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Avant-propos

Mon projet de recherche s’inscrit dans le cadre du Centre Européen de Réalité Virtuelle
(CERV) à Brest, au sein du Laboratoire Informatique des Systèmes Complexes (LISYC)
regroupant des chercheurs de l’Université de Bretagne Occidentale (UBO), de l’École Na-
tionale d’Ingénieurs de Brest (ENIB) et de l’École Nationale Supérieure des Ingénieurs des
Etudes et Techniques d’Armement (ENSIETA). Il a été réalisé sous la direction de Pierre
De Loor en collaboration avec Sylvie Gibet du Laboratoire d’Informatique de Vannes et
Lorient (VALORIA).

La réalité virtuelle est définie comme “un domaine scientifique et technique exploitant
l’informatique et des interfaces comportementales en vue de simuler dans un monde virtuel
le comportement d’entités 3D, qui sont en interaction en temps réel entre elles et avec un ou
des utilisateurs en immersion pseudo naturelle par l’intermédiaire de canaux sensorimoteurs”
(Fuchs et Moreau, 2003). Les travaux menés au CERV l’utilisent pour interagir avec
des modèles complexes. La principale thématique de l’équipe ARéVi (Atelier de Réalité
Virtuelle), au sein de laquelle a été réalisée cette thèse, est de doter les entités peuplant
les environnements virtuels d’autonomie. Les travaux de Manac’h (2010) sur l’autonomie, de
Tence et al. (2010) sur la crédibilité, de Billon (2010) sur l’interaction entre l’utilisateur et un
personnage virtuel ou de Marion (2010); Trinh et al. (2009) sur la modélisation sont autant
d’exemples des problèmes soulevés.

Cette thèse s’incrit dans le cadre du projet HandiPoste destiné à analyser l’ergonomie
de postes de travail de personnes handicapées. Afin de pouvoir analyser au mieux les mouve-
ments d’une personne, nous avons étudié la possibilité de reproduire certaines caractéristiques
des mouvements d’atteinte de cible. L’influence des problématiques de l’équipe ARéVi nous
a poussé à trouver le meilleur compromis entre le réalisme des mouvements obtenus, l’au-
tonomie apportée au personnage et la simplicité du modèle de contrôle du mouvement.
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Chapitre 1

Introduction

phdcomics.com - Ready, set...

La vie quotidienne de l’homme est conditionnée par ses mouvements qui représentent son
principal moyen d’interaction avec l’environnement (déplacements, atteintes et manipulations
d’objets, etc). La performance et le succès de ces interactions dépendent de ses capacités
motrices. En cherchant à comprendre le fonctionnement du contrôle moteur humain, il est
possible d’identifier les facteurs influant sur l’efficacité de la réalisation d’une tâche, et ainsi
de savoir pourquoi certaines personnes ont de meilleures performances que d’autres. Les
applications de l’étude du mouvement sont nombreuses, dans des domaines variés : sport,
musique, handicap, robotique, ergonomie, etc.

Personnages virtuels

De son côté, la réalité virtuelle a connu un réel essor avec l’accès du grand public à cette
technologie. La représentation de l’homme dans les environnements virtuels, sous forme de
personnages virtuels, a nécessité la mise en place de techniques de contrôle du mouvement
de plus en plus avancées. En effet, si les premiers environnements virtuels se contentaient
de personnages aux mouvements simples (animations peu crédibles, transitions brutales,
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mauvaise gestion des collisions), les techniques actuelles ont largement progressé et laissent
place à des enchaînements de mouvements de plus en plus fluides et réalistes.

Outre la synthèse, l’analyse des mouvements a aussi pu être améliorée grâce aux nouvelles
technologies. Par exemple, les techniques de capture de mouvements permettent des analyses
de plus en plus fines des mouvements humains. Les capacités de la réalité virtuelle pour
simuler et interagir avec les modèles sont aussi particulièrement intéressantes pour vérifier
des hypothèses sur le contrôle moteur au moyen d’humains virtuels (Multon, 2006).

Si l’existence d’un volume du Traité de la réalité virtuelle entièrement dédié
aux humains virtuels montre leur importance, il fait aussi état de la complexité de leur
modélisation (Fuchs et al., 2009). Cette thèse contribue à approfondir les connaissances sur
les mécanismes de contrôle du mouvement de personnages virtuels, en particulier lors de
mouvements d’atteinte de cible.

Autonomie du contrôle du mouvement

La notion d’autonomie est complexe et multiple (De Loor, 2006). Dans le cadre de ce
travail, nous nous concentrons sur l’autonomie perçue par l’utilisateur lors de la réalisation
de tâches motrices par un personnage virtuel. Il n’est donc ici ni question de perception, ni
de décision, mais uniquement d’action. Nous nous intéressons aux gestes mettant en oeuvre
une certaine dextérité, en opposition à des mouvements répétitifs tels la marche ou la course
(Gibet, 2002).

L’autonomie d’un personnage virtuel lors de la réalisation de tâches motrices possède
différents niveaux. Le niveau requis dépend principalement de l’application à laquelle il
est destiné (Badler, 1997). Par exemple, un animateur va vouloir contrôler finement les
mouvements de l’humanoïde pour pouvoir chorégraphier ses gestes. Au contraire, dans
une simulation plus complexe, par exemple dans les environnements virtuels de formation,
les utilisateurs (apprenant, formateur) ont besoin que les personnages réalisent les tâches
demandées sans avoir à spécifier les détails du mouvement (Gonçalves et al., 2002).

Dans le cas d’un niveau d’autonomie faible, l’humanoïde se contente de reproduire
un mouvement prédéfini ou capturé en temps réel sur une personne – à la manière d’une
marionnette 1. Le manipulateur possède dans ce cas un niveau de contrôle très élevé sur le
personnage. Au contraire, plus le niveau d’autonomie de l’humanoïde va progresser, plus le
niveau de contrôle de l’utilisateur sera abstrait. La manière de réaliser la tâche ne pourra
alors plus être spécifiée.

Réalisme des mouvements synthétisés

Dans le cadre d’entités virtuelles, en particulier lors de la représentation d’humains, le
réalisme des mouvements est généralement un élément primordial. Ainsi le modèle de contrôle
du mouvement se substituant à l’animateur doit être capable d’apporter le réalisme nécessaire

1. Voir l’habilitation à diriger des recherches de Tisseau (2001) pour une réflexion sur l’autonomie au
travers de la métaphore de Pinocchio
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aux mouvements synthétisés. Ce réalisme passe par la reproduction de caractéristiques
propres au contrôle moteur humain.

L’obtention de mouvements réalistes à partir de modèles de contrôle du mouvement est
un verrou scientifique important. Différentes méthodes peuvent alors être mises en oeuvre
en fonction des résultats attendus, de la tâche à réaliser et des données disponibles (van
Welbergen et al., 2009).

Les méthodes utilisées pour reproduire les caractéristiques du mouvement humain dans le
domaine de l’animation peuvent se séparer en trois catégories. La première consiste à étudier
les mouvements humains afin d’extraire un ensemble de lois qui pourront être utilisées au sein
des modèles de contrôle de personnages. La seconde consiste à s’appuyer sur une modélisation
physique du corps de l’humain virtuel et de son environnement. Finalement, la dernière
s’appuie sur des données capturées pour construire des modèles statistiques et reproduire des
spécificités du mouvement humain.

1.1 Proposition

Le défi posé est donc d’apporter un maximum d’autonomie à l’humanoïde, tout en
conservant le réalisme des mouvements. En effet, le fonctionnement du contrôle moteur
humain est – à l’heure actuelle au moins – trop complexe pour être simulé dans son ensemble.
Une solution est alors de créer des modèles abstraits de son fonctionnement (De Loor, 2006).

Dans cette démarche, le couplage entre les sciences du mouvement (biomécanique,
physiologie, neurosciences, ...) et les modèles issus de l’animation d’humanoïde peuvent
s’enrichir mutuellement pour permettre à la fois l’analyse et la synthèse de mouvements
(Gibet, 2002; Multon, 2006).

La démarche adoptée dans ce manuscrit s’inscrit dans cette volonté de coupler synthèse
et analyse tout en conservant un modèle de contrôle moteur le plus simple et le plus autonome
possible, reproduisant au mieux les caractéristiques du mouvement humain.

La modélisation cinématique des stratégies motrices humaines est au centre de ce
travail. Nous proposons pour cela un modèle de synergies dont le rôle est de représenter
la collaboration entre les différentes articulations afin d’ajuster la dynamique temporelle du
mouvement et les trajectoires empruntées par les articulations. Par le biais d’un paramétrage
de ce modèle, nous adaptons la synergie mise en oeuvre afin de reproduire les spécificités
propres à une personne dans des conditions données. Une méthode d’apprentissage, basée
sur la comparaison entre mouvements synthétisés et mouvements capturés, est utilisée pour
trouver les valeurs représentant au mieux les synergies d’une personne.

Nous faisons l’hypothèse que les différences sur les valeurs des paramètres obtenues
par apprentissage, si elles existent, permettent de représenter les différentes synergies d’une
personne. La dernière contribution de cette thèse consiste à les utiliser pour classifier les
synergies mises en oeuvre en fonction des conditions de réalisation du mouvement. Cette
classification est utilisée pour analyser les mouvements d’une personne et synthétiser de
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nouveaux mouvements par extrapolation des jeux de paramètres appris.

L’étude réalisée au cours de cette thèse s’est limitée aux mouvements d’atteinte de cible
et au contrôle des mouvements du bras. En effet, cette thèse s’inscrit initialement dans le
cadre d’un projet destiné à l’analyse ergonomique de postes de travail. Dans le cadre de
ces études le mouvement d’atteinte est primordial pour évaluer l’accessibilité des différents
éléments du poste.

1.2 Plan

Le corps de ce manuscrit est composé de quatre chapitres. Le chapitre 2 est consacré
à l’étude des travaux existants. Son objectif est de donner un aperçu du contrôle moteur
humain et de montrer comment la réalité virtuelle, par ses capacités d’interaction avec
les modèles, peut être utilisée pour éprouver certaines hypothèses formulées en sciences du
mouvement. Nous étudions ensuite les trois catégories de travaux permettant de synthétiser
des mouvements afin d’identifier les méthodes utilisées pour assurer leur réalisme. Les
limitations de la cinématique inverse et le coût en calculs de la modélisation physique de
l’environnement nous amènent à la conclusion que les méthodes basées sur des données
capturées représentent le meilleur compromis entre réalisme et simplicité.

Nous proposons de modéliser une partie du contrôle moteur humain – les synergies –
et d’extraire les spécificités propres à une personne à partir de mouvements capturés. Les
trois chapitres suivants concernent à la fois la description formelle du modèle proposé et les
expérimentations menées sur celui-ci.

Le chapitre 3 présente le modèle de contrôle du mouvement faisant l’objet de cette thèse.
Il présente la manière dont la notion de synergie est intégrée pour assurer la reproduction de
caractéristiques du contrôle moteur humain. Afin de résoudre le problème du paramétrage
du modèle proposé, une méthode d’apprentissage est ensuite proposée. A cette occasion,
la comparaison entre deux mouvements est abordée pour servir de critère d’évaluation des
paramètres.

Le chapitre 4, après avoir présenté le protocole de capture des mouvements servants d’ex-
emples, met en oeuvre le modèle de contrôle du mouvement dans différentes expériences afin
d’étudier ses capacités et ses limites. La première expérience consiste à comparer différents
modèles de synergies afin de trouver le meilleur compromis entre le nombre de paramètres
du modèle et la qualité des mouvements obtenus. Différentes heuristiques d’apprentissage
sont ensuite comparées afin d’évaluer les caractéristiques nécessaires pour obtenir un résultat
de bonne qualité, fiable et le plus rapidement possible. La généricité du modèle proposé
est finalement testée en utilisant différentes fonctions d’optimisation au sein de la boucle
sensorimotrice. L’ensemble de ces expériences nous permet de tirer un bilan sur les meilleures
conditions d’utilisation du modèle.
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Finalement, le chapitre 5 associe la formalisation et les expériences pour l’exploitation
du modèle de contrôle proposé. Les premières expériences réalisées étudient les conditions
idéales d’utilisation du modèle pour pouvoir extrapoler les spécificités d’un mouvement
dans de nouvelles conditions. Une structure est proposée pour lier les jeux de paramètres
représentant les spécificités des synergies aux conditions de réalisation du mouvement. La
fin du chapitre est consacrée à l’expérimentation de cette structure. Les possibilités d’-
analyser les synergies d’un sujet à partir de la structure formée sont d’abord présentées.
Les dernières expériences relativisent les résultats pouvant être attendus de l’extrapolation
des jeux de paramètres appris pour reproduire les caractéristiques des mouvements d’un sujet.

Le manuscrit est conclu par une discussion sur les apports et les limites du modèle par
rapport à la problématique fixée. Des perspectives sont ensuite proposées en vue de l’extension
de la modélisation et de l’apprentissage de synergies dans de futurs travaux.

Manuscrit de doctorat 5



Chapitre 1 – Introduction

6 Matthieu Aubry



Chapitre 2

État de l’art

phdcomics.com - Cecilia in Thesisland, Pt. 3 : To be sure, this
is generally what happens when you think

Ce chapitre commence par une présentation des principes généraux du contrôle moteur
humain. Nous identifions alors le rôle des synergies dans la production des mouvements. Nous
continuons cette étude par une série d’exemples sélectionnés afin de montrer le rôle que peut
jouer la réalité virtuelle pour l’étude des mouvements humains.

Finalement, la fin de ce chapitre est consacrée à un état de l’art sur les différentes
méthodes d’animation de personnages virtuels. Si celui-ci ne référence pas l’ensemble des
travaux existants, il cherche cependant à montrer comment les différents courants du domaine
de l’animation ont cherché à reproduire certaines caractéristiques du contrôle moteur humain.

2.1 Contrôle moteur

Le contrôle moteur de l’humain est effectué par le Système Nerveux Central (SNC)
et le Système Nerveux Périphérique (SNP). Le rôle du SNC est d’activer, de manière
coordonnée, les différents muscles afin de produire le mouvement, tandis que le SNP se charge
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de transmettre l’information. La principale préoccupation du cerveau lors des mouvements
est de résoudre des problèmes mécaniques. Les sciences du mouvement cherchent à mettre
en évidence les règles qui sous-tendent la production de mouvements. Après un rapide tour
d’horizon des bases du contrôle moteur, nous développerons la notion de synergie musculaire,
qui est au centre du modèle proposé.

2.1.1 Modèles du contrôle moteur

Berthoz (1997) développe l’idée que le cerveau sert à prédire le futur afin d’anticiper
les conséquences de l’action à partir de modèles internes du monde et du corps. En effet, de
nombreuses expériences (Berthoz, 1997; Kerlirzin et al., 2009) montrent que le cerveau est
capable de planifier le mouvement avant son exécution.

Lors de la planification de mouvements à l’aide d’outils mathématiques, le premier
problème auquel nous sommes confrontés est la redondance des articulations du corps humain.
La redondance signifie qu’il y a plus de degrés de liberté à contrôler que de contraintes à
résoudre. En effet, pour un même objectif, il existe différentes solutions (cf. expérience ci-
dessous). Cette redondance procure une certaine flexibilité au contrôle du mouvement et
va permettre de compenser certaines perturbations (par exemple : éviter un obstacle, des
positions inconfortables, etc). Cependant, même s’il y a plusieurs solutions, le cerveau en
choisi une, la question est de savoir comment.

Si vous posez votre main sur la table, vous pouvez encore bouger votre coude
sans changer la position de votre main. Il existe bien une infinité de solutions
pour résoudre l’objectif : mettre la main sur la table. Cependant, lorsque vous
avez posé votre main sur la table pour la première fois, votre cerveau a bien
choisi une position. Comment votre cerveau l’a-t’il choisie ? (Berthoz, 1997)

Un certain nombre d’hypothèses ont été proposées sur la manière qu’a le cerveau de
planifier une trajectoire. Elles se basent sur des critères d’optimisation, par exemple :

⊲ la secousse minimale (minimum jerk) : optimise la fluidité du mouvement en
minimisant les variations d’accélérations,

⊲ l’effort minimal : minimise la force nécessaire pour amener le corps à un point
d’équilibre,

⊲ le changement minimal de couple (minimum torque change model) : est l’équiv-
alent du minimum jerk dans le domaine dynamique au lieu du domaine cinématique,

⊲ la variance minimale : unifie cinématique et dynamique tout en enlevant de la
complexité calculatoire ;

Une fois la trajectoire planifiée, le mouvement peut être réalisé de deux manières différentes :
le mode proactif et le mode rétroactif.

Dans un système en mode proactif – aussi appelé boucle ouverte –, le système de
commande va produire les signaux qui, théoriquement, permettent de produire le mouvement
planifié (cf. fig. 2.1). Idéalement, il permet de reproduire à chaque fois le même mouvement.
Cependant, n’ayant pas de retour sur les commandes exécutées, un système en boucle
ouverte ne pourra pas prendre en compte les perturbations survenant lors de l’exécution
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du mouvement. La précision de ce genre de systèmes s’en trouve généralement grandement
réduite et il est assez rare de voir de tels systèmes seuls en biologie (Kerlirzin et al., 2009).

Trajectoire
planifiée

Système de
commande

Appareil
musculo-squelettique

Trajectoire
réelle

Perturbation

Figure 2.1 – Un système de contrôle proactif (boucle ouverte) agit sans prendre
en compte l’état courant de l’appareil musculo-squelettique. Figure extraite de
l’ouvrage (Kerlirzin et al., 2009)

Au contraire, un système rétroactif – aussi appelé boucle fermée –, va chercher à corriger
l’erreur entre la trajectoire planifiée et la trajectoire réelle (cf. fig. 2.2). Ce genre de boucle
sera donc moins sensible aux perturbations, qu’elle sera à même de compenser dès qu’elles
se présenteront. Le mouvement planifié peut donc être reproduit avec une bonne précision et
de manière flexible. Le seul élément entraînant une imprécision dans ce type de boucle est la
qualité de la perception ainsi que le temps de propagation et de traitement de l’information
relevée. Ces mécanismes sont les plus courants dans le contrôle moteur.

Trajectoire
planifiée

Système de
commande

Appareil
musculo-squelettique

Trajectoire
réelle

Perturbation

+

-

Message 

d'erreur

Perception

Figure 2.2 – Un système de contrôle rétroactif (boucle fermée) agit en fonction
de sa perception de l’appareil musculo-squelettique. Figure extraite de l’ouvrage
(Kerlirzin et al., 2009)

Une autre méthode d’optimisation se fonde sur le principe d’intervention minimale pour
atteindre un objectif sans planification préalable de la trajectoire. Le modèle de contrôle op-
timal en boucle fermée (optimal feedback control) n’apporte une correction que si elle permet
de rapprocher le système contrôlé de l’objectif (cf. fig. 2.3). La loi de contrôle utilise les dif-
férents degrés de liberté pour réduire l’erreur entre l’état de l’appareil musculo-squelettique et
l’objectif à atteindre. La redondance des articulations peut alors être utilisée pour répartir les
corrections de manière optimale. Dans le cas de la boucle de contrôle optimal, le mouvement
résulte de la succession des optimisations nécessaires pour atteindre l’objectif.

Nous développons maintenant la notion de synergie propre au contrôle moteur humain
et développée dans le cadre de ce travail.
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Objectif Loi de
contrôle

Appareil
musculo-squelettique Trajectoire

Perturbation

+

-
Perception

Intervention minimale

Figure 2.3 – Le contrôle optimal utilise sa perception de l’appareil musculo-
squelettique pour déterminer l’intervention minimale à appliquer pour atteindre
l’objectif donné. L’objectif remplace alors la trajectoire précédemment planifiée.
Figure extraite de l’ouvrage (Kerlirzin et al., 2009).

Synergie

La notion de synergie musculaire a été développée par J. F. Babinski (Smith, 1993)
lors de la comparaison de l’activation coordonnée des muscles chez des patients seins ou
atteints de troubles neurologiques. Cependant cette notion est couramment associée au nom
de Bernstein (Turvey, 1990). Pour Bernstein, la synergie est la solution du cerveau pour
résoudre le problème de redondance. Elle représente le schéma de contrôle mis en oeuvre par
le cerveau pour atteindre l’objectif.

Synergie (Larousse)
n.f. (gr. sunergia, coopération). 1. physiol. Association de plusieurs organes
pour l’accomplissement d’une fonction. 2. Mise en commun de plusieurs
actions concourant à un effet unique avec une économie de moyens.

Une synergie musculaire regroupe un ensemble de muscles qui vont être utilisés afin d’at-
teindre un objectif commun. Selon Latash (2008), une synergie – pas seulement musculaire,
au sens large – possède trois propriétés fondamentales : le partage, la compensation de l’erreur
et la dépendance à la tâche.

Le principe le plus important de la synergie est la notion de partage de la tâche entre
plusieurs entités. Ce partage n’est pas systématiquement équitable, en effet on va plutôt
parler de collaboration entre les différents acteurs. Cette collaboration implique que le groupe
peut compenser une faiblesse d’une entité par une augmentation du travail des autres. Le
mécanisme mis en oeuvre pour atteindre l’objectif introduit une très grande flexibilité du
système. Si le groupe subit une perturbation, il sera capable de s’adapter. De même, une fois
l’objectif atteint, une stabilité peut être maintenue.

Malgré la flexibilité et la stabilité d’une synergie, il faut la considérer comme une
stratégie mise en place pour atteindre un objectif bien précis. Si cet objectif change, la syn-
ergie doit être adaptée, en modifiant par exemple les entités mises en jeu ou leur organisation.

Un travail intéressant sur les synergies est réalisé par Hoffmann et al. (2006) lors de
la comparaison de mouvements d’atteinte de cible de sujets seins et de sujets handicapés.
L’étude de l’utilisation des différents degrés de liberté et des trajectoires du mouvement
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montre que les sujets soumis à un handicap mettent en place une synergie différente mais
obtiennent tout de même une trajectoire de l’extrémité de la main similaire. Ainsi, chaque
personne posséderait ses propres synergies.

Les travaux sur les synergies sont nombreux (Latash, 2008) et l’objectif de cette thèse
n’est pas d’en faire une liste exhaustive. Le modèle proposé essaye cependant de s’inspirer de
cette notion pour améliorer le réalisme de mouvements synthétisés dans un environnement
cinématique.

Nous étudions maintenant, au travers de la présentation de travaux sélectionnés, l’intérêt
de la robotique humanoïde pour l’étude du contrôle moteur humain.

2.1.2 Robotique humanoïde et sciences du mouvement

Les nouvelles tendances de la robotique laissent entrevoir une place grandissante des
robots humanoïdes dans la vie courante des humains dans des domaines comme l’aide aux
personnes âgées, l’éducation ou encore la médecine pour n’en citer que quelques-uns. La
nécessité d’un comportement bio-mimétique de ces entités a poussé la robotique à s’inspirer
du fonctionnement biologique humain (Grossberg, 1995; Schaal, 2007).

Les robots sont mieux acceptés par les humains s’ils bougent comme eux car les humains
s’adaptent mieux à la perception des mouvements naturels (Johansson, 1973). Pour obtenir
de tels mouvements, il peut être nécessaire d’étudier les lois du contrôle moteur humain afin
de reproduire leurs caractéristiques. Par exemple, les travaux de Arechavaleta et al. (2008)
ont permis de modéliser la trajectoire d’un humain lors de sa locomotion vers un objectif
donné. Bien que la modélisation des stratégies motrices humaines soit traitée depuis plusieurs
dizaines d’années (Fitts et Posner, 1967; Viviani et Schneider, 1991; Arbib, 2003; Schmidt
et Lee, 2005), de nombreuses questions restent encore en suspend (Schaal, 2007; Kerlirzin
et al., 2009).

Une alternative à la modélisation de lois du contrôle moteur humain est de reproduire
les mécanismes neuronaux permettant la production du geste. Le domaine des neurosciences
computationnelles cherche à modéliser le fonctionnement du système nerveux afin de générer
les commandes motrices appropriées, tout en respectant les fonctions cognitives humaines.
Les modèles développés (Bullock et al., 1993; Hersch et Billard, 2006; Kambara et al., 2009)
ont montré qu’il était possible de générer des mouvements proches des mouvements humains.
Ils apportent un fort crédit à ces approches, cependant ils demandent encore un paramétrage
complexe nécessitant une longue phase d’optimisation ou d’apprentissage. Par ailleurs, la
modélisation des fonctions du système neural ne peut se faire sans une compréhension du
fonctionnement de l’appareil sensoriel et moteur, de façon à rendre possible l’interaction avec
l’environnement.

Le bouclage visuo-moteur a été abordé à la fois dans le domaine des neurosciences
(Grossberg et al., 1993) et dans le domaine de la robotique dans le cadre de la commande
référencée vision (Chaumette, 1990; Espiau et al., 1991). Depuis, les travaux issus à la fois des
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neurosciences et de la robotique suggèrent l’existence d’un codage multi-sensoriel oculo-centré
pour la représentation de l’espace et la commande (Souères et al., 2007). En particulier, les
travaux de Tuan et al. (2009), partants du modèle de Guigon et al. (2007) pour des mou-
vements d’atteinte de cible, ont permis de comparer différents référentiels (oculo-centré et
corps-centré), et ont montré que le codage occulo-centré était plus robuste face aux délais
sensitifs et aux biais proprioceptifs. Ce travail démontre bien les propriétés de la robotiques
humanoïde pour comprendre le cerveau humain (Kawato, 2008).

L’utilisation de robots humanoïdes pour l’étude du mouvement pose cependant de
nombreuses difficultés, tout d’abord mécaniques, mais aussi par rapport à la perception
de leur environnement, limitée par les capteurs disponibles. L’utilisation de personnages
virtuels ne pose pas ce genre de limitations. En effet, le personnage peut être placé dans
un environnement informé, mettant à sa disposition toutes les informations nécessaire à son
interaction avec les autres entités (Badler et al., 1998). Si la réalité virtuelle ne permet pas
d’interaction physique avec le monde réel, elle permet cependant d’étudier les mouvements
humains.

2.1.3 Utilisation de la réalité virtuelle pour l’étude
des mouvements humains

Modélisation d’un personnage virtuel

Dans un environnement virtuel, le squelette du corps humain, est généralement réduit
à un ensemble limité de segments (les os) reliés entre eux de manière hiérarchique par des
liaisons cinématiques (les articulations). Classiquement, chaque liaison est composée de 1 à
3 rotations. Chacune de ces transformations est appelée degré de liberté. C’est en modifiant
la valeur des angles des n degrés de liberté que l’on peut modifier la posture de l’humanoïde.
L’aspect extérieur du personnage est pour sa part représenté par une peau constituée d’un
ensemble de polygones. Lors des rotations des articulations, les polygones constituants la
peau de l’humanoïde sont déplacés et déformés 1.

Pour avoir un ordre d’idée, le squelette de Pinocchio (cf. fig. 2.4)
contient : 27 segments, 23 articulations et 72 degrés de liberté (3
rotations par articulation + la position de la racine). Il est correspond
au squelette de la combinaison de capture Moven 2, dans sa version 2.

La modélisation du squelette et de la peau d’un humanoïde est généralement réalisée
selon les quatre étapes suivantes (cf. fig. 2.4) :

1. la modélisation du squelette (segments et articulations),

2. la création d’une peau représentant la couche extérieure de l’humanoïde,

1. La transformation de la peau n’est pas abordée dans ce manuscrit, pour un état de l’art récent, se
reporter au volume 5 du traité de la réalité virtuelle (Fuchs et al., 2009).

2. http ://www.xsens.com/en/general/mvn
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3. la définition de liens entre le squelette et la peau,
4. l’application de textures à la peau ;

1 2

3 4

Figure 2.4 – Les différentes étapes de modélisation d’un humanoïde : (1) Définition
du squelette, (2) Définition de la peau de l’humanoïde, (3) Création des liaisons entre
les os et la peau, (4) Création des textures pour habiller l’humanoïde.

La hiérarchie de segments et d’articulations permettant de représenter le squelette de
l’humanoïde peut être découpée en plusieurs chaînes articulées. Chacune de ces chaînes part
d’un noeud racine de la hiérarchie (usuellement, les hanches de l’humanoïde), pour atteindre
une extrémité du squelette (mains, pieds, tête). Il se peut alors que certaines articulations
soient partagées par plusieurs chaînes. La posture de l’humanoïde peut alors être définie par
un vecteur Q contenant la valeur des angles formés par chacun des degrés de liberté de la
chaîne :

Q = {Θ1, . . . ,Θn}

où chaque Θi est la valeur de l’angle pour le i-ème degré de liberté, i ∈ [1;n] et n ≤ 3m.
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t = 0 t = 1 t = 2 t = 3 t = 4

t = 5 t = 6 t = 7 t = 8 t = 9

Figure 2.5 – En définissant plusieurs postures et en les enchaînant à intervalles
réguliers, on obtient un mouvement.

Tout comme un film est une succession d’images, le mouvement d’un humanoïde virtuel
peut être défini comme un enchaînement de postures (cf. fig. 2.5). Différentes méthodes, per-
mettent d’obtenir cette succession de postures. Nous revenons plus en détail sur les moyens
mis en oeuvre pour animer un personnage virtuel dans les sections 2.2 à 2.4.

Figure 2.6 – Modélisation de la musculature humaine basée sur l’anatomie. Images
extraites de l’article (Scheepers et al., 1997).

La représentation de l’humanoïde peut être améliorée grâce à un modèle de rendu du
corps humain. Les travaux de Scheepers et al. (1997) permettent par exemple de modéliser la
contraction et l’étirement des muscles en fonction de la posture. Un modèle de peau est ensuite
plaqué sur les muscles pour reproduire les déformations du corps dues aux mouvements.
L’exemple présenté figure 2.6 montre l’application de ce modèle pour la modélisation des
muscles liés au bras.
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Étude du mouvement à l’aide de la réalité virtuelle

La simulation de mouvements humains à l’aide de modèles mathématiques permet l’ex-
périmentation in silico ou in virtuo (Tisseau, 2001) d’hypothèses des sciences du mouvement.
Ces expérimentations ont l’avantage d’être réalisées dans un environnement contrôlé et de
permettre une visualisation des résultats grâce aux techniques de réalité virtuelle. Ces ré-
sultats peuvent alors être comparés à des données réelles pour éprouver les fondements du
modèle.

Les travaux de Nicolas et al. (2007) cherchent à analyser la possibilité de reproduire
le mouvement de marche d’une personne à partir de ses caractéristiques biomécaniques.
Dans le contexte de ce travail, un modèle de cinématique inverse est utilisé pour suivre
la trajectoire des chevilles définie dans le repère du bassin (poulaine). Ce modèle a été validé
à l’aide de données réelles de sujets humains et de chimpanzés. Grâce à cette validation, une
extrapolation de ce modèle a pu être réalisée pour obtenir une estimation du mouvement de
marche de “Lucy” à partir de données reconstituées à partir de ses ossements (cf. fig. 2.7).
Si ces résultats n’ont pas pu être vérifiés, la validation de ce modèle sur la marche d’autres
bipèdes suggère la qualité du mouvement produit.

Figure 2.7 – Animation 3D de la locomotion bipède de Lucy. Images extraites de
la thèse (Nicolas, 2007).

Si le cadre du travail de thèse décrit dans ce manuscrit est plus proche de l’animation
de personnages virtuels que de la réelle compréhension du contrôle moteur humain, nous
avons cependant cherché à utiliser les résultats obtenus avec notre modèle pour analyser les
synergies d’un sujet.

Dans les sections suivantes, nous proposons d’étudier comment la reproduction des
caractéristiques du mouvement humain est réalisée dans le domaine de l’animation de
personnages virtuels. Pour cela, nous avons divisé les travaux existants en trois catégories
faisant chacune l’objet d’une section.
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2.2 Contrôle cinématique

Dans le cadre d’environnements cinématiques, il est possible de définir à chaque instant
t la posture Qt à appliquer à l’humanoïde en définissant la valeur de chacune des rotations.
En effet, l’humanoïde n’étant pas soumis aux lois de la physique, l’algorithme de contrôle du
mouvement possède un contrôle total sur la posture.

2.2.1 Cinématique directe

A l’état le plus brut, la cinématique directe consiste à définir à chaque instant t une
valeur pour chacune des rotations. Si l’on considère que la fréquence minimale des postures
est de 25 Hz, cela veut dire que l’animateur doit régler 25×3.n rotations pour chaque seconde
de mouvement. La mise en pratique d’une telle méthode est très complexe.

Afin de simplifier ce processus d’animation, une méthode consiste à limiter la définition
d’un sous-ensemble de postures clés disposées à différents instants du mouvement. Une
fonction d’interpolation est alors utilisée pour déterminer les postures intermédiaires. Le
développement de fonctions d’interpolation de plus en plus évoluées (Burtnyk et Wein,
1971; Kochanek et Bartels, 1984; Steketee et Badler, 1985) a permis d’améliorer le rendu en
donnant un aspect plus fluide au mouvement, tout en apportant des paramètres de contrôle
à l’animateur (cf. fig. 2.8).

Figure 2.8 – Trois types d’interpolations, respectivement de gauche à droite :
linéaire, splines, splines avec contrôle de l’utilisateur.

Le problème de ces techniques de cinématique directe est que l’animation créée est
spécifique à un humanoïde dans un environnement particulier. Ainsi, toute modification de
l’humanoïde ou de son environnement nécessite la réédition du mouvement, par exemple
dans le cas de contacts entre les pieds et le sol ou pour atteindre un objet si celui-ci a
changé de position. Afin de résoudre ce problème, la cinématique inverse propose de contrôler
l’humanoïde à partir de la position de ses extrémités (mains, pieds, tête). En positionnant
l’humanoïde relativement à l’environnement, les problèmes posés précédemment sont annulés.
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2.2.2 Cinématique inverse

Il est possible de définir à partir de la posture Q, la position X de l’extrémité d’une chaîne
à l’aide d’une combinaison de fonctions trigonométriques permettant de rendre compte des
rotations des différentes articulations. Ce passage de la posture à la position de l’extrémité
de la chaîne est défini par la fonction H telle que :

H : IRn → IR3

Q → X = H(Q)

Résoudre le problème de cinématique inverse consiste à trouver une posture Qd telle que
l’extrémité se trouve à la position de la cible Xd :

Xd = H(Qd)

Cependant, il se peut qu’il n’y ait pas de solution, une seule solution ou de multiples
solutions à cette équation (cf. fig. 2.9). Le problème de redondance des articulations devient
plus complexe à résoudre si parmi un ensemble de solutions, il n’en existe pas une fondamen-
talement meilleure que les autres (cf. section 2.1.1). Il faut alors être capable de choisir une
posture parmi les différentes solutions possibles.

Figure 2.9 – Un système cinématique plan constitué de trois segments et trois
degrés de liberté peut disposer, dans certains cas, d’une infinité de configurations
pour atteindre une même position.

Nous détaillons maintenant différentes méthodes utilisées pour résoudre le problème de
cinématique inverse, ainsi que les moyens employés pour choisir une posture réaliste dans
l’ensemble des solutions.

2.2.2.1 Résolution analytique

Une première méthode pour résoudre le problème de cinématique inverse est d’inverser
la fonction H :

Qd = H−1(Xd)

Cependant, H étant une fonction non linéaire, composée de fonctions trigonométriques,
son inversion est complexe même pour des systèmes à seulement 3 ou 4 degrés de liberté.
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Si l’on ajoute à cela le fait qu’il n’existe pas toujours une solution unique au problème
de cinématique inverse, l’expression d’ensembles de solutions rend la fonction encore plus
compliquée.

Afin d’éviter ces problèmes de complexité, les solutions proposées reposent sur deux
critères :

⊲ simplifier au maximum la chaîne cinématique à contrôler,
⊲ proposer une fonction spécifique à l’utilisation de cette chaîne.
Ainsi dans le cadre du contrôle du bras, la chaîne cinématique est limitée à un modèle

biomécanique du bras à 7 degrés de liberté : 3 pour l’épaule, 1 pour le coude et 3 pour le
poignet. A cela est rajouté un maximum de contraintes (6 = 3 positions et 3 rotations) sur
l’extrémité de la main pour limiter les redondances. Une analyse du problème posé permet
finalement de résoudre la dernière contrainte.

Si l’on considère une contrainte de l’extrémité de la main en position et en orientation,
le segment représentant la main est totalement contraint et il ne reste qu’à résoudre la
cinématique inverse entre le poignet et l’épaule (cf. segment S3 fig. 2.10).

Ce problème peut être simplifié avec l’introduction d’un segment virtuel Sv entre l’épaule
et le poignet remplaçant les segments S1 et S2 (cf. fig. 2.10). Si sa longueur est supérieure à
la somme de la longueur des deux segments (||S3|| > ||S1|| + ||S2||), c’est que la cible ne peut
pas être atteinte. Sinon, ce segment permet de résoudre le problème du degré de liberté du
coude car il est le seul impliqué dans le calcul de la longueur du segment Sv.

C

Sv
S1

S2

S3

Figure 2.10 – La main (S3) est contrainte en position et en orientation. La
redondance des degrés de liberté permet au coude de prendre n’importe quelle
position sur le cercle C.

Le problème n’est cependant pas entièrement résolu. En effet, en jouant sur les degrés
de liberté de l’épaule, le coude peut prendre n’importe quelle position sur le cercle C (cf. fig.
2.10). En définissant des butées articulaires, il est possible de réduire le cercle à un arc de
cercle (Korein, 1985). Le choix de la posture finale peut être effectué à partir d’une posture
désirée (Tolani et al., 2000). La posture précédente peut aussi être utilisée lors de la synthèse
de mouvements pour éviter de trop fortes discontinuités dans le mouvement.

Une autre approche intéressante pour résoudre le problème de cinématique inverse de
manière analytique est celle de Yang et al. (2002). Celle-ci consiste à étudier le mouve-
ment d’atteinte de cible dans sa globalité pour en extraire un ensemble de paramètres. Ces
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paramètres peuvent alors être réutilisés pour synthétiser un mouvement d’atteinte. Cepen-
dant, ce modèle n’a été appliqué qu’à un système plan à deux degrés de liberté (épaule et
coude, le poignet étant bloqué).

Le travail de Unzueta et al. (2008) propose une résolution analytique de la configuration
articulaire de la colonne vertébrale et des clavicules à partir de positions cartésiennes de mar-
queurs. De nouveau, le système à contrôler est limité (la colonne vertébrale et les clavicules
sont traitées séparément) et cette solution est couplée à un algorithme de résolution itérative
pour les bras et les jambes.

Si la résolution analytique fournit une réponse au problème de cinématique inverse, elle
présente certains inconvénients comme :

⊲ la spécificité de la fonction à la chaîne articulée,
⊲ les risques de discontinuité dans le mouvement,
⊲ la complexité à prendre en compte certaines contraintes.

Ces trois critères font que cette méthode est actuellement peu utilisée pour la synthèse de
mouvements sauf dans le cadre d’applications bien précises. L’utilisation des méthodes de
résolution itératives présentées ci-dessous est actuellement préférée.

2.2.2.2 Résolution itérative

Contrairement à la résolution analytique, la résolution itérative d’un problème de
cinématique inverse ne cherche pas à obtenir une fonction inverse de H. L’objectif est de
rapprocher par petits déplacements successifs (∆Q) la posture courante (Q) de la cible (Xd).
Ces petits déplacements sont ajoutés à la posture courante jusqu’à ce que la distance entre
l’extrémité de la chaîne et la cible passe en dessous d’un seuil de tolérance acceptable. La
posture Qd ainsi obtenue est alors conservée et est une réponse à l’atteinte de la cible Xd.

Afin d’obtenir un mouvement avec cette méthode, il est possible de déplacer successive-
ment la cible à atteindre sur la trajectoire de l’extrémité de la chaîne. En répétant la boucle
de calcul sur chacun des points de la trajectoire, il est possible d’utiliser les postures résul-
tantes pour former le mouvement. Dans ce cas, la dynamique du mouvement est définie par
la longueur des déplacements effectués par l’extrémité de la chaîne entre chaque point de sa
trajectoire.

Une autre solution pour obtenir un mouvement est de considérer qu’à chaque itération
de la boucle de calcul, la posture Qt+1 = Qt + ∆Q fait partie du mouvement. La dynamique
du mouvement est alors définie par la norme de la commande motrice ∆Q.

Les méthodes classiques de calcul de ∆Q s’appuient sur l’approximation linéaire du
problème autour de la posture courante. Cette approximation est obtenue grâce à la matrice
jacobienne (J) de la fonction H :

J(Q) =
(
∂Hj

∂Qi

)

j,i

(Q)
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La jacobienne permet d’exprimer la vitesse de l’extrémité (Ẋ ) en fonction de la vitesse
angulaire (Q̇) :

Ẋ = J(Q).Q̇

Le déplacement de l’extrémité peut alors être estimé grâce à une approximation linéaire :

∆X ≈ J(Q).∆Q

Théoriquement, on pourrait alors utiliser l’inverse de la jacobienne pour trouver un
déplacement ∆Q permettant de rapprocher l’effecteur de la cible :

∆Qd = J−1(Q).(X − Xd)

Cependant, il n’est pas toujours possible d’inverser la jacobienne. Deux approches se dis-
tinguent pour résoudre ce problème : l’utilisation de la jacobienne transposée (JT ) ou de la
pseudo-inverse de la jacobienne (J+).

Jacobienne transposée

L’utilisation de la jacobienne transposée pour résoudre le problème de cinématique
inverse a été proposée par Wolovich et Elliott (1984) et étendue aux contrôle de chaînes
cinématiques redondantes par Sciavicco et Siciliano (1988). La jacobienne transposée JT

remplace la jacobienne inverse et permet de formuler le déplacement ∆Q de la manière
suivante :

∆Q = α.JT .(Q).(Xd − X )

Cette expression est équivalente à la modélisation d’un élastique tendu entre l’effecteur et la
cible. La force de cet élastique appliquée à l’effecteur (Xd − X ) est dirigée dans la direction
de la cible. Le résultat de ce calcul est un déplacement de la chaîne articulée vers la cible. En
utilisant une valeur de α faible, le résultat ∆Q permet de faire converger progressivement la
chaîne articulée vers la cible.

