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RESUME
Cet article analyse les productions en contexte de soin d’aides-soignants en maison de retraite en
France, afin de caractériser le style de parole associé ainsi que d’éventuelles stratégies individuelles.
50 aides-soignants ont été enregistrés dans quatre établissements, a I’aide de microphones-casques
connectés a des smartphones, dans trois situations : la lecture d’un texte, un entretien informel et
une simulation de soin. L’ analyse porte sur les moyennes et modulations locales de F0, d’énergie,
de durée des syllabes, et inclut également des mesures de variabilité vocalique, la condition lecture
étant considérée comme référence. Les résultats indiquent que 1’écart entre condition interview et
soin est variable entre soignants, notamment en termes de variabilité vocalique et de registre de FO,
distinguant deux groupes. L’ objectif est d’aider a la formation des aides-soignants en comprenant
comment ils adaptent leur parole en contexte de soin, afin de fournir des indications claires sur la
communication dans ce contexte.

ABSTRACT
Individualized communication strategies used by caregivers with elderly residents

This paper presents a study of speech variations among caregivers in French nursing homes, analyzing
vocal parameters in care contexts as well as their individualized strategies. Fifty caregivers were
recorded in four establishments using headset microphones connected to smartphones, in three
situations : reading a text, an informal interview, and a care simulation. The analysis focused on
mean values and local variations of FO, energy, and syllable duration, and also included measures
of vowel variability, with the reading condition considered as a reference. The results show that the
difference between the interview and care conditions varies across caregivers, particularly in terms of
vowel variability and FO range, distinguishing two groups. The aim is to support caregiver training by
understanding how they adapt their speech in care contexts, in order to provide clear guidance on
communication in these situations

MOTS-CLES : Stratégie individuelle, aides-soignants, styles de parole, parole spontanée.
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1 Introduction

Dans les EHPAD, une communication verbale efficace entre les aides-soignants et les résidents,
notamment ceux atteints de démence, est cruciale mais souvent limitée par la surcharge de travail. Les
études montrent que les soignants ne consacrent en moyenne que deux minutes par jour a ces échanges
(Gineste et al., 2008). La méthode Humanitude propose une solution en formant les soignants a une
communication basée sur le regard, I’interaction tactile et la parole. Cette approche améliore la qualité
du lien avec les résidents et réduit significativement 1’'usage de médicaments neuroléptiques ainsi que
les comportements agressifs (Honda et al., 2016). Dans cette formation, il est préconisé d’adopter une
voix calme et mélodieuse, mais ces termes peuvent parfois sembler imprécis. Il est donc nécessaire de
tenter d’établir une correspondance entre ces notions et des parametres mesurables, afin de préciser
quel type de parole devrait étre adopté par les soignants. Des études précédentes ont montré qu’il
existe des différences entre la parole professionnelle et la parole informelle des aides-soignants, que
ce soit sur les aspects prosodiques (Rouas et al., 2023b), affectifs (Rouas et al., 2023a) ou sur la
qualité de voix (Rouas et al., 2024).

Dans cet article, nous souhaitons étudier les variations intra-locuteur pour mettre en évidence les
changements possibles de stratégie lors de I’utilisation de la parole professionnelle. Cela permettra
notamment de proposer des conseils personnalisés en fonction de 1’analyse de la voix informelle, pour
améliorer la voix professionnelle. Dans cette optique, nous étudions quelques parametres employés
pour la distinction entre locuteurs et/ou entre styles de parole, en relation avec la dynamique mélodique
(variation de fréquence fondamentale FO) , les contrastes temporels (différence de durée entre syllabes
consécutives) ou les variations articulatoires (modification de I’étendue spectrale). Dans la Section 2,
nous décrivons le protocole d’enregistrement et les données collectées. Les méthodes d’analyse
acoustique, les mesures de variation et d’articulation, ainsi que le clustering visant a identifier des
styles de parole distincts sont détaillés dans la Section 3. Enfin, dans la Section 4, nous présentons les
résultats qui sont discutés dans la Section 5.

2 Protocole d’enregistrement

2.1 Equipements

Pour I’enregistrement nous avons congu un dispositif permettant une mobilité totale des soignants.
Un microphone unidirectionnel, le DPA 4288 CORE, est connecté a un préamplificateur iRIG PRO,
lui-méme relié & un smartphone. Le préamplificateur et le smartphone sont placés dans un sac banane
que les participants peuvent positionner a leur convenance, leur offrant ainsi une grande liberté de
mouvement et minimisant la géne liée a I’enregistrement.

