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Résumé 

La qualité de la relation entre enseignant et apprenants est un facteur-clé de l’amélioration des apprentissages. 
Si cette relation demeure observable par des méthodes dites classiques (auto et hétéro-rapportées), l’immixtion 
récente de la vision informatique dans les salles de classes est susceptible d’augmenter considérablement 
l'investigation de sa composante interactionnelle, dimension la plus manifeste et immédiate des relations entre 
apprenants et enseignants (Pianta, 1999). L’implantation de caméras alimentant des processus d’intelligence 
artificielle dans les salles de classe divise cependant la communauté scientifique. Entre contempteurs inquiets 
de la dataveillance et laudateurs enthousiasmés par les perspectives adaptatives d’un enseignant informé en 
temps réel de l’état, y compris caché, de ses apprenants, il nous semble possible de tracer une ligne de crête, à 
partir de laquelle l’impact de telles instrumentations dites computationnelles serait interrogé et négocié à l’aune 
du respect dû à l’intégrité de l’écologie de la salle de classe. 

Mots clés : Relation enseignant-apprenants, observation computationnelle, écologie de la salle de classe. 
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INTRODUCTION 

Si la question de l’efficacité de l’enseignement mobilise de longue date les recherches en sciences de 

l’éducation, la loi fédérale étatsunienne No Child Left Behind Act (NCLB, 2001; Groen, 2012) l’a durablement 

corrélée à une trajectoire occidentale de mesure de la performance (Maroy, 2022). Parmi tous les facteurs 

soutenant l’efficacité de l’enseignement, une attention particulière est portée à la question de la qualité des 

Relations Enseignants-Apprenants (ci-après REA). Deux raisons peuvent l’expliquer. D’une part, la contribution 

de la REA à la réussite apprenante est souvent qualifiée de notable (Clanet, 2012 pour une recension). D’autre 

part, il s’agit d’une des variables, dite de processus (i.e., ce qui se passe en classe), la plus supposément 

influençable par les décisionnaires, en tous cas plus manipulable que les deux autres familles de variables 

antérieures ou postérieures aux évènements de la classe (Dunkin, 1986). Dès lors, la demande politique comme 

la recherche se sont concentrées sur « ce qui se passe dans la classe » pendant les activités d’enseignement et 

d’apprentissage, scrutant notamment la relation entre les enseignants et les apprenants. 

Suivant Pianta (1999, citant Hinde, 1987), l’étude des REA « englobe le comportement interactif et les 

attributs cognitifs, affectifs et motivationnels des individus » (p. 86) et mobilise trois composantes 

(développementale idiosyncrasique, rétroactive et asymétrique). Des résultats très solides soulignent que la 

qualité de la REA est un facteur-clé de l’amélioration des apprentissages et du développement de l’enfant 

comme du jeune adulte (Pianta, 1999; Roorda et al., 2011). Son importance appelle son objectivation et sa 

mesure via des instruments dédiés. Une première catégorie d’instruments, en nette croissance depuis NCLB, 

postule que la qualité de la REA est inférable depuis les mesures de valeur ajoutée des enseignants (ou value-

added measures, ci-après VAM). Une deuxième catégorie ressort de techniques très éprouvées d’entretien ou 

de questionnaire à destination des apprenants ou des enseignants. Une troisième catégorie utilise des cadres 

d’observation de la classe et des évènements qui la composent. 

Après avoir rappelé l’importance de la REA et retracé les difficultés posées par son examen, nous 

présenterons un panorama récent des instrumentations computationnelles (i.e., qui exploitent les capacités de 

collecte et de traitement de l’informatique et de l’électronique à haute fréquence) de l’observation des 

interactions enseignants-apprenants, composante la plus immédiate mais volatile de la REA, avant de discuter 

des questions que soulève la dissémination de ces instrumentations. 