L’utilisation de la jacobienne transposée est particulièrement intéressante dans des
systèmes temps réel car une fois la jacobienne obtenue, elle ne demande aucun calcul
supplémentaire et n’est pas sensible aux singularités – contrairement à la pseudo-inverse
décrite plus bas. Si cette méthode est stable et donne de bons résultats pour le contrôle
d’un seul effecteur, sa vitesse de convergence devient cependant très faible lors du passage à
plusieurs effecteurs.

Des recherches menées sur le contrôle du mouvement à partir de la jacobienne transposée
ont permis d’améliorer ses performances. Nous pouvons par exemple citer le travail de
Moosavian et Papadopoulos (2007) proposant une nouvelle modélisation de la force de
traction appliquée à l’effecteur. Ainsi en incluant la vitesse de la cible dans sa formulation,
le contrôle est amélioré lors du suivi d’une cible mobile.

Pseudo inverse

La notion de pseudo-inverse est utilisée en mathématique pour généraliser la notion de
matrice inverse dans des cas non inversibles. Son utilisation permet de trouver une solution
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optimale (au sens des moindres carrés) sous la forme suivante :

∆Q = λJ+(Q).(Xd − X )

Il n’existe pas une unique manière de calculer la pseudo-inverse J+ d’une jacobienne.
Une des premières méthodes employées a été proposée par Whitney (1969). La sensibilité
de la pseudo-inverse aux singularités pose cependant des problèmes pour la résolution de
problèmes de cinématique inverse. En effet, quand la direction du mouvement (Xd − X ) n’est
pas directement réalisable par un degré de liberté, l’utilisation de la pseudo-inverse produit
un très grand déplacement sur ce degré de liberté. Si l’utilisation d’un seuil peut suffire à
réduire cet effet, on trouve de nombreuses autres méthodes de calcul de la pseudo-inverse
capables de limiter les valeurs des déplacements en présence de singularités : Singular Value
Decomposition (Maciejewski et Klein, 1989), Damped Least Squares (Nakamura et Hanafusa,
1986; Wampler, 1986) et Selectively Damped Least Squares (Buss et Kim, 2005).

L’utilisation de la pseudo-inverse connaît un grand succès dans le domaine de la
cinématique inverse de par ses performances (convergence rapide, applicable à plusieurs
effecteurs), mais aussi car il est possible d’ajouter une tâche secondaire permettant d’exploiter
la redondance des articulations de la chaîne contrôlée. En effet, tout vecteur V peut être
projeté dans l’espace nul de J en le multipliant par la matrice (I − J+.J). Ainsi on peut
définir ∆Q sous la forme :

∆Q = λJ+(Q).(Xe − Xd) + (I − J+.J).V

pour toute variation angulaire représentée par le vecteur V. La valeur de ∆Q obtenue permet
toujours de minimiser la distance entre l’extrémité de la chaîne et la cible tout en prenant
en compte la variation angulaire V. Ce vecteur est couramment utilisé en tant que tâche
secondaire et peut être défini de manière à améliorer le réalisme des postures obtenues.

2.2.2.3 Tâches secondaires

La première utilisation de la tâche secondaire a été réalisée par Liegeois (1977) afin
de limiter les débattements angulaires des degrés de liberté. On trouve d’autres tâches
secondaires permettant d’améliorer le contrôle du mouvement, par exemple : atteindre
une seconde cible avec un autre effecteur, éviter un obstacle (Maciejewski et Klein, 1985),
maintenir l’équilibre de l’humanoïde (Boulic et al., 1996), rapprocher la posture d’une position
de confort (Yang et al., 2005) ou même suivre un mouvement capturé (cf. section 2.4).
Le principal problème dans toutes ces approches est de calculer un vecteur V capable de
représenter la tâche secondaire.

Afin de tirer parti de plusieurs tâches secondaires, il est possible de les combiner. On
trouve deux approches distinctes : la pondération et l’utilisation de priorités. Tandis que la
première méthode tente de résoudre au mieux toutes les contraintes (Badler et al., 1987;
Phillips et Badler, 1991; Zhao et Badler, 1994), la seconde ne va résoudre les contraintes avec
une faible priorité que si celles-ci n’interfèrent pas avec la résolution des contraintes de plus
haut niveau (Siciliano et Slotine, 1991; Baerlocher et Boulic, 2004).

La figure 2.11 compare l’utilisation de poids ou de priorités sur une structure articulée
avec deux effecteurs pour l’utilisation de deux contraintes – une pour chaque effecteur. Dans
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A B C

Figure 2.11 – Résolution de deux contraintes : avec un poids égal pour chacune
(A), avec un poids plus élevé pour celle de gauche (B), avec une priorité supérieure
pour celle de droite (C).

l’intérêt de cet exemple, les cibles ont été choisies de manière à ce quelles soient accessibles
par les effecteurs une par une, mais pas les deux en même temps. Dans le premier cas (A) un
algorithme de cinématique inverse classique est appliqué. On remarque que les effecteurs sont
placés à distances égales en direction des cibles sans pour autant les toucher. Dans le second
cas (B), on pondère l’importance des tâches. Ainsi, la cible de gauche ayant un plus fort
poids, la distance entre cette cible et l’effecteur va être inférieure, cependant aucune des deux
cibles n’est encore touchée. Dans le dernier cas (C), la cible de droite possède une priorité
plus élevée que la cible de gauche. Ainsi un effecteur est bien amené sur la cible droite, tout
en essayant de toucher la cible gauche – sans pour autant y arriver.

2.2.2.4 Méthodes alternatives

Il existe encore d’autres méthodes pour faire de la cinématique inverse. L’avantage de
ces méthodes est de limiter les calculs (pas d’inversion, pas de jacobienne) ou d’avoir une
optimisation globale sur tout le mouvement.

L’algorithme Cyclic Coordinate Descent (CCD) (Wang et Chen, 1991) propose une
méthode itérative pour amener l’effecteur sur la cible. Il se base sur l’alignement successifs des
segments avec la cible. Au fur et à mesure des itérations, l’effecteur va converger vers la cible.
Le principal inconvénient de cette méthode est que de fortes discontinuités sont provoquées
sur la posture. Cependant elle est moins coûteuse en calculs et surtout n’est pas sensible aux
singularités.

Une méthode itérative similaire a été employée récemment par Kulpa et Multon (2005).
Elle permet en plus de contrôler l’équilibre de l’humanoïde. On peut aussi citer les travaux
de Unzueta et al. (2008) qui combinent résolution analytique – colonne vertébrale et épaules
– et méthode itérative type CCD – bras, jambes – pour reconstruire un mouvement à partir
d’un minimum de marqueurs sur le corps.

Une autre alternative est de considérer la trajectoire dans son ensemble et d’optimiser
le mouvement dans sa globalité. Par exemple, Zhao et Badler (1989) proposent d’utiliser la
programmation non linéaire pour trouver un mouvement selon un certain nombre de critères
d’optimisation. Un autre travail innovant est celui de Courty et Arnaud (2007) qui utilisent
une méthode de type Monte-Carlo pour synthétiser le mouvement le plus probable.
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Le principal reproche que l’on peut faire aux méthodes de cinématique inverse est
l’absence de modélisation de la physique pouvant entraîner des incohérences.

2.3 Modélisation physique

Afin d’améliorer le réalisme du mouvement, il est possible d’utiliser un environnement
physique. Les contraintes – inerties, forces, collisions – appliquées sur le personnage perme-
ttent d’assurer le réalisme physique du mouvement. Le contrôle de l’humanoïde est alors
effectué en appliquant des couples au niveau des articulations.

Les couples appliqués aux différentes articulations peuvent être définis directement ou
peuvent être engendrés par un modèle de muscles. Dans ce cas les muscles sont représen-
tés comme un système masse-ressort reliant deux segments entre eux. En jouant sur les
paramètres de ce système, il est possible de produire un étirement ou une contraction du
muscle, engendrant un couple au niveau d’un ou de plusieurs degrés de liberté (Wilhelms,
1991).

Dans un environnement dynamique, la posture de l’humanoïde (Q) ne peut alors plus
être définie de manière arbitraire. Elle est le résultat de la simulation physique régissant
l’environnement. Les différentes méthodes proposées pour contrôler un humanoïde dans un
environnement dynamique sont présentées dans cette section.

2.3.1 Contrôle dynamique direct

Tout comme dans le cas de la cinématique, l’humanoïde peut être contrôlé de manière
directe en définissant à chaque instant la valeur des forces ou des couples à appliquer sur les
différentes articulations (Wilhelms, 1991). Le mouvement est alors obtenu en simulant leurs
effets sur l’humanoïde.

Cette méthode est très longue et fastidieuse pour l’animateur. Lors de la définition des
forces, à chaque instant, il faut que l’animateur prenne en compte la dynamique du corps
(masse, inertie). L’étude de la physique du mouvement peut être utilisée comme référence
pour définir l’évolution des forces au cours du temps (Wilhelms et Barsky, 1985) et simplifier
ce travail.

Le fait que l’humanoïde se trouve dans un environnement physique complexifie le rendu
de l’animation. En effet la moindre variation de l’environnement peut provoquer une collision
entraînant un déséquilibre de l’humanoïde. Sans compensation immédiate, l’humanoïde peut
alors chuter.

Contrairement aux techniques de cinématique directe qui sont encore utilisées, les
techniques de dynamique directe ne sont plus utilisées. Les méthodes capables de déterminer
elles-mêmes les valeurs des forces à appliquer leur sont préférées.
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2.3.2 Optimisation de contraintes

Afin d’alléger la charge de travail de l’animateur, l’une des solutions est de calculer
à sa place les forces à appliquer sur les articulations de l’humanoïde. L’approche Spacetime
constraints proposée par Witkin et Kass (1988) permet à l’utilisateur de définir le mouvement
d’un système articulé sous forme de contraintes : postures clés, forces extérieures, limites
angulaires et limites des forces.

Le problème doit être mis en équations pour obtenir le mouvement respectant l’ensemble
des contraintes. Cet ensemble d’équations, décrivant les contraintes appliquées à l’humanoïde,
est alors assemblé dans un problème global à optimiser. Un algorithme d’optimisation inter-
vient alors pour trouver une solution pour résoudre toutes les contraintes (Witkin et Kass,
1988).

Malgré l’efficacité de telles approches, le coût en calcul impliqué par le processus
d’optimisation reste un réel problème. Bien que cette problématique ait été traitée dans
différents articles (Cohen, 1992; Ngo et Marks, 1993; Liu et al., 1994), il n’est pas encore
possible, à l’heure actuelle de donner un résultat en temps réel (van Welbergen et al., 2009).
Ce genre d’approche est cependant intéressant pour l’animateur car elle lui permet d’obtenir
un résultat respectant les lois de la physique, donc a priori réaliste, sans avoir à spécifier
manuellement les forces à appliquer.

2.3.3 Contrôle dynamique

Au contraire des approches basées sur l’optimisation de contraintes, il est possible
d’utiliser un contrôleur pour calculer en temps réel les forces à appliquer aux différents
segments. Dans ce genre d’approches, les muscles sont modélisés sous forme de ressorts –
au niveau de l’articulation ou par couple muscle agoniste - antagoniste – et leur contrôle
est effectué par deux coefficients représentants la raideur et l’amortissement du muscle. La
simulation de ce système à ressorts, permet à l’humanoïde d’atteindre une nouvelle posture
tout en respectant les lois de la physique.

La principale problématique de ces approches est de trouver les valeurs de raideur
et d’amortissement à appliquer. Ces valeurs sont généralement constantes pour une phase
du mouvement et doivent être trouvées spécifiquement pour chaque tâche. On trouve des
applications pour de nombreux types de mouvements comme, par exemple : marcher (Hodgins
et Raibert, 1991), nager (Yang et al., 2004), courir, faire du vélo ou plonger (Hodgins et al.,
1995). Le principal inconvénient de ce type d’approches est la phase d’étude nécessaire afin
de déterminer comment segmenter le mouvement et trouver les coefficients adéquats pour
chacune des phases. Une amélioration proposée est la composition de contrôleurs afin de
pouvoir adapter le contrôle à l’objectif à atteindre (van de Panne et al., 1990; Wooten et
Hodgins, 1997; Yang et al., 2004; Coros et al., 2009).

Les approches se rapportant aux neurosciences utilisent des réseaux de neurones représen-
tant le fonctionnement du cerveau humain afin de générer les commandes appliquées aux
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muscles (Bullock et al., 1993; Gullapalli et al., 1996; Fagg et al., 1997; Hersch et Billard,
2006; Souères et al., 2007; Tuan et al., 2008; Kambara et al., 2009). La possibilité d’obtenir
des mouvements proches des mouvements humains apporte un fort crédit à ces approches,
cependant ils demandent encore un paramétrage complexe nécessitant une longue phase d’op-
timisation ou d’apprentissage.

La complexité à mettre en oeuvre le contrôle d’un personnage dans un environnement
physique nécessite parfois la mise en oeuvre d’autres techniques plus simples.

2.4 Approches basées données

L’essor du matériel de capture de mouvements ouvre de nouvelles perspectives pour
l’animation de personnages virtuels. Les mouvements capturés peuvent servir de référence
pour la synthèse de nouveaux mouvements. L’avantage de ce genre de méthodes réside en
deux points :

⊲ le respect des lois de la physique, l’humain y étant contraint,
⊲ la reproduction des caractéristiques propres au contrôle moteur d’une personne.

2.4.1 Capture de mouvement

On distingue actuellement deux catégories de matériel de capture de mouvement : les
systèmes actifs et les systèmes passifs. La différence réside dans leur manière de capter le
mouvement.

Les systèmes actifs sont composés de capteurs type accéléromètres ou gyroscopes,
disposés sur l’ensemble du corps de la personne. Les informations relevées par ces capteurs
sont transmises à un algorithme chargé de les traduire en mouvement sur l’humanoïde. Le
principal inconvénient de ces techniques est l’alimentation des capteurs qui nécessite soit un
câble encombrant les mouvements de la personne, soit une batterie et une connexion sans fil
limitant la durée maximum de capture.

Les systèmes passifs, au contraire, utilisent des capteurs extérieurs – typiquement un
ensemble de caméras – pour déterminer la posture de la personne. Usuellement, des marqueurs
sont placés sur la personne à des emplacements permettant de reconstruire la posture de la
personne. Les principaux inconvénients de ces techniques sont les occlusions de capteurs. En
effet, les marqueurs ne sont pas tous visibles par toutes les caméras à chaque instant. Ainsi
il est nécessaire de disposer de suffisamment de matériel pour pouvoir suivre les points ou de
disposer d’algorithmes de reconstruction des données.

L’utilisation directe d’un mouvement capturé impose des contraintes fortes :
⊲ avoir une correspondance entre l’anatomie de la personne enregistrée et du personnage

virtuel,
⊲ avoir le même environnement lors de la capture et lors de l’animation,
⊲ réaliser la même tâche lors de la capture et lors de l’animation ;
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Figure 2.12 – Ronan Billon dans une combinaison de capture Moven c©(à gauche)
et la reproduction de sa posture sur Pinocchio (à droite).

Figure 2.13 – Un système de capture Vicon c©. Les marqueurs (sphères blanches)
disposés sur l’acteur (au centre) sont suivies par l’ensemble des 8 caméras.
(http ://www.vicon.com/)

Ces conditions étant rarement toutes rassemblées, l’utilisation de mouvements capturés
à l’état brut est très rare et généralement limitée aux études faites en sciences du mouvement.

2.4.2 Adaptation à l’anatomie et à l’environnement

La capture de mouvement nous permet d’obtenir à un instant t la configuration
articulaire Qt de la personne ainsi que la position de la racine de ses chaînes articulées
Xr,t. Cependant, si l’on recopie directement ces valeurs sur le squelette de l’humanoïde, on
risque d’obtenir des anomalies.

On trouve trois catégories d’anomalies (Choi et al., 1999) :
⊲ intra - personnelles, en cas de contact entre deux parties du corps (par exemple :

applaudissement),
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⊲ personne - objet, en cas de contact avec un objet / l’environnement (par exemple : s’il
est plus petit l’humanoïde va se retrouver suspendu en l’air ou si l’environnement est
différent, cf. fig. 2.14),

⊲ personne - personne, en cas de contact entre deux humanoïdes (par exemple : coup de
poing dans une simulation de boxe) ;

Q' Q''Q

Figure 2.14 – La posture capturée (Q, en trait continu) est appliquée à un
humanoïde plus petit (Q′, en pointillé, à gauche) et à un humanoïde dans un
environnement différent (Q′′, en pointillé, à droite). Dans les deux cas, pour que
les postures soient valides, on est obligé de rétablir le contact entre ses pieds et le
sol (en pointillé).

En regardant les corrections apportées dans la figure 2.14 on se rend compte de
l’importance des relations entre l’humanoïde et son environnement.

Pour adapter les mouvements à un nouveau squelette ou un nouvel environnement, il est
alors possible d’annoter les mouvements avec les contraintes à respecter (par exemple : les
périodes de contact entre les pieds et le sol) tout au long du mouvement (Choi et Ko, 1999;
Choi et al., 1999). Ces contraintes peuvent ensuite être appliquées au mouvement en temps
réel grâce à des algorithmes de cinématique inverse (Boulic et Thalmann, 1992; Gleicher,
1998).

Afin de pouvoir combiner un maximum de mouvements, Kulpa et al. (2005) proposent
de normaliser les postures. Ainsi, grâce à une notation indépendante de la taille du squelette,
il est possible de mélanger différentes sources de captures.

Le travail de Komura et al. (2000) a poussé les limites de l’adaptation encore plus loin en
proposant d’adapter un mouvement capturé à une nouvelle physionomie. Cette méthode est
non seulement capable d’adapter la taille de l’humanoïde mais aussi l’énergie pouvant être
mise en oeuvre par une personne. Ainsi le mouvement peut être adapté à la force musculaire
ou à la fatigue d’une personne. Cette approche a été appliquée au mouvement de marche
(Komura et Shinagawa, 2001).
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2.4.3 Adaptation d’un mouvement à une nouvelle tâche

La problématique principale lors de la synthèse de mouvements est de pouvoir réaliser un
maximum de tâches dans l’environnement. Ainsi l’utilisation de mouvements capturés, même
adaptés à l’environnement et à l’anatomie de l’humanoïde, ne permet de réaliser qu’une
seule tâche dans une condition bien précise. Pour que l’humanoïde réalise différentes actions
dans l’environnement il faut capturer chacun des mouvements un par un. Ce processus peut
s’avérer très coûteux en temps et en ressources et n’est utilisé que dans des cas bien précis
(avatars, simulations temps réel avec immersion totale, animation).

Une autre solution est de prendre un mouvement capturé comme référence et de l’adapter
à la tâche à réaliser. Nous proposons de découper les travaux existants en quatre catégories : le
traitement du signal, l’ajout de contraintes, l’interpolation de mouvement et l’apprentissage.

2.4.3.1 Filtrage du mouvement

Comme nous l’avons présenté précédemment un mouvement M peut être considéré
comme est une succession de postures Q0, . . . ,QT . La première technique de déformation que
nous présentons ici considère la succession de valeurs Θi,0, . . . ,Θi,T prises par chaque degré
de liberté i comme un signal. En lui appliquant le filtre adéquat il devient alors possible d’en
conserver une caractéristique tout en le déformant. Alors que Bruderlin et Williams (1995)
proposent d’utiliser un filtrage à résolutions multiples, Unuma et al. (1995) utilisent des
transformées de Fourier. Ces méthodes permettent d’interpoler, d’extrapoler des mouvements
ou même de créer une transition entre deux mouvements (Witkin et Popovic, 1995).

Cependant, le filtrage de mouvements en lui-même ne donne aucun contrôle sur les
extrémités de l’humanoïde. On peut alors se retrouver avec différentes sortes d’anomalies (cf.
section 2.4.2). Afin d’assurer les contraintes propres aux interactions entre l’humanoïde et
son environnement, il est préférable d’utiliser des méthodes d’ajout de contraintes, plus aptes
à conserver ces interactions.

2.4.3.2 Ajout de contraintes au mouvement

Si les mouvements sont annotés pendant la phase de capture, il convient de s’assurer
que ces contraintes sont toujours respectées, même si le mouvement est déformé pour
être adapté à une nouvelle tâche. Si les contraintes permettent d’assurer la cohérence du
mouvement, ce genre d’approche compte sur le mouvement de base pour apporter le réalisme
au nouveau mouvement (Gleicher, 2001). Afin que le mouvement synthétisé soit agréable
pour l’utilisateur, il est aussi important que les contraintes appliquées ne provoquent pas de
discontinuités dans le mouvement.

La résolution de contraintes cinématiques peut être effectuée de différentes manières :
avec des approches locales de type cinématique inverse analytique (Lee et Shin, 1999; Kulpa
et al., 2005) ou itératives (Boulic et Thalmann, 1992; Choi et Ko, 1999; Tak et Ko, 2000;
Gleicher, 2001; Le Callennec et Boulic, 2006) ou avec des approches globales d’optimisation
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de contraintes (Gleicher, 1997, 1998; Choi et al., 1999; Popović et Witkin, 1999). Selon le
type de résolution, différents problèmes vont se poser pour assurer à la fois la continuité et
la cohérence du mouvement.

Dans le cas des approches locales effectuant une optimisation posture par posture, le
principal problème va être d’assurer la continuité du mouvement. En effet, il est possible que
l’algorithme de cinématique inverse soit obligé d’appliquer une transformation importante à
la chaîne pour assurer la validité d’une contrainte apparue brusquement. Il est alors nécessaire
de s’assurer que la trajectoire des effecteurs soit lisse (Lee et Shin, 1999), que les contraintes
soient appliquées progressivement (Boulic et Thalmann, 1992; Choi et Ko, 1999), ou alors de
filtrer le mouvement après l’avoir synthétisé (Gleicher, 2001; Le Callennec et Boulic, 2006).

Au contraire, les fonctions d’optimisation globales sont utilisées pour optimiser le
mouvement dans sa globalité, non pas à certains instants, ce qui permet de garantir une
bonne continuité du mouvement. Cependant selon la fonction donnée à optimiser, il se peut
que certaines contraintes ne soient pas assurées au profit de la ressemblance avec le mouvement
d’origine (Gleicher, 1997; Popović et Witkin, 1999). La solution est alors d’assurer une priorité
élevée aux contraintes et une priorité plus faible à la ressemblance, au risque de perdre en
réalisme (Gleicher, 1998; Choi et al., 1999).

Si l’ajout de contraintes sur la déformation permet de maintenir la cohérence du
mouvement, tout en gardant certaines caractéristiques, les possibilités d’extrapolation restent
tout de même limitées. En effet, l’espace des tâches d’un humanoïde est généralement
relativement large. De ce fait, un seul mouvement n’est pas toujours suffisant pour représenter
l’ensemble de cet espace.

2.4.3.3 Interpolation de mouvements

Afin de couvrir une portion plus large de l’espace des tâches, une solution est de multiplier
le nombre d’exemples. Au lieu de simplement déformer un mouvement, il convient alors
d’en mélanger plusieurs. Un mécanisme d’interpolation permet alors d’obtenir le mouvement
adéquat pour résoudre une nouvelle tâche. Il est parfois possible d’utiliser le même mécanisme
pour extrapoler les données en dehors de l’espace des exemples. Cependant dans ce cas, le
réalisme du mouvement est plus souvent compromis.

Les méthodes classiques de traitement du signal (Witkin et Popovic, 1995; Bruderlin et
Williams, 1995) permettent déjà de combiner deux mouvements. Wiley et Hahn (1997) ont
proposé une méthode d’interpolation linéaire permettant de combiner plusieurs mouvements
par traitements successifs. Des approches basées sur des fonctions à bases radiales (Rose et al.,
1998, 2001) ou sur les plus proches voisins (Allen et al., 2007; Kovar et al., 2002) permettent
d’obtenir un résultat sans traitement intermédiaire.

Les graphes de mouvements (motion graphs) sont une des premières méthodes à faire
abstraction du mouvement dans son ensemble. Ils synthétisent l’ensemble des postures dans
un même graphe (Kovar et al., 2002). Les noeuds de ce graphe sont les différentes postures et
les arcs sont généralement utilisés pour représenter les possibilité de passage d’une posture à
une autre. Afin de déterminer le mouvement d’un humanoïde, il convient alors de parcourir
ce graphe à la recherches des postures lui permettant d’atteindre le but fixé.
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Si l’approche de Kovar et al. (2002) permet de synthétiser différents mouvements de
marche afin de générer les déplacement d’un humanoïde pour de nouvelles trajectoires,
les progrès fait dans ce domaine ont permis à Safonova et Hodgins (2007) de proposer
une modélisation capable de synthétiser un mouvement comprenant différentes tâches et
permettant de résoudre différentes contraintes imposées par l’utilisateur. Cette approche
souffre cependant d’une complexité assez élevée, ne lui permettant pas de synthétiser un
mouvement en temps réel.

Malgré les capacités de synthèse des algorithmes d’interpolation, il reste des inconvénients
majeurs à ce genre d’approche : la nécessité de données d’exemples concernant la tâche à
réaliser, la quantité de données en mémoire et par conséquent la complexité à chercher la
bonne posture. Une solution pour réduire la complexité est de synthétiser les données par
apprentissage statistique.

2.4.3.4 Apprentissage statistique

La section 2.2 sur le contrôle cinématique a montré qu’il était possible d’améliorer
la synthèse de mouvements avec l’ajout de tâches secondaires. Cependant, ces méthodes,
basées sur des optimisations mathématiques, ne permettent pas toujours de représenter les
spécificités du contrôle moteur humain. En effet, il n’a pas encore été démontré formellement
que telle ou telle méthode d’optimisation permettait de représenter exactement le contrôle
moteur humain. Au mieux, on dispose de règles générales propres au contrôle humain dans
certaines conditions (Kerlirzin et al., 2009).

Plutôt que d’intégrer directement ces règles sous forme de tâches secondaires dans un
algorithme de cinématique inverse, les approches que nous présentons maintenant proposent
de les apprendre à partir de mouvements exemples : soit en les intégrant directement au
contrôle moteur, en apprenant la fonction d’optimisation, soit en extrayant une caractéristique
des mouvements exemples et en l’exploitant lors de la synthèse.

Apprentissage du contrôleur

Une autre formulation du problème de cinématique inverse (cf. section 2.2.2) peut être
donnée par l’équation :

∆Q = g(Q,Xd)

où ∆Q est le déplacement angulaire exprimé en fonction de la posture courante Q et de la
position désirée Xd. L’objectif de l’apprentissage du contrôleur de mouvements est de trouver
une fonction g permettant de résoudre ce problème. Les mouvements enregistrés servent
d’exemples pour trouver la fonction g, en effet, le déplacement angulaire ∆Qt et la cible à
atteindre Xt+1 sont donnés dans les exemples par :

∆Qt = Qt+1 − Qt Xt+1 = H(Qt+1)

Martin et Millan (2000); Rezzoug et Gorce (2005) ont proposé d’utiliser un réseau de
neurones pour modéliser le contrôle d’une chaîne articulée. Cependant le principal problème
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de la fonction g est sa non linéarité. Pour résoudre ce problème Oyama et al. (2001) ont
proposé de découper le contrôleur en plusieurs réseaux de neurones. Des travaux similaires
de Gibet et al. (2002); Gibet et Marteau (2003); Li et al. (2007) proposent d’apprendre la
jacobienne transposée ou inverse pour des portions de l’espace des tâches. Les travaux de
Marteau et Gibet (2007) couplent dans cette approche le contrôle cinématique et dynamique.
Matari (1998); Schaal (2003); Tuan (2009) proposent l’extraction de primitives du mouvement
pouvant être combinées pour synthétiser de nouveaux mouvements.

Si ces méthodes permettent d’apprendre le contrôle d’une chaîne articulée, elles présen-
tent cependant un inconvénient de taille : elles ne peuvent pas résoudre le problème de
cinématique inverse dans des portions d’espaces pour lesquelles elles n’ont pas eu de données.

Une autre approche, plus générale consiste à apprendre le contrôle du mouvement dans
son ensemble, par exemple : la marche, la course, la danse, ... L’approche de Brand et
Hertzmann (2000) propose d’utiliser des chaînes de Markov (Stylistic Hidden Markov Model)
pour modéliser la structure et le style d’un ensemble de mouvements capturés. Il n’y a alors
plus besoin de connaître la trajectoire des effecteurs et même un simple bruit en entrée du
modèle peut permettre de synthétiser un nouveau mouvement possédant le même style que
les exemples. Malgré les possibilités apparentes de ce modèle, le manque de contrôle sur le
mouvement en sortie le rend cependant peu apte à la synthèse de mouvements réalisant une
tâche précise.

Extraction du style du mouvement

Une approche différente consiste à ne pas apprendre l’ensemble du contrôleur, mais
seulement à extraire une caractéristique d’un ou de plusieurs mouvements qui sera réutilisée
par la suite pour guider l’algorithme de synthèse. Cette caractéristique est couramment
désignée sous le nom de style du mouvement. Cette information extraite à partir d’un
ensemble de mouvements capturés est généralement spécifique au mécanisme de contrôle
associé et ne peut pas être utilisée dans d’autres contrôleurs.

On trouve différentes manières de modéliser le style sous forme : de contraintes articu-
laires (Ong et Hilton, 2006), de gains (Komura et al., 2003) ou d’un espace latent (Li et al.,
2002; Grochow et al., 2004; Raunhardt et Boulic, 2009; Tournier et al., 2009). Principalement,
ces approches cherchent à modéliser l’espace des postures (contraintes) ou les synergies du
mouvement (gains et espaces latents).

L’approche de Ong et Hilton (2006) propose de prendre une base de mouvements et, à
partir de toutes les postures prises par l’humanoïde, d’établir un apprentissage statistique de
la configuration articulaire la plus probable en fonction de la position de l’effecteur. Ainsi
lors de la boucle d’optimisation, la cinématique inverse peut être guidée vers la posture la
plus probable.

Ce genre d’approche pose cependant deux problèmes : tout d’abord la quantité de don-
nées pour un apprentissage statistique fiable doit être assez conséquent, ce qui implique le
deuxième inconvénient, différentes tâches sont mélangées lors de l’apprentissage. Cependant
l’aspect intéressant de cette approche est qu’elle n’est pas limitée à l’espace appris. En effet,
il est possible de sortir des données d’exemple, le résultat sera alors peut-être moins réaliste,
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mais il y aura tout de même un résultat.

Afin de limiter le nombre de mouvements nécessaires comme exemples, il est possible de
se concentrer sur une seule tâche. Dans ce cas, il est possible d’extraire un style à partir d’un
nombre très limité de mouvements. Li et al. (2002) ont proposé l’utilisation d’une texture
pour modéliser le style d’une tâche, approche étendue ensuite par Grochow et al. (2004) avec
l’utilisation de Scaled Gaussian Process Latent Variable Model (SGPLVM). La réduction
des dimensions du mouvement peut aussi être abordée avec l’utilisation d’une analyse en
composantes principales ou en géodésiques principales (Heloir et al., 2006; Raunhardt et
Boulic, 2009; Tournier et al., 2009).

Toutes ces méthodes cherchent à extraire des liens entre les différentes articulations
du corps. Il s’agit alors de trouver une corrélation entre les différentes postures au cours
du mouvement. L’espace réduit obtenu représente alors une manière de bouger propre à
l’individu et à la tâche donnée en exemple. En résolvant la cinématique inverse dans cet
espace, on est sûr de reproduire les synergies du ou des mouvements initiaux. Il est alors très
facile d’interpoler ou d’extrapoler différents mouvements si le passage de l’espace original à
l’espace réduit est le même.

2.5 Discussion

Après une présentation des grands principes du contrôle moteur humain, nous avons
montré, à travers différents exemples, comment la réalité virtuelle pouvait être utilisée pour
l’étude des mouvements humains. Nous avons ensuite étudié les méthodes mises en oeuvre,
dans le domaine de l’animation de personnages virtuels, pour synthétiser des mouvements les
plus réalistes possibles.

Nous proposons maintenant une discussion mettant en avant les avantages et les incon-
vénients de ces différentes méthodes en terme d’autonomie du contrôleur, de réalisme des
mouvements synthétisés et d’analyse des mouvements humains.

2.5.1 Autonomie

Le contrôle cinématique d’un humanoïde laisse une grande liberté à l’animateur qui va
pouvoir régler exactement les postures ou les trajectoires afin d’obtenir le mouvement qu’il
désire. En contrepartie de ce contrôle, le niveau d’autonomie de l’humanoïde est nul. En effet,
même si l’humanoïde est capable de respecter certaines contraintes assurant le réalisme des
mouvements, il est toujours nécessaire de lui spécifier au moins la trajectoire à suivre. Une
autonomie artificielle peut être atteinte en intégrant ces trajectoires dans la description des
objets de l’environnement (Badler et al., 1998).

La complexité de la spécification directe des forces appliquées aux personnages a poussé
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les travaux utilisant des environnements dynamiques à abstraire le plus possible le contrôle
du mouvement. Ainsi les méthodes d’optimisation de contraintes permettent d’atteindre
une bonne autonomie (Witkin et Kass, 1988; Cohen, 1992; Safonova et Hodgins, 2007). La
planification nécessaire à ces méthodes est cependant coûteuse en calculs et ne permet pas
l’utilisation de ces approches de manière interactive. L’utilisation de contrôleurs dynamiques
reste une méthode alternative adéquate pour l’animation de personnages en temps réel, au
prix de la spécificité des contrôleurs (Wooten et Hodgins, 1997; Coros et al., 2009).

Finalement, les modèles de cinématique inverse se basant sur des mouvements capturés,
qu’ils soient appris (Martin et Millan, 2000; Oyama et al., 2001; Li et al., 2007) ou se reposent
sur un guidage (Ong et Hilton, 2006; Komura et al., 2003; Li et al., 2002; Grochow et al.,
2004), nécessitent une trajectoire prédéfinie par l’utilisateur. L’autonomie la plus élevée n’est
obtenue qu’en étant capable de contrôler le mouvement au niveau de la tâche : en planifiant
la trajectoire à suivre (Raunhardt et Boulic, 2009) ou en interpolant différents mouvements
(Witkin et Popovic, 1995; Rose et al., 2001).

Le niveau d’autonomie du modèle de contrôle du mouvement est un critère important
qui va définir les modes d’interaction entre l’utilisateur, le personnage virtuel et son environ-
nement. Afin d’atteindre le niveau optimal d’autonomie il est nécessaire que la commande
soit donnée au niveau de la tâche et réalisée en temps réel.

2.5.2 Réalisme

En augmentant l’autonomie de l’humanoïde, la possibilité pour l’utilisateur de contrôler
la manière dont sont réalisés les mouvements va diminuer. Ainsi, il est important d’assurer
le réalisme des mouvements lors de la synthèse.

Le contrôle cinématique d’un personnage virtuel est la méthode la plus contraignante
pour obtenir un mouvement réaliste. En effet, même s’il est possible d’utiliser des contraintes
pour améliorer la crédibilité du mouvement, seul l’utilisateur peut définir quand activer les
contraintes, comment modifier le mouvement pour améliorer la qualité. Ainsi, le réalisme du
mouvement synthétisé est dépendant de la perception de l’utilisateur (Baerlocher et Boulic,
2004).

L’avantage d’un environnement dynamique par rapport à un environnement cinématique
est la simulation de la physique du corps humain. Ainsi les mouvements obtenus rendent
bien compte des interactions physiques entre l’humanoïde et son environnement ainsi que des
propriétés de masse et d’inertie. Cependant, si le mouvement est réaliste du point de vue de
la physique, cela n’implique pas qu’un humain aurait employé exactement la même stratégie.
Une solution est de reproduire les modèles de contrôle issus des sciences du mouvements
(Bullock et al., 1993; Tuan, 2009). Une méthode originale est le couplage entre un modèle
de dynamique inverse et de cinématique inverse (Bouënard et al., 2009), donnant ainsi la
possibilité de garantir le réalisme du mouvement en simplifiant le contrôle.
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Finalement, le parti pris par les méthodes utilisant des données capturées est que les
caractéristiques contenues dans les mouvements de références vont pouvoir être conservées
lors de leur extrapolation pour conserver le réalisme. Une constante dans tous ces modèles est
que plus le nombre de mouvements de références est important, plus la synthèse résultante
sera proche du mouvement réalisé par un humain. Différentes approches tentent de réduire
le nombre de mouvements nécessaires.

Les méthodes de déformation de mouvements (retargeting) ne se basent que sur un mou-
vement dont les caractéristiques sont extrapolées (Boulic et Thalmann, 1992; Lee et Shin,
1999; Popović et Witkin, 1999; Tak et Ko, 2000; Gleicher, 2001; Le Callennec et Boulic, 2006).
Ainsi les résultats obtenus vont dépendre de la proximité entre la tâche initiale et la tâche
à réaliser. Ces méthodes sont plutôt destinées à assister l’animateur qui est alors capable
de corriger le mouvement produit. D’autres méthodes au contraire cherchent à combiner les
informations de plusieurs mouvements, permettant ainsi de couvrir un plus large espace et
d’obtenir une meilleure approximation. Les méthodes d’apprentissage de contrôleur (Brand et
Hertzmann, 2000; Martin et Millan, 2000; Oyama et al., 2001; Li et al., 2007) ne permettent
de couvrir que l’espace des exemples, alors que l’utilisation d’un modèle statistique pour
guider la cinématique permet une meilleure extrapolation (Li et al., 2002; Grochow et al.,
2004; Ong et Hilton, 2006; Raunhardt et Boulic, 2009).

Si l’utilisation d’un environnement physique permet d’assurer la cohérence des mou-
vements de l’humanoïde en simulant les caractéristiques physiques, rester dans le domaine
cinématique du mouvement permet d’alléger les calculs. L’utilisation de mouvements cap-
turés qui, réalisés par un humain, respectent déjà implicitement les lois de la physique, est
une solution intéressante.

2.5.3 Analyse

Une solution pour s’assurer du réalisme du mouvement, est d’étudier la manière de
faire des humains pour arriver à reproduire le contrôle le plus proche possible du contrôle
moteur humain. La capacité de modélisation des muscles sur l’humanoïde virtuel dans un
environnement physique est alors un réel atout pour ce genre d’approches qui vont permettre
d’éprouver de la manière la plus proche possible de la réalité, des modèles de contrôle moteur
humains (Bullock et al., 1993; Gullapalli et al., 1996; Fagg et al., 1997; Komura et al., 2000;
Hersch et Billard, 2006; Marteau et Gibet, 2007; Souères et al., 2007; Tuan et al., 2008;
Kambara et al., 2009).

Lors de l’utilisation de modèles de cinématique inverse, des tâches secondaires peuvent
être introduites pour améliorer le réalisme. Un de leurs avantages est de pouvoir modéliser
une règle issue de l’étude du mouvement afin de vérifier la validité d’une hypothèse (Yang
et al., 2002). Cependant, ces règles étant valides pour la majorité de la population, elles ne
permettent pas de représenter les spécificités des mouvements d’un individu.
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Les méthodes basées données cherchent à reproduire des caractéristiques de mouvements
capturés et pourraient s’appliquer à l’étude des mouvements d’une personne en particulier.
Cependant, peu permettent d’étudier les mouvements utilisés comme référence. En effet, les
données fournies sont regroupées dans des structures de type boites noires ne permettant pas
leur analyse, par exemple, dans le cas de l’apprentissage du contrôleur avec l’utilisation de
réseaux de neurones (Brand et Hertzmann, 2000; Martin et Millan, 2000; Oyama et al., 2001;
Li et al., 2002; Grochow et al., 2004; Li et al., 2007).

Au contraire, il est possible d’utiliser des modèles plus explicites permettant par exemple
de représenter sous forme de gains l’utilisation de chaque articulation au cours du temps
(Komura et al., 2003) ou les relations entre degrés de liberté grâce à un espace latent liant
l’utilisation de chacun des degrés de liberté lors de la réalisation du mouvement (Heloir et al.,
2006; Raunhardt et Boulic, 2009; Tournier et al., 2009).

L’utilisation d’un modèle explicite de la stratégie motrice d’un individu est alors un
atout pour l’analyse des mouvements. Ainsi en étudiant les caractéristiques extraites, des
connaissances sur les mouvements d’une personne peuvent être acquises. Ces connaissances
peuvent ensuite être utilisées pour affiner le modèle.

2.5.4 Proposition

A l’heure actuelle, l’utilisation de données capturées semble la méthode la plus apte
à maximiser à la fois l’autonomie et le réalisme du modèle de contrôle de mouvement.
Cependant, l’extraction de caractéristiques de mouvements capturés sous forme de boites
noires ne permet pas l’analyse des mouvements.

La proposition de cette thèse est de combiner l’utilisation de données capturées avec
la modélisation d’un mécanisme du contrôle moteur afin de trouver un compromis entre
l’autonomie du contrôleur de mouvement, le réalisme des mouvements synthétisés et les
possibilités d’analyse des mouvements humains. Le mécanisme auquel nous sommes intéressé
est celui des synergies. Nous avons transposé cette notion dans le domaine cinématique. Afin
de représenter les différentes stratégies mises en oeuvre par un individu, nous avons introduit
un ensemble de paramètres ayant un sens dans le contexte de notre modèle. Des méthodes
d’apprentissage, d’analyse et d’extrapolation de ces paramètres sont proposées.

Le travail effectué lors de cette thèse peut être décomposé en différents blocs (cf. fig.
2.15). Le bloc central de cette thèse est le modèle de synthèse de mouvements. Celui-ci utilise
une boucle sensorimotrice couplée à un modèle de synergies pour synthétiser un mouvement
d’atteinte de cible en fonction de la posture de l’humanoïde, de la position de la cible et des
paramètres du modèle de synergies.

Le second apport de cette thèse est un modèle d’apprentissage permettant de trouver
les valeurs des paramètres adéquates pour représenter la synergie mise en oeuvre dans un
mouvement capturé. Cet apprentissage est basé sur l’évolution de la valeur des paramètres
au moyen d’une heuristique et sur une fonction d’évaluation permettant de comparer
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mouvements synthétisés et mouvements capturés.