2.2 Taches

Nous avons proposé aux soignants d’étre enregistrés lors de trois taches différentes :

- Lecture («lecture») : Cette tiche consiste a lire un texte a voix haute, La bise et le soleil.

- Entretien informel («interview») : Cette tache consiste a répondre a des questions pour favoriser
une discussion naturelle, généralement axées sur la description d’une journée de travail typique ou
sur le choix du métier de soignant.

- Simulation de soin («soin») : Lors de cette tiche, le soignant doit réaliser un habillage suivi d’une
proposition de promenade & un résident fictif. Ce résident fictif est non verbal mais coopératif. Cette
tache se déroule dans I’établissement, en reproduisant au maximum un contexte réel de soin.



2.3 Données collectées

Les enregistrements ont été réalisés dans quatre établissements. Trois sessions ont eu lieu en Occitanie
en 2021 et 2022. Deux sessions ont eu lieu en Normandie en 2024 et 2025. Nous avons obtenu 50
enregistrements (44F/5H) par tache, dont un présentant un défaut technique. Les durées totales des
enregistrements par tiche s’élevent a 1h S5min 25s pour le soin, 37min 07s pour la lecture et 2h
14min 33s pour I'interview.

3 Meéthode

Des études précédentes ont montré des variations entre les styles de parole professionnelle et infor-
melle (Rouas et al., 2023b) : augmentation de la FO, diminution du débit et de I’intensité. Afin de
caractériser les variations intra-locuteur, nous nous focalisons ici sur la variation de ces parametres
d’une syllabe a ’autre, afin de mesurer les contrastes syllabiques spécifiques a la parole profes-
sionnelle, pouvant sembler moins naturels qu’en interview. Nous intégrons également des mesures
de variation de 1’espace vocalique basées sur les MFCC (Hermes et al., 2023) afin d’évaluer les
modifications de I’articulation en contexte de soin comparativement aux interviews, en privilégiant
les mesures de variation intra-catégorie vocalique en raison de la possible similitude avec la parole
adressée a I’enfant (Falk & Audibert, 2021).

3.1 Transcription

Les transcriptions orthographiques et phonétiques ont été générées a ’aide d’un systeme automatique
fondé sur le framework Kaldi (Povey ef al., 2011). Ce systeme a été entrainé sur la base de données
ESTER (Galliano et al., 2009) et repose sur un modele acoustique combinant un réseau neuronal
a retard temporel (Time Delayed Neural Network - TDNN) et un modele de Markov caché. Les
performances obtenues sur I’ensemble de test du corpus ESTER atteignent un taux d’erreur de
mots de 13,7% (Boyer, 2021), un résultat proche de I’état de 1’art sur ce corpus (WER légerement
inférieur a 12% (Heba, 2021)). Les alignements phonétiques sont obtenus a I’aide de la commande
lattice-align-phones, permettant la segmentation et I’annotation de 35 phonémes. Les
performances en reconnaissance de phoneémes sont un taux d’erreur de phones de 19,5% et une F-
mesure de 0,62 pour la segmentation sur le corpus Rhapsodie (Martin et al., 2024). Cette segmentation
est complétée par une syllabification obtenue selon les regles de Pallier (New et al., 2004).

3.2 Corrélats acoustiques du style du parole pour chaque locuteur et condition

3.2.1 Paramétrisation

Les productions sont étudiées a travers les variations de F0, de 1’énergie et de la durée syllabique.
La FO est estimée par un vote majoritaire entre valeurs obtenues par la méthode ESPS de Snack
(Sjolander, 2004), I’extraction par autocorrélation avec Praat (Boersma, 2001) en ajustant les valeurs
limites selon la méthode de De Looze (De Looze & Hirst, 2008), ainsi que la méthode FCN-f0
utilisant des CNN (Ardaillon & Roebel, 2019), évaluée comme plus précise que d’autres approches
sur la parole pathologique (Vaysse et al., 2022). Pour chaque méthode, les valeurs de FO sont extraites
toutes les 10 ms. Les trames sont d’abord filtrées afin de ne conserver que celles pour lesquelles les
trois méthodes détectent un voisement. La méthode dont I’estimation de la FO diverge le plus des
deux autres est identifiée et écartée, la médiane entre les deux restantes étant conservée. Les valeurs
d’énergie sont extraites a 1’aide de Snack (Sjolander, 2004), également toutes les 10ms.



Pour chaque soignant, les mesures acoustiques et de durée sont ensuite converties en valeurs relatives
a la valeur moyenne en condition lecture. Pour les mesures de FO 1’échelle en demi-tons est conservée
selon la formule F04; = 12 % loga(FO0/(F0jccture))- Pour les besoins du clustering, les mesures sont
de plus standardisées.

