la 
forte puissance de calcul des ordinateurs, de nouveaux 
instruments de mesure sont aujourd’hui disponibles. Divers 
chercheurs (Johnson et al., 2011; Stevens et al., 2010) du champ 
de la neuroergonomie du travail ont développé des mesures 
quantitatives et en temps réel des dimensions affectives et 
cognitives. Leurs méthodes consistent à collecter des 
données psychophysiologiques à l’aide de divers senseurs 
normalement utilisés dans le domaine des neurosciences. La 
psychophysiologie est cette discipline des sciences 
cognitives qui étudie les réactions physiologiques 
déclenchées par les mécanismes psychologiques. Ces 
données transférées en sciences de l’éducation peuvent alors 
renseigner les chercheurs sur les processus cognitifs et 
affectifs des sujets de manière instantanée et authentique. 
Dans le contexte où l’OCDE (2007, p. 24) stipule que les outils 
de « la neuroscience fournissent des éléments précis quant à 
savoir comment et pourquoi les êtres humains (ou les 
cerveaux humains) répondent à différents processus et 
environnements d’apprentissage », ces techniques s’avèrent 
intéressantes pour quantifier de manière objective et en 
temps réel la cognition et l’affection d’un apprenant. Notre 
équipe de recherche travaille en ce sens depuis plusieurs 
années ; quelques développements méthodologiques ont 
permis de mettre en lumière la pertinence du transfert des 
techniques du domaine de la neuroergonomie vers la 
recherche en sciences de l’éducation (Charland et al., 2014 ; 
Charland et al., 2015).  

Dans son article paru dans le Journal of Visualized 
Experiments, Charland et ses collègues (2015) décrivent les 
enjeux de la collecte synchronisée de données psycho-
physiologiques caractérisant l’engagement comportemental, 
émotif et cognitif d’apprenants. Basé sur cet article de 
Charland et al. (2015) et souscrivant à la problématique 
décrite précédemment, la section suivante présente une 
méthode d’exploration des données (data mining) par la 
création automatisée de marqueurs sur des données vidéo en 
fonction de données psychophysiologiques. 

3. Preuve de concept : une méthodologie de création de 
marqueurs automatiques dans les données vidéo en 
sciences de l’éducation 

Nous avons développé une technique en six étapes basée sur 
l’utilisation d’un de ces logiciels de visualisation et de 
synchronisation de données vidéo, soit Noldus Observer XT, 
et de Microsoft Excel. 

Bien que la technique développée soit fonctionnelle pour 
toutes données psychophysiologiques quantitatives 
collectées en continu (rythme cardiaque, l’activité 
électrodermale, les saccades oculaires), nous avons appliqué, 
dans le cadre de la présente preuve de concept, les 
marqueurs en fonction d’un indice d’engagement généré à 
partir de données électroencéphalographiques (EEG).  

Étape 0. Collecter les données en simultané. Cette étape 
implique de collecter en simultané des données 
psychophysiologiques et des données vidéo synchronisées 
par une boite de synchronisation. Considérant l’importance 
de cette étape, mais surtout sa complexité technique, un 
article comportant un soutien vidéo complet a été publié par 
notre équipe de recherche (Charland et al., 2015).  

Étape 1. Synchroniser les données à l’aide du logiciel 
Observer XT. Développé par la compagnie Noldus, Observer 
XT est un puissant logiciel de visualisation et de 
synchronisation de données qui supporte à la fois 
l’importation de vidéo et de multiples types de données 
externes, en autant que ces données soient en format ASCII 
et qu’elles soient collectées à un rythme constant. Nous avons 
importé les données EEG et les données vidéo simultanément 
dans Observer XT, afin de les synchroniser. Tout autre logiciel 
permettant la synchronisation de données vidéo avec un fil 
de données en format texte, tel que le format ASCII, 
fonctionne. La figure 1 illustre la synchronisation des données 
vidéo et cognitives, où deux séquences vidéo, soit le visage du 
participant et ses interactions à l’écran, étaient 
synchronisées. Il n’y a présentement aucun marqueur dans le 
logiciel, d’où l’espace blanc au-dessus des données 
cognitives.
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Figure 1. Synchronisation des données vidéo et cognitives sur Observer XT 

 
Étape 2. Exporter les données psychophysiologiques 
synchronisées d’Observer XT horodatées en fonction des 
données vidéo. Lors de la synchronisation, les données 
horodatées (timestamps) des vidéos auront été appliquées 
aux données psychophysiologiques. Nous avons alors exporté 
les données EEG en format compatible (ASCII) avec le logiciel 
Excel.  