Les jeux de paramètres extraits des mouvements d’entraînement sont ensuite regroupés
dans un catalogue permettant de classifier les synergies en fonction des conditions initiales
du mouvement. Cette base est approvisionnée au fur et à mesure des apprentissages sur de
nouveaux mouvements. Un outil est alors proposé pour visualiser les résultats de cette clas-
sification et analyser les synergies du sujet. Finalement, un mécanisme d’extrapolation des
synergies apprises est proposé afin de pouvoir réaliser la synthèse de nouveaux mouvements.

Catalogue

Entraînements -
Mouvements capturés

Jeux de 
paramètres

Jeu de 
paramètres

Environnement virtuel

Apprentissage

Classification

Extrapolation

Posture

Cible

Synthèse

Mouvement

Chapitres 3 & 4

Chapitre 5

Analyse

Figure 2.15 – Schématisation des contributions de cette thèse.
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Modèle de synergies & Apprentissage

Anatomy of the human body - (Gray, 1918)

Ce chapitre présente une formalisation du modèle de synergies proposé pour répondre aux
questions d’autonomie du contrôleur, de réalisme des mouvements synthétisés et d’analyse
des mouvement humains. De plus, nous cherchons à avoir un contrôleur de mouvement très
peu coûteux en calculs.

3.1 Chaîne cinématique

Dans le cadre de ce travail, l’utilisation des coordonnées homogènes a été choisi par
compatibilité avec les données issues du matériel de capture. Cependant, le mécanisme de
contrôle moteur présenté dans la suite de ce chapitre peut être adapté à d’autres notations.

Une description détaillée de la notation en coordonnées homogènes peut être trouvée
en annexe A. Dans cet espace la configuration articulaire d’une chaîne cinématique est
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représentée par un vecteur. Chaque composante de ce vecteur représente la valeur de la
rotation sur un degré de liberté. Ainsi, pour une chaîne à n degrés de liberté la posture à un
instant donné est notée :

Q = {Θ1, . . . ,Θn}

avec Θi la valeur de l’angle formé par le i-ème degré de liberté.

A partir de cette posture Q il est possible de définir un opérateur H de cinématique
directe définissant la position de l’extrémité de la chaîne articulée (X ) dans l’espace cartésien
en fonction de la posture (cf. section 2.2.2) :

X = H(Q)

Contrôle cinématique du bras

La chaîne articulée utilisée lors des expériences suivantes reste toujours la même. Elle
représente le bras de la personne et est constituée de trois segments (cf. fig. 3.1) : le bras,
l’avant-bras et la main. Les doigts ne sont pas représentés et on considère par la suite que
l’humain conserve la main tendue tout au long du mouvement.

z
y

x

z
y

x

z
y

x

Figure 3.1 – La chaîne articulée utilisée lors des expériences est constituée de trois
segments : le bras, l’avant-bras et la main.

Trois articulations sont ainsi disponibles pour contrôler le mouvement du bras : l’épaule,
le coude et le poignet. Au total, 7 degrés de liberté ont été répartis sur ces 3 articulations :
3 pour l’épaule, 1 pour le coude et 3 pour le poignet. Cette répartition permet de limiter la
redondance des articulations et de reproduire un modèle biomécaniquement correct, tout en
autorisant une bonne reproduction des mouvements du bras (Prokopenko et al., 2001).

La posture de l’humanoïde, dans le cadre du contrôle du bras est exprimée sous la forme
d’un vecteur à 7 dimensions :

Q = {Θ1,Θ2,Θ3
︸ ︷︷ ︸

Epaule

, Θ4,
︸︷︷︸

Coude

Θ5,Θ6,Θ7
︸ ︷︷ ︸

Poignet

}
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Les valeurs de distances exprimées dans le reste de ce manuscrit sont
toujours données en cm.

3.2 Synthèse de mouvements

La description de l’architecture de contrôle moteur est effectuée en deux temps. Dans
un premier temps, un algorithme de contrôle le plus autonome et le plus simple possible est
nécessaire. Dans un second temps, la possibilité de modéliser une stratégie motrice particulière
est étudiée avec l’introduction du modèle de synergies. Ce modèle permet par sa structure,
de compléter le contrôleur de mouvement, et par son paramétrage, de reproduire différentes
stratégies.

3.2.1 Contrôle du mouvement

Lors de l’utilisation d’algorithmes de cinématique inverse (Buss et Kim, 2005), la
nécessité de converger successivement vers chacun des points de la trajectoire de l’effecteur
est un réel handicap du point de vue de l’autonomie. En effet, il est systématiquement
nécessaire de planifier cette trajectoire avant de démarrer la synthèse du mouvement. Ensuite,
si une perturbation arrive lors de la synthèse du mouvement, il est nécessaire de planifier une
nouvelle trajectoire. Bien que cela soit possible – même en temps réel (Raunhardt et Boulic,
2009) – cela entraîne un sur-coût de calcul qui s’oppose à notre argument de simplicité
algorithmique.

Au contraire, une boucle sensorimotrice (Gibet et Marteau, 1994; Moosavian et Pa-
padopoulos, 2007), n’a pas besoin de planifier la trajectoire de l’effecteur. La fonction
d’optimisation est simplement utilisée à chaque pas de temps pour calculer une commande
permettant de se rapprocher de l’objectif. Une fois l’objectif atteint, le même mécanisme est
utilisé pour assurer la stabilité de la chaîne sur l’objectif. Dans ce cas, toute perturbation
intervenant au cours du mouvement est corrigée à l’itération suivante de la boucle de contrôle.

Ce genre d’approches, basées sur une boucle de contrôle sensorimotrice, nous intéressent
particulièrement car elles rappellent le critère de compensation introduit par Latash (2008)
dans sa description d’une synergie (cf. section 2.1.1). En effet, une synergie n’est pas mise
en oeuvre pour résoudre un objectif local (atteindre un point de la trajectoire) mais pour
résoudre un problème global (atteindre la cible). Un autre critère intéressant est la simplicité
algorithmique d’un tel modèle. En effet, au lieu de converger successivement vers chaque
point de la trajectoire, seule la cible finale est prise en compte.

La boucle sensorimotrice utilisée est présentée figure 3.2. Elle est chargée de commander
une chaîne articulée représentée par le vecteur d’état Q pour lui faire atteindre l’objectif Xd.

Trois blocs principaux composent cette boucle :
⊲ la cinématique directe (H) permettant de donner à partir du vecteur d’état courant Q

l’objectif atteint actuellement X ,
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O

H

x d + -
x

x
I

Q Q

Figure 3.2 – Boucle de contrôle permettant de faire converger l’état de la chaîne
articulaire Q vers l’objectif Xd.

⊲ l’optimisation (O) calculant une commande ∆Q permettant de compenser l’erreur
entre l’état courant et l’objectif à atteindre,

⊲ un intégrateur (I) dont le rôle est d’appliquer la commande en fonction du pas de
temps de la simulation.

Dans le cas de mouvements d’atteinte de cible, l’optimisation peut être effectuée par
linéarisation de la fonction inverse, en utilisant la Jacobienne de H (cf. section 2.2.2.2).
Un point important du fonctionnement de ces méthodes est leur manière de calculer une
commande répartie sur les différents degrés de liberté pour converger vers la cible. On retrouve
alors le critère de collaboration entre les différents opérateurs pour atteindre un objectif
commun.

Au contraire, les méthodes de résolution analytiques (cf. section 2.2.2.1) ou les algo-
rithmes de type CCD (cf. section 2.2.2.4), ne sont pas utilisables dans une boucle de contrôle
sensorimotrice. En effet, les méthodes analytiques donnent une réponse immédiate pour
atteindre l’objectif tandis que les méthodes de type CCD ne permettent pas de produire
une commande sur l’ensemble des degrés de liberté. Ces dernières méthodes, de par leur
fonctionnement, provoqueraient des discontinuités dans le mouvement.

Un point critique de l’utilisation d’une boucle de contrôle est la dynamique du mouve-
ment. Dans les approches classiques de cinématique inverse ce sont la fréquence d’échantil-
lonnage de la trajectoire ainsi que l’espacement entre chaque point qui définissent la vitesse
de l’effecteur. Une boucle sensorimotrice n’étant pas guidée par une trajectoire, l’information
sur la vitesse est perdue.

Dans une boucle de contrôle sensorimotrice, la composante temporelle du mouvement
est due au pas de simulation ainsi qu’à la norme de la commande ∆Q calculée par la fonction
d’optimisation. La fonction d’optimisation n’étant pas connue à priori, il est difficile de savoir
si la dynamique du mouvement résultante sera correcte. Un mécanisme d’ajustement est donc
nécessaire pour reproduire la dynamique d’un mouvement humain. À la manière des travaux
de Gibet et Marteau (1995), nous proposons d’inclure une composante temporelle dans le
modèle de synergies, afin de reproduire la dynamique temporelle de mouvements humains.
Nous allons cependant plus loin que ce modèle en incluant aussi une composante spatiale et
un mécanisme de paramétrage.
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3.2.2 Modélisation des synergies

Les synergies sont modélisées dans la boucle de contrôle par un bloc séparé nommé S (cf.
fig. 3.3). Ce bloc est chargé d’adapter la commande ∆Q pour obtenir une nouvelle commande
∆Q′ prenant en compte la synergie désirée. Le modèle proposé est composé de deux parties.
Nous avons déjà vu dans la section précédente, la nécessité d’intégrer une fonction temporelle
dans le modèle de synergies afin de pouvoir ajuster la dynamique du mouvement. Le modèle
de synergies, afin de reproduire différentes stratégies, doit aussi comporter une composante
spatiale, capable de modifier les trajectoires des articulations au cours du mouvement.

O

H

x d + -
x

S

x
I

Q Q' Q

Figure 3.3 – Intégration du modèle de synergies S dans la boucle de contrôle
sensorimotrice.

Composante temporelle

La vitesse du mouvement est définie par la norme du vecteur de commande ∆Q, qui
définit la dynamique du mouvement. Afin de l’adapter, nous proposons d’appliquer un gain
aux composantes du vecteur ∆Q : un gain inférieur à 1 réduit la vitesse et, au contraire,
un gain supérieur à 1 accélère le mouvement. Afin d’ajuster au mieux la dynamique du
mouvement, le gain doit pouvoir évoluer au cours du temps, il est ainsi représenté par une
fonction φ(t).

Le mouvement d’atteinte de cible est un mouvement qui a largement été étudié dans
le passé. Afin de définir la fonction temporelle, nous nous sommes intéressés aux travaux
concernant la dynamique du mouvement. Selon l’étude, menée par Abend et al. (1982), une
caractéristique particulière du mouvement d’atteinte de cible chez l’humain est la forme en
cloche de la vitesse de la main (cf. fig. 3.4.a). Cette caractéristique s’explique, d’un point
de vue physique, par l’accélération progressive du bras due à l’inertie du corps humain. La
décélération permet l’atteinte de la cible à une vitesse faible.

La fonction d’optimisation pour sa part peut être basée sur toutes les techniques utilisant
l’approximation linéaire donnée par la Jacobienne (cf. section 3.2.1). Ainsi, on peut par
exemple noter ∆Q sous la forme (cf. sec. 2.2.2.2) :

∆Q = αJT (Q).(Xd − H(Q)) ou ∆Q = λJ+(Q).(Xd − H(Q))

avec Q la posture actuelle, Xd la position de la cible et H(Q) la position de l’extrémité de la
main.
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Il est intéressant de remarquer que la norme de ∆Q, représentant la vitesse de la chaîne
articulée, est fonction de la distance entre la cible et l’extrémité de la main. Plus cette
distance sera réduite, plus la norme de ∆Q sera réduite, représentant ainsi l’effet de décéléra-
tion que l’on désire représenter lors de l’approche de la cible (cf. fig. 3.4.b). La principale
caractéristique de la fonction φ doit donc être la représentation de l’accélération progressive
du bras au cours du temps. Pour cela, la fonction sigmoïde a déjà été utilisée avec succès
pour contrôler la vitesse dans une boucle d’asservissement et, à cette occasion, a montré ses
capacités à reproduire la dynamique de mouvements d’atteinte de cible.

Nous proposons de définir la composante temporelle φ du modèle de synergies à partir
de la fonction sigmoïde :

sig : IR → IR
t → 1

1+e−s.(t−o)

Afin d’étendre l’approche précédente, nous proposons cependant d’ajouter deux paramètres
à chaque sigmoïde composant la fonction temporelle : o et s. Ils permettent d’ajuster la pente
(s, slope) et le décalage temporel (o, offset) de la fonction. Le nombre de paramètres total
nécessaire à la définition de la fonction φ sera alors fonction du nombre de sigmoïdes utilisées
dans la composante temporelle. Typiquement, une même sigmoïde, utilisée pour tous les
degrés de liberté nécessitera seulement 2 paramètres alors que l’utilisation d’une sigmoïde
différente par degré de liberté nécessitera 2 · n paramètres.

La fonction temporelle n’étant fonction que du temps, toute perturba-
tion intervenant lors du mouvement n’aurait pas de conséquence sur
la vitesse du mouvement. Dans le cadre de l’utilisation de ce modèle,
sans gestion de collisions, ceci n’aura cependant pas d’impact sur le
résultat.

La figure 3.4 montre le résultat de l’utilisation de la composante temporelle – ici con-
stituée d’une seule sigmoïde – lors de la synthèse d’un mouvement d’atteinte. Pour cela, la
vitesse de la main est comparée dans le cas d’un mouvement capturé, d’un mouvement syn-
thétisé sans modèle de synergies et de plusieurs mouvements synthétisés avec la composante
temporelle du modèle de synergies pour plusieurs valeurs de o et de s.

Les courbes de vitesses obtenues dans les figures 3.4.c et 3.4.d montrent bien la capacité
de la fonction φ à adapter la vitesse du mouvement afin de reproduire la courbe en cloche
caractéristique du mouvement humain. Cependant, il faudra aussi s’inquiéter du choix des
paramètres qui peuvent entraîner une incohérence avec une vitesse non nulle au départ du
mouvement (par exemple dans la figure 3.4.d). Le choix des valeurs de o et s est donc délicat
si l’on veut s’assurer du réalisme du mouvement.

Composante Spatiale

La seconde partie du modèle de synergies doit permettre d’adapter les trajectoires des
articulations pour reproduire au mieux la synergie mise en oeuvre par le sujet. Pour cela, nous
proposons de modifier la collaboration entre les degrés de liberté pour atteindre l’objectif.

42 Matthieu Aubry



Synthèse de mouvements

0.03 0.15 0.27 0.39 0.51 0.63 0.75 0.87 0.99

0.0

0.11

0.22

0.33

0.44

0.55

0.66

0.77

0.03 0.15 0.27 0.39 0.51 0.63 0.75 0.87 0.99

0.0

0.11

0.22

0.33

0.44

0.55

0.66

0.77

(a) (b)

0.03 0.15 0.27 0.39 0.51 0.63 0.75 0.87 0.99

0.0

0.11

0.22

0.33

0.44

0.55

0.66

0.77

o=0.5o=0.4 o=0.6

0.03 0.15 0.27 0.39 0.51 0.63 0.75 0.87 0.99

0.0

0.11

0.22

0.33

0.44

0.55

0.66

0.77

s=10.0

s=5.0

s=20.0

(c) (d)

Figure 3.4 – Comparaison de la vitesse de l’extrémité de la main (en m.s−1) en
fonction du temps (en s) pour un mouvement : capturé (a), synthétisé sans φ (b)
et plusieurs mouvements synthétisés avec φ pour différentes valeurs de o (c) ou de
s (d).

Un des avantages de la boucle sensorimotrice est que tous les degrés de liberté sont
impliqués dans le calcul de la compensation de l’erreur entre l’état actuel et l’objectif. Il y a
ainsi déjà une certaine forme de collaboration entre tous les degrés de liberté. Cependant, en
comparant un mouvement synthétisé sans modèle de synergies à un mouvement capturé, on
peut s’apercevoir que les trajectoires empruntées par les articulations sont différentes.

La proposition effectuée dans ce manuscrit est qu’il est possible d’adapter cette stratégie
en modélisant la synergie mise en oeuvre en pondérant l’implication des degrés de liberté
dans la commande ∆Q. Ainsi, un gain est appliqué à chaque degré de liberté afin de modifier
son importance relativement aux autres. Selon la synergie mise en oeuvre, il devient possible
d’accentuer la part de travail de certains degrés de liberté par rapport aux autres. Il est
important de noter que ce modèle ne remet pas en cause la collaboration entre les différents
degrés de liberté. En effet, même si certains éléments de la synergie peuvent avoir plus
d’influence que d’autres, au final tous collaborent pour atteindre le même objectif.

Afin d’appliquer un gain différent à chaque degré de liberté, nous proposons de modéliser
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cette composante spatiale sur la forme d’une matrice M :

M =










g1,1 g1,2 . . . g1,n

g2,1 g2,2
. . .

...
...

. . . . . . gn−1,n

gn,1 . . . gn,n−1 gn,n










avec gi,j , les n× n gains utilisés. Lors de l’obtention de ∆Q′ à partir de ∆Q et M , les gains
gi,i sur la diagonale permettent d’amplifier ou de réduire la commande sur le degré de liberté
Θi correspondant. Au contraire, les gains gi,j tels que i 6= j permettent de modéliser des
relations entre les différents degrés de liberté.

Si l’utilisation de gains pour reproduire une stratégie motrice a déjà été utilisée par
Komura et al. (2003), contrairement à cette approche utilisant des gains différents tout
au long du mouvement, notre proposition est de maintenir constants les rapports entre la
participation de chaque articulation pendant toute la durée du mouvement. Les gains gi,j

représentant la synergie sont donc définis au début du mouvement selon la tâche à réaliser
et restent les mêmes tout au long du mouvement.

L’objectif de ce travail n’étant pas d’étudier les liens entre les différents degrés de liberté
mais bel et bien de modéliser les préférences du sujet pour l’utilisation de chacun des degrés
de liberté, seuls les gains gi,i disposés sur la diagonale ont été gardés. La matrice M peut
alors être notée sous la forme d’une matrice diagonale :

M =










g1 0 . . . 0

0 g2
. . .

...
...

. . . . . . 0
0 . . . 0 gn










La figure 3.5 montre, sur un système plan à 3 degrés de liberté, comment l’utilisation
des gains permet de modifier la stratégie motrice mise en oeuvre. On se rend compte en effet
que selon les gains appliqués, on obtient des mouvements différents avec une posture finale
différente bien qu’on atteigne toujours la même cible.

Assemblage et paramétrage du modèle

En combinant la composante temporelle avec la composante spatiale, on obtient un
modèle de synergies de la forme :

S(t) = φ(t).M

qui peut être appliqué à la commande ∆Q de la manière suivante :

∆Q′ = S(t).∆Q
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M = diag(1.0, 1.0, 1.0) M = diag(5.0, 1.0, 1.0)

M = diag(1.0, 5.0, 1.0) M = diag(1.0,−0.5, 1.0)

Figure 3.5 – Comparaison, pour un système plan à 3 degrés de liberté, des
mouvements synthétisés avec des matrices de gains différentes. La posture initiale
est représentée en noir, la trajectoire en trait fin gris et la posture finale en rouge.

avec t le temps depuis le début du mouvement. Ce modèle de synergies respecte parfaitement
la simplicité désirée lors de la spécification du modèle, sans pour autant compromettre
l’autonomie du modèle dont le fonctionnement est toujours basé sur une boucle de contrôle
sensorimotrice.

Pour finir, afin de pouvoir représenter différentes synergies, le modèle S peut être
paramétré. Nous proposons de regrouper l’ensemble des paramètres à la fois de la composante
temporelle et de la composante spatiale dans un vecteur P. La dimension et la définition de
ce vecteur est déterminée par le modèle de synergies utilisé, notamment par le nombre de
gains et de sigmoïdes utilisés.

Par exemple, dans le cas où une seule sigmoïde est utilisée et où un gain est at-
tribué par degré de liberté, les paramètres du modèle de synergies sont représentés par :
P = {o, s, g1, . . . , gn} avec o et s respectivement l’offset et la pente de la sigmoïde et gi le
gain associé à chaque degré de liberté tel que la matrice M soit exprimée de la manière
suivante : M = diag(g1, . . . , gn)

Le modèle de synthèse de mouvement complet est présenté en figure 3.6. Il peut être
utilisé pour obtenir un mouvement synthétisé à partir : d’une posture initiale, de la position
de la cible et des paramètres du modèle de synergies. Selon les valeurs des paramètres,
à posture initiale et position de cible identiques, le mouvement résultant du processus de
synthèse sera différent. La synthèse du mouvement est arrêtée lorsque la cible est atteinte
(||XT − H(Q)|| < ǫ) ou qu’un temps de simulation maximum a été atteint.

Manuscrit de doctorat 45



Chapitre 3 – Modèle de synergies & Apprentissage

O

H

x d + -
x

S

x
I

P

Q Q' Q

Synthèse

Position de la cible Posture initialeJeu de paramètres
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Figure 3.6 – Le modèle de synthèse de mouvement complet. La posture initiale est
utilisée pour initialiser la chaîne à contrôler. La boucle de contrôle utilise le modèle
de synergies paramétré par le vecteur P fourni en entrée. Le mouvement résultant
est obtenu quand la cible est atteinte ou au bout d’un temps maximum.

Nous proposons maintenant un mécanisme d’évaluation capable de déterminer le niveau
de correspondance entre un jeu de paramètres et la synergie mise en oeuvre dans un
mouvement capturé.

3.3 Évaluer la reproduction d’une synergie

En modifiant les valeurs des paramètres du modèle de synergies, il est possible de modifier
la synergie mise en oeuvre lors de la synthèse du mouvement pour obtenir des mouvements
différents. Nous proposons tout d’abord un critère de distance entre deux mouvements. Ce
critère prenant en compte la dynamique temporelle du mouvement et les trajectoires des
articulations, nous l’utilisons ensuite pour évaluer la qualité d’un jeu de paramètres pour
reproduire la synergie mise en oeuvre dans un mouvement capturé.

3.3.1 Mesurer la distance cumulée entre deux mouvements

La comparaison de mouvements est une technique couramment utilisée dans le domaine
de la reconnaissance de mouvements. Il s’agit de comparer un mouvement à une base
de mouvements pour trouver le plus proche afin de déterminer l’action réalisée. Sachant
qu’une même action peut être réalisée avec des dynamiques différentes, il est nécessaire de
prendre en compte ces décalages temporels. Une approche classique consiste à utiliser des
distances élastiques, typiquement à l’aide de programmation dynamique, par exemple avec
un algorithme de Dynamic Time Warping (Berndt et Clifford, 1996).
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Au contraire, la distance calculée lors de l’évaluation des paramètres doit prendre en
compte la dynamique du mouvement au cours de son exécution. Ainsi le mouvement de
référence et le mouvement synthétisé doivent être comparés en temps réel afin de conserver
leurs dynamiques originales.

M1

M2

M'1
d1d1 d2

ré-échantillonnage

comparaison

temps
posture

Figure 3.7 – Calcul de la distance entre deux mouvements.

La méthode proposée consiste alors à prendre à intervalles réguliers les postures dans
chacun des mouvements et à les comparer entre elles (cf. fig. 3.7). Il peut être nécessaire de
ré-échantillonner les mouvements en fonction du pas de temps entre chaque comparaison. Si
les deux mouvements n’ont pas la même durée, la comparaison s’arrête à la fin du premier
mouvement. La distance finale calculée est la moyenne des distances entre postures et prend
la forme suivante :

dM(M1,M2) =
1

min(T1, T2)
.

min(T1,T2)∑

t=0

dQ(M1(t),M2(t))

avec T1 et T2 les durées respectives des mouvements M1 et M2, Mi(t) la posture du
mouvement i à l’instant t et dQ(M1(t),M2(t)) la distance entre les deux postures 1. Cette
distance prenant en compte un ensemble de postures, elle est désignée dans la suite de ce
manuscrit sous le nom de distance cumulée. Elle est exprimée dans l’unité de la mesure de
distance entre deux postures.

Mesurer la distance entre deux postures

Il n’existe pas de méthode idéale pour mesurer la distance entre deux postures, chaque
technique étant spécifique au problème posé (Wang et Bodenheimer, 2003). Outre la recon-
naissance de mouvements (Billon, 2010), on retrouve la problématique de la comparaison de
postures lors de la recherche de transitions (Kovar et al., 2002; Wang et Bodenheimer, 2003)
ou de l’imitation de mouvements (Tak et Ko, 2000).

La comparaison peut être effectuée dans l’espace angulaire (Tak et Ko, 2000; Wang et
Bodenheimer, 2003) ou dans l’espace cartésien (Kovar et al., 2002; Kovar et Gleicher, 2003).
La comparaison dans l’espace angulaire se base sur la différence entre les valeurs des rotations
pour chaque degré de liberté. Si cette distance a l’avantage d’être indépendante de la taille
de l’humanoïde, elle pose cependant un certain nombre de problèmes :

1. Le ré-échantillonnage préalable du mouvement permet de gagner du temps lorsqu’il y a plusieurs
comparaisons successives à réaliser, plutôt que d’interpoler les postures à chaque comparaison. Dans le même
sens, en prenant pour fréquence de comparaison la fréquence d’un mouvement il n’y a plus qu’un mouvement
à ré-échantillonner.
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⊲ le même nombre de degrés de liberté est nécessaire,
⊲ il y a une discontinuité dans les valeurs (gimbal-lock),
⊲ de multiples valeurs peuvent donner le même résultat,
⊲ et la distance entre deux angles ne permet pas toujours de refléter la distance entre

deux postures.
Au contraire, en passant dans l’espace cartésien, des points de référence (marqueurs)

peuvent être positionnés sur le corps de l’humanoïde. La distance entre leurs positions dans
l’espace pour une posture ou l’autre est alors utilisée pour évaluer la différence entre les
postures. Si cette méthode est sensible à la taille de l’humanoïde, elle offre cependant plus de
flexibilité :

⊲ le calcul est indépendant du nombre de degrés de liberté,
⊲ les marqueurs peuvent être placés n’importe où sur le corps,
⊲ il n’y a pas de discontinuité dans les valeurs,
⊲ il est possible d’appliquer une transformation à une posture pour trouver la distance

minimum (Kovar et Gleicher, 2003).

Afin d’éviter les problèmes de discontinuité dans les valeurs et d’éviter la contrainte sur
le nombre de degrés de liberté, nous avons choisi d’effectuer le calcul de la distance dans
l’espace cartésien. Pour simplifier le calcul, nous considérons que (cf. fig. 3.8) :

⊲ les chaînes articulées de chacun des deux mouvements ont la même origine, pour ne
pas avoir à calculer de transformation optimale entre les deux postures,

⊲ les marqueurs sont placés sur les centres de rotation des articulations et à l’extrémité
de la chaîne.

X1 X1

X2

X3

X2
X3

X4

X4

Q1 Q2

Figure 3.8 – Calcul de la distance entre les marqueurs dans le cas de la posture 1
(en pointillé) et les marqueurs dans le cas de la posture 2 (en trait plein).

La distance dQ entre les deux postures est alors calculée comme la somme des distances
entre les marqueurs, selon l’équation :

dQ(Q1,Q2) =
m∑

j=1

||Xj [Q1] − Xj [Q2]||

avec Xj [Qi] la position du marqueur j pour la posture Qi (cf. fig. 3.8) et m le nombre de
marqueurs dans la chaîne articulée (un par articulation, plus un pour l’extrémité de la chaîne).
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En associant le calcul de la distance entre deux postures et l’équation de comparaison
de mouvements, on obtient un critère simple en terme de calcul, capable de comparer à la
fois la dynamique temporelle du mouvement et les trajectoires des marqueurs positionnés sur
l’humanoïde. Nous décrivons maintenant le protocole d’évaluation d’un jeu de paramètres
par rapport à un mouvement de référence.

3.3.2 Évaluer un jeu de paramètres

Afin d’obtenir un aperçu objectif d’un jeu de paramètres, il est nécessaire d’utiliser
le contrôleur de mouvement paramétré par P dans les mêmes conditions que celles du
mouvement de référence. Pour cela, le personnage doit être placé dans la même posture initiale
et la cible à atteindre doit être à la même position que celle du mouvement de référence. Afin
d’utiliser les mêmes conditions initiales, pour un même mouvement et différents jeux de
paramètres, nous introduisons la notion d’entraînement T .

Un entraînement T est composé :
⊲ du mouvement de référence MR, par exemple une capture,
⊲ de la posture initiale de ce mouvement : QI ,
⊲ de la position de la cible correspondant au mouvement de référence : XT .

La posture initiale et la position de la cible peuvent être déterminés selon les équations
suivantes :

QI = MR(0) et XT = H(MR(TR))

avec TR la durée du mouvement, MR(0) la posture intiale du mouvement de référence et
MR(TR) sa posture finale.

Synthèse
Mouvement
synthétisé

Score

Entrainement

dist

Mouvement
de référence

Posture 
initiale

Position 
de la cible

Jeu de paramètres

Evaluation

Figure 3.9 – Évaluation de la capacité d’un jeu de paramètres P à reproduire les
caractéristiques dynamiques et spatiales d’un mouvement de référence.

Pour estimer la valeur d’un jeu de paramètres P, par rapport à un entraînement T , nous
avons adopté le processus suivant (cf. fig. 3.9) :
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1. appliquer la posture QI de l’entraînement à la chaîne cinématique contrôlée,

2. synthétiser le mouvement en utilisant le modèle de synergies paramétré par P, pour
atteindre la cible XT ,

3. et calculer la distance cumulée dM(MS [P],MR) entre le mouvement synthétisé en
utilisant le jeu de paramètres P (MS [P]) et le mouvement de référence (MR).

La distance cumulée obtenue – le score – sera toujours la même si on teste plusieurs
fois le même jeu de paramètres avec le même entraînement. Plus ce score sera proche de 0,
plus les mouvements seront proches. Il est alors possible d’évaluer l’amélioration apportée
à un jeu de paramètres en comparant son score avant et après sa modification. Si ce score
diminue, les valeurs représentent mieux la synergie, sinon on s’est éloigné du mouvement de
référence.

Nous proposons maintenant d’utiliser la fonction d’évaluation d’un jeu de paramètres
pour rechercher de manière automatique les valeurs de paramètres permettant de représenter
au mieux la synergie mise en oeuvre dans un mouvement capturé.

3.4 Recherche des paramètres optimaux

Afin de pouvoir reproduire la synergie mise en oeuvre dans un mouvement de référence,
il est nécessaire de trouver les valeurs des paramètres permettant de la représenter le plus
fidèlement possible. Ces paramètres sont aussi désignés par la suite comme les “paramètres
optimaux”. Dans le cadre de ce manuscrit cette optimalité est définie à partir de la fonction
d’évaluation d’un jeu de paramètres proposée précédemment.

L’objectif est donc de trouver le jeu de paramètres Poptimal permettant d’obtenir la
distance la plus faible entre le mouvement synthétisé et le mouvement de référence :

dM(MR,MS [Poptimal]) < dM(MR,MS [P]),∀P 6= Poptimal

avec MR le mouvement de référence, MS [P] le mouvement synthétisé en utilisant le jeu de
paramètres P.

En fonction du modèle de synergies, nous avons vu que le nombre de paramètres pouvait
varier (cf. section 3.2.2). Explorer l’ensemble de l’espace des paramètres est impossible. Afin
de permettre la recherche automatique des valeurs optimales, nous proposons d’utiliser une
heuristique pour l’exploration de l’espace.

3.4.1 Utilisation d’une métaheuristique

Une métaheuristique est un algorithme capable, sans connaissance préalable du domaine
d’application, de faire évoluer une population d’individus pour tenter d’atteindre un ex-
tremum global au sens d’un critère d’évaluation. Le mécanisme de recherche mis en place
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doit éviter d’explorer l’ensemble des possibilités en se basant sur une heuristique. L’évolution
se déroule généralement de manière itérative sur l’ensemble de la population à laquelle sont
appliquées des transformations aléatoires. D’itération en itération, un mécanisme effectue
une sélection d’individus dans la population afin d’obtenir une solution optimale à la fin de
l’exécution.

Il est théoriquement possible d’appliquer une métaheuristique à n’importe quel type de
problème à condition :

⊲ que toute solution du problème puisse être modélisée par un individu,
⊲ qu’il soit possible d’évaluer cet individu.

Dans la pratique, le choix de la métaheuristique peut influencer la vitesse de convergence
vers la solution, ou la fiabilité du résultat. Il existe ainsi de nombreuses métaheuristiques
(Blum et Roli, 2003). Elles se différencient principalement par leur capacité de modélisation
des solutions, leur aptitude à explorer l’espace des solutions ainsi que par leur propension à
tomber dans des extremums locaux.

Apprentissage

Heuristique

Evaluation

Population
d'individus

Scores

Mutations,
sélections,

...

Entrainement

Initialisation

Jeux de
paramètres

Jeu de 
paramètres

Solution optimale

Figure 3.10 – Application du concept de métaheuristique à la recherche de
paramètres optimaux. La population est constituée de jeux de paramètres qui vont
successivement être évalués par rapport à un entraînement donné (cf. section 3.4.2).
L’heuristique se base alors sur les scores obtenus pour appliquer des transformations
(mutations, sélections, ...) à la population. Ce cycle est répété jusqu’à l’obtention
d’une solution jugée optimale par l’heuristique.

Pour appliquer une métaheuristique à la recherche de paramètres optimaux, les indi-
vidus sont utilisés pour modéliser des jeux de paramètres et le critère d’évaluation défini
précédemment peut être utilisé comme fonction d’évaluation d’un individu. L’objectif de la
métaheuristique sera donc de trouver le jeu de paramètres permettant de synthétiser le mou-
vement le plus proche possible de l’entraînement donné (cf. fig. 3.10).

Le choix de l’heuristique n’est pas discuté dans cette partie, mais plusieurs méthodes
sont comparées dans la section 4.4. Nous verrons alors quelles sont les caractéristiques de
l’heuristique à privilégier.
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3.4.2 Fonction d’évaluation d’un individu

Lors de la synthèse du mouvement, la boucle de contrôle est arrêtée lorsque l’extrémité
de la chaîne entre en contact avec la cible ou, si la cible n’est pas touchée, après un temps
de simulation donné. Le score attribué à l’individu est la distance cumulée mesurée entre le
mouvement synthétisé et le mouvement capturé. Cependant, il ne prend pas en compte le fait
que la cible soit atteinte ou pas. Nous proposons d’inclure un critère permettant d’évaluer si
le mouvement a bien permis d’atteindre la cible. Pour cela, nous introduisons une pénalité
p1 définie de la manière suivante :

p1 =

{

1 si la cible a été touchée,

5 sinon.

La fonction de fitness utilisée dans la métaheuristique attribuer un score à un individu
peut alors être notée sous la forme :

F(P,MR) = p1 · dM(MS [P],MR) (3.1)

avec :
⊲ P le jeu de paramètre évalué,
⊲ MR le mouvement de référence,
⊲ MS [P] le mouvement synthétisé en utilisant P,
⊲ dM l’opérateur de comparaison entre deux mouvements défini dans la section 3.3.
En appliquant la pénalité p1 sous forme d’une multiplication, les jeux de paramètres at-

teignant ou pas la cible sont séparés en deux catégories lors de leur classement. Le choix d’un
coefficient de 5 est arbitraire et peut être modifié. Celui-ci doit cependant être suffisamment
élevé pour séparer les mouvements ne touchant pas la cible, de ceux la touchant.

3.5 Bilan

Le contrôleur de mouvement présenté dans ce chapitre se base sur l’utilisation d’une
boucle sensorimotrice dans laquelle est intégré un modèle de synergies. L’utilisation d’une
boucle de contrôle permet de se passer de l’utilisation de la trajectoire de l’extrémité de la
chaîne contrôlée, permettant ainsi un gain en autonomie. Le modèle de synergies, découpé
en une composante temporelle et une composante spatiale, permet de modifier la vitesse du
mouvement et la collaboration entre les différents degrés de liberté de la chaîne articulée
afin de reproduire une synergie donnée. Ce modèle est ensuite paramétré afin de pouvoir
représenter les différentes synergies d’un ou de plusieurs sujets.

Un algorithme d’apprentissage est proposé afin de trouver les paramètres permettant de
représenter le plus fidèlement possible la synergie mise en oeuvre dans un mouvement capturé.
La recherche des paramètres optimaux est réalisée par une heuristique en se basant sur la
comparaison entre le mouvement synthétisé et le mouvement capturé. Les paramètres obtenus
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permettent d’améliorer le réalisme du mouvement synthétisé en le rapprochant de l’exem-
ple donné. La qualité des résultats obtenus repose sur la définition de la fonction d’évaluation.

Le modèle proposé dans ce manuscrit peut être classé dans la catégorie des approches
basées sur des données. En effet, la synthèse de mouvements s’appuie sur des données extraites
de mouvements capturés par apprentissage (Li et al., 2002; Grochow et al., 2004; Raunhardt
et Boulic, 2009). L’utilisation d’un contrôleur défini entièrement et dont on ne cherche que
certains paramètres permet, en l’absence de données, de synthétiser des mouvements avec des
paramètres par défaut contrairement à des approches basées sur l’apprentissage du contrôleur
(Brand et Hertzmann, 2000; Martin et Millan, 2000; Oyama et al., 2001; Li et al., 2007).

Le chapitre suivant recueille les résultats d’expériences utilisées pour explorer les capac-
ités de la modélisation et de l’apprentissage de synergies. Différentes heuristiques et modèles
de synergies y sont comparés pour évaluer les problèmes pouvant se poser lors de la recherche
des paramètres optimaux. Le chapitre 5 montre ensuite les possibilités d’exploitation de ce
modèle pour analyser les synergies d’un sujet ou les extrapoler pour de nouveaux mouvements.
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Expériences

http ://xkcd.com/ - Computer Problems

Afin d’explorer les capacités et les limites du modèle proposé dans le chapitre précédent,
nous proposons de réaliser un ensemble d’expériences sur des mouvements d’atteinte de cible
capturés. Ce chapitre commence par une description du protocole utilisé lors de la capture
des mouvements puis de la manière dont les données ont été traitées avant l’apprentissage.

Avant de confronter les différentes parties du modèle à des expériences permettant
d’analyser les caractéristiques du modèle de synergies et du processus d’apprentissage, un
jeu d’expériences préliminaires est réalisé afin d’obtenir un ordre de grandeur des distances
minimales à atteindre entre mouvements synthétisés et mouvements capturés.

Les premières expériences réalisées dans ce chapitre comparent différents modèles de
synergies. En variant la structure des composantes temporelles et spatiales, selon le nombre de
paramètres requis, une étude est réalisée afin de déterminer le modèle permettant d’atteindre
le meilleur compromis entre la qualité du résultat et sa fiabilité.

La section suivante est consacrée à la comparaison de différentes heuristiques pour
déterminer les caractéristiques nécessaires à l’obtention du meilleur résultat possible : le
plus rapidement et avec la plus grande fiabilité possible.

Manuscrit de doctorat 55



Chapitre 4 – Expériences

Ensuite, le modèle de contrôle ne spécifiant pas la fonction d’optimisation à utiliser,
nous comparons les résultats obtenus lors de l’utilisation d’une Jacobienne transposée et de
la pseudo-inverse de la Jacobienne.

Finalement, avant de dresser le bilan de ce chapitre, une étude des caractéristiques des
mouvements synthétisés est réalisée. Son objectif est d’étudier les capacités du modèle à
reproduire la dynamique du mouvement et les trajectoires des articulations.

4.1 Protocole de capture de mouvements

Le travail de validation de ce modèle s’est basé sur un ensemble de 90 mouvements
capturés à l’aide d’une combinaison de capture Moven c© (cf. section 2.4.1). Nous précisons
maintenant la nature des données récupérées, le protocole expérimental utilisé, ainsi que les
traitement effectués sur les données.

4.1.1 Nature des données

Le logiciel de capture Moven Studio c© permet la capture de mouvement à partir de la
combinaison Moven Suit. Ce logiciel permet de faire la conversion entre les données des
capteurs d’inertie 1 disposés dans la combinaison et les orientations des articulations de
l’humanoïde. La capture est effectuée à la fréquence de 120 Hz.

Le résultat des captures consiste en une succession de valeurs angulaires au cours
du temps, au format BVH 2. Le squelette est de taille fixe et possède 27 segments et 23
articulations. Le détail des mains n’est pas reproduit ; dans le cadre de nos expériences il a
été remplacé par un segment de taille fixe (main tendue tout au long du mouvement).

Toute capture réalisée avec ce type de matériel nécessite au préalable une phase de
calibrage dont dépend le résultat de la capture. Afin de limiter l’influence de cette calibration
sur les données, toutes les captures ont été réalisées successivement sans nouvelle calibration
du matériel.

4.1.2 Protocole utilisé lors de la capture des données

Lors de la capture des données, le sujet était assis sur une chaise pour que son dos soit
bien maintenu. Afin de ne pas gêner ses mouvements, la chaise ne possédait pas d’accoudoirs.
Face à lui se trouvaient 8 boules de couleur d’environ 3 cm de diamètre, suspendues au bout

1. La spécification détaillée des capteurs n’est pas décrite ; cependant, selon les informations disponibles
sur le site du constructeur, chaque capteur est composé au moins d’un accéléromètre ainsi que d’un gyroscope.

2. Le format BVH est a été développé à l’origine par la société Biovision et est couramment util-
isé dans le domaine de l’animation. Il est possible d’en trouver une description à l’adresse suivante :
http ://www.cs.wisc.edu/graphics/Courses/cs-838-1999/Jeff/BVH.html
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de tiges souples en métal (cf. fig. 4.1). L’utilisation de tiges malléables permet de disposer les
cibles de la manière désirée, tout en évitant de créer des obstacles lors de leur atteinte.

Figure 4.1 – Le sujet, assis face aux cibles.

La disposition des cibles a été réalisée :
⊲ de manière à couvrir un espace assez large,
⊲ de façon à ce quelles soient toutes accessibles sans avoir à bouger le dos,
⊲ et suffisamment loin du sujet pour obtenir des mouvements d’assez grande amplitude.
Au cours de cette séance de capture, il a été demandé au sujet de toucher successivement

chacune des cibles. Chaque mouvement est constitué des phases suivantes (cf. fig. 4.2) :

1. phase de préparation :
⊲ attente en position de confort,
⊲ désignation de la couleur de la cible à atteindre par l’expérimentateur,
⊲ recherche de la cible, puis signal de la part du sujet,
⊲ attente du signal de l’expérimentateur.