1. DE L’IMPORTANCE DE LA REA ET DES DIFFICULTES DE SON OBSERVATION 

LA RELATION ENSEIGNANT-APPRENANT  

Selon Pianta (1999), les REA revêtent trois dimensions formant système. La première, dite 

idiosyncrasique, est relative aux caractéristiques des individus impliqués. Intimement liée à leur histoire 

développementale, elle est réputée stable et modélisante, bien qu’ouverte au changement au gré de nouvelles 

expériences. Son observabilité est difficile à établir et demeurerait sujette à des protocoles très exigeants (Main 

et al., 1985). La deuxième, dite interactionnelle, se révèle dans les processus d’échange d’informations entre les 

individus. Ces processus sont directement observables au travers de tous les moyens par lesquels les 

informations sont transmises d’un protagoniste à l’autre, non seulement via les paroles, actes, mouvement ou 

perceptions mutuelles, mais aussi au travers de la manière dont ces informations sont échangées (ton de la voix, 
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posture ou proximité, moment du comportement, réciprocité ou contingence du comportement). Nous 

appelons cette deuxième composante des REA « interactions enseignant-apprenants », ci-après IEA. Elles 

opèrent au quotidien, dans le microsystème de la classe (Bronfenbrenner et Morris, 2007). 

Enfin, les REA constituent un système asymétrique, fonction de l’écart entre les rôles et la 

responsabilité disproportionnée de l’enseignant s’agissant de la qualité de cette relation. Ce système 

asymétrique est lui-même assujetti à des influences externes (attentes sociales, réglementation, vie familiale, 

etc.) qui toutes peuvent à leur tour affecter les REA. Ces influences externes sont également observables, mais 

au prix d’investigations des niveaux supérieurs (meso-, exo- et macrosystèmes de Bronfenbrenner et Morris, 

2007), donc en dehors de la classe. 

Comme synthétisé dans Ansari et al. (2020), la qualité de la REA, vue comme un continuum, influe, 

favorablement ou défavorablement, la cognition et l’autorégulation des enfants via les sentiments de sécurité 

(vs d’insécurité) qu’elle produit. Les élèves qui entretiennent des relations positives avec leurs enseignants sont, 

selon Pianta (1999), plus susceptibles de coopérer, de s’engager et de persister avec l’enseignant dans les types 

d’activités d’apprentissage, pendant que les élèves qui ne ressentent pas un tel sentiment de sécurité risquent 

davantage de s’en retirer voire de s’engager dans un conflit émotionnel ou comportemental. 

Après Pianta (1999), de très nombreuses études (Juvonen, 2006) ont toutes confirmé les importantes 

corrélations entre la qualité de la REA et l’engagement et la réussite des apprenants. La méta-analyse de Roorda 

et al. (2011) montre en outre que son incidence ne décroissait aucunement avec l’âge des élèves. Cette 

prégnance de la REA à tous les stades d’apprentissage est confirmée quel que soit le niveau du continuum 

scolaire interrogé (Hernández et al., 2017, pour le primaire; Allen, 2013 pour le secondaire; Hagenauer et Volet, 

2014 pour le supérieur). La qualité de la REA s’avère enfin déterminante pour le bien-être enseignant (Spilt et 

al., 2011). Dès lors que la qualité de la REA s’avère significative pour toutes les parties en présence, elle nécessite 

d’être objectivée, c’est-à-dire observée, mesurée, décrite et analysée à des fins de compréhension et 

d’amélioration. Ces investigations peuvent être conduites selon trois méthodes concourantes.  

DE L’OBSERVATION DE LA QUALITE DE LA REA 

La méthode la plus récente d’évaluation de la REA, particulièrement aux États-Unis, ressort des 

mesures dites de valeur ajoutée de l’enseignant (ci-après VAM). Les VAM sont des mesures relativement 

nouvelles de l’efficacité des enseignants, et ses partisans (Sanders, 2000) affirment qu’elles fournissent un 

moyen objectif de déterminer quels enseignants réussissent à améliorer l’apprentissage des élèves, 

systématiquement mesuré par les gains obtenus grâce à des tests standardisés. Pour autant, l’étude de Rivkin 

et al. (2005) a montré que, considérées seules, les VAM ne permettent pas de comprendre ni ce que les 

enseignants « efficaces » font, ni ce qui les rend « efficaces », et en aucune manière de rendre compte de leur 

contribution à la qualité de REA (American Statistical Association, 2014). Une deuxième catégorie d’instruments, 

ciblant plus directement l’observation et la description de la REA, relève des techniques d’entretien ou de 

questionnaire à destination des apprenants ou des enseignants. Ces instruments peuvent être standardisés et 

proposés à un très large échantillon de répondants, par exemple Tripod 7C (Ferguson et Ramsdell, 2011) pour 

les apprenants ou l’enquête OCDE-Teaching and Learning International Survey (TALIS) pour les enseignants et 

chefs d’établissement (Ainley et Carstens, 2018). La méthode d’entretien autorise quant à elle avantageusement 

une adaptation fine au contexte structurel et l’élicitation de composants antérieurs à la REA (i.e., trajectoire 

développementale idiosyncratique et représentation de la relation par les protagonistes). 