Étape 3. Importer les données psychophysiologiques en 
format ASCII dans Excel. Le format ASCII est directement 
compatible avec le logiciel Excel. Le fichier importé contient 
alors deux colonnes de données : une première contenant les 
données horodatées et la seconde contenant les données 
psychophysiologiques correspondantes. La figure 2 
démontre une importation des données psycho-
physiologiques au logiciel Excel. 

 

Figure 2. Données psychophysiologiques horodatées dans Excel 

Étape 4. Générer les marqueurs dans une nouvelle colonne 
à partir de la colonne de données psychophysiologiques à 
l’aide d’un filtre statistique. Dans une troisième colonne, à 
l’aide des fonctions Excel, nous avons généré des valeurs 
booléennes (représentants les marqueurs) en fonction de 
tests logiques. Pour notre preuve de concept, nous avons 
appliqué des marqueurs en fonction des données EEG 
supérieures à l’écart type moyen à l’aide de la fonction 
if : =IF(données_EEG>écart_type;1;0). Ces marqueurs sont 
représentés en orange à la figure 1. Nous avons ensuite répété 
les six étapes afin de générer des marqueurs plus stricts 
(représentés en mauve) et moins stricts (représentés en 
turquoise) en modifiant ce test logique. La figure 3 illustre 
cette étape. 

 

 

Figure 3. Génération des marqueurs dans Excel 
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Étape 5. Mettre en page le fichier de marqueurs et l’exporter 
en format ASCII. Afin d’importer le fichier de marqueurs au 
logiciel de visualisation des données Observer XT, une 
certaine mise en page doit être respectée. Pour ce faire, nous 
avons supprimé les lignes ne comportant pas de 
marqueurs et supprimé la colonne de données EEG. Le fichier 
comportait alors une première colonne de données 
horodatées et une seconde de valeurs booléennes (1 ou 0) 
représentant les marqueurs. L’entête initial doit être 
conservé. Exporter le tout à partir d’Excel en format ASCII. 

Étape 6. Importer le nouveau fichier de marqueurs dans 
Observer XT. Afin d’importer le fichier de données et que les 
marqueurs créés soient reconnus par le logiciel, nous avons 
effectué une importation en tant qu’Event data dans Observer 
XT. Il est alors possible de visualiser l’ensemble des segments 
vidéo issus des marqueurs importés. Encore une fois, tout 
type de logiciel permettant la visualisation de données vidéo 
ainsi que l’importation de fichiers de marqueur en ASCII 
fonctionne. Ainsi, à la figure 4, il est maintenant possible de 
voir les marqueurs qui ont automatiquement été ajoutés et 
synchronisés avec les données vidéo et cognitives.

 
Figure 4. Importation des marqueurs dans Observer XT 

 
À noter que l’utilisation d’un logiciel de visualisation et de 
synchronisation tel qu’Observer XT simplifie le travail 
d’horodatage des données vidéo. Il permet aussi de naviguer 
aisément à travers la multitude de données vidéo en 
effectuant une sélection automatique des segments vidéo en 
fonction des marqueurs nouvellement importés. Toutefois, 
cela n’était pas indispensable : la synchronisation aurait pu 
être effectuée manuellement et la sélection des extraits vidéo 
pertinents aurait pu être également effectuée manuellement 
à l’aide des timestamps associés aux valeurs booléennes et 
d’un logiciel d’édition vidéo courant, tel que Movie Maker ou 
iMovie. Bien que fastidieuse, cette stratégie pourrait convenir 
au chercheur intéressé par la méthodologie développée et ne 
disposant pas de ce logiciel complexe et coûteux. 