2. phase d’atteinte :
⊲ départ de la position de confort,
⊲ mouvement vers la cible,
⊲ contact avec la cible.

3. phase de retour :
⊲ départ de la cible,
⊲ retour en position de confort.

Afin de limiter les biais lors de la réalisation des mouvements, l’ordre des cibles à atteindre
a été tiré aléatoirement préalablement à chaque série d’atteinte des 8 cibles. Pour chacune des
cibles disposées devant l’utilisateur, nous nous sommes assuré que 3 mouvements d’atteintes
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(1) (2) (3)

Figure 4.2 – Les trois phases du mouvement : (1) préparation, (2) atteinte, (3)
retour.

étaient réalisés. Nous avons ensuite à 4 reprises déplacé les 8 cibles. Au final, 8 cibles ×
3 séries × 4 positions = 96 mouvements d’atteinte ont été enregistrés. Après leur avoir
appliqué le traitement précisé dans la suite, nous avons gardé pour cette étude 90 mouvements
réalisés vers 30 cibles différentes. Les entraînements obtenus (cf. section 3.4) à partir de ces
mouvements sont identifiés par un numéro unique afin de les différencier.

4.1.3 Création des données d’entraînement

Lors de l’apprentissage, chaque donnée d’entraînement Ti contient : un mouvement de
référence MR,i, une posture initiale QI,i ainsi qu’une position de cible Xi (cf. section 3.4). Ces
données sont utilisées pour évaluer la capacité d’un jeu de paramètres à reproduire, dans les
mêmes conditions, la synergie mise en oeuvre dans le mouvement. Nous décrivons maintenant
un moyen de passer des mouvements capturés à des données exploitables par le mécanisme
d’apprentissage.

Segmentation des mouvements

Dans le cadre de l’étude de mouvements d’atteinte de cible, seule la phase d’atteinte des
mouvements capturés nécessite d’être conservée à la suite de la capture. La segmentation
des mouvements a été réalisée de manière semi-automatique en se basant sur la vitesse de
l’extrémité de la main et avec une sélection manuelle des portions de mouvements à retenir.

En effet, la vitesse de la main est quasiment nulle (si l’on tient compte des parasites)
lorsque le sujet est en position de repos ou qu’il touche la cible. Le seuil doit alors être
suffisamment élevé pour éliminer les parasites. Une marge des quelques trames doit aussi être
ajoutée pour assurer l’obtention du mouvement complet (cf. fig. 4.3). La sélection des phases
d’atteinte au cours du mouvement est réalisée manuellement en visualisant les différents
segments retenus du mouvement.
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Figure 4.3 – Segmentation semi-automatique des mouvements à partir de la vitesse
de l’extrémité de la main en fonction du temps.

Filtrage

Afin de limiter la quantité de données, seules les rotations sur les degrés de liberté mis en
jeux dans le mouvement du bras sont conservés. Dans le cadre de la combinaison de capture
Moven, 12 degrés de liberté sont mis en oeuvre dans le mouvement du bras : 3 pour le
poignet, 3 pour le coude et 6 pour l’épaule répartis sur une articulation au niveau de l’épaule
et une au niveau du dos. Les degrés de liberté de l’articulation virtuelle située au niveau du
dos permettent la reproduction de légers mouvements de l’épaule, mais permettent aussi de
modéliser l’antépulsion ou la rétropulsion de l’articulation scapulohumérale 3 (mouvement du
bras d’avant en arrière).

Les données obtenues sont donc codées sur 12 degrés de liberté alors que la chaîne
cinématique contrôlée ne contient que 7 degrés de liberté. Une rapide étude des mouvements
capturés, nous a permis de constater que les déplacements de l’épaule étaient négligeables (au
maximum quelques millimètres de déplacement sur tout le mouvement). Dans ces conditions,
nous avons choisi de ne pas rajouter de degré de liberté au squelette utilisé lors de la synthèse.

D’autre part, cet excédent de degrés de liberté ne pose pas de problème pour la
comparaison de mouvements. En effet, la comparaison est effectuée par rapport à la position
dans l’espace de marqueurs (cf. section 3.4.2). Ainsi la différence entre le nombre de degrés
de liberté n’est pas un problème, tant que le mouvement de l’épaule reste limité.

3. Biomécanique de l’épaule, cours en ligne de Karim Bouattour (Didactinet.com)
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Définition des conditions initiales

Pour que l’entraînement utilisé lors de l’apprentissage soit complet, il reste à définir la
position de la cible ainsi que la posture initiale. Ces informations ne peuvent cependant pas
être déterminées automatiquement avec précision.

La posture initiale est tout d’abord représentée sur 12 degrés de liberté dans le mouve-
ment capturé, alors que seulement 7 degrés de liberté sont présents dans la chaîne utilisée
pour la synthèse. La position de la cible pour sa part ne peut pas être déterminée par le
système de capture, une approximation peut cependant être obtenue à partir du mouvement
capturé, au moment où l’utilisateur s’arrête sur la cible.

Afin de pouvoir définir la position de la cible ainsi que la posture initiale, nous proposons
une interface permettant à l’utilisateur de visualiser le mouvement enregistré (cf. fig. 4.4.a),
de définir la position de la cible à partir du dernier instant du mouvement 4 (cf. fig. 4.4.b),
puis de faire coïncider la posture de la chaîne articulée à 7 degrés de liberté avec la posture
initiale du mouvement (cf. fig. 4.4.c).

Le fait que la recherche des valeurs repose sur l’appréciation de l’utilisateur peut
représenter un biais, notamment au niveau de la position de la cible. Ainsi, nous avons pu
constater que pour différents mouvements capturés sur la même cible, la position reproduite
par l’utilisateur pouvait présenter de légères variations (2.6 cm en moyenne, cf. annexe C.1).
Cette différence peut aussi provenir de la précision du matériel de capture ou éventuellement
de légers mouvements des cibles montées sur des tiges souples.

4.2 Expériences préliminaires

Lors de la réalisation d’une tâche identique à plusieurs reprises, les mouvements réalisés
par un sujet humain peuvent présenter de légères variations. L’objectif de ces premières ex-
périences est de mesurer ces différences sur les données issues de la capture de mouvements.
Nous avons dans un premier temps cherché à quantifier les variations obtenues à l’aide du
critère de distance cumulée entre deux mouvements défini dans la section 3.3.1.

Cette étude se base sur les données recueillies lors d’une séance de capture de mouvements
sur un sujet unique auquel 30 cibles différentes ont été présentées. Lors de cette capture, il
a été demandé au sujet d’atteindre les cibles dans un ordre aléatoire, de manière à ce que
chaque cible ait été atteinte trois fois à partir d’une posture initiale similaire. Ainsi, 3×30 = 90
mouvements ont été obtenus après segmentation (cf. section 4.1).

Pour une même tâche – partir de la même posture et aller vers la même cible – 3
mouvements sont disponibles. Nous avons, pour chacune des 30 cibles, mesuré la distance
entre les 3 mouvements en utilisant la fonction dM proposée dans la section 3.3.1.

4. Une position est proposée à l’utilisateur après le chargement de l’animation (cf. fig. 4.4.a), elle peut
cependant nécessiter un léger ajustement.
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(a)

(b)

(c)

Figure 4.4 – Création des données d’entraînement à partir d’un mouvement
capturé. Lors du chargement de l’animation (a) l’humanoïde reproduit la première
posture du mouvement capturé et la cible est positionnée de manière automatique.
En passant à la fin du mouvement à l’aide du curseur (b), il est alors possible
d’ajuster la position de la cible. Finalement, en modifiant la valeurs des différents
degrés de liberté, la posture initiale est reproduite sur 7 degrés de liberté (c).

Les résultats obtenus (cf. annexe C.1) montrent qu’en moyenne, la distance cumulée
entre deux mouvements réalisant la même tâche, est de 9.4 cm, avec des résultats compris
entre 6 et 20 cm. Les figures 4.5 et 4.6 permettent de visualiser respectivement l’aspect spatial
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et l’aspect temporel des mouvements. L’aspect spatial est représenté par les trajectoires des
articulations au cours du mouvement selon différents points de vue. L’aspect temporel est
quant à lui représenté par la vitesse de l’extrémité de la main au cours du temps dont la
forme en cloche est caractéristique du mouvement d’atteinte de cible humain.

(a) Mouvements : 026, 037 et 042.

(b) Mouvements : 075, 087 et 089.

Figure 4.5 – Trajectoires des articulations lors de la réalisation d’une même tâche
pour les mouvements 026, 037 et 042 ayant une distance cumulée de 6 cm en
moyenne (a) et les mouvements 075, 087 et 089 ayant une distance cumulée de
20 cm en moyenne (b).

Afin d’obtenir un ordre de grandeur de la mesure entre deux mouvements, nous avons
choisi les couples de mouvements possédant la distance moyenne la plus faible et la plus
élevée. La distance cumulée la plus faible est de l’ordre de 6 cm et est obtenue par le couple
de mouvements : 026, 037 et 042 (a). La distance cumulée la plus élevée est de l’ordre de 20
cm et est obtenue par le couple de mouvements : 075, 087 et 089 (b).

L’analyse de la figure 4.5 nous permet de constater la similarité des trajectoires des artic-
ulations au cours des différents mouvements. Au contraire la figure 4.6 montre des écarts dans
les profils de vitesse des mouvements, notamment dans le cas des mouvements 075, 087 et 089.

Le lecteur pourra se faire une opinion sur les résultats obtenus dans la suite de ce
manuscrit en se souvenant que la moyenne des distances cumulées entre deux mouvements
capturés sur un humain réalisant la même tâche est de 9.4 cm. Dans la section suivante, nous
comparons différents modèles de synergies afin de trouver le meilleur compromis entre qualité
des mouvements synthétisés et la complexité de la recherche de paramètres.
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(a) Mouvements : 026, 037 et 042.
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(b) Mouvements : 075, 087 et 089.

Figure 4.6 – Comparaison des profils de vitesse de l’extrémité de la main pour les
mouvements 026, 037 et 042 ayant une distance cumulée de 6 cm en moyenne (a) et
les mouvements 075, 087 et 089 ayant une distance cumulée de 20 cm en moyenne
(b).

4.3 Comparaison de différents modèles de synergies

La proposition effectuée dans le chapitre précédent consiste à modéliser les synergies
d’un individu en deux parties : une composante temporelle et une composante spatiale. La
composante temporelle est constituée de fonctions de type sigmoïde afin de permettre la
reproduction de la dynamique des mouvements d’atteinte de cible. La composante spatiale
pour sa part est une matrice de gains. Selon la complexité de chacune de ces composantes,
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le nombre de paramètres sera plus ou moins élevé.

Nous proposons maintenant de comparer l’utilisation de différents modèles de synergies
afin d’évaluer le meilleur compromis entre la qualité des mouvements à obtenir et la
complexité du modèle. Pour cela, nous utilisons une heuristique d’apprentissage de type recuit
simulé (cf. section 4.4.3) pour rechercher les paramètres optimaux correspondants à chaque
mouvement. La recherche de paramètres étant stochastique, afin de s’assurer du résultat
obtenu, l’apprentissage est lancé plusieurs fois pour chaque mouvements.

Pour chacun des modèles de synergies présenté dans la suite de cette section, la fonction
d’optimisation utilisée est une jacobienne transposée : αJT avec α = 0.003. La valeur de α a
été déterminée de manière à ce que des gains compris entre 1 et 20 ne causent pas d’instabilité
dans le fonctionnement de la boucle de contrôle sans modèle de synergies. Lors de toutes ces
expériences, les valeurs des paramètres sont limitées aux plages suivantes :

⊲ le(s) retard(s) de la / des sigmoïde(s) : o∗ ∈ [0.0, 10.0],
⊲ la/les pente(s) de la / des sigmoïde(s) : s∗ ∈ [0.5, 20.0],
⊲ le(s) gains de la composante temporelle : g∗ ∈ [−10.0, 20.0].

Ces limites ont été déterminées au cours des expériences réalisées. Finalement, lors de l’ap-
prentissage, les jeux de paramètres constituants la population sont évalués par la fonction F
présentée dans la section 3.4.2. L’apprentissage est réalisé sur une sélection de 30 mouvements
correspondant chacun à l’atteinte d’une cible à une position différente. Ces mouvements ont
été choisis de manière à présenter les meilleurs résultats pour chaque cible mais cette sélection
est conservée dans l’ensemble des expériences.

Après une présentation des différents modèles de synergies utilisés, une synthèse et une
analyse des résultats sont présentées. Une présentation détaillée des résultats est donnée en
annexe C.2.

4.3.1 Modèle de synergies sans composante temporelle

L’objectif du modèle proposé ici est de déterminer, grâce à un modèle de synergies
incomplet, le score a priori le pire pouvant être obtenu. En effet, nous avons réduit le modèle
à un simple gain g permettant d’ajuster la valeur α de la fonction d’optimisation. Ainsi les
composantes ∆Q′

i de la commande ∆Q′ appliquée à la chaîne articulée sont calculées de la
manière suivante :

∆Q′
i = g · ∆Qi

avec pour seul paramètre le gain g, identique pour tous les degrés de liberté.

Ce modèle de synergies ne peut alors ni reproduire la dynamique du mouvement
d’atteinte, ni modifier la collaboration entre les degrés de liberté créée par la fonction d’opti-
misation. Les modèles suivants introduisant plus de paramètres et donc plus de finesse dans
le contrôle du mouvement devraient donc nécessairement obtenir de meilleurs scores.
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4.3.2 Modèle de synergies minimal

Le premier modèle de synergies complet proposé a été constitué de manière à ne nécessiter
qu’un minimum de paramètres. Ainsi, il ne possède qu’une seule sigmoïde et le même gain est
appliqué à tous les degrés de liberté. Les composantes ∆Q′

i de la commande ∆Q′ appliquée
à la chaîne articulée sont calculées de la manière suivante :

∆Q′
i = g ·

1

1 + e−s(t− o)
︸ ︷︷ ︸

Modification

·∆Qi

avec les paramètres de gain g, de pente s et de retard o identiques pour tous les degrés de
liberté.

4.3.3 Modèle de synergies intermédiaire

Le précédent modèle de synergies ne possédant qu’un seul gain pour tous les degrés de
liberté, il est impossible de modifier la collaboration entre les degrés de liberté établie la
fonction d’optimisation.

Dans ce nouveau modèle de synergies, nous proposons de garder une seule sigmoïde pour
représenter la dynamique du mouvement et d’utiliser un gain différent par degré de liberté.
Le nombre de paramètres de la fonction temporelle reste donc à deux : o et s, cependant
le nombre de paramètres pour la composante spatiale du modèle passe à n : g1, . . . , gn,
et représentent les gains disposés sur la diagonale de la matrice M (cf. section 3.2.2). Les
composantes ∆Q′

i sont alors calculées selon l’équation :

∆Q′
i = gi

︸︷︷︸

Modification

·
1

1 + e−s(t− o)
· ∆Qi

avec les paramètres de pente s et de retard o identiques pour tous les degrés de liberté et les
gains différents pour chaque degrés de liberté.

4.3.4 Modèle de synergies étendu

Afin d’étendre encore le modèle de synergies, le dernier modèle testé permet d’apporter
plus de souplesse au niveau de la composante temporelle en utilisant une sigmoïde différente
par degré de liberté. Le nombre de paramètres est alors élevé à 3 · n avec un retard, une
pente et un gain par degré de liberté. Ces paramètres sont nommés : o1, . . . , on, s1, . . . , sn,
g1, . . . , gn. Les composantes du vecteur ∆Q′ sont alors obtenues par l’expression suivante :

∆Q′
i = gi ·

1

1 + e−si(t− oi)
︸ ︷︷ ︸

Modification

· ∆Qi
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avec les paramètres de pente si, de retard oi et de gains gi différents pour chaque degrés de
liberté.

4.3.5 Résultats

Nous proposons maintenant une synthèse des résultats obtenus avec les différents modèles
de synergies. Afin de trouver le meilleur compromis entre nombre de paramètres et qualité
des mouvements synthétisés nous avons étudié :

⊲ les scores obtenus par les jeux de paramètres à l’issue de l’apprentissage, pour étudier
la qualité,

⊲ les écarts types mesurés entre les résultats des différentes réalisations indépendantes
de l’apprentissage, afin de mesurer la fiabilité des résultats.

La figure 4.7 montre les scores minimum, maximum et moyen obtenus par chaque modèle
sur l’ensemble des 30 mouvements ainsi que l’écart type moyen mesuré sur l’ensemble des
apprentissages.

Modèle (section) 4.3.1 4.3.2 4.3.3 4.3.4
Nb. Gains 1 1 7 7

Nb. Sigmoïdes 0 1 1 7
Nb. paramètres 1+2*0=1 1+1*2=3 7+2*1=9 7+2*7=21

Scores
minimum 16.001 7.808 7.140 5.301
moyenne 34.749 14.873 11.569 7.613
maximum 67.740 33.589 20.618 10.623
écart type 1.625 1.074 0.594 2.266

Figure 4.7 – Comparaison des résultats obtenus par apprentissage des paramètres
sur différents modèles de synergies.

Lors de l’utilisation d’un modèle sans composante temporelle, nous avons constaté une
distance cumulée en moyenne très élevée (34.75 cm) entre les mouvements synthétisés et
les mouvements capturés. A titre de comparaison, les résultats préliminaires (cf. section 4.2)
montraient que la distance moyenne entre plusieurs mouvements réalisant la même tâche était
de 9.4 cm. Ces résultats sont cependant normaux car ce modèle représente l’utilisation d’une
boucle de contrôle à l’état brut et donne très peu de flexibilité à l’algorithme d’apprentissage.

L’ajout d’une composante temporelle dans le modèle suivant (4.3.2) permet d’améliorer
le résultat obtenu en diminuant les scores obtenus de plus de la moitié (14.87 cm). Ce résultat
montre bien que la composante temporelle est un atout majeur du modèle de synergies pour
améliorer le réalisme des mouvements.
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Par la suite, en séparant les gains sur chaque degré de liberté (4.3.3), nous avons pu
constater que les distances cumulées obtenues étaient de nouveau améliorées (11.57 cm).
Nous avons constaté que nous passions sous la distance cumulée moyenne mesurée dans les
expériences préliminaires (9.4 cm) dans de plus nombreux cas qu’avec le modèle précédent.
L’introduction de gains séparés permettant l’adaptation des trajectoires des articulations se
révèle donc être un second facteur déterminant.

Finalement, en utilisant le modèle le plus paramétré (4.3.4) la distance cumulée mesurée
entre mouvements synthétisés et mouvements capturés est descendue en moyenne à 7.61 cm,
soit une distance inférieure à la distance de référence mesurée dans les expériences prélimi-
naires (cf. section 4.2). La qualité des mouvements synthétisés peut donc, une nouvelle fois,
être améliorée en augmentant le nombre de paramètres.

Lors de la réalisation de plusieurs apprentissages indépendants, le processus étant basé
sur une exploration stochastique de l’espace des solutions, le résultat obtenu varie légèrement.
L’écart type moyen mesuré sur les scores nous permet de quantifier cette variation. Une
caractéristique importante du calcul de l’écart type est que le résultat n’est pas indépendant
de l’ordre de grandeur des valeurs. Ainsi en augmentant le nombre de paramètres nous avons
permis une diminution des scores obtenus. A variation équivalente du résultat, l’écart type
obtenu doit donc diminuer.

Cet effet est bien retrouvé sur les trois premiers modèles (4.3.1, 4.3.2 et 4.3.3) avec
une diminution de l’écart type allant avec la diminution des scores obtenus. Cependant, en
sur-paramétrant le modèle de synergies (modèle 4.3.4), l’heuristique possède un espace plus
large à explorer et présente des difficultés à converger. De même, de nombreux minima locaux
peuvent apparaître et complexifier la tâche de l’heuristique.

Afin d’obtenir un compromis entre la qualité des résultats (distance faible) et la fiabilité
des résultats (écart type faible), nous avons choisi dans la suite de ce manuscrit d’utiliser le
modèle de synergies intermédiaire à 7 gains et 1 sigmoïde.

4.4 Comparaison de différentes heuristiques

En utilisant le modèle de synergies intermédiaire, nous proposons maintenant de com-
parer l’apprentissage de paramètres avec trois heuristiques différentes : une pseudo descente
de gradient, un algorithme génétique et un recuit simulé adapté. Une implémentation fonc-
tionnelle de ces heuristiques peut être trouvée en annexe B.2.

Après une présentation des différents algorithmes mis en oeuvre, nous procédons à une
comparaison des résultats obtenus selon deux critères : la vitesse de convergence de l’algo-
rithme et la fiabilité du résultat. Pour cela, le processus d’apprentissage a été répété plusieurs
fois.

Dans le cadre de cette étude, nous avons une nouvelle fois utilisé une fonction d’opti-
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misation de type Jacobienne transposée αJT avec α = 0.003. L’attribution d’un score à un
jeu de paramètres est réalisée par la fonction F décrite dans la section 3.4.2. Les valeurs des
paramètres ont été limitées à : o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0], g∗ ∈ [0.01, 20.0], sauf pour la
pseudo descente de gradient dont le fonctionnement est différent.

4.4.1 Pseudo descente de gradient

Le premier algorithme étudié est une approximation de la descente de gradient (cf. annexe
B.2.2). Le fonctionnement de cette heuristique consiste à partir d’un point donné dans IR9,
puis de regarder autour de ce point si une meilleure solution existe. Si c’est le cas, la meilleure
solution est gardée et on recommence ce processus, sinon, c’est que l’on est arrivé à un minima
et on reste sur cette solution (cf. fig. 4.8).

Individu initial

Evaluation des individus
aux alentours

Meilleur individu
trouvé ?

oui
non

Garder le meilleur 
individu

Minimum local atteint

Figure 4.8 – Recherche d’un minimum local à l’aide de l’heuristique de type
pseudo-gradient.

L’avantage de cette méthode est qu’elle ne se repose pas sur une exploration stochastique
de l’espace des solutions, ainsi à partir d’un même jeu de paramètres de départ, le même
résultat est toujours obtenu. Cependant, elle n’a pas la possibilité d’explorer tout l’espace et
ne donne un minimum global que si la fonction d’évaluation ne présente pas de discontinuités
– pas de minima locaux.

Le coût en calculs est très important car il est nécessaire à chaque étape de l’appren-
tissage de tester toutes les combinaisons de variations sur chaque valeur de paramètres.
Sachant que chaque paramètre peut subir 3 actions différentes : ajouter δ, enlever δ ou ne
pas modifier. Ainsi, pour un jeu de 9 paramètres : 39 = 19683 modifications sont évaluées
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(synthèse + comparaison) à chaque itération.

Lors de nos expériences, le pas de variation (δ) sur chaque paramètre a été fixé à 0.01
et les valeurs initiales de l’individu ont été fixées à : o = 0.5, p = 10, α = 0.03 et gi = 1.
L’exploration de l’espace n’étant pas stochastique, nous n’avons pas appliqué de limites aux
valeurs des paramètres et, le résultat étant toujours le même, nous avons lancé l’algorithme
une seule fois pour chacun des entraînements.

Les résultats obtenus avec cette heuristique (cf. fig. 4.15) sont les meilleurs obtenus
dans cette section (cf. fig. 4.15, 4.16 et 4.17). Pour les mouvements donnés et à partir des
conditions initiales définies précédemment cette heuristique nous fournit donc des résultats
d’une très bonne qualité (les meilleurs constatés).

Cependant, à cette qualité de résultat, il est nécessaire d’opposer le temps d’exécution
nécessaire pour un apprentissage. En effet, il a fallu en moyenne 701 générations pour obtenir
le résultat. Si le nombre de générations peut sembler faible, il est nécessaire de prendre en
compte le nombre d’évaluations réalisées. En effet, il faut compter environ 701×39 ≈ 1.4×107

synthèses et comparaisons de mouvements en moyenne. Sur les machines utilisées pour ces
apprentissages, un temps de calcul moyen de 16 heures a été constaté, avec dans les pires cas
un temps d’attente supérieur à 7 jours.

Une version de cette heuristique ne considérant plus les 39 variations mais seulement
les variations sur un paramètre à la fois (soit 3 × 9 variations par génération) a aussi été
expérimentée en vue de réduire le temps de calcul. Cependant, la qualité des résultats obtenus
précédemment n’était plus atteinte.

Outre le temps d’exécution nécessaire, un des inconvénients de cette heuristique est
qu’elle est sensible aux minima locaux. Il n’est en effet pas garanti que le résultat obtenu
avec le point de départ fixé précédemment soit le meilleur car l’heuristique est sensible aux
minima locaux.

Afin de vérifier les possibilités de cette heuristique, nous avons alors tenté, pour l’en-
traînement 013 5, de faire partir l’heuristique de 50 points différents pris aléatoirement dans
l’espace des solutions. Les jeux de paramètres obtenus en partant de points aléatoires ne sont
pas tous identiques. La distribution des valeurs au sein des résultats est représentée en figure
4.9. Nous avons aussi constaté que certains jeux de paramètres obtenus à partir de points
tirés aléatoirement obtenaient de meilleurs scores.

Cette expérience nous montre que la fonction d’évaluation utilisée (cf. section 3.4.2)
possède bien des minima locaux et que le choix du point de départ d’une heuristique
réalisant une exploration non stochastique de l’environnement peut donc changer le résultat.
La sensibilité de l’heuristique de type pseudo-gradient aux minima locaux et son temps

5. Nous avons choisi l’entraînement qui demandait le moins de temps de calcul.
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Figure 4.9 – Distribution des valeurs des paramètres pour les résultats obtenus
avec l’heuristique de type pseudo-gradient en partant de jeux de paramètres
aléatoires dans le cas de l’entraînement 013 (en trait plein). La valeur obtenue
en utilisant un point de départ fixe est présentée en pointillé. Les variations
constatées sur les valeurs des paramètres montrent les problèmes de convergence de
l’heuristique vers un minimum global.

d’exécution, posent deux problèmes auxquels nous essayons de remédier en utilisant des
approches utilisant une exploration stochastique de l’environnement.

4.4.2 Algorithme génétique

Il existe différents types d’algorithmes génétiques, spécialisés pour le traitement de
différentes structures d’individus : liste de taille fixe, liste de taille variable, arbre, ... Dans
notre cas, les individus sont des listes de réels de taille fixe. Nous avons choisi d’utiliser l’al-
gorithme génétique proposé par Goldberg (1989) et implémenté dans la bibliothèque GAlib 6

(cf. annexe B.2.3).

6. http ://lancet.mit.edu/ga/
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oui
non

Initialisation aléatoire
de la population

Evaluation des individus

Sélection des individus

Croisement des 
individus

Mutation des individus

Garder le meilleur
individu

Nombre de générations maximal dépassé,
ou objectif atteint

Figure 4.10 – Recherche d’un minimum global à l’aide de l’heuristique de type
algorithme génétique.

Le fonctionnement d’un algorithme génétique repose sur une métaphore de l’évolution
en biologie. L’obtention de la génération suivante est obtenue en appliquant successivement
trois opérateurs : la sélection, le croisement et la mutation (cf. fig. 4.10).

L’opérateur de sélection permet de constituer une nouvelle population. Son rôle est de
tirer aléatoirement les individus constituants la nouvelle population. Afin de favoriser la
convergence vers une solution optimale, les chances d’un individu d’être sélectionné sont
pondérées par son score. Dans notre cas, plus le score choisi pour l’individu sera faible, plus
il aura de chance d’être sélectionné.

L’opérateur de croisement prend pour sa part les individus deux par deux et mélange
leur génotype. Son action permet d’obtenir de nouvelles combinaisons de paramètres. L’indice
pcroisement définit la probabilité d’un croisement entre deux individus. Un tirage aléatoire
dont la distribution correspond à cet indice permettra de déterminer s’il faut ou non réaliser
le croisement pour chaque couple d’individu. Pour cette expérience, nous avons choisi un
opérateur de croisement coupant les deux génotypes aléatoirement et échangeant les deux
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parties droites de chacun (cf. fig. 4.11).

Finalement, un opérateur de mutation intervient pour effectuer des variations sur les
valeurs du génotype. Son rôle est de permettre l’exploration de l’espace à proximité d’un
individu. Contrairement à l’heuristique précédente, un seul individu à proximité est évalué.
Ainsi, cet opérateur peut aussi bien provoquer une amélioration qu’une dégradation du score
l’individu. Dans notre cas, l’opérateur de mutation peut provoquer des variations aléatoires
comprises dans [−δ; δ], sur chaque valeur, avec une probabilité de pmutation.

La population initiale de l’algorithme génétique est tirée aléatoirement dans l’espace des
solutions. Il n’existe pas – contrairement à l’heuristique précédente – de moyens explicites de
déterminer quand un minimum local ou global est atteint. Les évolutions se déroulent alors
jusqu’à ce qu’un des critères d’arrêts suivants soit obtenu : le meilleur individu a atteint un
score inférieur à un seuil donné ou le nombre de générations dépasse une certaine limite. Le
manque d’un critère permettant de connaître l’atteinte d’une valeur optimale est le principal
inconvénient de l’algorithme génétique. Il faut donc trouver un compromis entre le temps
nécessaire pour atteindre un bon résultat et la durée d’apprentissage laissée à l’algorithme.
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Figure 4.11 – Croisement de deux individus.

Lors de cette expérience, la taille de la population a été fixée à 15+1 individus, le
meilleur individu étant toujours conservé dans la génération suivante. Les probabilités de
mutation et de croisement ont été fixées respectivement à pmutation = 0.1 et pcroisement = 0.3
Le fonctionnement de l’algorithme génétique utilisant des tirages aléatoires, nous avons lancé
50 fois l’apprentissage pour chacun des entraînements afin de pouvoir comparer le résultat
de plusieurs apprentissages. L’heuristique a été arrêtée au bout de 5000 générations, sans
critère de seuil pour le score des individus.

Les résultats obtenus avec l’algorithme génétique sont globalement moins bons que ceux
obtenus avec l’heuristique précédente. Cela peut être expliqué par le fait que toutes les
possibilités ne sont pas explorées. Cependant, le principal problème de cette heuristique est
son manque de fiabilité sur les valeurs des paramètres obtenues. En effet, dans les résultats
donnés en annexe C.3.2, il est possible de voir que lors de plusieurs apprentissages sur une
même donnée d’entraînement, de forts écarts peuvent être trouvés dans les valeurs obtenues.

Si la fiabilité et la qualité du résultat sont moindres, le temps d’exécution d’un apprentis-
sage est grandement réduit. En effet, le processus étant limité à 5000 générations, seulement
75000 synthèses et comparaisons de mouvements sont effectuées dans un apprentissage (5000
générations × 1 mutation par individus × 15 individus). Le temps moyen constaté pour un
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apprentissage sur les machines disponibles lors des expériences, est alors descendu à environ
30 minutes.

4.4.3 Recuit simulé adapté

La dernière heuristique proposée est une version adaptée du recuit simulé (Kirkpatric
et al., 1983) cherchant à intégrer les propriétés suivantes :

⊲ arrêt automatique de l’heuristique sur une solution quasi optimale,
⊲ diminution progressive du pas des mutations pour accélérer la recherche,
⊲ possibilité de sauts pour éviter les minima locaux.
Le fonctionnement de cette heuristique (cf. fig. 4.12 et annexe B.2.4) est similaire au

recuit simulé dans le sens où la mutation aléatoire appliquée à un individu n’est conservée
que si elle améliore son score ou selon une probabilité psaut. La possibilité de garder une
mutation même si le score de l’individu n’a pas été amélioré autorise des sauts dans l’espace
des solutions et permet l’exploration de nouvelles plages de valeurs. Ce mécanisme de saut
permet notamment d’éviter les minima locaux.

A cette heuristique, nous avons ajouté un mécanisme de détection de stabilité de la
population. Ce mécanisme scrute les modifications effectuées sur la population. Si, au bout
de nstable générations, la population n’a pas été modifiée, c’est qu’aucune des mutations
proposées n’a permis d’améliorer un des individus de la population (et qu’il n’y a pas eu de
saut). Dans ce cas, nous émettons l’hypothèse que les individus ont atteint un minimum et
que le pas des mutations peut être diminué.

Les mutations appliquées aux individus, sont basées sur un tirage aléatoire avec une
probabilité pmutation pour chaque paramètre d’évoluer. Contrairement à l’heuristique précé-
dente, la variation appliquée n’est pas comprise dans un intervalle mais peut prendre une
valeur parmi : −δ, 0 ou +δ. Après chaque stabilisation de la population, la valeur du pas
est diminuée, permettant ainsi une recherche plus rapide avec : une optimisation grossière au
début, puis de plus en plus fine.

L’avantage de cette heuristique par rapport à l’algorithme génétique proposé précédem-
ment est sa capacité à détecter la fin de la recherche. Ainsi il n’est plus nécessaire de définir un
nombre maximum de générations et l’heuristique possède le temps nécessaire pour atteindre
le minimum global.

Les expériences ont été menées dans les mêmes plages de valeurs que pour l’algorithme
génétique. La taille de la population pour sa part a été réduite à 10 individus, et le pas
initial fixé à δ = 1.0. La population d’individus est considérée stable après nstable = 5
générations sans modification. La probabilité d’une mutation sur un paramètre a été fixée
à pmutation = 0.2 et celle d’un saut à psaut = 0.001. L’heuristique est arrêtée quand la
population est stable et que le pas δ devient inférieur à 0.01.

Afin d’étudier la fiabilité des résultats, les minima, maxima, moyennes et écarts types
des scores et valeurs obtenus ont été calculés à partir de 50 réalisations indépendantes de
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Garder le meilleur
individu

oui
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Mutation de l'individu
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non

La mutation améliore
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la mutation
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Revenir au génotype
précédent la mutation

Tirage aléatoire, 
garder la mutation oui

Réduire la pas de
la mutation

oui
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Le pas minimal est atteint

Figure 4.12 – Recherche d’un minimum global à l’aide du recuit simulé adapté.
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l’apprentissage.

En comparant les résultats obtenus (cf. fig. 4.17) avec ceux des deux précédentes
heuristiques (cf. fig. 4.15 et 4.16), nous pouvons constater que les meilleurs résultats sont
assez proches de ceux obtenus avec l’algorithme génétique. Cependant un point intéressant
est la capacité de l’heuristique à fournir un résultat peu variable, montrée par les écarts types
réduits au niveau du score (cf. fig. 4.17) et des paramètres (cf. annexe C.3.3).

Le critère d’arrêt de l’heuristique n’étant pas fixé sur le nombre de générations à
atteindre, il est impossible de déterminer à l’avance combien de calculs seront nécessaires.
Lors des expériences menées, la population étant constituée de 10 individus, le nombre moyen
de générations étant de 5630 pour obtenir un résultat, l’obtention d’un résultat demande en
moyenne 10 × 5630 = 56300 synthèses et comparaisons de mouvements. Sur les machines
utilisées lors de la réalisation de ces expériences, le temps moyen d’un apprentissage était de
21 minutes.

4.4.4 Comparaison des résultats

Pour conclure cette étude, nous proposons une comparaison des résultats obtenus avec
les trois heuristiques. Pour cela, nous proposons d’étudier, la distribution des résultats pour
chacune des heuristiques.

Les critères recherchés pour une bonne heuristiques sont :
⊲ la fiabilité des résultats : toujours obtenir la même solution,
⊲ une bonne exploration de l’espace : ne pas tomber dans un minimum local,
⊲ la rapidité de convergence : aller le plus rapidement possible.
Si l’on regarde pour chaque paramètre, la distribution des valeurs obtenues à la fin de

chacun des 50 apprentissages sur une même donnée, ces critères doivent se traduire de la
manière suivante :

⊲ plusieurs réalisations indépendantes de l’apprentissage doivent amener à des valeurs
des paramètres proches,

⊲ la fitness obtenue doit être la meilleure possible.

Les figures 4.13 et 4.14 montrent le cas d’un mouvement pour lequel toutes les heuris-
tiques obtiennent des résultats similaires (mouvement 082) et un second cas montrant bien
les avantages et les inconvénients de chaque méthode d’apprentissage (mouvement 014). Les
diagrammes représentent la densité d’individus (en ordonnée) en fonction de la valeur (en
abscisse), pour chaque paramètre (o, s, g1, . . . , g7), ainsi que pour le score.

Dans le cas de la pseudo descente de gradient, l’apprentissage n’est lancé qu’une seule
fois. La densité est donc un pic franc sur la valeur de chacun des paramètres (nous avons
cependant vu dans la section 4.4.1 que ce résultat n’était pas nécessairement le minimum
global). Au contraire, dans les cas des deux autres heuristiques, l’apprentissage étant lancé 50
fois, les résultats obtenus peuvent donc varier. La largeur de la gaussienne traduit l’amplitude
des variations. Au contraire, si différentes solutions sont obtenues, de nouveaux pics vont
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apparaître, assez distants les uns des autres. Ce genre de résultat n’est pas souhaitable car
cela signifie que l’algorithme ne converge pas toujours vers la même solution.
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Figure 4.13 – Distribution des valeurs des paramètres pour le mouvement 082
selon l’heuristique utilisée : pseudo-gradient (trait fort), algorithme génétique
(points), recuit simulé adapté (pointillé). Les valeurs obtenues avec les heuristiques
différentes sont similaires avec une distribution plutôt serrée.

La figure 4.13 présente le cas d’un mouvement pour lequel toutes les heuristiques
obtiennent des résultats similaires. Dans ce cas, on peut noter que tous les scores obtenus
lors de l’apprentissage sont très proches quelque soit l’heuristique utilisée.

On peut constater que les valeurs obtenues sur plusieurs itérations d’une même heuris-
tique sont relativement proches, sauf peut être pour l’algorithme génétique sur les degrés de
liberté du poignet (g6 et g7). Si une variation de la valeur des gains appliqués au poignet
n’entraîne que de faibles variations du score, ce résultat montre bien la difficulté de l’algo-
rithme génétique à se stabiliser sur une valeur. Les deux autres heuristiques au contraire, ne
gardant que les améliorations des individus, n’ont pas cette tendance à s’éparpiller, même si
les variations sont minimes.

La figure 4.14 présente le cas contraire, quand les différentes heuristiques ne donnent pas
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Figure 4.14 – Distribution des valeurs des paramètres pour le mouvement 014
selon l’heuristique utilisée : pseudo-gradient (trait fort), algorithme génétique
(points), recuit simulé adapté (pointillé). Les valeurs obtenues avec les heuristiques
peuvent varier selon l’heuristique et la distribution est plutôt éparpillée.

de résultats similaires. Dans ce cas, on peut constater une nette différence dans les valeurs
de fitness obtenues par les différentes heuristiques.

Cet écart est dû au fait que la pseudo descente de gradient a pu aller chercher des valeurs
de paramètres hors des limites fixées pour les autres heuristiques (par exemple, pour le gain
g1). Dans ce cas, on peut constater que les deux autres heuristiques tentent de converger vers
cette valeur hors des limites (le pic le plus élevé se situe toujours assez proche de la valeur
optimale) mais n’arrivent cependant pas à se stabiliser dessus.