250      REVUE INTERNATIONALE DE COMMUNICATION ET SOCIALISATION  -  VOL 9, NO
 2, 2022 

 

 

 

 

©RICS - ISSN 2292-3667 

Si le recours à ces méthodes auto-rapportées a rencontré un grand succès dans la recherche en 

éducation, il ne s’exonère pas de biais, tel celui de désirabilité sociale dans les entretiens (Tourangeau, Rips et 

Rasinski, 2000) ou l’effet de halo dans les questionnaires (i.e., contamination des réponses à une question par 

les réponses aux autres questions, voir Cannon et Cipriani, 2022). Gonyea (2005) recommande du reste de 

trianguler autant que possible cette source de donnée. Plus globalement, il leur est reproché leurs limites 

psychométriques, y compris chez les apprenants universitaires. Porter (2011, p. 2) rappelle par exemple que 

« les recherches existantes sur les étudiants suggèrent qu’ils ont des difficultés à répondre correctement même 

à des questions simples sur des informations factuelles ». 

La troisième catégorie ressort de méthodes hétéro-rapportées. Elles requièrent le concours d’un 

observateur tiers au sein de la salle de classe (le cas échéant via une retransmission vidéo. L’observation in situ 

semble idéale pour mesurer la quantité et la qualité des IEA, mais est peu en mesure d’avoir connaissance des 

antécédents des relations observées (trajectoire développementale et représentation de la relation par les 

protagonistes, influences externes). Cette évaluation des IEA se réalise au travers de cadres d’observation dont 

certains sont très éprouvés. Hamre, Pianta, Mashburn et Downer (2007) ont par exemple construit un cadre 

d’observation de la quantité et la qualité des interactions en classe (CLASS pour Classroom Assessment Scoring 

System) articulés autour de trois domaines : le soutien émotionnel, l’organisation de la classe et le soutien à 

l’apprentissage. Ce cadre est décliné en fonction du stade de développement de l’enfant (nourrisson, trottineur, 

maternelle, élémentaire, secondaire) et très largement adapté et utilisé dans le monde, notamment en 

Amérique du Nord et en Europe (voir Lemay et al., 2017 pour une recension). 

Cette méthode rencontre quatre limites. Outre que toute observation d’une salle de classe est réputée 

susceptible d’en modifier les comportements (Stodolsky, 1990), son coût humain est important, puisqu’elle 

exige un observateur expert. En raison de sa rareté, cet observateur dispose d’un temps d’observation limité 

(en général une heure pour une inspection tutélaire, 4 tranches de 20 minutes pour une observation CLASS). 

Cette observation est enfin assujettie aux limites de la cognition du scrutateur (perception des vecteurs-signaux 

d’IEA, attention) de surcroît dans un environnement multi-dimensionnel et simultané (Doyle, 2011). Cette 

sporadicité de l’observation, à la fois en termes qualitatif que quantitatif compromet une mesure longitudinale 

des IEA, qui pourrait permettre de mieux comprendre leur contribution à la REA, de mieux définir sa qualité, 

voire d’ouvrir l’opportunité d’études plus qualitatives, assises sur un recueil de preuves plus large. Pianta (1999, 

p. 76) estimait pourtant « qu’en ce qui concerne les comportements interactifs, les modèles de comportement 

semblent être des indicateurs plus importants de la qualité d’une relation que les cas isolés de comportement ». 

La collection de ces cas isolés plutôt que de modèles de comportements semble un des risques importants de 

ce que nous qualifierons d’observation sporadique, a contrario de la possibilité d’une observation longitudinale 

qui ouvrirait la possibilité d’une « observation des comportements interactifs et de la façon dont ils se répètent 

au fil du temps, des situations et des contextes [...], essentielle pour comprendre une relation » (ibid.). 