3.2.2 Variations syllabe a syllabe

Pour rendre compte des variations locales de FO, d’énergie et de durée, des mesures de différence
moyenne en valeur absolue entre syllabes consécutives sont calculées comme |(di f f (valsy))|. Enfin,
afin de rendre compte des variations conjointes de FO et de durée entre syllabes consécutives, nous
calculons le produit des différences moyennes de FO et de durée.

3.2.3 Dispersion de ’espace vocalique

Un total de 13 coefficients MFCC est extrait par Praat sur le point central temporel de chaque voyelle,
le coefficient MFCCO étant exclu de 1’analyse. Nous ne conservons que les voyelles dont la probabilité
d’appartenance est supérieure a 90% selon la reconnaissance de Kaldi (Povey et al., 2011).

Nous sélectionnons les voyelles les plus représentatives en nous appuyant sur le triangle vocalique (a,
i, u,), auxquelles nous ajoutons au moins une voyelle nasale. Parmi les voyelles nasales, seule 3 est
produite suffisamment souvent (par 38 soignants sur 45). Nous retenons également e/e et 0/2, car elles
sont plus fréquentes que d’autres voyelles et produites par la majorité des soignants (respectivement
45 et 43 soignants).

Pour chaque soignant, nous calculons le centroide des MFCC de chaque voyelle, puis la distance
de chaque occurrence a ce centroide, que nous normalisons ensuite par rapport a la condition de
référence lecture. Enfin, nous calculons la moyenne de ces distances selon la condition.

3.3 Caractérisation des stratégies individuelles

3.3.1 Regroupement selon les caractéristiques en parole professionnelle

Afin de vérifier si les soignants adoptent des stratégies discursives différentes au sein de leur parole
professionnelle, nous réalisons un regroupement non-supervisé (clustering) en utilisant I’ensemble
des parametres : différences moyennes syllabiques et moyennes globales de FO, énergie et durée
ainsi que distances au centroide pour chaque regroupement vocalique (a, €/€, 0/9, u, i, 3), soit un
total de 12 parametres. Dans cet objectif nous utilisons I’algorithme des k-means, implémenté dans
la bibliotheque Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011). Le choix du nombre de groupes & est effectué
automatiquement a 1’aide du score de silhouette, également calculé avec la bibliotheque Scikit-learn.

Certains soignants ne produisant pas I’ensemble des voyelles sélectionnées pour représenter I’espace
vocalique, deux approches sont envisagées. La premiere consiste a exclure les soignants pour lesquels
toutes les voyelles ne sont pas représentées en condition soin, excluant ainsi 22 soignants. La seconde
repose sur I’utilisation de 1’algorithme KNNImputer (Troyanskaya et al., 2001) de la bibliotheque
Scikit-learn. Cette méthode consiste a remplacer les valeurs manquantes par les valeurs moyennes
des n plus proches voisins. Ces voisins sont choisis parmi les discours des soignants ayant toutes les
voyelles représentées, en comparant les voyelles communes aux deux discours et en retenant ceux
dont les valeurs sont les plus proches. Dans notre étude, le nombre de voisins # a été fixé a trois.

Une fois ce regroupement effectué, pour déterminer quels parametres contribuent le plus a la séparation
en clusters, nous réalisons une analyse en composantes principales (ACP) a I’aide de la bibliotheque



Scikit-learn. Nous pouvons ainsi déterminer la variance expliquée par chaque composante ainsi que
la contribution de chaque parametre aux composantes présentant les plus grandes variances.

3.3.2 Comparaison avec la parole en interview

Enfin, pour déterminer si ces stratégies individuelles déterminées sur 1’analyse de la parole du soin
sont également présentes dans I’interview, indiquant alors des variations liées au locuteur et non a
changement de stratégie entre ces deux types de parole, nous projetons les mémes parametres du
discours de I’interview dans I’espace de I’ ACP déterminé par 1’analyse du discours du soin. Nous
calculons ensuite la distance de chaque point au centroide des groupes définis a partir des discours du
soin par I’algorithme k-means. Chaque locuteur est affecté au groupe dont le centroide est le plus
proche.

4 Résultats

Apres normalisation de chacune des mesures acoustiques en fonction de la condition lecture, la
différence entre soin et interview a été évaluée au moyen de modeles mixtes de régression bayésienne
via le package R brms (Biirkner, 2021). Pour chaque modele, une distribution de type skewnormal
avec prior par défaut faiblement informatif a été utilisée, en intégrant une pente aléatoire par locuteur
en fonction de la condition. Les résultats des comparaisons entre soin et interview sont analysés en
considérant qu’un effet est attesté lorsque la valeur O correspondant & une absence de différence n’est
pas incluse dans I’intervalle crédible & 95% (Nicenboim & Vasishth, 2016).