Encore une fois, il est intéressant de constater que la méthode basée sur le recuit simulé
arrive mieux à stabiliser les valeurs des paramètres que l’algorithme génétique. Ainsi il est
plus probable d’obtenir le même résultat avec cette heuristique.
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Scores Nb. générations
Id. Meilleur Pire Moyenne Ecart type moyen
005 5.196 5.196 5.196 0.0 102
009 6.559 6.559 6.559 0.0 5215
010 6.905 6.905 6.905 0.0 131
011 6.694 6.694 6.694 0.0 361
012 13.311 13.311 13.311 0.0 95
013 10.09 10.09 10.09 0.0 40
014 8.427 8.427 8.427 0.0 1200
025 8.082 8.082 8.082 0.0 157
028 7.548 7.548 7.548 0.0 109
029 8.434 8.434 8.434 0.0 1169
030 6.496 6.496 6.496 0.0 1377
032 8.349 8.349 8.349 0.0 70
034 9.95 9.95 9.95 0.0 99
042 6.461 6.461 6.461 0.0 519
045 10.431 10.431 10.431 0.0 153
049 9.081 9.081 9.081 0.0 922
051 8.84 8.84 8.84 0.0 128
052 15.067 15.067 15.067 0.0 122
054 14.135 14.135 14.135 0.0 79
066 8.42 8.42 8.42 0.0 1824
067 10.074 10.074 10.074 0.0 1671
081 9.348 9.348 9.348 0.0 1725
082 10.099 10.099 10.099 0.0 44
085 9.848 9.848 9.848 0.0 116
089 10.294 10.294 10.294 0.0 109

moy. 9.126 9.126 9.126 0.0 701
min. 5.196 5.196 5.196 0.0 40
max. 15.067 15.067 15.067 0.0 5215

Figure 4.15 – Scores obtenus sur les données d’entraînement de référence avec
l’heuristique de type pseudo descente de gradient.
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Scores Nb. générations
Id. Meilleur Pire Moyenne Ecart type moyen
005 7.154 8.792 7.425 0.312 5000
007 10.389 10.876 10.476 0.104 5000
009 10.569 14.951 11.755 1.134 5000
010 8.452 10.728 8.73 0.364 5000
011 7.256 7.706 7.308 0.086 5000
012 14.342 14.74 14.418 0.078 5000
013 10.995 13.527 11.307 0.517 5000
014 9.485 26.621 12.426 4.189 5000
025 8.147 10.714 8.497 0.474 5000
028 9.423 10.43 9.68 0.253 5000
029 10.476 14.151 11.245 0.967 5000
030 10.595 14.702 11.463 1.032 5000
032 8.938 12.55 9.114 0.498 5000
034 12.48 14.673 12.785 0.501 5000
042 9.451 12.904 9.977 0.719 5000
045 13.379 15.277 13.854 0.371 5000
049 9.283 10.35 9.432 0.233 5000
051 10.533 12.808 10.926 0.398 5000
052 15.907 17.174 16.166 0.292 5000
054 15.147 17.526 15.489 0.524 5000
055 12.411 13.547 13.063 0.438 5000
056 9.812 11.934 10.238 0.43 5000
066 11.275 14.065 12.169 0.59 5000
067 11.417 12.85 11.673 0.296 5000
080 20.754 43.136 26.073 6.48 5000
081 9.734 11.266 10.197 0.375 5000
082 10.294 11.205 10.453 0.166 5000
085 14.157 18.297 15.075 0.748 5000
086 18.799 37.499 24.308 5.331 5000
089 16.149 20.354 17.502 1.018 5000

moy. 11.573 15.512 12.441 0.964 5000
min. 7.154 7.706 7.308 0.078 5000
max. 20.754 43.136 26.073 6.48 5000

Figure 4.16 – Scores obtenus sur les données d’entraînement de référence avec
l’heuristique de type algorithme génétique.
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Scores Nb. générations
Id. Meilleur Pire Moyenne Ecart type moyen
005 7.14 7.431 7.253 0.046 6518
007 10.389 10.441 10.411 0.013 7816
009 10.563 11.111 10.648 0.132 2115
010 8.451 8.51 8.473 0.016 6393
011 7.256 7.284 7.262 0.008 7003
012 14.341 14.375 14.353 0.007 6515
013 10.995 11.024 11.006 0.007 5192
014 9.334 10.455 9.797 0.246 5609
025 8.148 8.168 8.155 0.004 6121
028 9.423 9.484 9.44 0.012 9007
029 10.453 10.689 10.503 0.055 3670
030 10.596 10.999 10.642 0.066 3697
032 8.926 9.084 8.975 0.043 6194
034 12.481 12.779 12.581 0.101 7573
042 9.449 9.704 9.479 0.037 5551
045 13.644 14.106 13.698 0.069 7800
049 9.283 9.323 9.308 0.014 5951
051 10.525 10.659 10.547 0.023 3775
052 15.909 15.984 15.934 0.019 5543
054 15.147 33.004 18.051 6.386 6591
055 12.41 35.542 21.701 9.292 4366
056 9.812 10.247 9.861 0.072 7106
066 11.273 11.908 11.367 0.103 3790
067 11.416 11.475 11.431 0.013 5018
080 20.618 22.226 21.004 0.523 4377
081 9.736 9.853 9.76 0.023 4985
082 10.294 10.323 10.305 0.006 8044
085 14.157 14.502 14.239 0.086 5658
086 18.767 19.826 18.986 0.245 5130
089 16.127 16.695 16.224 0.145 1815

moy. 11.569 13.24 12.046 0.594 5630
min. 7.14 7.284 7.253 0.004 1815
max. 20.618 35.542 21.701 9.292 9007

Figure 4.17 – Scores obtenus sur les données d’entraînement de référence avec
l’heuristique de type recuit simulé.
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4.4.5 Bilan

Nous venons de comparer trois heuristiques aux caractéristiques différentes. La première
basée sur les principes de la descente de gradient explore le voisinage d’un point pour le
déplacer dans la meilleure direction possible. Si les meilleurs résultats ont été obtenus avec
cette heuristique, cela ne signifie pas nécessairement qu’en choisissant un point de départ
différent les mêmes valeurs puissent être atteintes, notamment dans le cas de minima locaux.
Cette méthode présente, de plus, l’inconvénient de demander un coût très élevé en termes de
calculs, donnant des délais d’exécution parfois beaucoup trop longs (supérieurs à 7 jours).

Afin de diminuer le temps d’exécution de la phase d’apprentissage, nous avons alors
utilisé deux heuristiques basées sur l’exploration stochastique du voisinage d’un ensemble de
points : la première basée sur un algorithme génétique (Goldberg, 1989) et la seconde sur un
recuit simulé (Kirkpatric et al., 1983). Le critère de sélection (ne garder que le meilleur) ainsi
que la condition d’arrêt (stabilisation de la population) de la seconde heuristique a montré
une meilleure efficacité en termes de fiabilité du résultat.

Finalement, si nous avons montré qu’il était possible par l’utilisation de différentes
heuristiques d’obtenir des paramètres quasi-optimaux, une étude exhaustive des heuristiques
pouvant s’adapter au problème posé permettrait d’améliorer à la fois la vitesse de convergence
et la fiabilité des résultats.

Dans la suite de manuscrit, nous avons utilisé l’heuristique de type recuit simulé adapté
nous offrant le meilleur compromis entre la qualité du résultat, sa fiabilité et la vitesse de
convergence. Les expériences suivantes vérifient si le modèle de synergies peut être utilisé
avec différentes fonctions d’optimisation.

4.5 Comparaison de différentes fonctions
d’optimisation

Le modèle de contrôle moteur proposé dans le chapitre 3 (cf. section 3.2.1) est théorique-
ment indépendant de la fonction d’optimisation. Ainsi il est précisé que toute fonction per-
mettant d’obtenir une commande ∆Q cherchant à rapprocher l’extrémité de la chaîne de la
cible peut être utilisée dans la boucle sensorimotrice contenant le modèle de synergies.

Afin de vérifier cette indépendance, nous comparons les résultats des apprentissages
réalisés avec un contrôleur basé sur la pseudo-inverse aux résultats obtenus avec la transposée
de la Jacobienne (cf. section 4.4). La commande est alors définie comme :

∆Q = λJ+(Q)

avec valeur du paramètre λ fixée à λ = 10.0, de manière à ce que des gains compris entre 0
et 20 puissent être appliqués par le modèle de synergies.
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La pseudo inverse J+ est calculée à partir de la décomposition en valeurs singulières
(SVD) de J :

J = UDV T

et exprimée sous la forme suivante :

J+ = V D+UT

avec D+ la matrice diagonale de valeurs d+i,i telles que :

d+i,i =







1
di,i

, si di,i 6= 0

0 , si di,i = 0

Les expériences de cette section ont été réalisées avec l’heuristique de type recuit simulé
adapté, en utilisant le modèle de synergies intermédiaire à 9 paramètres (une sigmoïde et
7 gains), la fonction d’évaluation F et pour les plages de valeurs de paramètres suivantes :
o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0] et g∗ ∈ [0.01, 20.0]. Ces conditions étant les mêmes que celles
des expériences réalisées dans la section 4.4.3 (comparaison entre heuristiques, cas du recuit
simulé adapté), il est possible de comparer les résultats obtenus en fonction de la fonction
d’optimisation.

Une synthèse des résultats obtenus est présentée figure 4.18 et le détail des résultat est
fourni en annexe C.4. Afin d’étudier l’amélioration fournie par le modèle de synergies, le
tableau récapitulatif reprend le score obtenu avec (scoreavec) et sans (scoresans) modèle de
synergies. Ainsi l’amélioration de la qualité de reproduction du mouvement peut être calculée
selon :

q =
scoresans − scoreavec

scoreavec

En étudiant ces résultats, on constate que le modèle de synergies paramétré avec le
résultat de l’apprentissage permet, avec les deux fonctions d’optimisation, d’obtenir un gain
de 70% sur la distance mesurée entre le mouvement synthétisé et le mouvement capturé.
Ces résultats suffisent à montrer que la boucle de contrôle optimale peut être utilisée avec
différentes fonctions d’optimisation, et que le modèle de synergies permet d’approcher le
mouvement synthétisé du mouvement capturé.

Un autre résultat intéressant est qu’en utilisant la pseudo-inverse de la Jacobienne les
mouvements obtenus sont globalement plus proches des données d’entraînement avec un
score moyen de 10.31 contre 12.06 pour la Jacobienne transposée. Cependant, nous avons
aussi constaté que les écarts types étaient plus élevés que lors de l’utilisation de la Jacobienne
transposée.

Pour comprendre pourquoi l’utilisation de J+ engendrait des écarts types plus impor-
tants, nous avons étudié la variation du score en fonction d’une variation appliquée sur la
valeur de chacun des paramètres. Le résultat de cette étude (cf. fig. 4.19 et 4.20) est présenté
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J+ JT

Id. scoreavec scoresans q scoreavec scoresans q

005 5.04 31.67 0.84 7.23 27.28 0.73
007 9.68 28.82 0.66 10.4 26.73 0.61
009 9.79 31.46 0.69 10.68 37.36 0.71
010 7.93 28.85 0.73 8.48 29.96 0.72
011 7.69 31.55 0.76 7.26 24.11 0.7
012 12.68 40.78 0.69 14.34 41.87 0.66
013 11.38 38.47 0.7 11 47.14 0.77
014 9.19 68.69 0.87 9.69 39.92 0.76
025 7.64 21.41 0.64 8.15 26.85 0.7
028 7.19 30.05 0.76 9.43 27.68 0.66
029 9.48 24.81 0.62 10.53 29.49 0.64
030 8.83 35.33 0.75 10.65 34.65 0.69
032 8.31 27.18 0.69 8.95 25.12 0.64
034 11.53 35.45 0.67 12.54 38.91 0.68
042 9.63 25 0.61 9.45 29.02 0.67
045 11.99 34.91 0.66 13.67 32.66 0.58
049 8.68 26.4 0.67 9.29 39.72 0.77
051 11.16 33.82 0.67 10.54 40.18 0.74
052 15.55 44.84 0.65 15.92 39.73 0.6
054 16.78 44.75 0.62 17.28 42.8 0.6
055 10.57 37.5 0.72 22.42 38.4 0.42
056 9.88 32.13 0.69 9.88 39.49 0.75
066 13.61 31.5 0.57 11.35 50.58 0.78
067 10.54 26.52 0.6 11.42 44.12 0.74
080 15.03 50.82 0.7 21.81 69.77 0.69
081 7.26 32.26 0.77 9.78 36.66 0.73
082 9.59 34.77 0.72 10.3 37.2 0.72
085 9.93 37.51 0.74 14.17 44.02 0.68
086 12.21 46.2 0.74 18.95 63.17 0.7
089 10.53 48.81 0.78 16.29 51.97 0.69
moy. 10.31 35.41 0.70 12.06 38.55 0.68

Figure 4.18 – Comparaison des meilleurs scores obtenus en utilisant deux fonctions
d’optimisation différentes : la Jacobienne transposée et la pseudo-inverse de la
Jacobienne.

pour le mouvement 086 présentant un écart type nettement supérieur avec la pseudo-inverse
qu’avec la Jacobienne transposée. La variation du score est calculée selon l’équation suivante :

v =
|F(Pi + ∆Pi,MR,i) − F(Pi,MR,i)|

F(Pi,MR,i)

avec F la fonction d’évaluation (cf. section 3.4.2), ,MR,i le mouvement de référence de Ti, Pi

le jeu de paramètres obtenu par apprentissage pour l’entraînement Ti et ∆Pi une variation
calculée de manière à couvrir la plage des valeurs autorisées pour chaque paramètre.
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Figure 4.19 – Variation du score du jeu de paramètre P086 en fonction des
variations appliquées à chacun de ses paramètres, dans le cas d’une fonction
d’optimisation de type JT .

Ainsi, si pour une modification ∆Pi de Pi le score obtenu avec la fonction d’évaluation
est le même, la variation obtenue est de 0. Plus la différence entre les scores obtenus sera
élevée, plus la valeurs de v augmentera. Le point disposé sur la courbe représente la valeur
originale des paramètres.

En regardant ces graphiques, il est possible de constater que les variations du score
obtenu sont légèrement plus faibles autour des valeurs des paramètres pour la pseudo-inverse
de la Jacobienne. L’écart type plus important constaté peut alors s’expliquer par le choix de
solutions plus important pour l’heuristique à score équivalent.

Dans le chapitre suivant, nous utilisons les jeux de paramètres extraits des mouvements
capturés pour caractériser une synergie. Ainsi nous serons amenés à mesurer des distances
entre jeux de paramètres en nous basant sur leurs valeurs. Dans ce contexte, si plusieurs
valeurs permettent de représenter une stratégie équivalente, il est impossible d’affirmer qu’un
jeu de paramètres différent représente bien une synergie différente.

Afin de pouvoir comparer les individus entre eux, il est donc plus intéressant d’utiliser la
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Figure 4.20 – Variation du score du jeu de paramètre P086 en fonction des
variations appliquées à chacun de ses paramètres, dans le cas d’une fonction
d’optimisation de type J+.

Jacobienne transposée afin d’assurer la validité de la comparaison entre les valeurs des jeux
de paramètres.

4.6 Propriétés des mouvements synthétisés

Nous venons d’étudier successivement différents modèles de synergies, méthodes d’ap-
prentissage ainsi que l’utilisation de différentes fonctions d’optimisation. Dans cette section,
nous proposons maintenant de nous intéresser aux caractéristiques des mouvements syn-
thétisés.

Les mouvements étudiés dans cette section sont ceux obtenus pour deux entraînements,
en utilisant :

⊲ pour fonction d’optimisation : αJT ,
⊲ pour fonction d’évaluation : F ,
⊲ pour heuristique : le recuit simulé adapté,
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⊲ le modèle de synergies intermédiaire (1 sigmoïde, 7 gains),
⊲ comme limites de paramètres : o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0], g∗ ∈ [0.01, 20.0].

Nous avons choisi de comparer les résultats obtenus avec les entraînements 011 et
080 ayant respectivement le meilleur score – la plus petite distance avec le mouvement de
référence : 7.262 cm – et le plus mauvais score – la plus grande distance : 21.004 cm.

D’après les expériences réalisées dans les expériences préliminaires, (cf. section 4.2), ces
distances nous permettent de penser que les mouvements sont assez ressemblants. Les analyses
réalisées dans cette section cherchent à confirmer ce résultat.

4.6.1 Vitesse

La première analyse étudie la reproduction de la dynamique du mouvement. Pour cela
nous avons étudié la vitesse de l’extrémité de la chaîne articulée. Cette vitesse, représentative
du mouvement d’atteinte de cible possède une forme de cloche que la sigmoïde introduite
dans le modèle de synergies doit permettre de reproduire.

Les trajectoires des mouvements n’étant pas parfaitement identiques, nous avons nor-
malisé la vitesse de l’effecteur en fonction de la distance parcourue afin de n’en conserver
que le profil. Ainsi deux mouvements ayant la même allure, mais une trajectoire différente
peuvent avoir le même profil.

Les figures 4.21 et 4.22 présentent respectivement pour les données d’entraînement 011
et 080, les profils de vitesse du mouvement de référence (en pointillé) et du mouvement
synthétisé (en trait plein). Ainsi il est possible de constater que le profil en cloche des vitesses
est bien reproduit et que l’apprentissage des paramètres de la composante temporelle a bien
permis de produire un profil proche du profil de référence.

Il n’est pas nécessaire ici de comparer le profil de vitesse produit par un algorithme
de cinématique inverse classique. En effet, ces méthodes consistant à suivre la trajectoire
de l’effecteur, nous aurions retrouvé exactement le même profil que celui du mouvement de
référence.

Pour finir, nous pouvons constater que l’apprentissage des paramètres nous a bien permis
dans les deux cas d’obtenir un profil de vitesse proche du profil original. Cependant, l’aspect
trop parfait de la synthèse de mouvement fait qu’il n’est pas possible avec notre modèle de
synergies de reproduire les irrégularités du mouvement humain.
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Figure 4.21 – Comparaison des profils de vitesse des mouvements : de référence
(en pointillé) et synthétisé (en trait plein) pour la donnée d’entraînement 011.
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Figure 4.22 – Comparaison des profils de vitesse des mouvements : de référence
(en pointillé) et synthétisé (en trait plein) pour la donnée d’entraînement 080.

4.6.2 Trajectoires des articulations

La seconde composante du modèle de synergies doit permettre de reproduire l’aspect
spatial du mouvement. Les mouvements capturés et les mouvements synthétisés n’ayant pas
le même nombre de degrés de liberté, il est impossible de comparer l’aspect spatial du mou-
vement à partir des angles appliqués à chaque degré de liberté. Cependant, il reste possible
d’étudier la position de chaque articulation au cours du temps.

Les figures 4.23 et 4.24 présentent la position des articulations selon les axes −→x , −→y et
−→z . Dans le cadre du contrôle du bras, nous ne nous intéressons qu’au coude (RightElbow),
au poignet (RightWrist) et à l’extrémité de la main (Effector). Si les valeurs des angles
des degrés de liberté de l’épaule changent au cours du temps, sa position au contraire est
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Figure 4.23 – Trajectoires des articulations au cours du mouvement pour : le mou-
vement de référence (trait fin), le mouvement synthétisé sans modèle de synergies
(pointillé) et le mouvement synthétisé avec le modèle de synergies paramétré (trait
fort), dans le cas de la donnée d’entraînement 011 (score obtenu : 7.26).

constante. Nous ne l’avons donc par représentée dans ces figures. Afin de s’affranchir du temps
des mouvements, leur durée a été normalisée.

Nous représentons pour les données d’entraînement 011 et 080, les coordonnées des
articulations pour : le mouvement de référence (en trait fin), le mouvement synthétisé sans
modèle de synergies (en pointillés) et le mouvement synthétisé avec le modèle de synergies
paramétré (en trait fort). Les figures en annexe C.5 montrent à titre indicatif les mouvements
réalisés par l’humanoïde dans ces différentes conditions.

Si les résultats présentés en figures 4.23 et 4.24 montrent que l’utilisation du modèle de
synergies permet bien d’améliorer la trajectoire des articulations pour qu’elle se rapproche de
la trajectoire initiale, nous pouvons à nouveau observer que le modèle de contrôle ne permet
pas de reproduire le bruit présent dans le mouvement humain. Ainsi, nous constatons que
les trajectoires sont plus lisses dans les mouvements synthétisés que dans les mouvements
capturés.
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Figure 4.24 – Trajectoires des articulations au long du mouvement pour : le
mouvement de référence (trait fin), le mouvement synthétisé sans modèle de
synergies (pointillés) et le mouvement synthétisé avec le modèle de synergies
paramétré (trait fort), dans le cas de la donnée d’entraînement 080 (score obtenu :
20.62).

4.7 Bilan

Les expériences menées dans ce chapitre nous ont permis d’étudier les possibilité de
modélisation et d’apprentissage des paramètres du modèle de synergies à partir de mouve-
ments capturés. Dans cette section, nous proposons un bilan de ces résultats afin d’identifier
les points forts et les faiblesses du modèle de synergies.

Modèle de synergies

Les premières expériences ont cherché à comparer les résultats pouvant être obtenus avec
différents modèles des synergies. Pour se faire, deux critères ont été étudiés : la qualité et la
fiabilité des résultats.

En observant les scores obtenus nous avons pu montrer que plus le modèle de synergies
était complexe, plus il était possible de modéliser finement le mouvement humain et ainsi
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d’obtenir des mouvements synthétisés de plus en plus proches des mouvements capturés.
Cependant, en complexifiant le modèle, le nombre de paramètres augmente aussi, rendant
l’espace des solutions à explorer de plus en plus grand avec de plus en plus de possibilités
de tomber dans des minima locaux. Ainsi, le bilan de ces expériences a permis de choisir un
modèle offrant un bon compromis entre la qualité des résultats et leur fiabilité.

Si un nouveau modèle de synergies permettant de représenter plus finement les spéci-
ficités du contrôle moteur humain venait à être proposé, le principe de fonctionnement de
l’apprentissage pourrait être réutiliser. En effet, cette méthode a été adaptée à tous les mod-
èles de synergies, indifféremment du nombre de paramètres. Cependant, selon le nombre de
paramètres utilisés, il pourrait être nécessaire d’adapter l’heuristique pour continuer à assurer
la bonne qualité des résultats.

Heuristique

Les expériences suivantes ont consisté à comparer différentes heuristiques afin d’identifier
les caractéristiques nécessaires à l’obtention d’un résultat fiable et de bonne qualité.

Les résultats obtenus ont tout d’abord permis de montrer qu’une exploration de l’ensem-
ble du voisinage d’un jeu de paramètres était beaucoup trop coûteuse en calculs avec des
temps d’apprentissage dépassant 7 jours pour certains mouvements. Au contraire, l’utilisa-
tion de méthodes d’exploration stochastique a montré la possibilité d’obtenir de très bonnes
approximations en un temps beaucoup plus raisonnable (≈ 20 minutes par mouvement).

Les différents critères d’évolution utilisés lors de la comparaison d’heuristique ont tous
été capables de faire évoluer la population vers une bonne solution. Cependant, nous avons
montré qu’un critère explicite de stabilisation de la population permettait d’assurer la fiabil-
ité du résultat. Pouvoir se fier au résultat donné par une seule exécution de l’apprentissage,
est un gain de temps pour l’utilisateur qui pourra être sûr d’avoir atteint les paramètres
optimaux dès la première exécution.

Si une nouvelle heuristique devait être définie, il serait nécessaire qu’elle remplisse les
caractéristiques suivantes :

⊲ la possibilité d’explorer de nouvelles portions de l’espace pour ne pas tomber dans un
minimum local,

⊲ et l’arrêt de l’optimisation sur un critère de stabilité de la population et non sur un
nombre de générations.

Fonction d’optimisation

Nous avons ensuite réalisé des expériences permettant de comparer l’utilisation de
différentes fonctions d’optimisation dans le modèle de contrôleur de mouvement.

Lors des premières expériences, la fonction d’optimisation a été changée de la Jacobienne
transposée (JT ) à la pseudo-inverse de la Jacobienne (J+) calculée à partir de la décompo-
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sition en valeurs singulières (SVD). Les résultats obtenus ont permis de montrer la capacité
du modèle de synergies à améliorer la synthèse de mouvement dans les deux cas, avec des
résultats légèrement meilleurs pour la pseudo inverse (J+).

Une étude approfondie des résultats, nous a amenés à inspecter la relation entre le score
obtenu et la valeur des paramètres selon la fonction d’optimisation. Pour cela, nous avons
étudié les variations du score obtenu pour différentes variations du jeu de paramètres optimal
obtenu.

Les résultats présentés ont mis en évidence la plus forte importance des paramètres dans
le cas de la Jacobienne transposée. En effet, de légères variations sur le jeu de paramètres
provoquent de plus fortes variations sur le score obtenu. Or, un des intérêts de l’utilisation de
paramètres explicites du modèles (gains, pente, retard) est de pouvoir comparer directement
leurs valeurs pour identifier si les synergies sont similaires ou différentes.

Afin d’obtenir le jeu de paramètres le plus caractéristique possible de la synergie, il
semble alors qu’une fonction d’optimisation de type Jacobienne transposée soit la fonction
d’optimisation adaptée.

Caractéristiques des mouvements synthétisés

Finalement, nous avons étudié la dynamique du mouvement et les trajectoires des ar-
ticulations de mouvements synthétisés à l’aide du modèle de synergies. Nous avons comparé
les données synthétiques à celles capturées pour évaluer l’amélioration apportée par le modèle.

Les résultats obtenus ont permis de montrer une bonne capacité du modèle à améliorer
le réalisme, dans le meilleur comme dans le pire cas d’apprentissage.

Cependant, nous avons aussi pu constater que le résultat obtenu est une version lissée
du mouvement d’origine. En effet, la synthèse de mouvements étant basée sur une fonction
d’optimisation, aucun bruit n’est introduit dans le mouvement synthétisé. Ainsi une des
limites du modèle de contrôle proposé est qu’il ne permet pas de reproduire les irrégularités
présentes dans le mouvement humain.
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Chapitre 5

Exploitation des résultats

phdcomics.com - Master of the universe

La méthode d’apprentissage proposée précédemment permet d’explorer l’espace des
solutions à la recherche du jeu de paramètres le plus représentatif de la synergie mise en
oeuvre dans un mouvement capturé. En utilisant cet algorithme, il est donc possible d’associer
aux conditions de réalisation du mouvement capturé (posture initiale et position de la cible)
le jeu de paramètres permettant de reproduire au mieux la synergie mise en oeuvre.

Cependant, le nombre de conditions initiales et de cibles pouvant être rencontrées par
le personnage est infini. Afin de limiter le nombre de mouvements capturés, il est nécessaire
de pouvoir réutiliser les connaissances extraites d’un mouvement capturé.

Dans ce chapitre nous proposons donc d’abord une étude préliminaire consistant à
évaluer la possibilité de réutiliser un jeu de paramètres dans de nouvelles conditions de
synthèse. Nous proposons ensuite de classifier les jeux de paramètres appris au sein d’un
catalogue de synergies. Celui-ci regroupe les jeux de paramètres similaires et les associe aux
conditions initiales appropriées. Un outil de visualisation est proposé conjointement pour
analyser les synergies similaires. Finalement, nous étudions l’utilisation de ce catalogue pour
l’extrapolation des jeux de paramètres dans de nouvelles conditions.
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5.1 Expériences préliminaires

Les expériences réalisées dans cette section montrent les problèmes rencontrés lors des
premiers essais de réutilisation d’un jeu de paramètres dans de nouvelles conditions. Nous
verrons alors comment supprimer les jeux de paramètres problématiques, à l’aide d’une
seconde pénalité introduite dans la fonction d’évaluation F (cf. section 3.4.2).

5.1.1 Réutilisation d’un jeu de paramètres

Les premiers essais pour tester la réutilisation d’un jeu de paramètres ont été réalisés à
l’aide d’une interface de comparaison entre un mouvement synthétisé et un entraînement (cf.
fig. 5.1). Dans cette interface, les trajectoires des articulations sont affichées en vert pour le
mouvement capturé et en noir pour le mouvement synthétisé.

Figure 5.1 – Interface de comparaison entre mouvement capturé et mouvement
synthétisé. Les trajectoires des articulations sont affichées en vert pour le mouve-
ment capturé et en noir pour le mouvement synthétisé. Le mouvement est synthétisé
dans les conditions initiales (posture et position de la cible) du mouvement capturé
avec le jeu de paramètres issu du processus d’apprentissage.

Le mouvement synthétisé utilise la posture initiale ainsi que la position de la cible de
l’entraînement et le jeu de paramètres issu de l’apprentissage. Afin de tester la réutilisation
des jeux de paramètres, nous avons permis le déplacement de la cible. A chaque déplace-
ment de cible, un mouvement partant de la même posture initiale, utilisant le même jeu de
paramètres est synthétisé pour atteindre la nouvelle cible.
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5.1.2 Problème d’instabilité de la boucle de contrôle

Lors de nos premières manipulations, pour certains entraînements, nous avons pu con-
stater des instabilités de la boucle de contrôle provoquant la synthèse d’un mouvement
n’atteignant pas la nouvelle cible. La figure 5.2 montre le cas d’une instabilité provoquée par
un jeu de paramètres avec pourtant un déplacement faible de la cible (1 cm). En observant
les trajectoires, nous pouvons détacher deux phases dans le contrôle : la première amène bien
l’extrémité de la chaîne vers la cible tandis que la seconde l’éloigne. Ces deux phases peuvent
être distinguées en observant de près la trajectoire de la main (cf. zoom à droite de la figure
5.2). Pour comprendre la raison de ce problème, nous avons dû analyser le comportement de
l’apprentissage des paramètres.

Figure 5.2 – Trajectoires des articulations dans le cas du mouvement capturé (en
vert) et dans le cas du mouvement synthétisé (en noir). Le mouvement synthétisé
présente une instabilité lors de l’atteinte d’une nouvelle cible (ici en rouge). Un
zoom (à droite) sur la trajectoire de l’extrémité de la main montre que la main
n’atteint jamais la cible.

Lors de la recherche des valeurs optimales des paramètres, un jeu de paramètres peut
comporter des gains entraînant une instabilité de la boucle de contrôle, par exemple dans
le cas de gains négatifs ou de gains trop élevés. Un critère p1 est utilisé dans la fonction
d’évaluation F (cf. section 3.4.2) pour déterminer si la cible a été touchée ou pas. Ainsi,
si l’instabilité empêche d’atteindre la cible, le jeu de paramètres est pénalisé lors de son
évaluation.

Cependant, nous avons constaté que l’instabilité de la boucle de contrôle peut aussi
survenir après le premier contact avec la cible. En effet, si l’on n’arrête pas la boucle de
contrôle lors du premier contact avec la cible, il est possible de constater que l’extrémité de
la main ne s’arrête pas sur la cible (cf. fig. 5.3). Cependant, comme la cible a été touchée, le
jeu de paramètres n’est pas pénalisé. En effet, il remplit bien son rôle : reproduire la synergie
jusqu’au premier contact avec la cible. En stoppant la synthèse lors du premier contact avec
la cible, la fonction d’évaluation passe donc à côté du problème d’instabilité.
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Figure 5.3 – Trajectoires des articulations dans le cas où la boucle de contrôle
n’est pas stoppée après le premier contact avec la cible. La cible est bien touchée,
mais la boucle ne converge pas vers son centre après le premier contact.

Nous proposons dans la fonction suivante une amélioration de la fonction d’évaluation
permettant de s’assurer que le jeu de paramètres ne provoque pas d’instabilité de la boucle
de contrôle.

5.1.3 Amélioration de la fonction d’évaluation

Afin de s’assurer de la stabilité de la boucle de contrôle et de garantir des capacités
d’extrapolation optimales, nous proposons d’introduire une seconde pénalité dans la fonction
d’évaluation F :

F(P,MR) = max(p1, p2) · dM(MS [P],MR) (5.1)

avec :
⊲ P le jeu de paramètres évalué,
⊲ MR le mouvement de référence,
⊲ MS [P] le mouvement synthétisé en utilisant P,
⊲ dM l’opérateur de comparaison entre deux mouvements défini dans la section 3.3,
⊲ p1 et p2 deux pénalités définies selon :

p1 =

{

1 si la cible a été touchée,

5 sinon.

p2 =

{

1 si le contrôle est stable après l’atteinte de cible,

2.5 sinon.

Ainsi, si la cible est touchée et que la boucle reste stable, le score est multiplié par
l’élément neutre 1. Si la cible est touchée, mais que la boucle est instable par la suite, le score
est multiplié par 2.5. Si jamais la cible n’est pas touchée, le score est multiplié par 5.
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Nous proposons de vérifier la stabilité de la boucle de contrôle en vérifiant la condition
suivante :

∀t tel que tc ≤ t ≤ Tmax, ||H(Qt) − XT || ≤ ǫ (5.2)

avec tc l’instant de contact avec la surface de cible XT et Tmax la durée maximum de synthèse.
L’équation 5.2 signifie qu’à partir de l’instant où le premier contact se produit (tc) l’extrémité
de la main reste en contact avec la cible. Ce second critère d’évaluation d’un individu ne
pouvant être que vrai ou faux, il est possible de l’utiliser comme une pénalité appliquée à la
distance.

Expériences

Afin de vérifier la capacité du critère de stabilité p2 à assurer la stabilité de la boucle de
contrôle, nous avons relancé l’apprentissage d’un jeu de paramètres sur un entraînement qui
avait précédemment posé problème, mais cette fois ci avec le critère p2.

Figure 5.4 – Trajectoires des articulations dans le cas où la boucle de contrôle
n’est pas stoppée après le premier contact avec la cible. Grâce à l’utilisation du
critère de stabilité p2 lors de l’apprentissage la boucle de contrôle converge vers le
centre de la cible.

La figure 5.4 présente, pour le même entraînement que celui de la figure 5.3, le mouvement
synthétisé avec un jeu de paramètres résultant de l’apprentissage avec le critère de stabilité p2.
Dans le cas de l’apprentissage sans critère de stabilité (cf. fig. 5.3), une fois la cible atteinte,
l’extrémité de la main ne converge plus vers le centre de la cible mais poursuit sa trajectoire.
Au contraire, en utilisant le critère de stabilité p2 (cf. fig. 5.4), l’extrémité de la main continue
bien à converger vers la cible.

Nous avons constaté que l’introduction du critère de stabilité p2 dans la fonction d’éval-
uation des jeux de paramètres permettait bien d’éliminer les jeux de paramètres provoquant
des instabilités après le premier contact avec la cible. Nous avons aussi pu remarquer une
réduction des écarts types au niveau des scores et des valeurs des paramètres (cf. annexes
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C.6.1 pour les résultats sans p2 et C.2.3 pour les résultats avec p2). En effet, l’ensemble des
minima locaux présentant des instabilités est éliminé par le critère de stabilité. Les jeux de
paramètres obtenus lors d’apprentissages indépendants sont donc plus concentrés.

Les expériences réalisées dans la section suivante montrent l’impact de différentes
caractéristiques de l’apprentissage (critère de stabilité, limites des gains) sur la réutilisation
des jeux de paramètres appris dans de nouvelles conditions.

5.1.4 Conditions d’apprentissage optimales
pour la réutilisation des paramètres

Dans les expériences suivantes, nous cherchons à comparer les possibilités de réutilisation
d’un jeu de paramètres dans de nouvelles conditions en fonction des conditions d’apprentis-
sage. Pour cela, nous proposons un critère permettant d’évaluer la possibilité de réutiliser
un jeu de paramètres sur de nouvelles cibles. Nous l’utilisons pour comparer trois conditions
d’apprentissage :

1. gi ∈ [−10.0, 20.0], sans critère de stabilité p2,

2. gi ∈ [−10.0, 20.0], avec critère de stabilité p2,

3. gi ∈ [0.01, 20.0], avec critère de stabilité p2.

Les autres conditions d’apprentissage sont les mêmes dans les trois cas. Nous utilisons
une fonction d’optimisation de type Jacobienne transposée (αJT ) pour laquelle nous fixons
α à 0.003. Une heuristique de type recuit simulé adapté est utilisée (cf. section 4.4.3) avec
le modèle de synergies intermédiaire (utilisant une sigmoïde pour tous les degrés de liberté
et un gain par degré de liberté). Les valeurs des paramètres de la sigmoïde sont limitées à :
o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0].

Les résultats détaillés des apprentissages effectués dans les conditions respectives 1, 2 et
3 sont disponibles respectivement en annexe C.6.1, C.2.3 et C.3.3. L’objectif de cette étude
n’est cependant pas d’examiner les valeurs obtenues, mais leur capacité à être réutilisées dans
de nouvelles conditions.

Évaluer les possibilités de réutilisation d’un jeu de paramètres

Afin de tester les possibilités de réutilisation d’un jeu de paramètres Pa obtenu pour
une donnée d’entraînement Ta = {Xa,QI,a,MR,a}, nous proposons de disposer de nouvelles
cibles Xtest 6= Xa autour de Xa et de tester combien de ces cibles peuvent être atteintes par
le jeu de paramètres Pa.

Afin de couvrir un maximum d’espace, les cibles de test Xtest sont disposées en étoile
autour de la cible originale Xa (cf. fig. 5.5). Pour ne pas fausser les résultats obtenus pour
les cibles les plus éloignées, seules les cibles physiquement accessibles (pas trop loin) par le
personnage sont gardées. En effet, la chaîne articulée contrôlée ne comportant que le bras
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Figure 5.5 – Disposition des cibles de test (Xk) en étoile autour de la cible originale
(Xa).

de l’humanoïde, certaines des cibles peuvent être trop éloignées pour être accessibles. La
possibilité de réutilisation d’un jeu de paramètres est exprimée par le quotient :

qr =
ncibles atteintes

ncibles accessibles

Plus un jeu de paramètres permet d’atteindre de nouvelles cibles, plus son quotient de
réutilisation est proche de 100%. Ce critère ne prend pas en compte la qualité des mouvements
synthétisés. En effet, les cibles Xtest sont de nouvelles cibles pour lesquelles aucune donnée
capturée n’est disponible pour la comparaison.

Résultats

Les résultats présentés figure 5.6 montrent pour chacune des 30 données d’entraînement
le pourcentage de cibles accessibles atteintes autour de la cible originale en fonction des
conditions d’apprentissage.

Dans un premier temps, nous avons constaté l’amélioration des capacités d’extrapolation
obtenues par l’introduction du critère de stabilité p2. Cependant ce résultat reste encore assez
faible avec un taux moyen d’environ 43.95%. Une étude des mouvements synthétisés nous a
permis de constater que les gains négatifs pouvaient encore provoquer des instabilités du
contrôleur dans certains cas. En effet, le critère de stabilité p2 n’assure la stabilité de la
boucle de contrôle que dans les conditions de l’entraînement. Selon la position de la cible, il
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Quotient de réutilisation (qr, en %)
Id. gi ∈ [0.01, 20.0] gi ∈ [−10.0, 20.0] gi ∈ [−10.0, 20.0]

avec p2 avec p2 sans p2
005 88.7 86.0 62.6
007 77.7 17.9 11.8
009 60.1 44.9 26.1
010 87.2 41.8 3.5
011 83.3 33.9 0.8
012 69.8 19.8 3.3
013 71.0 61.5 13.8
014 34.8 22.4 15.8
025 81.1 67.5 1.9
028 64.2 46.7 4.0
029 76.4 78.9 20.6
030 51.0 57.1 20.1
032 39.7 23.2 1.5
034 64.1 15.7 29.7
042 84.1 33.9 7.4
045 68.1 20.0 21.0
049 79.1 41.6 1.7
051 86.0 73.6 35.5
052 43.5 5.9 3.8
054 37.7 17.1 0.0
055 69.8 21.0 5.8
056 69.3 68.6 11.5
066 81.8 85.0 72.1
067 80.1 45.7 8.2
080 25.0 31.6 59.8
081 80.5 62.3 14.1
082 81.0 37.5 1.7
085 55.7 58.1 24.8
086 17.1 54.7 27.0
089 26.5 44.6 34.6
moy. 64.48 43.95 18.15

Figure 5.6 – Pourcentage de cibles atteintes lors de l’extrapolation, avec ou sans
p2 pour des gains positifs ou négatifs et avec p2 en limitant les gains à des valeurs
positives.

est possible que la commande ∆Qi appliquée à un degré de liberté reste peu élevée au cours
du mouvement. Ainsi lorsqu’un gain est appliqué deux situations peuvent se présenter :

1. pour avoir une influence il est nécessaire que ce gain soit élevé,

2. si le gain est trop faible, il n’aura que peu d’influence et pourra prendre indifféremment
une valeur positive ou négative.

Lorsque ce gain est réutilisé pour atteindre une nouvelle cible, la commande ∆Qi peut être
plus élevée. Dans ce cas, selon le gain retenu précédemment, les deux effets suivants peuvent
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se produire :

1. avec un gain trop élevé ou négatif, la commande sur le degré de liberté peut provoquer
une instabilité,

2. avec un gain trop faible, la commande ∆Q′
i n’a plus d’effet et l’articulation est bloquée.

Afin d’améliorer les capacités d’extrapolation de notre modèle, nous avons alors lim-
ité les gains à des valeurs positives et non nulles telles que gi ∈ [0.01, 20.0], puis réalisé
à nouveau les apprentissages et testé l’extrapolation. Les résultats obtenus ont montré un
fonctionnement similaire de l’apprentissage avec un écart type faible (cf. annexe C.3.3). Les
possibilités d’extrapolation ont cependant été améliorées de 20% (cf. fig. 5.6). Nous avons
alors pu constater que tous les effets d’instabilité provoqués par des gains négatifs ont été
annulés. Les 35% de cas restant de cibles non atteintes sont à attribuer aux derniers effets
que nous n’avons pas pu contourner : le blocage d’une articulation avec un gain proche de 0.

Les conditions permettant d’atteindre le meilleur quotient de réutilisation des jeux de
paramètres (qr) sont l’utilisation de gains positifs et du critère de stabilité p2. En effet, les
gains négatifs peuvent provoquer des instabilités lors de l’extrapolation même si le critère p2
assure la stabilité de la boucle de contrôle dans les conditions données par l’entraînement.

Les jeux de paramètres obtenus dans ces conditions d’apprentissage sont maintenant
utilisés. La section suivante propose un mécanisme de classification des synergies permettant
le regroupement des jeux de paramètres appris. Cette structure est finalement utilisée pour
analyser les synergies et extrapoler les jeux de paramètres lorsque de nouvelles conditions
sont rencontrées lors de la synthèse de mouvements.

5.2 Classification des synergies

Afin de regrouper l’ensemble des paramètres appris dans une même structure, nous
proposons d’introduire un mécanisme de liaison permettant de mettre en relation les différents
éléments nécessaires à la synthèse du geste :

⊲ la posture initiale,
⊲ la position de la cible,
⊲ et le jeu de paramètres représentant la spécificité de la synergie.

Il n’est cependant pas nécessaire de les lier au mouvement original. En effet, ce sont les jeux
de paramètres qui sont utilisés pour représenter la synergie.

Nous proposons de représenter le lien entre ces trois données sous la forme :

L = {Q,X ,P}

avec Q une posture, X la position d’une cible et P un jeu de paramètres.
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Figure 5.7 – Utilisation de liens pour représenter les relations entre posture
initiale, position de la cible et paramètres.

Dans un premier temps, les liens entre les données d’entraînement et les jeux de
paramètres issus de l’apprentissage peuvent être créés. Ainsi, pour chaque entraînement
Ti = {QI,i,Xi,MR,i} pour lequel est obtenu un jeu de paramètres Pi, il est possible de
définir le lien Li = {QI,i,Xi,Pi}. Cependant, il est aussi possible de lier différents liens à une
même posture, une même position de cible ou un même jeu de paramètres afin d’exprimer
différentes relations.

Une première relation mise en évidence peut être l’atteinte d’une même cible à partir de
différentes postures initiales, par exemple dans la figure 5.7, selon les liens L2, L3 et L4, la
cible X1 est atteinte respectivement depuis les postures Q3, Q2 et Q1.

La seconde relation possible est comment atteindre différentes cibles à partir d’une même
posture, par exemple dans la figure 5.7, les cibles X1 et X2 sont atteintes depuis la posture
Q3.

Le dernier type de relation est la possibilité d’associer une même synergie à différentes
conditions de réalisation du mouvement. Dans l’exemple donné figure 5.7, le jeu de paramètres
P1 est associé aux mouvements partant de Q1 ou Q3 et allant vers X1. Nous verrons dans
la section 5.3.2 comment utiliser cette relation pour analyser les synergies d’une personne à
l’aide d’un outil de visualisation.