Nous proposons ici une approche différente, dite granulaire. Nous postulons d’une part que la 

composante interactionnelle (IEA) des REA est la plus facilement accessible aux chercheurs, et d’autre part que 

sa qualité est susceptible de se mesurer dans sa quantité d’occurrences (y compris croisées entre elles) de ces 

vecteurs observables, parmi lesquels les signaux verbaux (linguistiques et prosodiques) et non-verbaux, par 

exemple les mouvements, gestes, hochements ou rotations de tête, les expressions faciales, les regards, la 

déictique, les inspirations audibles, les positions, les postures et les affects (Gardner, 2019; Lee, 2017; Pianta, 

1999; Streeck, 2013). Si ces vecteurs sont perceptibles par les humains, leur abondance et leur simultanéité 
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obèrent leur auto- et hétéro-rapport, mais ne présentent pas de difficulté à une instrumentation 

computationnelle. Nous proposons ainsi une possibilité d’accroissement important de l’échantillonnage 

d’observation des IEA, à des fins d’une part de meilleure compréhension de cette composante centrale des REA 

et d’autre part de rétroactions formatives aux enseignants. Ce « désenclavement » de l’observation in situ des 

IEA est aujourd’hui rendu possible par le concours de la capacité de collecte et de traitement de l’informatique 

et de l’électronique à haute fréquence (ci-après l’observation computationnelle), chargée de percevoir, 

identifier, recenser, sérier voire croiser les occurrences de certains vecteurs d’interactions de longue date 

identifiés par les humains comme constitutifs des IEA. 

2. DES INSTRUMENTATIONS COMPUTATIONNELLES DE L’OBSERVATION DES IEA 

Les variables observables 

Nos variables observables sont tous les vecteurs-signaux d’interactions entrevus précédemment. Ces 

variables peuvent être de nature comportementale comme socio-émotionnelle. Elles sont constitutives de la 

quantité et de la qualité des IEA. 

Instruments d’input 

Les caméras et microphones haute définition se révèlent pertinents pour convertir (i.e., capturer et 

numériser) les signaux-vecteurs d’interactions observables dans une salle de classe, à une fréquence 

d’échantillonnage largement supérieure à l’humain. Leur utilisation dans les salles de classe s’est banalisée à 

des fins de simple captation audio (Flanagan et Calandra, 2005) ou vidéo (Kilburn, 2014), qu’il s’agisse de 

retransmettre une séance ou de l’observer à dessein de développement professionnel des enseignants 

(Gröschner et al., 2015). L’utilisation de l’oculomètre s’est lui aussi répandu, à la faveur de sa miniaturisation. 

L’oculomètre dit mobile (de type lunettes) permet d’enregistrer les mouvements oculaires du porteur (saccades, 

poursuites, fixations) et renseigne la direction de son regard dans la scène de classe, intermédiaire de son 

attention ainsi que de ses processus mentaux (hypothèse œil-esprit de Just et Carpenter, 1980). Les suivis de 

regards sont désormais investigués aussi bien pour les apprenants (Rosengrant et al., 2021) que pour les 

enseignants (Beach et McConnel, 2019; Dessus et al., 2016). La charge cognitive du porteur est en outre 

inférable par la mesure de son diamètre pupillaire et complète la compréhension de la REA d’éléments de 

cognition autrefois complexes à mesurer en temps réel pendant la situation d’enseignement-apprentissage 

(McIntyre et al., 2019). 

Les méthodes de traitement du signal 

Les signaux audio et vidéo issus de la salle de classe (y compris ceux capturés par l’oculomètre) sont 

aujourd’hui exploitables par les techniques d’intelligence artificielle (ci-après IA), dont les apprentissages dits 

machine et profond. Dans leur grande majorité, les systèmes d’apprentissage machine sont orientés vers une 

tâche spécifique : faire des prédictions, autrement reconnaître des actions ou des objets/sujets (Dick, 2019). Ces 

systèmes sont désormais couramment utilisés pour la vision informatique, le traitement automatique du 

langage naturel, etc., pour lesquels ils sont parvenus à un niveau comparable aux humains (Goksel et Bozkurt, 