4.1 Mesure des variations
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FIGURE 1 — Comparaison des variations des variables FO, durée de syllabe et énergie dans les
différents types de discours

La Figure 1 montre que la variation d’énergie d’une syllabe a I’autre ne permet pas de distinguer
nettement la parole de soin de la parole d’interview, mais qu’elle est plus marquée lors de la lecture,
probablement car certains soignants lisent le texte de maniere plus expressive (Figure 1a). Cette
tendance pourrait également expliquer la forte variation de FO observée pour la lecture. Cependant la
variation de FO reste plus élevée dans le discours professionnel (Figure 1b). C’est également le cas
pour la FO combinée a la variation de durée des syllabes, indiquant que les soignants ont tendance a
accentuer certaines syllabes en modifiant fortement a la fois leur hauteur et leur durée (Figure 1c).

Nous présentons pour chaque mesure les bornes de 1’intervalle crédible a 95% pour I’effet de la



condition. L’analyse révele un impact marqué sur FO moyenne [-4.477, -3.359], ainsi que sur la
variation de FO [-0.923; -0.568] et sur la combinaison FO * durée [-0.419; -0.183]. Les distances au
centroide montrent également un fort effet : pour a [-0.940; -0.513], pour i [-0.662; -0.246], pour e/e
[-0.729; -0.460], pour o/o [-0.702; -0.354] et pour 3 [-0.219; -0.501]. En revanche, 1’effet est faible
pour la variation d’énergie [-0.012, -0.002] et inexistant pour la durée syllabique moyenne [-0.021,
0.106]. Ces résultats sont globalement cohérents avec les études précédentes ((Rouas et al., 2023b);
(Rouas et al., 2024) ; (Rouas et al., 2023a))

4.2 Regroupement selon les caractéristiques en parole professionnelle

Pour le clustering, nous présentons ici les résultats obtenus en utilisant la méthode de remplacement
des valeurs manquantes (imputer), afin d’inclure le maximum de soignants. A 1’exception d’un
participant, la séparation observée lorsque I’on exclut les productions ne contenant pas toutes les
voyelles est conservée avec cette approche. La Figure 2 met en évidence la présence de deux
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FIGURE 2 — ACP 2D du clustering en 2 groupes en utilisant la méthode imputer

groupes distincts a I’issue du clustering, avec un score de silhouette de 0,25 indiquant une séparation
modérée entre les groupes. Pour la visualisation, seules les deux premieres composantes de 1’ ACP sont
représentées. La premiere composante explique 34% de la variance, contre 13% pour la deuxiéme et
10% pour la troisieme. L’analyse de la contribution des parametres se concentre donc sur la premiere
composante.

Celle-ci montre que les variables participant le plus a la séparation des groupes sont les distances
au centroide des voyelles les plus ouvertes, en particulier e/e (19%), o/2 (17%) et a (15%). Cela
peut indiquer une hyperarticulation plus importante chez les soignants appartenant au cluster 1. La
moyenne de la FO apparait également fortement contributive (12%), indiquant que les soignants du
cluster 1 adoptent une voix globalement plus aigué€ en contexte de soin. Les autres contributions
élevées concernent les distances au centroide des autres voyelles. La variation de I’énergie d’une
syllabe a I’autre contribue modestement (11%), suggérant que les soignants appartenant au cluster I
présentent une modulation énergétique légerement supérieure dans leur pratique professionnelle.

Ces résultats confirment I’hypothese selon laquelle les variations de FO et de durée syllabique sont
globalement partagées par la majorité des soignants, tandis que le renforcement de I’articulation
vocalique ainsi qu’une légére modulation énergétique sont adoptés par un sous-groupe de soignants.

4.3 Comparaison avec la parole en interview

Dans cette partie, nous vérifions si les soignants du cluster I adoptent également le méme style de
parole lors de I’interview, ce qui indiquerait un style de parole individuel, ou si cette variation est
spécifique au contexte de soin, suggérant une stratégie différente dans ce contexte.
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FIGURE 3 — Comparaison entre clusters en soin et interview dans 1’espace de I’ ACP

Nous observons que tous les locuteurs en interview sont affectés au cluster 0, y compris ceux issus du
cluster 1 en condition soin (Figure 3). Cela montre que les soignants du cluster 1 adoptent un style de
parole différent en contexte de soin, qui n’est pas présent lors de I’interview.