5.2.1 Regroupement des données

Afin de regrouper les postures initiales, les positions de cibles ou les jeux de paramètres,
nous proposons d’utiliser l’algorithme k-means (Lloyd, 1982). Cet algorithme de partition-
nement permet de séparer un jeu de données en k groupes contenant les individus les plus

102 Matthieu Aubry



Classification des synergies

proches selon un critère de distance donné. A l’issue de l’exécution de l’algorithme, chaque
groupe est représenté par la moyenne des individus du groupe. Le jeu de paramètres représen-
tant le groupe contenant un jeu de paramètres P est représenté par Pmoy[P]. Une implémen-
tation fonctionnelle de cet algorithme pour des données en deux dimensions est donnée en
annexe B.3, cet algorithme peut cependant être utilisé sur n dimensions.

Un détail intéressant de cet algorithme est la nécessité de spécifier le nombre de groupes.
En effet, le regroupement des données étant fait sur des données capturées donc légèrement
bruitées, il est possible que deux postures initiales ou deux positions de cibles diffèrent légère-
ment, cependant la personne ayant capturé les données sait combien de postures différentes
ou de cibles différentes ont été utilisées. Ainsi l’algorithme effectue le travail de filtrage à sa
place. La spécification du nombre de groupes, dans le cas des jeux de paramètres, permet à
l’utilisateur de spécifier la granularité désirée.

Nous nous intéressons maintenant à la comparaison entre positions de cibles, postures
initiales ou jeux de paramètres.

Position des cibles et postures initiales

Afin de regrouper des données à l’aide de l’algorithme k-means, une mesure de distance
entre deux éléments est nécessaire. La distance euclidienne entre deux cibles est utilisée pour
les comparer :

dX (XA,XB) = ||XA − XB||

La distance entre postures a quant à elle déjà été débattue en section 3.3.1, lors de la
comparaison de deux mouvements. Nous réutilisons donc ici la mesure effectuée dans l’espace
euclidien. La distance dQ entre les deux postures est calculée comme la somme des distances
entre les marqueurs disposés sur la chaîne, selon l’équation :

dQ(QA,QB) =
m∑

j=1

||Xj [QA] − Xj [QA]||

avec Xj [Q] la position du marqueur j pour la posture Q et m le nombre de marqueurs dans la
chaîne articulée (un par articulation, plus un pour l’extrémité de la chaîne, cf. section 3.3.1).

Jeux de paramètres

Un jeu de paramètres P permet de représenter les caractéristiques temporelles et spatiales
de la synergie mise en oeuvre par un individu lors de l’atteinte d’une cible. Sa constitution
est, dans le cas d’une chaîne articulée à n degrés de liberté et d’un modèle de synergies
intermédiaire (cf. section 4.3.3) :

P = {o, s, g1, . . . , gn}
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avec o et s les paramètres de la composante temporelle de la synergie et g1, . . . , gn les
paramètres de la composante spatiale.

Lors de la recherche des paramètres, l’heuristique est chargée d’explorer l’espace des
paramètres (cf. section 3.4). Les valeurs des paramètres fournies vont permettre de modifier
la synergie mise en oeuvre lors de la synthèse afin d’obtenir un mouvement le plus proche
possible du mouvement original.

Ainsi, toute modification d’une valeur : o, s ou gi va entraîner une modification
des trajectoires des articulations ou de la dynamique temporelle du mouvement. Il existe
cependant une exception. Les gains gi sont appliqués respectivement aux composantes du
vecteur ∆Q tel que ∆Q′

i = gi ·sig(s · t−o)∆Qi. En effet, lorsque la commande ∆Qi est nulle,
le gain gi est neutralisé et toute valeur peut être choisie sans modification du mouvement
produit. Le problème ne se pose pas avec les paramètres o et s qui sont communs à tous les
degrés de liberté.

Nous proposons d’associer à tout gain gi appliqué au i-ème degré de liberté un coefficient
ri tel que :

ri =

{

0 , si ∀t ∈ [0, T ],∆Qi(t) = 0

1 , si ∃t ∈ [0, T ], tel que ∆Qi(t) 6= 0

avec T la durée du mouvement. Un vecteur d’importance R est ensuite associé à chaque jeu
de paramètres P tel que :

R = {1, 1, r1, . . . , rn}

avec les deux premières composantes à 1 pour les paramètres o et s et les coefficients ri

disposés à la suite en fonction de la commande ∆Qi appliquée au degré de liberté.

Afin de ne pas prendre en compte les gains ayant un coefficient d’importance nul, la
distance entre deux vecteurs Pa et Pb est définie comme :

dP(Pa,Pb) =

√
√
√
√

n+2∑

k=0

Ra,kRb,k(Pa,k − Pb,k)2

avec Va,k la composante k du vecteur Va, Ra et Rb les vecteurs d’importance associés
respectivement au jeux de paramètres Pa et Pb. Il est ainsi possible de regrouper les jeux
de paramètres sans prendre en compte les gains n’ayant pas d’influence sur le mouvement
obtenu.

Nous avons fait le choix de traiter les paramètres de la composante
temporelle au même titre que les paramètres de la composante spatiale
bien que le décalage temporel soit en secondes alors que les autres
paramètres soient des gains sans unités. Les expériences suivantes sont
toutes réalisées avec ce même critère de comparaison.

5.2.2 Formation du catalogue de synergies

Le catalogue des synergies d’une personne est formé à l’issue de l’apprentissage à partir
des entraînements fournis et des jeux de paramètres obtenus (cf. fig. 5.8). Cependant au
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lieu de contenir l’ensemble de ces données, un regroupement peut être effectué au sein de
chaque type de données. Les liens sont créés à la suite de cette phase de regroupement sur
les individus représentants les groupes formés (cf. fig. 5.8).

Entrainements
Jeux de 

paramètres

Classification

Regrouper

Postures

Regrouper

Positions 
de cibles

Regrouper

Jeux de 
paramètresLiens

Posture initiale

Position
de la cible

Catalogue

Apprentissage

Figure 5.8 – La classification des synergies consiste à regrouper les postures,
positions de cibles et jeux de paramètres similaires puis a établir des liens entre les
conditions initiales et le jeu de paramètres à utiliser.

L’algorithme k-means utilisé pour le regroupement des données possède une phase d’ini-
tialisation stochastique pouvant entraîner une variation dans la qualité des groupes obtenus.
Essayer l’ensemble des initialisations possibles de l’algorithme est cependant beaucoup trop
coûteux en calcul (CkP

nmvt
itérations de l’algorithme) bien que le regroupement des données

soit assez rapide. De bons résultats peuvent cependant être obtenus avec un grand nombre
d’itérations de l’algorithme. Lors de nos expériences, nous avons réalisé 104 itérations de
l’algorithme k-means et gardé le meilleur résultat. Aucune garantie n’est cependant fournie
quant au caractère optimal du résultat.

5.3 Expériences sur la classification

Dans cette section, nous utilisons les jeux de paramètres obtenus par apprentissage à
l’aide de l’heuristique de type recuit simulé (cf. section 4.4.3), avec l’utilisation de gains
positifs et de la pénalité p2 pour une meilleure possibilité de réutilisation des résultats (cf.
section 5.1). Nous avons appliqué ce processus d’apprentissage aux 90 données d’entraînement
obtenues à l’issue de la séance de capture (cf. section 4.1).
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Nous rappellerons que les 90 mouvements correspondent à 90 atteintes de cibles partant
d’une posture initiale similaire (position de confort du sujet) et atteignant 3 fois chacune des
30 cibles (3 × 30 cibles → 90 mouvements). Ainsi deux jeux de données sont définis dans les
expériences suivantes. Le premier contient les jeux de paramètres ayant obtenus les meilleurs
scores pour chaque cible, soit 30 données d’entraînement et 30 jeux de paramètres associés
(nmvt = 30). Le second contient l’ensemble des données d’entraînement et l’ensemble des jeux
de paramètres associés (nmvt = 90).

Nous proposons maintenant deux études relatives au regroupement des données. La
première consiste à analyser la perte de qualité provoquée par le regroupement des données. La
seconde étude présente un outil permettant de visualiser les synergies similaires en s’appuyant
sur le catalogue de synergies.

5.3.1 Perte de qualité due au regroupement des données

Après regroupement des données, le jeu de paramètres Pi associé à la posture initiale
Qi et à la position de la cible Xi est remplacé par le jeu de paramètres moyen représentant
le groupe contenant Pi : Pmoy[Pi] (cf. section 5.2.1).

Or, si tous les jeux de paramètres constituants le groupe auquel appartient Pi ne sont
pas strictement égaux, on a : Pmoy[Pi] 6= Pi. C’est à dire que le jeu de paramètres moyen
représentant le groupe contenant Pi ne possède pas les mêmes valeurs que Pi. Lors de la
synthèse de mouvement, cette différence dans les valeurs des paramètres se traduit par une
différence dans le mouvement obtenu.

L’objectif de cette expérience est d’étudier l’impact du regroupement des jeux de
paramètres sur la qualité de reproduction des synergies. Pour cela, nous avons étudié la
perte de qualité lors de la synthèse en fonction du nombre kP spécifié lors du regroupement
des jeux de paramètres.

Afin d’étudier l’impact du regroupement de données sur la qualité du mouvement
synthétisé, nous proposons un coefficient qc défini tel que :

qc =
F(Pmoy[Pi],MR,i) − F(Pi,MR,i)

F(Pi,MR,i)

avec Pi le jeu de paramètres obtenu lors de l’apprentissage sur le mouvement de référence
MR,i, Pmoy[Pi] le jeu de paramètres obtenu après regroupement et F la fonction d’évaluation
d’un jeu de paramètres (cf. section 3.4.2). Le quotient qc compare :

⊲ le score obtenu avec le jeu de paramètres résultant de l’apprentissage (Pi),
⊲ au score obtenu dans les mêmes conditions en utilisant le jeu de paramètres moyen du

groupe (Pmoy[Pi]).
Le quotient qc obtenu permet de connaître le pourcentage de perte sur le score. Si qc est
proche de 0, la perte est très faible et plus qc sera élevé, plus la perte sera grande.
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Sur un jeu d’entraînements limité

Dans cette première expérience, nous utilisons le jeu de donné limité aux 30 meilleurs
entraînements. Ainsi les catalogues de synergies formés pour kP ∈ [1; 30] contiendront :

⊲ 1 groupe représentant l’ensemble des postures initiales,
⊲ 30 groupes représentant chacun une des 30 cibles,
⊲ kP groupes représentant les jeux de paramètres obtenus par apprentissage,
⊲ et 30 liens représentant les liaisons entre conditions initiales et jeux de paramètres.
Nous avons étudié l’impact du regroupement des données en faisant la moyenne des

quotients qc pour chacun des 30 entraînements, en fonction du nombre de groupes kP imposé
à l’algorithme de classification. Les résultats donnés en figure 5.9, montrent le pourcentage
moyen de perte en fonction du nombre de groupes. Le détail des résultats peut être consulté
en annexe C.7.
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Figure 5.9 – Pourcentage moyen de perte en qualité (qc, en ordonnée), en fonction
du nombre de groupes de synergies pour 30 données (kP , en abscisse).

Les résultats montrent une perte maximum de 35% pour un catalogue ne contenant
qu’un seul groupe de synergies. Globalement, on observe une diminution de la perte avec
l’augmentation du nombre de groupes. Ainsi à partir de 10 groupes, la perte descend en
dessous de 10%. Pour un nombre de groupes égal au nombre de jeux de paramètres, la
différence est nulle, en effet chaque jeu de paramètres forme son propre groupe.

Sur le jeu d’entraînements complet

Le même test a ensuite été réalisé en reprenant l’ensemble des mouvements avec les
répétitions d’atteinte des différentes cibles. Ainsi, 90 données d’entraînement et résultats
d’apprentissage ont été utilisés dans le catalogue de synergies. Une nouvelle fois, les catalogues
de synergies ont été formés pour kP ∈ [1; 90]. Le même quotient qc a été utilisé pour étudier la
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perte engendrée par le regroupement. La courbe en trait plein présentée en figure 5.10 montre
le quotient qc moyen obtenu en fonction du nombre kP de groupes de jeux de paramètres
formés dans le catalogue. La courbe précédente, obtenue pour un jeu d’entraînement limité
est reportée en pointillés (cf. fig. 5.9).
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Figure 5.10 – Pourcentage moyen de perte en qualité (qc, en ordonnée), en fonction
du nombre de groupes de synergies (kP , en abscisse) pour : 90 données (en trait
fort) et 30 données (en pointillés).

Théoriquement, chaque cible étant atteinte trois fois, si les mouvements étaient iden-
tiques, lorsque le seuil des 30 groupes aurait été atteint, la différence aurait dû être nulle.
Nous constatons cependant qu’une fois arrivé à 30 groupes la perte de qualité exprimée par
le quotient qc était toujours de 10.7%. En effet, nous l’avons vu dans le chapitre précédent
lors de l’étude préliminaire sur les mouvements (cf. section 4.2), une personne atteignant
la même cible en partant de la même posture initiale ne réalise pas exactement le même
mouvement. Il est donc normal de constater cette différence.

Une dernière remarque est l’aspect discontinu de la courbe. Nous pensons que ce bruit
est dû à l’aspect aléatoire de la phase d’initialisation de l’algorithme. Comme il est beaucoup
trop long de tester toutes les initialisations possibles, nous nous limitons à lancer l’algorithme
de regroupement 104 fois. Cependant, l’initialisation optimale n’est pas forcement rencontrée,
ce qui peut entraîner ce genre de variations.

5.3.2 Analyse des synergies

Nous proposons maintenant un outil de visualisation des groupes de synergies. Cet outil
peut être utilisé pour étudier les synergies similaires pour une même posture initiale et
différentes cibles.

Les visuels fournis par cet utilitaire sont présentés en figures 5.11, 5.12 et 5.13. Dans
ces captures d’écran, l’outil est appliqué aux 30 données d’entraînement utilisées lors des
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expériences précédentes afin de visualiser pour la même posture de départ, le regroupement
des synergies en fonction de la position de la cible. L’objectif de cet outil est de permettre à
un expert des sciences du mouvement d’étudier la répartition des synergies en fonction des
conditions initiales du mouvement.

Dans un premier temps, nous avons forcé le nombre de groupes de synergies à deux.
Nous avons pu constater une segmentation des cibles à droite et à gauche de l’épaule de
l’humanoïde (cf. fig. 5.11). Il semble donc que le sujet lors de la capture ait eu des synergies
représentées par des jeux de paramètres proches selon la position de la cible (à gauche ou à
droite) par rapport à son épaule.

Le découpage suivant, en trois groupes, fait apparaître un nouveau groupe (en jaune)
situé entre les deux zones précédentes, plutôt à l’extrémité de la zone d’accessibilité du sujet
(cf. fig. 5.12). Pour finir, le dernier découpage, en 4 zones, détache un ensemble de cibles sur
la gauche de l’humanoïde (cf. fig. 5.13).

Figure 5.11 – Regroupement des synergies apprises sur 30 données d’entraînement
en 2 groupes.

Figure 5.12 – Regroupement des synergies apprises sur 30 données d’entraînement
en 3 groupes.

Les premières observations réalisées sur la répartition des synergies en fonction de la
position de la cible à atteindre, nous laissent penser que le découpage des synergies devrait être
fait non seulement selon la position de la cible par rapport à l’épaule (gauche, droite), mais
aussi par rapport à l’éloignement entre la cible et l’épaule. Ces résultats restent cependant
préliminaires.
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Figure 5.13 – Regroupement des synergies apprises sur 30 données d’entraînement
en 4 groupes.

5.4 Extrapolation des synergies

Le catalogue de synergies, permet d’associer les jeux de paramètres représentant les syn-
ergies d’un individu aux conditions initiales correspondantes. Nous proposons ici d’utiliser
cette base de données pour extrapoler les synergies apprises, c’est à dire trouver le jeu de
paramètres représentant la synergie la plus probable pour une posture initiale et une position
de cible quelconques. Ce mécanisme peut alors être utilisé pour synthétiser les mouvements
les plus réalistes possibles, quelque que soit la cible à atteindre, à partir d’un ensemble
restreint de mouvements capturés.

5.4.1 Extrapolation des jeux de paramètres

Le mécanisme d’extrapolation de données consiste à trouver, avant le début de la syn-
thèse, le jeu de paramètres correspondant au mouvement ayant été capturé dans les conditions
les plus proches. Pour effectuer cette recherche, nous utilisons les opérateurs de comparaison
dQ et dX définis afin de regrouper les données (cf. section 5.2.1). Les liens entre une posture,
une position de cible et un jeu de paramètres sont ensuite utilisés pour trouver le jeu de
paramètres à utiliser (cf. fig. 5.14).

Soit Q la posture initiale et X la position de la cible du mouvement que l’on cherche à
synthétiser. L’objectif est donc de trouver un jeu de paramètres Pext[Q,X ] appartenant au
catalogue de synergies dont la posture initiale et la position de la cible associées sont les plus
proches possibles à la fois de Q et X . L’algorithme d’extrapolation cherche donc à trouver le
lien La = {Qa,Xa,Pa} minimisant les deux valeurs : dQ(Q,Qa) et dX (X ,Xa).

Un exemple d’extrapolation est donné à la figure 5.15. Dans ce cas la posture du cata-
logue la plus proche de la posture initiale Q est Q3 et la position de cible la plus proche de
X est X2. En suivant le lien L2 le jeu de paramètres à utiliser est P3. Cet exemple ne pose
pas de difficultés, cependant deux problèmes peuvent être rencontrés lors de l’extrapolation.
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Figure 5.14 – Le catalogue des synergies peut être utilisé pour trouver le jeu de
paramètres le plus adapté à de nouvelles conditions initiales (positions de la cible
et posture initiale). Le lien contenant les conditions initiales les plus proches est
recherché et le jeu de paramètres associé est retourné.
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Figure 5.15 – Utilisation du catalogue de synergies pour trouver le jeux de
paramètres Pa le plus probable pour les conditions initiales Qb, Xb. Dans ce cas Q3

est la posture la plus proche de Qb et X2 la cible la plus proche de Xb. En suivant
le lien L1, le jeu de paramètres le plus probable est donc P3.
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Nous avons vu lors des expériences préliminaires sur l’extrapolation (cf. section 5.1) que
lors de l’utilisation de certains jeux de paramètres il se pouvait que la cible ne soit plus
atteinte, même en utilisant le critère de stabilité p2 et en se limitant à l’utilisation de gains
positifs. En effet, il est possible qu’un degré de liberté soit bloqué par un gain nul ou qu’un
gain trop élevé provoque une instabilité lors de l’extrapolation (cf. section 5.1.4). Dans ce
cas, il est nécessaire de choisir un autre jeu de paramètres. Cette sélection peut s’effectuer
en prenant les paramètres correspondant à des conditions un peu moins proches, mais pour
lesquelles la synthèse du mouvement est possible.

Finalement, une dernière limitation du modèle est la nécessité de n’avoir qu’un seul jeu
de paramètres associé à la même posture initiale et à la même cible. Par exemple, dans notre
cas, nous disposons pour chaque cible atteinte, de trois réalisations de l’atteinte. Ainsi, pour
une même posture initiale et une même cible, nous disposons de trois jeux de paramètres.
Le mécanisme d’extrapolation ne permettant pas de faire ce choix, nous avons choisi de ne
garder, pour chaque cible, que le jeu de paramètres ayant obtenu le meilleur score.

5.4.2 Expérience

L’objectif de l’extrapolation étant de limiter le nombre de mouvements nécessaires, nous
proposons d’étudier le rapport entre le nombre de données et la qualité des mouvements
obtenus. Le protocole de cette expérience est basé sur une validation croisée des résultats à
partir du jeu de 30 entraînements (cf. section 5.3.1).

L’évaluation du mécanisme d’extrapolation est réalisée en limitant les données présentes
dans le catalogue puis en mesurant la perte de qualité sur la synthèse des 30 mouvements
originaux à partir de jeux de paramètres extrapolés. A l’initialisation de cette expérience, le
catalogue ne contient aucune donnée. Les données d’entraînement Ti = {Qi,Xi,Mi} et les
jeux de paramètres associés Pi sont ajoutés un par un au cours de l’expérience. A chaque
fois, la qualité de l’extrapolation est réévaluée.

La qualité de l’extrapolation est mesurée avec l’indice suivant :

qe =
1
30

30∑

i=1

F(Pext[Qi,Xi],MR,i) − F(Pi,MR,i)
F(Pi,MR,i)

avec i l’indice de l’entraînement Ti, F la fonction d’un jeu de paramètres par rapport à un
mouvement capturé (cf. section 3.4.2), F(Pi,MR,i) le score obtenu par le jeu de paramètres
Pi issu de l’apprentissage et F(Pext[Qi,Xi],MR,i) le score obtenu sur le même mouvement
capturé (MR,i) avec un jeu de paramètres extrapolé à partir du catalogue. Le quotient qe

obtenu nous indique la perte de qualité pour le catalogue utilisé.

Lors de l’initialisation de cette expérience, le catalogue de synergies est vide. Il n’est
donc pas possible d’obtenir un jeu de paramètres extrapolé. Dans ce cas, le quotient qe obtenu
représente la perte de qualité entre l’utilisation de la boucle sensorimotrice sans modèle de
synergies et l’utilisation de la boucle sensorimotrice avec un modèle de synergies (dont les
paramètres sont issus de l’apprentissage).
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Une fois l’indice qe calculé pour un catalogue de synergies contenant x entraînements
et x jeux de paramètres, nous rajoutons un entraînement et le jeu de paramètres qui lui est
associé. Les données ajoutées sont choisies de manière à ce que l’indice qe calculé pour un
catalogue de synergies à x+ 1 exemples soit minimal. Ce processus est répété jusqu’à ce que
tous les entraînements aient été insérés dans le catalogue.
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Figure 5.16 – Pourcentage moyen de perte en qualité lors de l’extrapolation en
fonction du nombre de données insérées dans le catalogue de synergies.

Nous avons vu précédemment que le mécanisme de regroupement de
jeux de paramètres dans le catalogue entraînait une perte de qualité
du mouvement. Afin de focaliser cette étude sur l’extrapolation, nous
avons mis chaque jeu de paramètres dans un groupe différent.

La courbe présentée figure 5.16 représente la valeur du quotient qe en fonction du nombre
de données insérées dans le catalogue. Le détail de ces résultats est disponible en annexe C.8.
La perte maximum de qualité est enregistrée lors du premier calcul de qe, lorsque le catalogue
est encore vide avec plus de 200%. En effet, dans ce cas, la boucle de contrôle est utilisée sans
modèle de synergies et la dynamique du mouvement n’est pas reproduite.

L’ajout de la première donnée au catalogue fait immédiatement descendre qe en dessous
des 40%. Pour que l’amélioration soit maximale lors de l’insertion de la première donnée, il
est nécessaire que le jeu de paramètres introduit ne provoque pas d’instabilité quelque soit
la cible atteinte. En effet, si le jeu de paramètres provoque une instabilité, le suivant est
sélectionné (cf. fin de la section 5.4.1), comme il n’y en a pas d’autres, le modèle de synergies
ne serait pas utilisé, augmentant ainsi la perte de qualité.

Au fur et à mesure que de nouvelles données sont ajoutées, la perte diminue. Les résultats
montrent qu’à partir de 15 données, la perte de qualité entre les mouvements synthétisés avec
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des jeux de paramètres extrapolés ou appris est inférieure à 10%. Ainsi, en fonction de la
perte maximum requise par l’application, il est possible de sélectionner le minimum de cibles
à garder.

Finalement, nous avons remarqué deux effets inattendus. Le premier est l’augmentation
de la perte de qualité lors du passage de 24 à 25 données dans le catalogue. Une analyse
avancée des résultats nous a montré que l’introduction de cet entraînement a levé une
instabilité sur un mouvement et donc provoqué un changement lors de l’évaluation provoquant
une augmentation de la perte de qualité. Le second effet est l’obtention d’une perte de qualité
négative, c’est à dire d’une amélioration de la qualité. Cette amélioration est obtenue car il
est possible que l’heuristique ne converge pas exactement vers la meilleure solution. Nous
avons effectivement constaté que deux mouvements avaient de meilleurs résultats avec le jeu
de paramètres extrapolé qu’avec le jeu de paramètres appris, ce qui signifie que dans leur cas
le résultat de l’apprentissage n’était pas optimal.

5.5 Bilan

Les jeux de paramètres obtenus à partir de différents mouvements capturés peuvent être
exploités en les intégrant dans un catalogue de synergies permettant de lier : les postures
initiales, les positions de cible et les jeux de paramètres. Dans cette section nous avons étudié
les possibilités d’utilisation d’un catalogue des synergies d’un sujet pour les regrouper puis
les analyser et pour extrapoler les jeux de paramètres appris.

Classification

La création du catalogue de synergies consiste à regrouper les postures initiales, les
positions de cibles et les jeux de paramètres similaires. Des liens sont ensuite créés pour
représenter les relations entre les différents groupes. L’objectif de ce catalogue est de limiter le
nombre de données et de pouvoir identifier des synergies communes à différents mouvements.

Afin d’évaluer l’impact du regroupement de synergies sur la synthèse de mouvements,
nous avons étudié dans un premier temps la perte de qualité lors de la synthèse du mouvement
en fonction du nombre de groupes créés. Les résultats ont montré que plus le nombre de
groupes était important, moins la qualité était altérée car les jeux de paramètres gardent de
plus en plus les spécificités apprises.

Nous avons ensuite proposé un outil permettant la visualisation des groupes de synergies
en fonction des cibles à atteindre à partir d’une même posture initiale. Afin d’évaluer cet outil,
il serait cependant nécessaire de le confronter à une autre analyse pour confirmer les résultats
obtenus.
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Extrapolation

Nous avons étudié les possibilités d’extrapolation du modèle en effectuant une validation
croisée du mécanisme proposé. Pour cela nous avons étudié la perte de qualité lors de la
synthèse en fonction du nombre de données insérées dans le catalogue.

Les résultats obtenus ont confirmé que l’ajout de données permettait bien d’améliorer
la qualité des mouvements synthétisés. Cette expérience a aussi pu montrer qu’un nombre
limité de mouvements (la moitié de la base d’entraînements) était suffisant pour reproduire
l’ensemble des mouvements avec une bonne qualité.

Afin d’améliorer l’extrapolation des mouvements, il n’est pas nécessaire de multiplier
les exemples proches. Au contraire, il est plus intéressant de multiplier les captures de
mouvements ayant différentes combinaisons de postures initiales et de positions de cibles.

Choix du nombre de groupes

Le choix du nombre de groupes à constituer est un réel problème pour l’utilisateur qui
doit trouver l’équilibre entre généralisation et qualité des mouvements obtenus. En effet, un
nombre de groupes élevé va permettre de garder une bonne spécificité des synergies alors
qu’un nombre restreint va permettre de faciliter l’analyse des synergies à l’aide de l’outil de
visualisation des groupes.

Lors de nos expériences, nous avons pu constater que le temps de calcul nécessaire à
la formation d’un catalogue était relativement court (au maximum 7 secondes). Ainsi, il est
possible pour l’utilisateur de tester différentes valeurs afin de choisir la plus adaptée.

Finalement, les données à notre disposition étant constituées d’un ensemble de mou-
vements partant de la même posture initiale, nous n’avons pas pu analyser les similitudes
entres synergies lors de mouvements partant de postures différentes. Une possibilité est qu’en
multipliant le nombre d’exemples on puisse constater que le nombre de synergies d’un même
sujet est limité (Neilson et Neilson, 2005).
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Chapitre 6

Conclusion

phdcomics.com - Allergy Season

La problématique posée au début de cette thèse était de concilier au mieux l’autonomie
du contrôleur de mouvement, le réalisme des mouvements obtenus et l’analyse des mouve-
ments d’une personne. Pour cela, nous avons choisi de combiner la modélisation d’un mécan-
isme du contrôle moteur humain et l’utilisation des mouvements capturés pour reproduire les
spécificités propres à un sujet.

Résumé

Le travail présenté dans ce manuscrit a permis de modéliser les synergies mises en oeuvre
par une personne lors de mouvements d’atteinte de cible. Les paramètres du modèle sont
utilisés pour ajuster la dynamique temporelle du mouvement et modifier l’utilisation relative
des degrés de liberté afin de reproduire les différentes synergies d’une personne.

La recherche des paramètres permettant de représenter au mieux la synergie mise en
oeuvre dans un mouvement donné est effectuée à l’aide d’une métaheuristique basée sur la
comparaison entre mouvement synthétisé et mouvement capturé.
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Finalement, les jeux de paramètres obtenus pour chaque mouvement peuvent être re-
groupés dans un catalogue de synergies liant les conditions de réalisation du mouvement aux
jeux de paramètres. Ce catalogue, véritable cartographie des synergies de la personne, est
alors utilisé pour analyser ses mouvements et pour synthétiser de nouveaux mouvements en
extrapolant les données apprises.

Nous présentons maintenant une discussion sur le travail réalisé et les résultats obtenus
par rapport à l’objectif fixé, suivie de perspectives de recherches dans la continuité de ce
travail.

6.1 Discussion

Autonomie

En proposant l’utilisation d’un modèle de synergies intégré à une boucle de sensori-
motrice, l’objectif était de s’affranchir de la connaissance de la trajectoire de l’extrémité de
la chaîne articulée afin de gagner en autonomie. Si effectivement la trajectoire n’est plus
nécessaire à la synthèse, les informations sur la dynamique temporelle du mouvement sont
intrinsèques au fonctionnement de la boucle. En ce sens, l’approche développée s’écarte des
approches classiques de cinématique inverse et offre une meilleure autonomie.

L’étude de la vitesse de l’extrémité de la chaîne articulée a permis de montrer la capacité
du modèle de synergies à reproduire la dynamique originale du mouvement. Cependant, la
fonction temporelle décrivant la dynamique du mouvement n’est fonction que du temps
écoulé depuis le début du mouvement. Ainsi, dans un cadre de simulation plus général, cette
fonction serait incapable de représenter, par exemple, l’effet d’un changement de cible ou
d’un contact avec l’environnement durant le geste. Néanmoins, si le modèle perd en réalisme,
il reste autonome.

Réalisme

L’objectif de ce travail était de reproduire les synergies mises en oeuvre par un sujet
afin d’assurer le réalisme des mouvements synthétisés. L’étude des caractéristiques des
mouvements produits (la trajectoire des articulations et la vitesse de l’effecteur) a montré
la capacité du modèle à les améliorer. Cependant, elle montre aussi que la modélisation
mathématique du profil de vitesse lui donne un aspect lissé que l’on ne retrouve pas chez
l’humain. Le modèle proposé ne permet donc pas de reproduire toutes les spécificités du
mouvement humain, en particulier sa variabilité.

Le réalisme du contrôleur ne doit cependant pas se limiter à la reproduction de mou-
vements. Il est nécessaire que celui-ci soit capable de réaliser des mouvements dans de
nouvelles conditions tout en conservant un certain réalisme. Le catalogue de synergies, dans
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lequel sont condensés tous les résultats des apprentissages, permet de disposer d’une base
des paramètres à appliquer dans différentes conditions. Lors de la synthèse de nouveaux
mouvements, le jeu de paramètres correspondant aux conditions les plus proches des condi-
tions courantes (posture initiale, position de la cible) peut être utilisé pour reproduire une
synergie extraite des mouvements capturés. Ces possibilités d’extrapolation ont été testées
sur un jeu de données limité. Les résultats ont montré qu’avec une quinzaine de mouvements
capturés, il était possible de reproduire d’autres mouvements avec une faible perte de qualité.

Analyse

En choisissant d’utiliser un modèle de synergies représentant explicitement les lois du
contrôle moteur (profil de vitesse et préférences articulaires), l’objectif était de permettre
l’analyse des mouvements du sujet à partir de mouvements capturés. Le travail présenté ici est
déjà un début de réponse en soi. En effet, à notre connaissance, personne n’avait encore essayé
d’apprendre ce genre de paramètres pour reproduire des mouvements capturés. La possibilité
d’améliorer le réalisme ouvre une voie pour la synthèse de mouvements reproduisant des
caractéristiques du contrôle moteur humain.

Cependant, afin de tirer un réel profit de l’utilisation d’un modèle explicite, une étude
sur les valeurs des paramètres est nécessaire. L’outil d’analyse proposé permet de comparer
les valeurs similaires des paramètres afin de visualiser les conditions de réalisation des mou-
vements dans lesquelles la synergie employée était similaire. La comparaison mélangeant les
paramètres de la composante temporelle et de la composante spatiale reste cependant dis-
cutable et d’autres critères séparant les composantes pourraient être définis afin d’améliorer
le résultat de l’étude.

6.2 Perspectives

Le modèle proposé dans ce manuscrit ainsi que les résultats obtenus sont une première
étape dans la modélisation des synergies d’une personne. Nous proposons maintenant dif-
férentes perspectives afin d’étendre ce travail et d’approfondir les connaissances sur les syn-
ergies.

6.2.1 Amélioration des résultats ...

... par la modification du modèle

Lors de l’étude des capacités de notre modèle à reproduire les caractéristiques du
mouvement humain, la principale constatation était que le mouvement synthétisé, résultant
d’un calcul mathématique, était une version lissée du mouvement du sujet.
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Une amélioration possible du contrôleur de mouvement serait de prendre en compte cette
variabilité. La reproduction de la variabilité du mouvement humain peut être effectuée à deux
niveaux : en ajoutant du bruit dans la commande produite, donc au niveau du résultat de la
fonction d’optimisation, ou en ajoutant du bruit au niveau des paramètres donc au niveau
des synergies. Peut-être serait-il nécessaire de combiner le bruit à ces deux niveaux.

L’introduction d’une variabilité dans les mouvements synthétisés pose cependant un
problème lors de l’apprentissage. En effet, le fonctionnement de l’apprentissage repose
actuellement sur la possibilité d’évaluer un jeu de paramètres de manière déterministe. Si
le mouvement synthétisé devient variable, différentes évaluations indépendantes donneront
des scores différents, entraînant des erreurs dans la comparaison entre jeux de paramètres.
L’évaluation d’un jeu de paramètres, et peut être même toute la méthode d’apprentissage,
seraient alors à modifier. Des pistes à suivre peuvent consister à effectuer la moyenne de
plusieurs évaluations ou chercher des heuristiques capables de fonctionner avec des résultats
d’évaluation variables 1.

... par l’amélioration de l’apprentissage

La comparaison de différentes heuristiques nous a permis d’évaluer les caractéristiques
nécessaires à l’obtention d’un jeu de paramètres fiable et optimal au sens de la fonction
d’évaluation. Bien que les résultats obtenus soient satisfaisants, le temps d’apprentissage
pour une donnée d’entraînement reste encore élevé. Si ce processus est réalisé hors-ligne et
n’a pas d’impact sur la vitesse de synthèse, l’obtention d’un catalogue de synergies exploitable
devient vite un processus relativement coûteux en temps.

La proposition d’une heuristique plus rapide serait alors un plus pour l’interaction en-
tre l’utilisateur (par exemple, un spécialiste du mouvement) et le modèle. Les expériences
présentées lors de l’étude du catalogue de synergies ont montré qu’il était possible de re-
grouper différentes synergies avec une perte de qualité minimale. Coupler la classification de
synergies à la procédure d’apprentissage en utilisant les jeux de paramètres déjà connus pour
initialiser l’apprentissage est une piste à explorer. Dans ce cas, il sera nécessaire de s’assurer
que l’heuristique cherche tout de même à explorer l’ensemble de l’espace des solutions afin de
ne pas tomber dans des minima locaux comme dans le cas de la pseudo descente de gradient.

... par le biais du catalogue de synergies

Lors de l’étude du mécanisme d’extrapolation de synergies, nous avons pu constater
qu’un nombre réduit de mouvements capturés, choisis de manière adéquate, permettait de
reproduire une quantité élevée de mouvements avec une faible perte de qualité. Le processus
mis en oeuvre lors de ce test permet de sélectionner les mouvements pertinents afin de réduire
la base de mouvements en fonction de la qualité désirée. Cependant, aucun élément ne permet

1. Ce problème a été rencontré par Manac’h (2010) lors de sa thèse. Les pistes proposées viennent de nos
discussions.
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actuellement la sélection inverse, c’est à dire déterminer les mouvements les plus pertinents
à capturer pour limiter le nombre de données nécessaires.

Afin de limiter le nombre de mouvements nécessaires à la constitution d’un catalogue
complet des synergies d’un sujet, nous pensons qu’il serait intéressant d’étudier les synergies
d’un grand nombre de sujets à la recherche de constantes dans le regroupement de celles-ci.
Il serait possible grâce à son utilisation d’imaginer trouver une segmentation de l’espace
commune à certains sujets. Ainsi le nombre d’exemples nécessaires serait limité à un par
secteur, réduisant ainsi le nombre de captures nécessaires tout en garantissant une bonne
qualité de synthèse.

6.2.2 Étendre l’étude des synergies ...

... grâce à l’outil de visualisation des groupes de synergies

Le catalogue de synergies est constitué d’un ensemble de liens permettant de représenter
les relations entre les groupes obtenus pour les conditions initiales et les jeux de paramètres.
Ainsi, lors de la formation des groupes, des jeux de paramètres obtenus pour des conditions
initiales différentes vont être regroupés. Un outil a été proposé afin de visualiser ces groupes
en fonction des conditions initiales.

Grâce à cet outil, nous avons pu constater un regroupement des synergies similaires
selon la position de la cible : à gauche ou à droite de l’épaule. Ces résultats restent cependant
préliminaires et, pour le moment, ne permettent pas de valider d’hypothèse sur les synergies.
L’utilisation de cet outil en collaboration avec des spécialistes des sciences du mouvement
serait intéressante afin de le valider. Ainsi, il serait ensuite possible de l’utiliser pour comparer
les synergies de différents sujets et valider de nouvelles hypothèses sur le contrôle moteur,
par exemple l’hypothèse d’un nombre limité de synergies (Neilson et Neilson, 2005).

... en étudiant les mouvements de sujets spécifiques

Le modèle proposé a été éprouvé sur les mouvements d’un sujet valide. Cette thèse a
pourtant été motivée par la problématique de la modélisation des mouvements de personnes
handicapées. Si la complexité de mise en oeuvre du modèle nous a détourné de cette voie,
l’idée de proposer un modèle de synergies nous est venue des discussions menées avec le
Professeur Olivier Rémy-Néris du CHU de Brest.

Nous pensons que l’utilisation d’un modèle de synergies pourrait permettre de modéliser
les stratégies motrices de personnes handicapées. Il serait alors nécessaire d’adapter le modèle
de synergies pour reproduire d’autres caractéristiques de leurs mouvements. En utilisant
l’outil d’analyse des synergies présenté précédemment, le travail réalisé ici devrait permettre
d’obtenir de nouvelles données sur le mouvement d’atteinte de cible de personnes souffrant
d’un handicap moteur (tétraplégie ou autre).
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Annexe A

Notations

A.1 Notation en coordonnées homogènes

Soit le repère global de l’environnement, un repère nommé Rg. Un ensemble de repères
{Ri, i ∈ IN} peut être défini par rapport à ce repère. Chaque repère Ri est caractérisé par sa
position et son orientation dans le repère global :

Ri

{

Xi,Rg
= (xi, yi, zi)Rg

Oi,Rg
= (ψi, θi, αi)Rg

Le passage d’un repère i à un repère j peut être noté sous la forme d’une transformation
Ti→j . Chaque transformation peut être notée sous la forme d’une matrice 4 × 4. Quatre
transformations différentes sont utilisées pour exprimer le passage d’un repère à un autre :
la translation, la rotation selon l’axe −→x , la rotation selon l’axe −→y et la rotation selon l’axe
−→z , dont les matrices sont données respectivement en A.1, A.2, A.3 et A.4.

t(x, y, z) =








1 0 0 x

0 1 0 y

0 0 1 z

0 0 0 1








(A.1)

Rx(ψ) =








1 0 0 0
0 cos(ψ) − sin(ψ) 0
0 sin(ψ) cos(ψ) 0
0 0 0 1








(A.2)

Ry(θ) =








cos(θ) 0 sin(θ) 0
0 1 0 0

− sin(θ) 0 cos(θ) 0
0 0 0 1








(A.3)

Manuscrit de doctorat 123



Annexe A – Notations

Rz(α) =








cos(α) − sin(α) 0 0
sin(α) cos(α) 0 0

0 0 1 0
0 0 0 1








(A.4)

Ces transformations peuvent être combinées en multipliant les matrices entre elles. Ainsi ,
la transformation Ti→g permettant de passer d’un repère i au repère global est obtenue en
combinant translations et rotations de la manière suivante :

Ti→g(xi, yi, zi, ψi, θi, αi) = t(xi, yi, zi) ·Rx(ψi) ·Ry(θi) ·Rz(αi)

L’utilisation de cette notation, nous permet alors d’exprimer chaque repère dans un
repère parent, et ainsi de former une chaîne de transformations. Cette représentation est
idéale pour représenter une chaîne articulée.

A.2 Représentation d’une chaîne articulée

Une chaîne articulée C est constituée de n segments S0, . . . , Sn reliés entre eux par
une combinaison de 1, 2 ou 3 rotations, donnant un maximum de 3 × n degrés de liberté.
Chaque segment Si peut être représenté par rapport à son parent Sj par une transformation
Ti→j(xi, yi, zi, ψi, θi, αi) où xi, yi et zi représentent les dimensions du segment Sj et ψi, θi et
αi la valeur des degrés de liberté de l’articulation i. Il est possible de neutraliser les rotations
en fixant leur valeur à 0. Pour compléter cette représentation, un repère peut être associé
à chaque segment et être défini comme la combinaison des transformations, de la manière
suivante (cf. fig. A.1) :

Ri = T0→g(x0, y0, z0, ψ0, θ0, α0) . . . Ti→j(xi, yi, zi, ψi, θi, αi)

R
n-1

R
1

R
0

R
g

R
n

S
1

(S  ,..., 2 S    )n-1
S
n

S
0

Figure A.1 – Une chaîne articulée comportant n segments S0, . . . , Sn représentés
respectivement par les repères R0, . . . ,Rn.

La longueur des segments étant fixe, xi, yi et zi sont constants. Ainsi la configuration
articulaire de la chaîne à un instant donné peut être décrite par l’ensemble des valeurs des
rotations : Q = (ψ0, θ0, α0, ψ1, θ1, α1, . . . , ψn, θn, αn).
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Afin de connaître la position de l’extrémité de la chaîne C, il suffit alors de prendre la
position Xn de Rn, le dernier repère de la chaîne. Il est possible d’exprimer cette position en
fonction des valeurs des rotations :

X = H(Q)

= H(ψ0, θ0, α0, ψ1, θ1, α1, . . . , ψn, θn, αn)

= Tn→g(ψ0, θ0, α0, ψ1, θ1, α1, . . . , ψn, θn, αn).