2019). L’apprentissage profond est quant à lui une sous-branche de l’apprentissage machine qui renforce encore 

sa capacité d’apprentissage (et donc son acuité de prédiction), à condition qu’il dispose d’un corpus de données 

conséquent. Si l’utilisation de l’IA en classe est large (apprentissage adaptatif, systèmes de tutorat intelligents, 
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etc., voir Holmes et al., 2020), nous nous intéresserons ici à son usage pour l’objectivation de l’IEA, à savoir la 

reconnaissance automatique, par la vision informatique, de caractéristiques de nos vecteurs d’interactions. 

S’agissant des vecteurs d’interactions propre à l’IEA précédemment cités, l’IA est aujourd’hui en 

mesure de reconnaître avec un risque d'erreur acceptable et dépendant des conditions de capture l’intégralité 

des vecteurs-signaux d’interactions, au premier rang desquels l’orientation de la tête (médiateur du regard et 

de l’attention, Wang et al., 2020), les postures (Sacchetti et al., 2018), la gestuelle (Hernández Correa et al., 

2020), la déictique (Sathayanarayana et al., 2014), mais également les mouvements (Kulkarni, 2019) ou les 

positions et postures (Ahuja et al., 2019). Les expressions faciales (médiateur des affects, cf. Liu et al., 2021), les 

comportements non-verbaux (Bosch, 2018), les affects et émotions (Gupta et al., 2019; van der Haar, 2020), 

l’attention des apprenants (Canedo et al., 2018), ou encore leur fatigue (Li et al., 2019), variables difficilement 

échantillonnables par un observateur installé en fond de classe ou par un questionnaire, sont désormais à la 

portée des chercheurs intéressés par l’observation « granulaire » de la REA. 

La reconnaissance du langage (sa prosodie, son interprétation, sa transcription, voire sa traduction 

automatique) a également trouvé sa place dans les salles de classe (Purwins et al., 2019; Ranchal et al., 2013). 

Les plus récents développements de la compréhension computationnelle multimodale ouvrent aujourd’hui la 

perspective de percevoir et d’interpréter conjointement le langage et la vision, dans leur intégration comme 

leurs interactions (Liu et al., 2020). 

L’observation computationnelle est désormais apte à aider à l’interprétation de construits de plus haut 

niveau, c’est-à-dire multidimensionnels, requérant l’agrégation et la compilation de données multimodales, 

comme l’engagement étudiant (Duraisamy et al., 2019; Sümer et al., 2021), l’analyse de leur comportement 

(Lim et al., 2017; Ngoc Anh, 2019) ou encore le climat de classe (Petrova et al., 2020; Ramakrishnan et al., 2019). 

Autrement dit, un agencement de caméras et de microphones augmentés de techniques d’intelligence 

artificielle permet désormais d’échantillonner à très haute fréquence l’essentiel des vecteurs interactionnels de 

la REA, et de commencer à en inférer des conséquences en termes de qualité (proximité, affects, émotions, 

climat, etc.). Des salles de classes ainsi instrumentées existent à tous les niveaux scolaires (Montebello, 2019). 

La puissance de telles instrumentations doit en retour nous interroger sur leur pertinence comme de leur 

influence possible sur la REA qu’elles sont supposées objectiver de façon neutre. 

3. DISCUSSION 

La dissémination des instrumentations computationnelles dans les salles de classe dessine globalement 

trois camps. Le premier, que l’on pourrait qualifier de solutionniste, estime que l’analyse en temps réels des 

vecteurs d’IEA et leur restitution immédiate à l’enseignant lui permettrait d’adapter son enseignement (et les 

interactions qui le constituent) au plus près des besoins et contraintes de ses apprenants. Ce camp est par 

exemple représenté par Montebello (2019) ou Koul et Nayar (2021), qui ne voient que des avantages à ces 

« salles de classe 4.0 », ambiantes, intelligentes et adaptatives à la cognition étudiante, nonobstant l’exemple 

controversé de système intelligent de gestion du comportement en classe de l’école chinoise n° 11 à Hangzhou 