Nous examinons également les variables contribuant le plus a la premiere composante principale. Pour
cela, nous représentons pour chaque soignant les valeurs mesurées en contexte de soin en abscisse et
celles de I'interview en ordonnée, afin de vérifier si les points se rapprochent de la diagonale, ce qui
indiquerait peu de changement entre les deux contextes.

Nous affichons le nuage de points pour la distance au centroide des voyelles e/e (Figure 4a), les
nuages pour a et o/a étant équivalents. Nous observons que les locuteurs correspondant aux soignants
du cluster 1 sont plus éloignés de la diagonale, indiquant des valeurs plus élevées en contexte de soin
qu’en contexte d’interview. Le résultat est similaire pour la FO moyenne (Figure 4b).
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FIGURE 4 — Comparaison entre interview et soin : (a) dispersion des voyelles e/e ; (b) FO moyenne

Les comparaisons statistiques entre soin et interview ont été étendues en intégrant aux modeles de
régression ’effet du cluster et ’interaction entre style et cluster. Pour la FO moyenne, la différence
entre soin et interview est plus importante dans le cluster 1 [4.187, 5.365] que dans le cluster 0 [1.726,
3.126]. Les mémes tendances apparaissent pour la variation de FO (cluster 0 : [0.309, 0.854] et cluster
1:10.630, 1.092]), la combinaison FO*durée (cluster 0 : [0.058, 0.408] et cluster 1 : [0.202, 0.504])
et I’énergie moyenne (cluster 0 : [-0.872, -0.371] et cluster 1 : [-0.445, -0.022]). Nous obtenons des
résultats équivalents pour les distances au centroide, avec des effets plus prononcés dans le cluster
1. En revanche, I’effet pour la variation d’énergie est présent dans le cluster 1 [0.004, 0.016] mais
est inexistant pour le cluster 0 [-0.005, 0.009]. Aucun effet n’est observé pour la durée syllabique
moyenne (cluster 0 : [-0.120, 0.066]; cluster 1 : [-0.131, 0.028])



Ces résultats suggerent que les soignants du cluster I présentent des différences plus marquées que
ceux du cluster O entre le contexte d’interview et le contexte de soin.

5 Discussion

En complément des résultats obtenus précédemment sur la parole produite par les soignants, cette
étude centrée sur la variation de voix et de I’espace vocalique montre que certains soignants présentent
une différence marquée entre la parole produite en interview et en contexte de soin. Le clustering
sépare les soignants en deux groupes distincts, indiquant qu’en comparaison de la condition interview,
les soignants du cluster 1 ont un style de parole en condition de soin marqué par une augmentation de
FO, une tendance a hyperarticuler et une variation d’énergie accrue.

Nous remarquons toutefois une légere influence géographique : le cluster I contient proportionnelle-
ment un peu plus de soignants des sessions 2024 et 2025 en Normandie, tandis que ceux de I’Occitanie
montrent des différences moins marquées entre les deux conditions, ce qui pourrait étre dii a un degré
de modulation et de dispersion vocalique déja plus élevée en condition interview, potentiellement en
lien avec le régiolecte. Chaque cluster contient des soignants des deux régions et des deux sexes, bien
que la majorité des hommes se retrouve dans le cluster 0, suggérant une tendance chez les hommes a
moins adapter leur style de parole entre les deux conditions.

Nous avons choisi de normaliser nos valeurs en prenant comme référence les mesures issues de la
lecture, considérée comme la condition la plus contr6lée et donc la plus directement comparable
entre soignants. Cependant, les observations issues de la réalisation des enregistrements et de leur
écoute révelent des limites a la comparabilité inter-individuelle des conditions autres que celle de soin.
Bien que tous se trouvent dans des contextes comparables, certains soignants lisent de maniere plus
expressive que d’autres. De plus, le niveau de stress des soignants peut varier a la fois entre personnes
et entre taches.

Cette étude constitue un premier pas vers la caractérisation acoustique des stratégies individuelles
mises en place par les soignants dans le contexte de leurs interactions avec les personnes agées
dépendantes. Ces observations pourront ensuite tre mises en correspondance avec leur expérience et
leur niveau de sensibilisation aux principes de la méthode Humanitude. Nous prévoyons également
d’évaluer dans quelle mesure les stratégies des soignants identifiées dans cette étude sont perceptibles
et convergent avec les jugements de formateurs experts. Dans le cadre de la formation des personnels
soignants, le croisement des ces informations permettra a la fois d’affiner les recommandations en
termes d’adaptation du style de parole et de guider le développement outils d’analyse automatisés.
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