( −→
0
1

)

Il s’agit ici d’exprimer la position de l’origine du repère Rn dans le repère Rg.
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Annexe B

Implémentation & Codes sources

B.1 Implémentation du modèle

Le travail d’expérimentation de cette thèse a consisté à étudier les capacités d’une boucle
de contrôle couplée à un modèle de synergie pour reproduire des mouvements d’atteinte de
cibles. Nous décrivons maintenant la chaîne articulée, les algorithmes d’optimisation utilisés
et la structure logicielle mise en place.

B.1.1 Fonctions d’optimisation

La boucle de contrôle optimale proposée est théoriquement capable d’utiliser différentes
fonctions d’optimisation (cf. section 3.2.1). Afin de pouvoir vérifier cette hypothèse, nous
proposons l’utilisation de deux fonctions d’optimisation différentes : la Jacobienne transposée
(JT ) et la pseudo-inverse (J+).

Alors que la transposée de la Jacobienne ne demande pas de calculs particuliers, le
calcul de la pseudo-inverse peut être réalisé de différentes manières. Le principal problème de
la pseudo-inverse reste cependant sa sensibilité aux singularités. Nous avons choisi de calculer
la matrice J+à l’aide de l’algorithme de SVD (Singular Value Decomposition) avec un seuil
pour éliminer les singularités (Buss et Kim, 2005). Le calcul de la décomposition en valeurs
singulière a été délégué à la librairie GSL 1.

B.1.2 Diagrammes de classes

Au travers de diagrammes de classes, nous proposons maintenant une implémentation
possible du modèle proposé. Nous détaillons ainsi certains choix effectués.

1. GNU Scientific Library, http ://www.gnu.org/software/gsl/
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Contrôle moteur

Humanoïde

+ rendu()

Mouvement

+ calculerDurée() : double

+ récupérerPosture(in instant : double) : Posture

ChaîneCinématique

+ limitesAnglesMin :  [n]

+ limitesAnglesMax :  [n]

+ déplacer(in deltaQ : double [n], in dt : double)

+ appliquer(in p : Posture)

Contrôleur

+ tempsEcoulé : double

+ timeout : double

- dt : double = 1.0/60.0

+ calculDeltaQ()

+ synthétiser() : Mouvement

+ step(in dt : double)

Posture

+ angles : double [n]

+ mesurerDistance(in e : Element) : double

ModèleSynergies

+ appliquer(inout deltaQ : double [n], in t : double)

PostureClé

+ durée : double

ContrôleurJT

+ calculDeltaQ()

Point

+ position : double [3] {ordered}

+ précision : double

+ mesurerDistance(in e : Element) : double

Paramètres

+ /offset : double {readOnly}

+ /pente : double {readOnly}

+ /gains : double [n] {readOnly}

+ mesurerDistance(in e : Element) : double

ContrôleurSVD

+ calculDeltaQ()

+cible<<instantiate>>

1..*

Figure B.1 – Diagramme de classe de l’implémentation du modèle de contrôle
moteur.

Le contrôle du bras de l’humanoïde est effectué au travers d’une chaîne cinématique.
Cette chaîne cinématique contient la valeur des angles formés par chacun des n degrés de
liberté du bras, les limites angulaires et propose deux services permettant de forcer une
posture ou d’appliquer un déplacement angulaire ∆Q sur une durée dt.

Les déplacements appliqués à la chaîne cinématique sont calculés par le contrôleur. Une
première valeur de ∆Q est calculée en fonction de l’implémentation du contrôleur choisie :
soit une Jacobienne transposée (ContrôleurJT), soit une pseudo-inverse (ContrôleurSVD).
Cette valeur de ∆Q est alors transformée en ∆Q′ par le modèle de synergie, paramétré par
un offset, une pente et des gains.

De modes de synthèse de mouvements sont proposés. Un mode hors-ligne pouvant être
utilisé lors de l’apprentissage et un mode interactif pouvant être utilisé dans une simulation.
Alors que le mode interactif se contente de calculer le déplacement effectué durant un temps
dt (une itération de la boucle d’optimisation), le mode hors ligne synthétise un mouvement
complet (itérations de la boucle jusqu’à ce que la cible soit atteinte ou le délai maximum
dépassé). Lors de l’utilisation en mode interactif, pour que l’utilisation des synergies soit
optimale, il conviendra de réinitialiser le temps écoulé depuis le début du mouvement. Ceci
est effectué automatiquement en mode hors ligne. Dans les deux cas, il conviendra de définir
la cible à atteindre avant de commencer la synthèse.

Apprentissage

L’apprentissage des valeurs optimales des paramètres pour représenter la synergie
utilise une métaheuristique dont les deux composantes principales sont : l’heuristique et la
fonction d’évaluation (fitness). La fonction de l’heuristique est de faire évoluer la population
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RecuitSimulé

+ evoluer() : bool

Fitness

+ evaluer(in individu : Individu) : double

Individu

+ genotype : double [n+2] {ordered}

+ score : double

Entrainement

Mouvement

PosturePointContrôleur

Paramètres

+ /offset : double {readOnly}

+ /pente : double {readOnly}

+ /gains : double [n] {readOnly}

+ mesurerDistance(in e : Element) : double

Heuristique

+ generation : int

+ max_generation : int

+ evoluer() : bool

+ recupérerMeilleur() : Individu

+ initialiser(in taille_pop : int)

PseudoGradient

+ evoluer() : bool

AlgorithmeGénétique

+ evoluer() : bool

ModèleSynergies

+postureInitiale

+population

1..p

1

+cible
+cible

<<instantiate>>

+évaluation

+capture1

Figure B.2 – Diagramme de classe de l’implémentation de l’apprentissage.

d’individus lui étant assignée. La fitness pour sa part est chargée d’évaluer la capacité d’un
individu à reproduire la stratégie mise en oeuvre dans une donnée d’entraînement.

Chaque donnée d’entraînement est constituée d’un mouvement servant d’exemple, d’une
posture initiale et de la position de la cible. Le mouvement est typiquement un mouvement
capturé à partir duquel sont extraits les autres données. Afin de limiter les calculs lors de
l’apprentissage, ces données sont calculées une fois pour toutes et stockées dans un fichier.
Ce pré-traitement des données permet aussi de garantir l’homogénéité des résultats obtenus
en se basant toujours sur les mêmes données.

Le fonctionnement de l’heuristique se découpe en une phase d’initialisation puis une
phase d’évolutions successives. À chaque appel du service d’évolution de l’heuristique, la
population est amenée à la génération suivante. Ce service doit préciser si l’optimisation doit
continuer. La fonction d’évolution et le critère d’arrêt sont propres à chaque heuristique. La
classe Heuristique a donc été laissé abstraite afin de permettre l’implémentation de différentes
heuristiques.
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L’optimisation effectuée au sein de la méthode évoluer de chacune des heuristiques
proposée, utilise une population d’individus. À chaque individu est associé un génotype
(une valeur dans IRn+2) ainsi qu’un score calculé par la fonction d’évaluation (Fitness). Ces
paramètres peuvent être traduits en offset, pente et gains par le biais de la classe Paramètres
utilisée pour le modèle de synergies.

La fonction d’évaluation est modélisée au sein de la classe Fitness. Elle référence
l’entraînement utilisé ainsi qu’une instance de contrôleur qu’elle peut utiliser pour synthétiser
un mouvement dans les conditions de l’entraînement (posture initiale, position de la cible). Ce
contrôleur utilise un modèle de synergie qui sera paramétré par l’individu passé en paramètre.
Le score de l’individu est obtenu en calculant la distance entre le mouvement obtenu et le
mouvement de référence (cf. section 3.4.2).

Exploitation des données

Point

+ position : double [3] {ordered}

+ précision : double

+ mesurerDistance(in e : Element) : double

kMeans

+ partitionner(in nbClusters : int)

Catalogue

+ trouverPlusProche(in q : Posture, in x : Point) : Paramètres

Lien

{subset}

GroupeGrappe

+ partitionner(in nbClusters : int)

Element

+ mesurerDistance(in e : Element) : double

Posture

+ angles : double [n]

+ mesurerDistance(in e : Element) : double

Paramètres

+ /offset : double {readOnly}

+ /pente : double {readOnly}

+ /gains : double [n] {readOnly}

+ mesurerDistance(in e : Element) : double

{or}

{subset}

+grappes3

+données1..*

*

+partition

1..*

+centre1

Figure B.3 – Diagramme de classe de l’implémentation du catalogue de synergies.

Le catalogue de synergies, dont l’implémentation est présentée figure B.3, permet de
regrouper : des postures initiales, des cibles et des jeux de paramètres puis de créer les
liens permettant de représenter le jeu de paramètres utilisé pour différentes combinaisons de
postures initiales et positions de cibles.

Le catalogue de synergies est approvisionné des données d’entraînements utilisées lors
l’apprentissage ainsi que des jeux de paramètres résultants. Une structure de grappe est
utilisée pour regrouper les données. L’implémentation réalisée dans les expériences proposées
repose sur l’algorithme k-means (Lloyd, 1982) qui permet de créer un ensemble de partitions
(Groupe) fixe (nbClusters) dans les données fournies (Element). A chaque groupe est associé
un centre défini comme la moyenne des éléments du groupes. La partition des données est
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réalisé à partir de la mesure de distance entre les éléments et ce centre.

Les liens entre conditions initiales (posture et position de la cible) et le jeu de paramètres
représentant la synergie mise en oeuvre sont alors établis non plus à partir des données brutes
extraites de l’apprentissage, mais sur les centres des groupes obtenus. Il est alors qu’un même
jeu de paramètres soit associé à différentes conditions initiales, ce qui signifie que la même
stratégie est utilisée dans différents cas.

B.2 Algorithmes des heuristiques

Cette section contient un ensemble de fichiers sources montrant des implémentations
possibles des différentes heuristiques comparées dans le chapitre 4. Le code est ici fourni en
Python 2 afin de gagner en lisibilité, cependant il représente l’implémentation en C++ réalisée
pour les expériences.

B.2.1 Module de test des heuristiques

Le code source ci-dessous défini les classes de base pour tester une heuris-
tique. Il permet ensuite de lancer une heuristique et d’en suivre l’évolution.
Ce code source doit être enregistré dans un fichier test.py

#!/ usr/bin/python
import random

# Une classe permettant de representer les individus
class Ind iv idu :

# Constructeur de l ’ individu
def __init__( se l f , i n d i v i dua l = None ) :

# I n i t i a l i s a t i o n par defaut
i f not i n d i v i dua l :

s e l f . genotype = [ random . uniform ( −1.0 , 1 . 0 ) for _ in range ( 5 ) ]
s e l f . s c o r e = f l o a t ( ’ i n f ’ )

# Contruction par recopier
else :

s e l f . genotype = ind i v i dua l . genotype [ : ]
s e l f . s c o r e = i nd i v i dua l . s c o r e

# Un exemple de f itness :
# Amener toutes les valeurs du genotype a 2
class Fi tne s s :

# La fonction d ’ evaluation
def eva lue r ( se l f , i n d i v i dua l ) :

i n d i v i dua l . s c o r e = sum ( [ abs (2.0− i ) for i in i n d i v i dua l . genotype ] )

# La classe abstraite de l ’ heuristique
class Heur i s t i que :

f i t n e s s = F i tne s s ( )
populat ion = [ ]
gene ra t i on = 0

# I n i t i a l i s a t i o n
def i n i t i a l i s e r ( se l f , t a i l l eP opu l a t i o n ) :

2. http ://www.python.org/
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s e l f . popu lat ion = [ Ind iv idu ( ) for _ in range ( t a i l l eP opu l a t i o n ) ]
for i nd iv idu in s e l f . popu lat ion :

s e l f . f i t n e s s . eva lue r ( i nd iv idu )

# Evoluer (Ne f a i t rien )
def evo lue r ( s e l f ) :

s e l f . g ene ra t i on += 1
return False

# Recuperer le meilleur individu
def r e cupe r e rMe i l l e u r ( s e l f ) :

s e l f . popu lat ion . s o r t ( lambda x , y : cmp(x . score , y . s c o r e ) )
return s e l f . popu lat ion [ 0 ]

# Lancer l ’ apprentissage
def l an c e r ( c l a s s e , t a i l l eP opu l a t i o n = 10 , s e u i l = 0 . 0 , maxGenerations = 50000) :

h = c l a s s e ( ) # Construction de l ’ heuristique
h . i n i t i a l i s e r ( t a i l l eP opu l a t i o n ) # I n i t i a l i s a t i o n de la population
while True :

print " gene ra t i on : " , h . generat ion ,
print " , ␣ me i l l e u r ␣ s co r e : " , h . r e cupe r e rMe i l l e u r ( ) . s c o r e
i f not h . evo lue r ( ) :

print "L ’ h eu r i s t i q u e ␣ e s t ␣ a r r i v e e ␣a␣ l a ␣ f i n "
break

i f h . r e cupe r e rMe i l l e u r ( ) . s c o r e <= s e u i l :
print "Un␣ s co r e ␣ convenable ␣ e s t ␣obtenu "
break

i f h . gene ra t i on >= maxGenerations :
print " Le␣nombre␣maximal␣de␣ gene ra t i on ␣ e s t ␣ a t t e i n t "
break

print " F in i ␣en " , h . generat ion , " g ene ra t i on s "
print h . r e cupe r e rMe i l l e u r ( ) . genotype , h . r e cupe r e rMe i l l e u r ( ) . s c o r e

B.2.2 Pseudo descente de gradient

Le code source ci-dessous correspond à l’implémentation de la pseudo de-
scente de gradient. Il doit être enregistré dans le même dossier que le module
de test.

#!/ usr/bin/python
from t e s t import ∗

class Pseudo ( Heur i s t i que ) :
# Parametres de la pseudo descente de gradient
s tep = 0.01

def evo lue r ( s e l f ) :
Heur i s t i que . evo lue r ( s e l f )

# Le meilleur est forcement le seul individu
best = s e l f . popu lat ion [ 0 ]
o r i g i n a l = Ind iv idu ( s e l f . popu lat ion [ 0 ] )

# On i n i t i a l i s e la mutation
mutation = [ −1] ∗ l en ( bes t . genotype )

# On passe toutes les mutations possibles en revue
f i n i s h e d = False
enhanced = False
while not f i n i s h e d :

# Est−ce que l ’on a atteint la derniere mutation ?
i f mutation == [ 1 ] ∗ l en ( bes t . genotype ) :

f i n i s h e d = True
# On recopie l ’ individu de base
tmp = Ind iv idu ( o r i g i n a l )

132 Matthieu Aubry



Algorithmes des heuristiques

# On applique la mutation
for i in range ( l en (tmp . genotype ) ) :

tmp . genotype [ i ] += mutation [ i ]∗ s e l f . s t ep
# On evalue l ’ individu
s e l f . f i t n e s s . eva lue r (tmp)

# Est−ce que l ’on a ameliore le resultat ?
i f tmp . s co r e < best . s c o r e :

# On garde le meilleur
best = tmp

# On marque le f a i t que le resultat est ameliore
enhanced = True

# On passe a la mutation suivante
for i in range ( l en ( mutation ) ) :

mutation [ i ] += 1
i f mutation [ i ] == 2 :

mutation [ i ] = −1
else :

break
# On met a jour la population
s e l f . popu lat ion = [ best ]

# On ne doit continuer que s i le resultat a ete ameliore
return enhanced

i f __name__ == "__main__" :
l an c e r ( c l a s s e = Pseudo , t a i l l eP opu l a t i o n = 1)

B.2.3 Algorithme génétique

Le code source ci-dessous correspond à l’implémentation de l’algorithme
génétique défini par Goldberg (1989) et utilisé par la GALib 3. Il doit être
enregistré dans le même dossier que le module de test.

#!/ usr/bin/python
from t e s t import ∗

import random

class AlgorithmeGenetique ( Heur i s t i que ) :
# Parametres de la pseudo descente de gradient
s tep = 0 .1
probMutation = 0 .2
probCroisement = 0 .7

# Selection d ’un individu de la population
# de maniere aleatoire , ponderee par leur score
def choix ( s e l f ) :

maxi = 1 .1∗max ( [ i . s c o r e for i in s e l f . popu lat ion ] )
index = 0
while True :

i f random . uniform (0 . 0 , maxi ) > s e l f . popu lat ion [ index ] . s c o r e :
return s e l f . popu lat ion [ index ]

index += 1
index %= len ( s e l f . popu lat ion )

# Fonction de mutation d ’un individu
def mutation ( se l f , i nd iv idu ) :

# Pour chaque valeur contenue dans le genotype
for i in range ( l en ( ind iv idu . genotype ) ) :

# On mute la valeur selon une certaine probabilite
i f random . random ( ) < s e l f . probMutation :

l e v e l = random . uniform ( −1.0 , 1 . 0 )∗ s e l f . s t ep

3. http ://lancet.mit.edu/galib-2.4/
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i nd iv idu . genotype [ i ] += l e v e l

# Fonction de croisement de deux individus
def cro i sement ( se l f , ind iv idu1 , ind iv idu2 ) :

index = random . randint (0 , l en ( ind iv idu1 . genotype ) )
# Si on croise sur le premier ou le dernier element
# i l n ’y a pas de modification
i f index == 0 or index == len ( ind iv idu1 . genotype )−1:

return
# Sinon on melange les genotypes des deux individus
tmp1 = ind iv idu1 . genotype [ : ]
tmp2 = ind iv idu2 . genotype [ : ]
i nd iv idu1 . genotype = tmp1 [ : index ] + tmp2 [ index : ]
i nd iv idu2 . genotype = tmp2 [ : index ] + tmp2 [ index : ]

def evo lue r ( s e l f ) :
Heur i s t i que . evo lue r ( s e l f )

# Selection des individus
genSuivante = [ ]
while l en ( genSuivante ) < len ( s e l f . popu lat ion ) :

# On choisi deux individus
mere = Ind iv idu ( s e l f . cho ix ( ) )
pere = Ind iv idu ( s e l f . cho ix ( ) )

# On effectue le croisement selon probCroisement
i f random . random ( ) < s e l f . probCroisement :

s e l f . c ro i sement (mere , pere )
# On effectue la mutation
s e l f . mutation (mere )
s e l f . mutation ( pere )

# On re−evalue les individus
s e l f . f i t n e s s . eva lue r (mere )
s e l f . f i t n e s s . eva lue r ( pere )

# On ajoute les individus a la nouvelle population
genSuivante += [ mere , pere ]

# On passe a la generation suivante
s e l f . popu lat ion = genSuivante

# On ne sait pas quand s ’ arreter
return True

i f __name__ == "__main__" :
l an c e r ( c l a s s e = AlgorithmeGenetique , t a i l l eP opu l a t i o n = 20)

B.2.4 Recuit simulé adapté

Le code source ci-dessous correspond à l’implémentation adaptée du recuit
simulé proposée dans ce manuscrit. Il doit être enregistré dans le même
dossier que le module de test.

#!/ usr/bin/python
from t e s t import ∗

import random

class AlgorithmeGenetique ( Heur i s t i que ) :
# Parametres de la pseudo descente de gradient
s tep = 2 .0
minStep = 0.001
probMutation = 0 .2
probSauter = 0 .01
g ene r a t i on sS t ab l e s = 5
s t ab l e = 0

# Fonction de mutation d ’un individu
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def mutation ( se l f , i nd iv idu ) :
# Pour chaque valeur contenue dans le genotype
for i in range ( l en ( ind iv idu . genotype ) ) :

# On mute la valeur selon une certaine probabilite
i f random . random ( ) < s e l f . probMutation :

l e v e l = random . uniform ( −1.0 , 1 . 0 )∗ s e l f . s t ep
ind iv idu . genotype [ i ] += l e v e l

def evo lue r ( s e l f ) :
Heur i s t i que . evo lue r ( s e l f )

# Selection des individus
genSuivante = [ ]
mod i f i c a t i on = False
for i nd iv idu in s e l f . popu lat ion :

tmp = Ind iv idu ( ind iv idu )
s e l f . mutation (tmp)
s e l f . f i t n e s s . eva lue r (tmp)

# Si l ’ individu est meilleur on le garde .
# On a aussi une certaine probabilite de sauter pour a l l e r
# explorer dans une nouvelle direction
i f tmp . s co r e < ind iv idu . s c o r e or random . random ( ) < s e l f . probSauter :

genSuivante . append (tmp)
mod i f i c a t i on = True

# Sinon on remet l ’ individu original
else :

genSuivante . append ( ind iv idu )
# On compte le nombre de generations ou la population est reste stable
i f not mod i f i c a t i on :

s e l f . s t a b l e += 1
else :

s e l f . s t a b l e = 0

# Si on a passe le seui l de generation stables
i f s e l f . s t a b l e >= s e l f . g en e r a t i on sS t ab l e s :

# On divise le pas par deux
s e l f . s t ep ∗= 0.5
s e l f . s t a b l e = 0
print " Passage ␣au␣pas␣ : " , s e l f . s t ep
# Si le pas est devenu trop petit , on quitte
i f s e l f . s t ep < s e l f . minStep :

return False

# On passe a la generation suivante
s e l f . popu lat ion = genSuivante

# On ne sait pas quand s ’ arreter
return True

i f __name__ == "__main__" :
l an c e r ( c l a s s e = AlgorithmeGenetique , t a i l l eP opu l a t i o n = 25)

B.3 Algorithme de regroupement

Cette section contient un fichier source montrant l’implémentation de l’algorithme utilisé
pour le regroupement des données. Le code est ici fourni en Python 4 pour des données à deux
variables afin de gagner en lisibilité, cependant il représente l’implémentation en C++ réalisée
pour les expériences sur des éléments à n degrés de liberté.
#!/ usr/bin/python
#−∗− coding : utf−8 −∗−

4. http ://www.python.org/
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#####ALGO K−MEANS#####
import random
from math import s q r t

class Point :
def __init__( se l f , x , y ) :

s e l f . x = x
s e l f . y = y

class Groupe :
def __init__( se l f , x = 0 . 0 , y = 0 . 0 ) :

s e l f . barycentre = Point (x , y )
s e l f . po in t s = [ ]

def r e c a l c u l e rBa ry c en t r e ( s e l f ) :
x = s e l f . barycentre . x
y = s e l f . barycentre . y
s e l f . barycentre . x = sum ( [ p . x for p in s e l f . po in t s ] ) / l en ( s e l f . po in t s )
s e l f . barycentre . y = sum ( [ p . y for p in s e l f . po in t s ] ) / l en ( s e l f . po in t s )

# Est−ce qu ’on a bouge ?
return s e l f . barycentre . x != x or s e l f . barycentre . y != y

def kmeans ( po ints , nbGroupes ) :
# 1) Creation des groupes
groupes = [ Groupe ( ) for _ in range ( nbGroupes ) ]

# 2) Repartition aleatoire des donnees
for p in po in t s :

groupes [ random . randrange ( nbGroupes ) ] . po in t s . append (p)
# 3) Calcul du centre de chaque groupe
for g in groupes : g . r e c a l cu l e rBa ry c en t r e ( )

# 4) C’ est parti . . .
changed = True
while changed == True :

# 4.1) On vide les groupes
for g in groupes : g . po in t s = [ ]

# 4.2) On remet les elements dans les groupes les plus proches
for p in po in t s :

groupePlusPres = None
d i s tP lu sPre s = None
for g in groupes :

d i s t = sq r t ( ( p . x−g . barycentre . x )∗∗2 + (p . y−g . barycentre . y )∗∗2)
i f d i s tP lu sPre s == None or d i s t < d i s tP lu sPre s :

groupePlusPres = g
d i s tP lu sPre s = d i s t

groupePlusPres . po in t s . append (p)
# 4.3) On calcule les nouveaux barycentre
# Si le barycentre a change , on doit recommencer
changed = False
for g in groupes :

i f g . r e c a l c u l e rBa ry c en t r e ( ) :
changed = True

return groupes

##### TEST ALGO#####
i f __name__ == "__main__" :

nbPoints = 2000
nbGroupes = 4
# Creation des points
po in t s = [ Point ( random . uniform ( −1 ,1) , random . uniform ( −1 ,1)) for _ in range ( nbPoints ) ]

# Clustering
groupes = kmeans ( points , nbGroupes )

# Affichage du resultat
for i in range ( nbGroupes ) :

print " Le␣groupe " , i , " possede " , l en ( groupes [ i ] . po in t s ) , " po ints , " ,
print " son␣ cent r e ␣ e s t " , groupes [ i ] . barycentre . x , " , " , groupes [ i ] . barycentre . y
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Résultats détaillés

Cet annexe contient le détail des résultats présentés dans les chapitres 4 et 5. Le choix
a été fait de présenter une version condensée ou graphique de ces résultats dans le corps du
manuscrit afin d’en simplifier la lecture, cependant, il semblait important de préciser toutes
les valeurs obtenues pour que le lecteur puisse s’y rapporter en cas de nécessité.

Manuscrit de doctorat 137



Annexe C – Résultats détaillés

C.1 Comparaison entre différentes réalisation de la
même tâche

Cette étude se base sur les données recueillies lors d’une séance de capture de mouvements
sur un sujet unique auquel ont été présentées 30 cibles différentes. Lors de cette capture, il
a été demandé au sujet d’atteindre les cibles dans un ordre aléatoire, de manière à ce que
chaque cible ait été atteinte trois fois à partir d’une posture initiale similaire. Ainsi, 3×30 = 90
mouvements ont été obtenus.

Nous avons, pour chacune des 30 cibles, évalué :
⊲ la distance entre les positions relevées des cibles,
⊲ et la distance moyenne entre les 3 mouvements en utilisant la mesure proposée dans

la section suivante.
Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau suivant.

Mouvements (itération) Distances moyennes (en cm)
1 2 3 entre mvts entre cibles
016 016 016 7.70782313395 3.16568850895
015 015 015 8.71652884091 1.501589775
004 004 004 7.50541768906 2.93161374438
001 001 001 10.7783353618 2.30386776487
002 002 002 8.43367876221 1.30870757025
006 006 006 7.90405123751 2.46477380399
008 008 008 6.88533891774 1.89463485025
003 003 003 9.10321223222 2.38429098156
035 035 035 12.4997907803 2.79634919029
033 033 033 8.01064216981 2.66839942083
038 038 038 6.01113288864 1.87060098839
039 039 039 7.6922623283 1.8693765215
040 040 040 7.45794765422 2.22521085691
031 031 031 6.81365119693 2.70571560976
037 037 037 5.97074495719 3.57624431933
036 036 036 9.72934927415 2.76092944125
058 058 058 10.5668987519 3.19912087373
060 060 060 9.68274418158 4.48243280854
062 062 062 17.5013607852 4.58299577824
063 063 063 7.1238402399 2.03758195212
059 059 059 9.39221450884 2.60867496176
064 064 064 8.09625492686 2.98121254448
053 053 053 7.9872106275 2.49767742018
061 061 061 8.30928584018 1.95315303038
084 084 084 9.30103659726 2.3065725863
077 077 077 9.24126115094 2.26362228047
096 096 096 7.68723063567 2.5356655679
074 074 074 14.2827488549 4.08227051721
079 079 079 10.3905344128 1.5954676007
087 087 087 20.0551679176 2.46628899038

min 5.97074495719 1.30870757025
max 20.0551679176 4.58299577824
avg 9.36125656186 2.60069100866
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C.2 Comparaison entre modèles de synergies

C.2.1 Apprentissage sans synergies

Paramètres des expériences

Fonction d’optimisation : αJT , α = 0.003
Modèle de synergies : 1 gain

Fonction d’évaluation : F avec p2
Heuristique : Recuit simulé

Limites des paramètres : g ∈ [−10.0, 20.0]

Résultats extrêmes, valeurs moyennes et écarts types

Meilleurs résultats Plus mauvais résultats Moyennes Ecarts types
Id. Score g Score g Score g Score g

005 22.476 0.092 23.196 0.108 22.632 0.096 0.165 0.004
007 26.778 0.269 27.175 0.283 26.861 0.272 0.102 0.003
009 37.192 0.296 66.472 1.558 38.807 0.362 6.348 0.274
010 37.677 0.356 53.918 0.569 41.728 2.447 2.973 1.177
011 16.745 0.108 16.879 0.124 16.762 0.108 0.032 0.006
012 37.647 0.294 37.905 0.303 37.727 0.297 0.07 0.002
013 33.386 0.19 73.818 6.008 35.466 0.485 8.799 1.267
014 52.362 0.45 52.966 1.001 52.7 0.657 0.227 0.257
025 16.001 0.175 29.547 2.488 18.809 0.546 4.616 0.815
028 29.343 0.302 29.602 0.315 29.42 0.306 0.074 0.004
029 28.889 0.254 29.172 0.263 28.972 0.256 0.067 0.002
030 42.168 0.322 73.708 8.31 43.838 0.723 6.853 1.74
032 18.118 0.129 57.304 3.533 20.234 0.303 8.505 0.741
034 31.14 0.096 31.18 0.105 31.147 0.098 0.011 0.003
042 36.068 2.997 36.103 3.006 36.08 3.0 0.011 0.003
045 34.766 0.434 34.886 0.444 34.795 0.437 0.029 0.002
049 26.994 0.291 27.11 0.296 27.04 0.293 0.038 0.002
051 29.352 0.086 54.26 3.801 38.194 0.817 8.228 1.254
052 40.031 0.249 40.388 0.261 40.141 0.252 0.091 0.003
054 39.389 0.619 39.483 0.634 39.411 0.622 0.024 0.004
055 39.483 0.491 39.599 0.505 39.503 0.493 0.03 0.004
056 30.333 0.364 30.459 0.373 30.371 0.367 0.035 0.002
066 30.274 0.171 30.291 0.178 30.277 0.171 0.005 0.003
067 27.22 0.299 27.383 0.31 27.269 0.303 0.048 0.003
080 67.74 0.346 68.15 0.354 67.876 0.348 0.107 0.002
081 30.542 0.146 31.376 0.17 30.71 0.151 0.196 0.006
082 31.243 0.2 34.2 0.271 31.526 0.207 0.638 0.015
085 41.082 0.248 41.631 0.263 41.186 0.25 0.13 0.004
086 57.775 0.334 58.106 0.343 57.877 0.337 0.109 0.003
089 50.247 0.292 50.89 0.308 50.41 0.296 0.183 0.004
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C.2.2 Modèle de synergie minimal

Paramètres des expériences

Fonction d’optimisation : αJT , α = 0.003
Modèle de synergies : 1 sigmoïde, 1 gain

Fonction d’évaluation : F avec p2
Heuristique : Recuit simulé

Limites des paramètres : o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0], g ∈ [−10.0, 20.0]

Résultats extrêmes

Meilleurs résultats Plus mauvais résultats
Id. Score o s g Score o s g

005 10.57 0.74 11.86 6.44 15.38 1.7 3.34 6.97
007 9.08 0.81 10.57 9.03 12.31 1.2 4.72 5.07
009 21.47 0.8 15.8 18.73 21.98 0.77 13.84 6.28
010 10.68 0.7 18.18 8.4 14.8 1.51 3.19 2.97
011 8.02 0.51 13.25 0.51 9.78 0.6 19.64 2.08
012 12.67 0.73 11.06 3.26 14.41 1.06 6.06 5.24
013 11.51 0.62 12.05 1.08 14.31 0.76 13.57 5.08
014 18.25 0.62 15.01 2.01 20.83 1.15 6.2 8.74
025 9.45 0.33 18.5 0.58 13.3 2.43 1.7 5.26
028 7.99 0.84 10.13 6.15 16.1 1.83 2.08 1.6
029 19.64 0.65 12.05 1.84 23.84 4.94 0.89 6.29
030 22.86 0.71 19.94 6.36 25.22 0.93 5.48 1.3
032 9.42 0.7 8.91 1.48 12.9 2.15 2.23 4.77
034 15.54 0.99 9.2 19.72 21.26 1.95 2.71 6.14
042 11.6 0.55 19.09 4.34 14.05 1.0 5.46 2.83
045 11.06 0.88 10.01 7.57 12.94 0.62 19.11 2.21
049 7.99 0.63 13.53 4.77 11.64 0.95 6.05 5.06
051 14.14 0.71 20.0 17.52 17.65 1.24 4.95 5.52
052 13.7 1.37 5.57 9.3 14.87 0.95 7.64 2.18
054 11.28 1.0 7.72 6.92 13.32 0.66 15.61 2.18
055 9.21 0.87 10.44 5.88 15.4 1.42 4.2 6.0
056 7.81 0.66 13.09 4.78 19.04 1.89 2.3 4.58
066 17.84 0.61 18.73 6.38 21.32 1.26 4.34 5.39
067 9.73 0.63 12.28 4.82 15.71 1.17 4.08 5.13
080 33.59 0.74 20.0 11.82 37.43 1.0 8.34 12.06
081 17.13 0.59 17.95 5.65 22.0 1.26 4.28 5.2
082 15.37 0.82 9.48 4.76 24.47 3.3 1.33 5.0
085 23.36 0.64 12.55 1.99 43.0 1.24 12.58 7.79
086 30.69 0.67 20.0 10.46 34.74 0.6 19.22 1.65
089 24.54 0.76 20.0 7.99 28.69 1.07 5.94 2.82
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Comparaison entre modèles de synergies

Valeurs moyennes et écarts types

Moyennes Ecarts types
Id. Score o s g Score o s g

005 11.08 0.77 11.83 4.96 1.03 0.25 3.64 2.34
007 9.58 0.72 12.13 4.29 0.71 0.15 3.22 1.73
009 21.79 0.86 9.5 4.92 0.11 0.09 2.41 3.5
010 11.73 0.81 12.47 3.69 0.95 0.26 5.41 1.88
011 8.46 0.65 12.94 1.81 0.49 0.17 4.61 1.63
012 12.96 0.77 11.42 4.22 0.39 0.12 2.8 1.7
013 11.95 0.68 12.09 2.05 0.72 0.11 2.69 1.82
014 18.68 0.74 13.17 5.05 0.65 0.15 3.37 2.89
025 10.06 0.64 11.86 2.51 1.0 0.46 5.21 1.72
028 8.6 0.86 10.43 5.15 1.73 0.23 2.48 1.21
029 20.04 0.9 11.98 2.67 0.88 0.94 5.01 1.81
030 23.61 0.83 12.15 5.39 0.67 0.14 4.3 2.05
032 9.7 0.88 7.99 2.86 0.74 0.33 2.1 1.57
034 16.27 0.85 10.62 5.08 1.3 0.31 3.74 3.74
042 12.63 0.67 13.4 3.42 0.63 0.14 4.62 1.3
045 11.36 0.87 10.33 6.89 0.41 0.08 2.43 1.46
049 8.6 0.64 13.07 4.04 0.89 0.11 3.33 1.1
051 15.82 0.79 12.29 4.79 0.8 0.17 4.67 3.16
052 14.06 1.23 6.08 6.42 0.35 0.16 0.83 3.68
054 11.7 0.94 8.76 5.46 0.6 0.12 2.23 1.62
055 10.23 0.92 10.41 5.6 1.86 0.2 3.17 1.32
056 9.52 0.77 11.58 4.11 2.6 0.29 4.74 1.03
066 18.78 0.71 12.59 4.6 0.88 0.2 4.53 2.1
067 10.42 0.6 13.34 3.14 1.34 0.16 3.66 1.09
080 34.53 0.76 17.69 10.32 1.04 0.08 3.33 2.1
081 18.18 0.71 12.57 5.01 1.09 0.15 4.0 1.24
082 16.14 0.92 10.12 4.29 1.93 0.55 3.62 0.87
085 24.53 0.73 13.8 4.7 4.24 0.15 3.66 2.62
086 32.75 0.77 14.28 8.51 1.22 0.1 3.97 2.86
089 25.9 0.79 16.29 5.4 0.97 0.1 4.0 2.72

Manuscrit de doctorat 141



A
n

n
e
x

e
C

–
R

é
su

ltat
s

d
é
ta

illé
s

C.2.3 Modèle de synergie intermédiare

Paramètres des expériences

Fonction d’optimisation : αJT , α = 0.003
Modèle de synergies : 1 sigmoïde, 7 gains

Fonction d’évaluation : F avec p2
Heuristique : Recuit simulé adapté

Limites des paramètres : o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0], g∗ ∈ [−10.0, 20.0]

Résultats extrêmes

Meilleur résultat Plus mauvais résultat
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 5.514 0.71 11.453 20.0 3.184 6.884 7.516 0.0 10.578 -5.133 7.238 0.561 17.828 9.949 1.798 9.33 4.138 0.0 4.833 19.09
007 6.911 0.66 13.155 11.379 3.235 6.059 13.0 0.0 5.279 -6.311 8.895 0.874 8.256 19.236 6.244 2.676 10.334 0.0 -1.994 -8.856
009 8.154 0.68 8.888 1.551 -0.253 0.67 11.354 0.0 5.716 2.82 12.152 1.291 4.634 12.092 -0.591 4.141 20.0 0.0 -4.088 17.922
010 6.816 0.939 7.616 5.484 2.576 3.232 14.085 0.0 -2.462 5.828 13.746 1.15 6.7 17.253 8.04 7.143 -0.76 0.0 19.469 4.333
011 4.596 0.756 11.034 3.653 2.168 2.73 12.696 0.0 1.413 9.824 12.187 3.453 1.51 20.0 8.708 10.639 11.258 0.0 -8.732 -1.101
012 7.847 0.6 18.164 7.164 2.298 4.332 14.126 0.0 1.846 -3.001 9.947 0.87 9.208 9.841 6.174 4.78 13.27 0.0 4.393 -5.037
013 6.771 0.83 10.043 5.888 2.889 5.276 13.643 0.0 0.541 8.073 15.477 1.75 3.323 13.636 7.173 11.61 8.445 0.0 15.125 16.735
014 7.931 0.77 11.138 5.138 1.759 10.413 13.545 0.0 16.771 20.0 9.864 1.0 7.22 10.4 2.4 10.37 15.96 0.0 1.35 -5.76
025 5.688 0.5 15.297 2.16 2.84 2.094 13.217 0.0 -6.979 17.141 10.71 1.375 2.891 6.949 2.923 2.394 5.185 0.0 -3.939 4.808
028 5.699 0.69 14.456 20.0 4.353 7.828 9.923 0.0 20.0 -2.245 14.418 2.331 1.316 6.161 1.371 9.774 0.291 0.0 0.238 4.154
029 7.375 0.64 10.715 1.678 0.208 0.629 16.322 0.0 -0.313 2.791 15.448 1.201 4.213 3.856 3.054 1.581 8.082 0.0 0.414 18.524
030 7.188 0.83 8.348 2.894 -0.006 0.83 17.979 0.0 4.989 4.601 9.675 1.354 3.79 6.211 -0.252 1.317 15.041 0.0 7.241 6.33
032 6.048 0.66 12.669 -0.742 2.141 -0.589 10.75 0.0 7.707 2.197 13.84 4.75 0.993 -1.905 6.891 -10.01 7.233 0.0 -0.313 12.109
034 7.222 0.74 11.634 9.089 3.033 3.886 17.318 0.0 9.609 0.903 16.284 0.844 7.768 20.0 2.658 -7.026 8.912 0.0 15.25 1.988
042 6.388 0.56 17.368 1.699 1.301 1.281 16.564 0.0 -4.664 3.72 11.287 0.969 6.422 11.984 2.754 4.142 8.537 0.0 17.601 -2.024
045 6.887 0.86 10.777 20.0 7.854 5.308 20.0 0.0 12.994 0.277 13.376 0.984 6.795 18.774 3.296 12.286 3.544 0.0 -5.533 -2.498
049 5.325 0.58 16.075 7.0 3.515 3.863 9.484 0.0 0.828 20.0 8.662 0.938 6.799 15.625 5.958 6.871 4.833 0.0 -1.193 5.605
051 5.633 0.86 8.878 4.427 1.853 2.846 18.109 0.0 -3.72 5.324 10.853 1.495 3.898 11.389 4.361 5.714 15.291 0.0 -5.987 0.08
052 10.272 1.15 7.035 7.131 6.349 4.189 14.896 0.0 14.173 0.865 11.439 1.016 8.584 9.719 4.762 5.826 17.364 0.0 10.908 10.858
054 7.47 0.89 8.539 13.809 4.12 7.534 9.02 0.0 7.071 3.383 9.414 0.643 19.453 5.461 2.076 -8.291 10.603 0.0 1.835 3.282
055 7.265 0.676 17.938 -0.933 2.46 1.111 10.454 0.0 3.891 18.203 15.322 1.484 4.543 -2.293 9.058 0.417 10.498 0.0 3.484 7.51
056 6.373 0.58 16.943 2.694 3.215 3.363 9.466 0.0 1.914 12.078 12.984 1.448 3.793 10.33 7.183 8.731 1.55 0.0 -2.711 3.664
066 7.643 0.57 13.325 1.401 0.584 1.148 8.114 0.0 -1.793 1.027 13.618 1.27 4.64 11.119 1.91 7.115 15.934 0.0 12.13 12.736
067 5.962 0.53 17.531 5.438 2.35 3.714 13.674 0.0 -2.464 14.496 10.605 1.03 5.808 15.538 6.43 8.808 6.655 0.0 -5.838 3.143
080 10.276 0.73 10.508 2.16 1.463 2.724 19.016 0.0 10.121 2.128 20.044 1.723 2.718 8.814 -4.934 2.7 15.049 0.0 13.725 0.055
081 6.106 0.62 14.291 3.144 1.91 0.375 16.57 0.0 -1.89 18.453 11.756 1.069 5.514 12.266 3.255 -0.089 10.693 0.0 16.109 6.413
082 6.652 0.75 10.788 1.944 3.51 0.366 12.07 0.0 -4.026 8.871 16.07 1.0 7.279 -1.773 8.918 -3.921 -4.371 0.0 19.611 20.0
085 8.067 0.75 10.743 2.959 1.597 2.329 20.0 0.0 -3.472 8.625 11.179 0.573 18.875 1.214 1.036 0.959 9.428 0.0 7.844 0.901
086 7.707 0.68 11.701 1.533 2.031 1.431 19.344 0.0 -3.581 1.144 15.42 1.154 4.839 4.708 3.014 2.744 19.984 0.0 18.469 9.313
089 10.158 0.89 9.54 3.15 -0.11 2.59 20.0 0.0 -4.776 7.008 14.961 0.76 19.0 11.9 -0.11 6.82 16.8 0.0 7.5 12.8
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Valeurs moyennes et écarts types