(Zhao, 2021). Cette position solutionniste commence à être investiguée par la recherche. Ainsi, Zhan et al. (2021) 

et Yu et al. (2022) établissent que les salles de classes intelligentes améliorent les IEA.  
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Le deuxième, que l’on pourrait qualifier de contradicteur, avance que l’immixtion de telles 

instrumentations corrompt l’écologie de la salle de classe et compromet de facto la qualité des REA, tout en 

appauvrissant la latitude enseignante, par exemple en valorisant les praxis mesurables via l’instrumentation au 

détriment des autres (cf. Pangrazio et al., 2022; Raible et Irizarry, 2022). Il réfère souvent au soupçon de 

surveillance des apprenants (Ghimire et Rana, 2022; Hope, 2022) et à ses effets délétères sur leur engagement 

véritable (Lu, 2022) comme sur les IEA (Pannell, 2022). Williamson et al. (2020) avancent également que les 

mesures opérées sur les processus d’enseignement-apprentissage « ne se contentent pas de refléter ce qu'elles 

sont censées mesurer, mais se transforment activement en actions susceptibles de changer ce qui a été mesuré 

en premier lieu » (id., p. 353). Ce camp n’apporte cependant pas de réelles expérimentations en salle de classe 

en vis-à-vis de ses intuitions dérivées de cadres théoriques issus de la sociologie (cf. Beer, 2016). 

Le troisième camp, que l’on pourrait qualifier de métacognitif, suppose que ces instrumentations 

favoriseraient in fine la REA, dans la mesure où elles permettent d’objectiver la dimension interactionnelle de 

la REA, de la comprendre et l’analyser plus finement que son explicitation ex post par entretien. En offrant aux 

enseignants et aux apprenants des rétroactions différées fondées sur des données objectives, elles ouvriraient 

un cercle vertueux et éthique de compréhension et d’amélioration de la REA via une objectivation et une 

pratique réflexive partagée entre enseignant et apprenant autour des IEA. Ce dernier camp est cependant 

conscient que ses instrumentations sont aussi susceptibles d’influencer l’écologie de la salle de classe (les 

interactions des participants dans et avec l’espace instrumenté à leur disposition) et donc la REA qu’elles sont 

justement chargées d’objectiver. Ce camp, tout en souhaitant interroger cette tension écologique, postule enfin 

qu’il est aussi possible de prendre des mesures strictes de précaution afin de protéger autant que possible 

l’écologie de la salle de classe et la REA qu’elle abrite (Luckin et al., 2022). Ces mesures de sauvegarde sont selon 

nous de trois ordres : avant, pendant, après. Avant l’implémentation des instrumentations computationnelles, 

de sorte qu’elles soient librement acceptées par les participants, si non intrusives et non surveillantes. Cela 

implique que pendant l’IEA, aucune rétroaction immédiate ne soit communiquée à l’enseignant quant au 

comportement en temps réel de ses apprenants (Laurent et al., 2021). Après, que cette rétroaction différée et 

ses enjeux soient le moins sujets à spéculation de la part des participants, autrement dit qu’ils soient discutés, 

négociés et consentis par tous les protagonistes. 

4. CONCLUSION 

Des lors que la REA est significativement corrélée au bien-être et à la réussite apprenante, elle mérite 

d’être investiguée. L’immixtion d’instrumentation computationnelle dans les salles de classes apparait comme 

une prolongation de l’observation hétéro-rapportée, augmentée de techniques d’intelligence artificielle 

susceptibles d’échantillonner de façon granulaire et longitudinale la composante interactionnelle (IEA) de la 

REA, répondant ainsi au vœu de Pianta (1999). La dissémination de ces instrumentations interroge toutefois les 

praticiens comme les chercheurs. Ces dernières apparaissent par leur puissance panoptique en mesure de 

bousculer l’écologie de la salle de classe et les IEA qu’elle abrite. Notre démarche à suivre propose d’explorer 

une ligne de crête écologique et d’évaluer selon le cadre éprouvé de la prédiction comportementale (cf. Ajzen, 

2020; Cheng, 2019) l’impact des instrumentations computationnelles et de leurs objectifs explicites (i.e., 

l’amélioration des IEA) ou présumés (i.e., la surveillance des enseignants et étudiants) vis-à-vis des 

comportements interactionnels des enseignants et apprenants observés. 
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