5. Discussion 

La méthodologie développée répond à la problématique de 
surcharge d’information en proposant un processus de 
sélection rapide et méthodique de segments vidéo à partir 
d’un fil de données psychophysiologiques. Dans un contexte 
où plusieurs participants et plusieurs filtres statistiques 
seraient impliqués, l’automatisation de ces six étapes via la 
création d’une macro Excel pourrait d’autant plus accélérer la 
sélection des extraits.  

Il demeure pertinent de mentionner que nous considérons 
que le recours aux mesures psychophysiologiques doit 
s’effectuer avec précaution. En effet, bien qu’il existe des 
limites dans l’utilisation de certains instruments de mesure 
traditionnels auto-rapportés, ceux-ci demeurent largement 
fiables et validés par la recherche en psychologie et en 
éducation. C’est d’ailleurs dans une perspective de 
complémentarité avec ces instruments que nous avons 
développé la méthodologie ci-haut. En effet, une telle 
méthodologie pourrait être pertinente pour un de nos 
présents projets : la synchronisation de données vidéo à l’aide 
de données physiologiques liées à la performance dans une 
tâche sur l’apprentissage en physique permettra d’établir un 
lien entre le comportemental et le cognitif. Ainsi, la possibilité 
de recueillir des données psychophysiologiques en continu 
permettra de suivre les variations de l’intérêt dans le temps. 
Cette technique nous apparait comme une possibilité 
méthodologique pertinente pour le domaine de l’éducation 
scientifique, où le déclin de l’intérêt des jeunes est 
grandissant au fil de la scolarité (Potvin et Hasni, 2014). 

Il demeure également important de rester prudent en ce qui 
concerne l'interprétation des données issues de fil psycho-
physiologique, par exemple de l’EEG, car la corrélation de ce 
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type d’information avec ses processus cognitifs respectifs, 
souvent complexes, demeure limitée. Par exemple, certaines 
méta-analyses ne trouvent pas de différences significatives 
au niveau du fonctionnement du système nerveux, pour 
suggérer l’existence d’un profil fonctionnel différent pour 
chaque émotion ou pour les mécanismes motivationnels 
(Cacioppo et al., 2000). 

Aussi, il n’en demeure pas moins que l’utilisation 
complémentaire de données psychophysiologiques vient 
limiter les avantages en termes d’accessibilité et d’utilisabilité 
de l’usage de la vidéo en recherche. En effet, l’appareillage 
permettant de collecter la plupart des données psycho-
physiologiques est extrêmement coûteux comparativement 
au matériel d’enregistrement vidéo, en plus de souvent devoir 
impliquer du personnel hautement qualifié afin de mener à 
terme le traitement et l’analyse des données.  

Dans tous les cas, considérer simultanément les sphères 
comportementales, affectives et cognitives de l’apprenant 
durant une tâche nous permettra de mieux comprendre le 
phénomène complexe qu’est l’apprentissage. Nous estimons 
que la méthodologie développée permet la création de 
nouvelles opportunités de design de recherche en éducation : 
il devient possible, à l’aide d’une même collecte de données, 
de faire à la fois un processus inductif et déductif.  

Enfin, la méthodologie développée permet l’importation de 
cadres théoriques provenant, par exemple, des domaines de 
la neuroergonomie et de la psychophysiologie, afin de 
soutenir et d’accélérer la recherche exploratoire en 
éducation, notamment dans les domaines émergents des 
environnements numériques d’apprentissage, des systèmes 
tutoriels intelligents ou des jeux vidéo éducatifs où 
l’avancement des connaissances des mécaniques menant à 
l’apprentissage est encore limité. En effet, considérant le 
nombre important d’actions et de rétroactions qu’effectue et 
reçoit l’apprenant avec ces interfaces informatiques, il 
demeure difficile, dans ces domaines, d’identifier les 
mécaniques et variables de l’apprentissage. Ainsi, posséder 
une résolution temporelle aussi précise de l’interaction 
affective, cognitive et comportementale lors d’une tâche 
d’apprentissage permettra d’en faire une analyse plus riche et 
éclairante. 
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