Moyennes Ecarts types
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 6.376 0.71 12.55 14.989 2.765 6.973 6.445 0.0 8.628 2.222 0.58 0.171 4.244 5.336 1.28 3.295 3.004 0.0 3.99 7.145
007 7.627 0.669 13.365 14.398 3.487 1.084 10.202 0.0 11.053 -1.568 0.564 0.086 3.202 7.645 1.097 3.315 3.358 0.0 7.526 8.823
009 9.784 1.043 6.026 5.688 -0.429 1.954 16.63 0.0 9.385 8.768 1.13 0.252 2.153 3.238 0.505 0.911 2.827 0.0 6.283 5.153
010 9.61 1.232 6.185 9.431 3.57 4.493 11.048 0.0 5.287 5.387 2.614 0.454 2.094 4.817 1.757 1.508 4.926 0.0 9.304 4.242
011 6.293 1.155 7.676 7.881 3.349 4.639 11.647 0.0 0.08 9.404 2.106 0.771 2.588 4.342 1.907 2.11 1.886 0.0 3.571 6.094
012 8.631 0.712 13.284 11.559 3.559 5.582 12.407 0.0 5.357 -1.837 0.751 0.083 2.84 4.777 1.128 2.962 1.93 0.0 2.998 5.934
013 9.432 1.107 7.96 10.562 4.206 7.712 11.715 0.0 2.737 7.328 3.261 0.408 3.092 4.791 1.906 3.11 1.961 0.0 5.638 5.428
014 9.351 0.9 8.639 9.547 2.129 7.98 14.346 0.0 11.635 13.193 0.516 0.104 1.732 7.1 0.81 3.339 3.69 0.0 5.449 8.711
025 6.94 0.644 12.522 4.327 2.922 2.322 11.371 0.0 -3.103 13.374 1.664 0.267 4.801 3.091 0.746 0.6 3.93 0.0 5.499 5.878
028 7.168 0.915 12.596 17.706 4.488 9.883 8.633 0.0 13.121 0.301 2.576 0.5 5.6 4.161 2.062 4.749 3.795 0.0 7.982 4.569
029 10.168 1.164 6.106 6.05 0.665 1.373 15.491 0.0 4.101 7.924 2.077 0.342 4.915 2.375 1.132 0.845 3.584 0.0 5.93 5.088
030 8.079 0.943 6.9 3.657 -0.052 0.869 15.828 0.0 6.806 5.713 0.698 0.16 1.591 1.235 0.101 0.276 2.595 0.0 4.272 2.989
032 8.107 1.225 10.178 4.838 3.879 -2.274 9.986 0.0 8.734 2.538 2.063 1.193 6.014 8.47 1.891 4.463 3.62 0.0 6.169 5.593
034 9.051 0.96 8.194 16.429 5.451 5.388 17.752 0.0 9.727 3.979 2.567 0.159 2.032 4.16 2.051 4.469 3.136 0.0 5.191 3.421
042 8.452 0.864 9.396 6.014 2.159 3.114 14.894 0.0 -3.599 4.97 1.515 0.216 4.937 2.953 0.735 1.072 2.445 0.0 7.533 3.063
045 8.295 0.91 9.651 19.876 8.245 5.152 17.655 0.0 9.426 0.961 2.244 0.043 1.12 0.367 2.045 3.523 4.819 0.0 7.134 2.111
049 6.175 0.647 14.125 8.985 4.253 4.685 8.464 0.0 2.756 13.664 0.988 0.124 4.155 5.083 1.869 2.324 4.384 0.0 5.859 6.132
051 7.414 0.976 8.315 6.62 2.343 3.548 16.007 0.0 -3.126 5.867 1.436 0.215 3.533 3.278 0.891 1.268 2.381 0.0 2.451 4.527
052 10.669 1.183 7.086 9.969 7.514 4.726 16.714 0.0 11.222 1.256 0.389 0.166 1.082 5.053 3.634 4.578 2.248 0.0 5.969 3.353
054 8.213 0.876 10.582 11.27 4.737 3.405 9.696 0.0 9.682 2.86 0.616 0.175 4.273 3.82 2.551 5.379 2.871 0.0 5.384 1.172
055 9.267 0.938 12.018 7.3 5.43 3.941 9.2 0.0 9.222 3.243 2.646 0.312 5.83 7.194 3.239 3.227 3.841 0.0 7.557 6.214
056 9.028 0.796 12.382 5.243 4.45 4.822 4.956 0.0 8.671 6.703 2.252 0.3 5.79 3.652 1.81 2.777 2.788 0.0 9.29 5.625
066 9.91 0.93 8.2 7.166 1.128 4.444 15.617 0.0 -2.859 7.029 1.746 0.236 4.278 4.054 0.511 2.212 5.027 0.0 6.0 3.548
067 8.364 0.788 10.251 11.166 4.527 6.541 10.089 0.0 -4.94 5.067 1.819 0.195 4.625 4.044 1.574 1.998 2.534 0.0 1.713 6.154
080 12.395 0.972 7.057 3.778 3.022 2.307 17.78 0.0 6.208 2.167 2.685 0.278 2.543 1.878 3.285 0.58 2.656 0.0 6.607 1.902
081 8.658 0.866 8.732 7.309 2.653 0.472 13.813 0.0 0.783 10.647 1.815 0.169 4.218 3.836 0.654 0.733 2.316 0.0 6.884 4.7
082 9.856 0.932 7.784 3.29 4.867 -0.31 7.409 0.0 2.375 10.231 2.811 0.128 1.806 2.129 1.596 1.242 5.087 0.0 8.691 5.847
085 9.669 0.863 9.151 4.319 1.838 2.768 18.115 0.0 -2.693 7.234 0.981 0.143 3.704 1.663 0.331 0.77 3.287 0.0 7.669 3.689
086 11.118 0.9 7.594 3.12 3.926 1.831 18.462 0.0 3.234 3.167 2.595 0.154 2.676 1.21 3.807 0.626 3.013 0.0 7.758 4.408
089 12.368 1.002 8.636 4.563 -0.407 3.45 18.712 0.0 -0.307 5.461 1.558 0.162 4.011 2.711 0.439 1.417 1.749 0.0 4.775 3.775
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C.2.4 Modèle de synergie étendu

Paramètres des expériences

Fonction d’optimisation : αJT , α = 0.003
Modèle de synergies : 7 sigmoïdes, 7 gains

Fonction d’évaluation : F avec p2
Heuristique : Recuit simulé

Limites des paramètres : o∗ ∈ [0.0, 10.0], s∗ ∈ [0.5, 20.0], g∗ ∈ [−10.0, 20.0]

Résultats extrêmes

Meilleurs résultats
Id. Score o1 s1 g1 o2 s2 g2 o3 s3 g3 o4 s4 g4 o5 s5 g5 o6 s6 g6 o7 s7 g7

005 6.24 0.42 15.64 2.71 0.76 10.13 3.41 1.86 13.25 5.91 0.9 8.16 13.45 0.0 0.0 0.0 2.31 13.5 -6.93 0.81 15.31 6.7
007 6.37 0.0 19.95 15.47 0.6 20.0 3.27 2.47 14.48 -1.57 0.55 17.17 11.6 0.0 0.0 0.0 1.53 3.21 7.35 0.0 12.38 5.93
009 8.8 0.5 9.17 0.74 2.35 9.3 6.98 1.37 5.71 9.87 0.47 17.67 5.07 0.0 0.0 0.0 0.95 5.13 18.51 2.19 11.34 16.84
010 8.47 0.7 13.17 3.69 0.73 20.0 3.74 4.89 19.27 -7.33 0.64 12.89 7.77 0.0 0.0 0.0 4.52 8.94 -8.43 2.84 19.28 5.91
011 5.74 0.88 13.03 15.31 0.85 10.34 4.21 3.92 1.53 19.92 1.21 3.67 4.48 0.0 0.0 0.0 0.69 18.83 15.98 1.09 6.86 19.0
012 8.52 0.78 12.82 17.38 0.72 16.97 7.69 0.72 12.61 15.71 0.97 5.68 6.19 0.0 0.0 0.0 0.54 19.08 7.99 1.45 12.64 12.96
013 7.08 1.0 8.43 15.26 1.0 7.65 4.39 1.0 8.67 12.91 1.0 7.52 15.11 0.0 0.0 0.0 2.11 19.45 -8.68 0.46 12.44 0.83
014 5.3 0.83 11.93 17.25 0.98 12.73 11.67 1.72 3.09 11.34 0.39 20.0 0.81 0.0 0.0 0.0 1.52 2.47 3.09 0.71 8.75 16.14
025 7.12 0.68 12.33 18.82 0.38 20.0 0.89 4.56 10.99 9.27 0.31 13.32 0.8 0.0 0.0 0.0 3.91 5.51 -0.8 1.14 4.82 13.18
028 5.35 0.52 9.7 10.84 0.75 12.5 5.12 0.68 20.0 8.12 0.83 9.58 9.67 0.0 0.0 0.0 4.19 0.47 0.61 1.88 15.68 -4.52
029 7.62 0.78 12.87 10.49 1.2 12.42 3.98 0.94 12.39 15.97 0.4 18.42 3.01 0.0 0.0 0.0 3.14 11.81 0.41 1.16 3.87 10.21
030 7.58 0.65 11.12 1.26 3.01 6.19 1.19 1.11 12.46 17.25 0.6 15.0 9.69 0.0 0.0 0.0 3.25 17.45 3.33 2.5 2.01 12.69
032 6.01 1.07 12.44 17.78 0.71 15.0 4.72 3.63 8.43 16.38 0.7 9.9 9.49 0.0 0.0 0.0 0.94 17.25 -8.68 0.75 9.31 5.97
034 8.59 1.6 2.66 11.29 0.7 19.28 6.8 0.7 10.66 1.3 1.29 4.39 12.19 0.0 0.0 0.0 0.73 6.28 3.05 4.75 19.72 6.7
042 7.71 0.82 10.13 13.84 0.68 20.0 3.8 4.13 19.44 -8.85 0.53 15.54 8.31 0.0 0.0 0.0 0.88 8.19 -7.95 1.48 4.76 19.72
045 7.03 0.6 19.98 5.59 0.65 18.27 2.58 0.94 10.65 6.45 0.84 9.54 13.81 0.0 0.0 0.0 3.92 13.3 -5.6 1.18 9.89 19.63
049 7.65 0.98 5.05 11.63 0.53 14.63 1.35 0.75 11.86 7.42 2.18 2.86 15.91 0.0 0.0 0.0 2.98 9.23 -5.7 4.0 1.05 5.31
051 6.63 0.93 11.15 14.29 0.79 12.96 2.53 1.47 5.01 16.61 0.67 10.69 7.18 0.0 0.0 0.0 1.45 12.94 5.9 0.96 8.63 8.35
052 9.91 0.91 19.28 3.93 0.98 13.25 9.64 1.57 3.82 -6.5 1.25 4.86 9.26 0.0 0.0 0.0 0.81 19.81 -0.26 5.0 8.67 16.98
054 7.72 0.88 8.43 6.69 0.65 20.0 3.02 4.09 12.85 9.27 0.56 16.23 2.98 0.0 0.0 0.0 0.81 6.66 9.05 4.95 19.0 1.88
055 6.57 0.92 8.21 8.0 0.7 19.98 3.46 2.79 10.42 -8.12 0.88 8.41 10.06 0.0 0.0 0.0 1.39 2.91 2.86 3.38 3.43 9.64
056 10.62 3.14 7.85 12.82 0.59 19.42 4.66 1.3 2.86 0.74 0.97 7.0 19.27 0.0 0.0 0.0 3.36 3.17 14.25 3.86 10.91 15.16
066 7.24 0.41 19.78 0.66 2.73 3.0 8.14 0.68 12.08 2.32 0.42 18.81 1.87 0.0 0.0 0.0 3.83 2.56 5.2 5.0 8.83 17.92
067 7.53 0.67 12.43 7.85 0.52 20.0 2.75 1.04 6.12 12.5 0.88 6.47 11.37 0.0 0.0 0.0 2.56 10.69 5.33 4.09 2.26 12.35
080 8.83 0.8 16.92 11.29 1.62 3.03 8.52 1.25 5.99 15.64 0.6 7.51 4.36 0.0 0.0 0.0 4.27 13.92 -7.79 0.9 11.36 4.51
081 5.61 0.51 19.98 1.1 0.62 20.0 2.84 3.03 19.38 -5.46 0.41 17.81 1.8 0.0 0.0 0.0 3.66 8.7 -8.39 1.7 3.03 15.99
082 9.39 3.42 11.94 6.35 0.73 17.06 9.42 4.18 4.24 9.95 0.95 6.4 10.56 0.0 0.0 0.0 2.54 6.34 17.08 0.66 12.74 17.34
085 8.2 0.92 11.31 17.12 0.75 17.46 3.12 1.3 6.4 20.0 0.75 9.32 14.57 0.0 0.0 0.0 3.86 16.31 0.38 3.56 19.07 -9.93
086 9.39 0.97 10.39 17.15 0.81 14.15 15.6 0.8 6.34 0.79 0.36 15.82 1.44 0.0 0.0 0.0 4.41 6.13 4.48 2.66 19.26 -4.24
089 9.57 1.01 11.3 12.16 3.77 16.29 -2.68 0.88 17.92 9.8 0.71 11.84 6.59 0.0 0.0 0.0 3.72 4.36 1.8 0.69 17.98 2.24
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Plus mauvais résultats
Id. Score o1 s1 g1 o2 s2 g2 o3 s3 g3 o4 s4 g4 o5 s5 g5 o6 s6 g6 o7 s7 g7

005 12.45 0.75 2.95 1.76 1.63 4.51 18.03 2.31 14.6 7.08 0.56 20.0 14.65 0.0 0.0 0.0 0.94 5.4 5.62 4.69 2.85 -5.61
007 9.9 0.0 1.95 19.98 0.86 6.22 2.37 4.39 7.19 4.85 1.3 6.13 10.06 0.0 0.0 0.0 1.98 18.81 15.71 1.19 0.0 7.38
009 13.26 1.3 5.11 19.25 3.86 6.15 4.64 1.95 4.81 20.0 1.18 3.06 6.04 0.0 0.0 0.0 4.38 9.3 -7.54 1.12 16.55 15.95
010 14.73 1.06 8.9 19.77 1.3 5.42 10.71 1.09 7.25 5.78 3.53 12.37 9.25 0.0 0.0 0.0 4.52 16.92 7.43 2.17 12.85 19.91
011 14.89 4.98 5.07 -8.9 0.98 15.05 10.65 3.01 19.95 18.83 4.09 5.6 -1.89 0.0 0.0 0.0 0.94 4.52 17.46 0.98 5.09 19.63
012 17.11 0.61 12.38 12.97 0.38 20.0 0.26 3.97 16.52 6.96 1.77 10.08 16.0 0.0 0.0 0.0 3.98 15.47 -0.11 4.91 14.06 9.51
013 18.84 4.31 17.45 -5.95 3.03 16.69 0.28 0.69 17.13 7.77 0.85 7.97 10.65 0.0 0.0 0.0 0.74 11.6 6.23 1.08 2.49 2.75
014 9.89 0.38 9.3 2.0 1.04 8.9 6.72 4.24 16.69 -7.58 0.98 6.81 12.84 0.0 0.0 0.0 4.78 8.49 -4.4 3.71 15.03 10.78
025 10.79 3.7 8.27 5.95 0.84 6.21 4.48 1.52 3.74 8.57 1.02 6.37 14.88 0.0 0.0 0.0 4.19 16.7 0.42 2.87 1.85 6.34
028 10.11 4.88 13.29 2.51 1.15 6.47 10.15 2.78 12.26 -2.36 0.84 12.37 13.87 0.0 0.0 0.0 1.68 2.65 2.83 0.28 8.06 16.78
029 13.78 1.84 2.53 5.85 0.9 17.86 12.34 2.38 19.24 -5.04 1.45 2.91 12.38 0.0 0.0 0.0 1.11 7.42 6.01 0.47 7.7 1.39
030 12.28 4.0 1.14 14.33 2.48 11.85 -7.99 2.16 3.48 9.54 0.64 12.49 8.17 0.0 0.0 0.0 0.77 10.99 9.8 1.08 15.5 -4.09
032 8.78 1.54 11.7 16.89 1.25 5.29 7.79 3.92 8.69 5.2 0.73 12.32 17.4 0.0 0.0 0.0 1.7 17.98 -8.99 1.7 6.68 19.95
034 22.91 0.98 16.22 15.96 2.23 20.0 -6.9 1.0 4.63 3.98 3.05 13.99 -4.17 0.0 0.0 0.0 1.26 2.62 9.02 0.78 18.53 7.72
042 13.05 0.74 14.55 7.39 4.92 0.63 1.83 4.05 1.38 18.69 1.03 3.77 3.46 0.0 0.0 0.0 1.03 15.15 -5.54 0.98 14.72 3.16
045 25.91 4.81 18.09 15.92 1.17 5.3 4.27 5.0 8.99 -6.41 3.66 18.25 7.21 0.0 0.0 0.0 0.67 9.38 6.75 3.2 19.94 -1.31
049 13.57 3.91 19.84 19.36 0.74 10.92 8.47 4.22 16.01 -7.08 0.7 13.68 5.33 0.0 0.0 0.0 0.8 8.68 18.81 0.48 10.6 10.87
051 18.56 0.78 19.14 7.9 4.59 12.24 -4.63 2.57 2.3 14.52 1.09 5.55 20.0 0.0 0.0 0.0 1.03 7.69 19.2 1.56 3.55 9.15
052 20.29 4.61 15.42 -6.65 4.48 17.89 0.47 1.14 6.48 14.33 1.27 4.65 10.15 0.0 0.0 0.0 4.3 9.75 -3.17 1.53 3.57 5.46
054 19.25 0.72 2.65 4.15 3.23 1.64 10.98 2.73 18.08 10.61 3.21 19.34 -6.04 0.0 0.0 0.0 4.08 7.55 0.37 4.59 18.0 -7.49
055 12.2 4.83 0.02 10.7 1.37 5.72 15.88 3.39 19.3 7.3 2.24 6.14 9.55 0.0 0.0 0.0 3.78 9.43 8.87 0.31 4.28 2.85
056 16.4 0.56 14.8 2.31 1.94 2.33 5.32 4.7 8.53 -1.03 0.88 13.68 2.8 0.0 0.0 0.0 1.83 5.9 10.35 1.07 16.81 12.99
066 18.65 1.07 6.47 14.93 0.81 13.45 7.83 1.0 6.42 5.25 4.03 8.16 6.53 0.0 0.0 0.0 2.58 1.03 15.97 3.05 9.13 12.9
067 18.77 5.0 0.86 18.09 0.91 12.54 14.09 3.97 1.01 4.96 1.27 3.91 13.37 0.0 0.0 0.0 2.78 7.21 16.66 1.3 17.41 6.67
080 18.38 0.84 13.64 11.75 2.21 18.02 8.99 4.72 18.7 -1.21 0.77 6.6 6.63 0.0 0.0 0.0 0.97 10.47 20.0 1.31 9.02 9.98
081 11.13 1.15 5.01 9.74 1.16 5.71 5.41 1.65 7.08 17.99 1.44 3.27 10.93 0.0 0.0 0.0 1.93 17.19 -7.89 3.86 18.89 19.24
082 14.43 1.54 3.42 2.26 0.5 17.58 0.77 4.19 19.72 -7.82 3.73 5.4 1.46 0.0 0.0 0.0 4.81 14.54 -5.98 1.62 2.93 19.8
085 13.28 1.7 3.59 19.38 1.98 2.4 1.43 1.48 4.47 9.58 0.72 11.77 18.69 0.0 0.0 0.0 5.0 19.81 16.57 2.48 7.45 6.7
086 13.83 2.71 1.23 4.51 4.03 0.83 -3.74 2.28 2.88 16.81 1.0 5.62 19.84 0.0 0.0 0.0 4.78 10.22 -9.85 3.02 18.59 15.17
089 15.14 0.72 19.98 1.48 1.26 6.54 6.07 4.95 19.97 -9.28 0.55 19.61 2.22 0.0 0.0 0.0 3.25 14.9 11.85 4.44 16.53 0.8
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Valeurs moyennes et écarts types

Moyennes
Id. Score o1 s1 g1 o2 s2 g2 o3 s3 g3 o4 s4 g4 o5 s5 g5 o6 s6 g6 o7 s7 g7

005 8.34 1.11 5.5 10.75 0.92 10.27 5.98 2.1 10.99 9.04 1.33 9.93 7.84 0.0 0.0 0.0 2.22 8.55 5.44 3.02 10.66 4.96
007 8.13 0.57 10.26 12.09 0.68 15.46 4.72 3.43 11.2 3.92 1.39 8.63 8.61 0.0 0.0 0.0 1.76 9.76 6.19 1.65 6.82 9.84
009 10.12 0.84 8.38 7.09 2.76 9.92 2.94 1.97 7.74 7.9 0.66 9.3 4.49 0.0 0.0 0.0 3.16 11.08 3.85 1.99 11.61 10.83
010 10.94 0.87 10.89 9.23 1.25 10.57 4.52 2.42 10.72 4.73 1.57 9.68 6.43 0.0 0.0 0.0 2.14 7.61 10.81 3.03 10.01 5.22
011 9.07 2.05 6.43 7.49 1.0 10.73 6.09 2.64 9.73 9.0 2.4 8.2 2.3 0.0 0.0 0.0 2.1 8.41 7.46 1.29 11.86 9.01
012 12.01 2.28 12.03 7.0 0.74 13.7 5.23 1.93 15.23 5.8 1.08 7.43 9.21 0.0 0.0 0.0 2.1 10.94 4.18 1.72 11.92 8.1
013 11.78 1.29 9.67 8.76 1.2 10.39 6.37 1.43 10.09 8.96 1.57 7.6 6.11 0.0 0.0 0.0 1.72 10.76 5.29 2.76 13.1 0.26
014 7.97 1.12 10.65 10.4 1.07 12.0 10.43 2.68 8.05 10.0 0.72 10.04 4.32 0.0 0.0 0.0 2.14 11.64 2.62 1.55 11.25 5.9
025 8.26 2.64 7.11 10.35 0.65 11.03 4.32 2.83 8.07 4.13 0.75 6.71 7.54 0.0 0.0 0.0 2.48 10.34 2.6 1.66 8.99 11.9
028 7.46 1.08 10.28 8.18 0.79 12.43 4.93 2.88 11.32 7.64 1.43 11.48 7.15 0.0 0.0 0.0 2.19 9.82 6.46 1.02 10.14 8.24
029 9.29 1.0 9.36 8.42 2.33 12.37 3.05 1.79 11.97 7.92 0.76 9.24 10.04 0.0 0.0 0.0 2.25 11.18 1.77 2.05 9.3 5.68
030 9.14 1.3 6.89 6.14 2.24 9.91 2.38 2.55 9.64 7.52 0.69 10.64 8.36 0.0 0.0 0.0 2.57 7.9 1.67 3.0 7.51 0.86
032 7.64 1.51 10.3 15.21 0.84 12.54 5.38 3.65 10.52 7.74 0.91 9.36 8.86 0.0 0.0 0.0 2.6 14.16 4.52 2.25 8.49 7.46
034 15.01 1.93 8.95 8.64 1.92 13.71 3.08 1.28 8.22 5.75 2.07 7.3 7.82 0.0 0.0 0.0 1.71 10.33 6.29 3.1 11.76 0.29
042 10.19 0.8 11.89 11.65 1.64 7.04 5.28 2.16 8.95 5.78 0.97 9.04 7.72 0.0 0.0 0.0 2.91 11.9 0.23 2.35 10.34 8.25
045 11.74 1.53 12.77 7.91 0.97 9.78 9.21 1.49 9.77 2.41 1.87 11.39 10.62 0.0 0.0 0.0 2.62 12.23 6.6 2.06 11.8 9.12
049 10.08 1.92 8.18 12.25 0.67 12.9 5.43 1.89 10.73 4.27 1.51 7.47 9.14 0.0 0.0 0.0 3.25 12.61 1.38 2.37 11.45 7.22
051 12.09 0.96 10.54 7.42 1.43 13.41 2.93 2.98 10.36 3.94 1.35 8.03 7.0 0.0 0.0 0.0 2.28 9.71 7.78 3.0 9.35 5.98
052 15.1 2.12 13.02 2.88 1.89 8.07 8.04 1.8 9.08 -0.02 1.72 8.9 8.08 0.0 0.0 0.0 1.99 9.82 8.44 2.82 9.05 4.92
054 11.69 1.33 8.17 9.25 1.02 11.78 3.88 2.9 15.25 4.49 2.25 10.55 5.86 0.0 0.0 0.0 2.99 11.93 3.95 2.51 13.54 5.73
055 9.41 2.26 9.17 10.04 0.81 14.36 5.55 2.21 14.34 1.99 1.61 10.38 6.97 0.0 0.0 0.0 2.35 12.99 9.92 2.37 10.84 2.45
056 12.78 1.64 10.15 2.86 1.08 9.56 8.54 3.35 8.97 3.72 1.81 13.14 5.26 0.0 0.0 0.0 3.23 10.59 7.26 2.61 10.9 7.73
066 11.4 1.29 6.37 6.98 1.56 9.44 6.73 1.14 7.14 8.35 1.49 9.29 5.37 0.0 0.0 0.0 3.42 8.73 4.19 2.98 11.39 6.71
067 13.33 1.56 5.61 11.27 0.68 13.18 4.77 1.48 7.05 10.46 2.93 8.41 7.45 0.0 0.0 0.0 2.59 10.76 7.7 2.63 10.54 6.81
080 12.67 0.89 12.0 8.02 2.33 10.41 8.06 1.94 6.54 8.18 0.79 8.06 8.99 0.0 0.0 0.0 2.92 10.22 5.42 1.94 9.05 1.53
081 7.87 1.63 6.63 7.26 0.78 14.45 6.07 3.08 9.96 1.94 0.82 9.41 9.48 0.0 0.0 0.0 2.88 12.54 -0.67 1.98 9.66 9.35
082 11.64 2.07 6.77 9.08 0.92 10.02 7.95 3.67 11.16 4.88 2.25 9.52 4.68 0.0 0.0 0.0 3.07 10.42 10.6 2.34 7.0 11.62
085 9.89 1.11 10.14 9.23 1.66 11.12 7.28 1.58 9.47 9.63 0.6 11.55 7.59 0.0 0.0 0.0 3.62 10.3 4.3 2.53 12.49 4.19
086 11.59 1.22 8.73 7.99 2.76 8.24 5.33 2.13 6.49 8.22 0.65 9.58 7.32 0.0 0.0 0.0 2.97 13.57 8.44 2.7 12.2 5.23
089 11.75 1.1 11.46 6.15 2.79 9.34 -0.49 1.53 12.24 10.74 0.69 12.61 5.12 0.0 0.0 0.0 3.01 12.14 6.85 2.71 13.15 -1.19
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Ecarts types
Id. Score o1 s1 g1 o2 s2 g2 o3 s3 g3 o4 s4 g4 o5 s5 g5 o6 s6 g6 o7 s7 g7

005 1.74 0.61 3.74 5.5 0.4 4.95 5.42 1.18 5.64 7.3 1.02 5.53 5.57 0.0 0.0 0.0 1.53 3.98 9.87 1.77 5.6 8.85
007 1.01 1.07 6.43 5.83 0.14 5.14 2.98 1.27 5.27 8.68 1.19 4.96 3.65 0.0 0.0 0.0 1.3 5.28 6.89 1.63 6.36 7.0
009 1.33 0.28 3.7 7.26 1.44 5.37 5.96 1.31 4.13 6.46 0.31 5.95 3.99 0.0 0.0 0.0 1.66 4.88 8.89 1.16 5.94 9.19
010 1.78 0.15 4.2 5.9 0.83 5.33 3.89 1.61 5.67 7.14 1.08 4.5 4.14 0.0 0.0 0.0 1.45 5.07 8.56 1.13 5.13 9.51
011 2.74 1.64 4.13 7.55 0.29 5.27 3.62 1.52 7.68 9.67 1.74 4.63 5.05 0.0 0.0 0.0 1.32 6.73 10.45 1.25 4.92 8.94
012 2.41 2.04 6.06 7.13 0.18 4.21 3.35 1.36 3.43 8.36 0.35 3.1 4.23 0.0 0.0 0.0 1.25 6.1 7.19 1.67 6.88 6.08
013 3.57 1.01 3.74 6.57 0.66 4.29 5.38 0.9 6.27 5.2 1.3 3.73 7.4 0.0 0.0 0.0 1.33 6.59 9.99 1.54 5.35 5.24
014 1.55 0.95 4.07 5.71 0.21 5.1 2.73 1.39 5.93 8.68 0.32 4.35 4.02 0.0 0.0 0.0 1.66 4.86 6.18 1.59 4.39 7.45
025 1.18 1.52 5.02 10.11 0.15 4.05 2.15 1.25 5.41 7.55 0.33 2.48 6.77 0.0 0.0 0.0 1.22 4.9 6.73 1.16 6.11 7.46
028 1.44 1.44 3.69 5.81 0.25 5.02 3.38 1.67 4.65 8.56 1.07 4.93 4.0 0.0 0.0 0.0 1.58 5.99 9.53 1.3 6.71 8.61
029 1.85 0.44 4.64 5.47 1.22 5.02 5.73 1.28 4.37 9.78 0.32 5.19 6.14 0.0 0.0 0.0 1.47 4.68 4.72 1.45 5.99 8.09
030 1.23 0.94 4.61 4.99 1.32 4.39 4.8 1.0 5.16 8.55 0.18 4.08 5.77 0.0 0.0 0.0 1.76 4.91 5.39 1.47 5.18 6.31
032 0.88 1.26 1.81 6.12 0.3 5.75 3.56 1.14 3.17 8.06 0.42 3.39 4.71 0.0 0.0 0.0 1.76 5.56 11.38 1.68 3.28 8.69
034 5.26 1.56 5.07 7.9 1.5 4.54 4.72 0.52 5.71 6.74 1.13 5.05 6.43 0.0 0.0 0.0 1.31 3.9 5.66 1.75 5.97 6.51
042 1.65 0.08 2.8 4.91 1.28 5.15 3.31 1.32 7.16 8.6 0.84 5.06 5.33 0.0 0.0 0.0 1.75 3.91 7.81 1.69 3.91 8.25
045 5.1 1.37 6.93 7.29 0.22 4.18 6.63 1.23 3.86 6.18 1.4 4.73 6.01 0.0 0.0 0.0 1.74 4.18 8.22 1.4 5.32 8.82
049 1.8 1.37 6.23 7.89 0.15 3.73 3.99 1.16 5.49 8.29 1.19 5.61 5.04 0.0 0.0 0.0 1.53 6.09 8.29 1.84 4.62 6.77
051 3.4 0.3 5.73 4.45 1.18 4.04 6.18 1.65 4.86 8.48 1.13 5.97 5.93 0.0 0.0 0.0 1.55 5.32 5.95 1.61 4.11 8.77
052 3.66 1.62 4.16 6.69 1.3 4.82 6.82 1.25 3.46 8.68 1.0 5.78 4.95 0.0 0.0 0.0 1.19 5.1 8.15 1.79 4.59 6.67
054 3.38 1.18 3.43 7.86 0.76 6.02 2.91 1.45 5.01 10.62 1.69 5.8 5.96 0.0 0.0 0.0 1.44 5.32 10.01 1.46 5.84 6.4
055 1.53 1.85 5.38 8.23 0.22 4.37 4.45 1.31 4.01 9.83 1.17 4.44 4.52 0.0 0.0 0.0 1.52 5.59 5.86 1.78 5.45 8.17
056 1.84 1.23 5.75 7.05 0.48 6.23 4.99 1.55 7.22 6.38 1.47 5.9 7.89 0.0 0.0 0.0 1.04 6.17 8.49 1.45 5.58 7.02
066 3.31 0.74 5.08 5.03 0.86 5.17 3.08 0.43 2.83 5.7 1.37 5.87 2.78 0.0 0.0 0.0 1.13 5.93 9.66 1.41 3.58 7.1
067 3.21 1.24 3.9 4.22 0.22 5.4 4.62 0.93 4.58 7.52 1.49 6.08 7.98 0.0 0.0 0.0 1.07 4.85 7.77 1.64 6.51 8.7
080 2.54 0.21 4.83 5.71 1.28 5.01 7.28 1.15 4.66 6.04 0.3 4.53 5.91 0.0 0.0 0.0 1.46 4.93 10.74 1.43 4.08 8.51
081 1.61 1.29 5.4 4.73 0.2 5.21 4.07 0.88 5.47 9.09 0.34 4.51 5.06 0.0 0.0 0.0 1.0 3.15 6.42 1.06 5.83 8.58
082 1.88 1.23 4.6 5.08 0.21 5.04 5.13 1.17 6.57 8.97 1.74 4.84 7.62 0.0 0.0 0.0 1.51 4.7 7.3 1.33 5.97 7.44
085 1.7 0.59 5.99 7.47 1.27 5.29 3.76 0.98 3.36 7.17 0.12 3.14 5.71 0.0 0.0 0.0 1.18 6.37 7.44 1.3 5.05 10.09
086 1.6 0.59 5.87 5.93 1.59 6.18 7.52 1.46 3.21 7.17 0.22 3.29 6.39 0.0 0.0 0.0 1.47 4.89 7.59 1.38 5.72 6.91
089 1.81 0.35 6.28 4.11 1.42 6.3 5.74 1.16 4.78 8.16 0.2 5.13 3.71 0.0 0.0 0.0 1.06 5.26 6.21 1.66 4.95 5.15
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C.3 Comparaison entre heuristiques

C.3.1 Apprentissage avec la pseudo descente de gradient

Paramètres des expériences

Fonction d’optimisation : αJT , α = 0.003
Modèle de synergies : 1 sigmoïde, 7 gains

Fonction d’évaluation : F avec p2
Heuristique : Pseudo descente de gradient

Limites des paramètres : o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0], g∗ ∈ [0.0, 20.0]

Résultats extrêmes

Meilleur résultat Plus mauvais résultat
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 5.196 0.5 12.938 88.25 14.5 43.0 29.5 0.0 20.25 -4.25 5.196 0.5 12.938 88.25 14.5 43.0 29.5 0.0 20.25 -4.25
009 6.559 0.375 32.813 14.125 -25.563 6.688 76.563 0.0 43.188 7.25 6.559 0.375 32.813 14.125 -25.563 6.688 76.563 0.0 43.188 7.25
010 6.905 0.5 23.813 21.063 19.75 13.375 86.188 0.0 -17.875 6.75 6.905 0.5 23.813 21.063 19.75 13.375 86.188 0.0 -17.875 6.75
011 6.694 0.5 31.5 21.0 30.0 20.438 208.81 0.0 5.5 37.938 6.694 0.5 31.5 21.0 30.0 20.438 208.81 0.0 5.5 37.938
012 13.311 0.5 16.563 78.188 21.875 54.25 14.375 0.0 8.875 -40.875 13.311 0.5 16.563 78.188 21.875 54.25 14.375 0.0 8.875 -40.875
013 10.09 0.5 17.063 29.875 13.438 21.25 19.313 0.0 -0.938 11.313 10.09 0.5 17.063 29.875 13.438 21.25 19.313 0.0 -0.938 11.313
014 8.427 0.375 29.688 30.188 3.75 20.938 22.188 0.0 10.625 84.875 8.427 0.375 29.688 30.188 3.75 20.938 22.188 0.0 10.625 84.875
025 8.082 0.25 35.813 17.875 10.813 9.188 18.125 0.0 -18.688 29.5 8.082 0.25 35.813 17.875 10.813 9.188 18.125 0.0 -18.688 29.5
028 7.548 0.5 12.75 95.875 15.0 41.375 2.0 0.0 7.75 19.25 7.548 0.5 12.75 95.875 15.0 41.375 2.0 0.0 7.75 19.25
029 8.434 0.313 37.5 14.563 0.688 4.563 50.125 0.0 -0.625 9.063 8.434 0.313 37.5 14.563 0.688 4.563 50.125 0.0 -0.625 9.063
030 6.496 0.438 23.25 13.25 -26.25 4.813 98.063 0.0 51.375 7.0 6.496 0.438 23.25 13.25 -26.25 4.813 98.063 0.0 51.375 7.0
032 8.349 0.5 11.25 -12.875 14.375 -15.75 13.875 0.0 21.813 -0.063 8.349 0.5 11.25 -12.875 14.375 -15.75 13.875 0.0 21.813 -0.063
034 9.95 0.5 12.188 79.625 13.188 25.938 8.375 0.0 8.125 5.813 9.95 0.5 12.188 79.625 13.188 25.938 8.375 0.0 8.125 5.813
042 6.461 0.5 24.25 28.438 40.438 21.813 496.37 0.0 -120.93 24.375 6.461 0.5 24.25 28.438 40.438 21.813 496.37 0.0 -120.93 24.375
045 10.431 0.5 16.188 142.5 16.688 42.063 -0.063 0.0 4.25 9.438 10.431 0.5 16.188 142.5 16.688 42.063 -0.063 0.0 4.25 9.438
049 9.081 0.313 71.813 31.938 11.563 13.313 5.688 0.0 -1.75 4.063 9.081 0.313 71.813 31.938 11.563 13.313 5.688 0.0 -1.75 4.063
051 8.84 0.5 19.438 22.0 17.375 14.375 74.25 0.0 -24.25 4.125 8.84 0.5 19.438 22.0 17.375 14.375 74.25 0.0 -24.25 4.125
052 15.067 0.563 10.0 47.938 10.375 28.75 2.938 0.0 6.563 -1.625 15.067 0.563 10.0 47.938 10.375 28.75 2.938 0.0 6.563 -1.625
054 14.135 0.5 15.063 73.75 14.625 30.375 0.438 0.0 5.313 5.5 14.135 0.5 15.063 73.75 14.625 30.375 0.438 0.0 5.313 5.5
067 10.074 0.313 43.188 32.938 13.313 17.25 8.188 0.0 -9.063 -7.75 10.074 0.313 43.188 32.938 13.313 17.25 8.188 0.0 -9.063 -7.75
081 9.348 0.313 51.125 16.625 7.125 0.875 24.25 0.0 -10.75 17.688 9.348 0.313 51.125 16.625 7.125 0.875 24.25 0.0 -10.75 17.688
082 10.099 0.5 15.5 19.188 23.313 2.063 27.313 0.0 -18.375 24.688 10.099 0.5 15.5 19.188 23.313 2.063 27.313 0.0 -18.375 24.688
085 9.848 0.5 16.625 25.625 15.063 16.563 101.68 0.0 -46.563 22.125 9.848 0.5 16.625 25.625 15.063 16.563 101.68 0.0 -46.563 22.125
089 10.294 0.5 37.438 14.625 -4.938 11.688 71.313 0.0 -28.313 -2.563 10.294 0.5 37.438 14.625 -4.938 11.688 71.313 0.0 -28.313 -2.563
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Valeurs moyennes et écarts types

Moyennes Ecarts types
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 5.196 0.5 12.938 88.25 14.5 43.0 29.5 0.0 20.25 -4.25 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
009 6.559 0.375 32.813 14.125 -25.563 6.688 76.563 0.0 43.188 7.25 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
010 6.905 0.5 23.813 21.063 19.75 13.375 86.188 0.0 -17.875 6.75 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
011 6.694 0.5 31.5 21.0 30.0 20.438 208.813 0.0 5.5 37.938 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
012 13.311 0.5 16.563 78.188 21.875 54.25 14.375 0.0 8.875 -40.875 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
013 10.09 0.5 17.063 29.875 13.438 21.25 19.313 0.0 -0.938 11.313 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
014 8.427 0.375 29.688 30.188 3.75 20.938 22.188 0.0 10.625 84.875 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
025 8.082 0.25 35.813 17.875 10.813 9.188 18.125 0.0 -18.688 29.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
028 7.548 0.5 12.75 95.875 15.0 41.375 2.0 0.0 7.75 19.25 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
029 8.434 0.313 37.5 14.563 0.688 4.563 50.125 0.0 -0.625 9.063 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
030 6.496 0.438 23.25 13.25 -26.25 4.813 98.063 0.0 51.375 7.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
032 8.349 0.5 11.25 -12.875 14.375 -15.75 13.875 0.0 21.813 -0.063 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
034 9.95 0.5 12.188 79.625 13.188 25.938 8.375 0.0 8.125 5.813 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
042 6.461 0.5 24.25 28.438 40.438 21.813 496.375 0.0 -120.938 24.375 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
045 10.431 0.5 16.188 142.5 16.688 42.063 -0.063 0.0 4.25 9.438 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
049 9.081 0.313 71.813 31.938 11.563 13.313 5.688 0.0 -1.75 4.063 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
051 8.84 0.5 19.438 22.0 17.375 14.375 74.25 0.0 -24.25 4.125 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
052 15.067 0.563 10.0 47.938 10.375 28.75 2.938 0.0 6.563 -1.625 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
054 14.135 0.5 15.063 73.75 14.625 30.375 0.438 0.0 5.313 5.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
067 10.074 0.313 43.188 32.938 13.313 17.25 8.188 0.0 -9.063 -7.75 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
081 9.348 0.313 51.125 16.625 7.125 0.875 24.25 0.0 -10.75 17.688 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
082 10.099 0.5 15.5 19.188 23.313 2.063 27.313 0.0 -18.375 24.688 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
085 9.848 0.5 16.625 25.625 15.063 16.563 101.688 0.0 -46.563 22.125 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
089 10.294 0.5 37.438 14.625 -4.938 11.688 71.313 0.0 -28.313 -2.563 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
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C.3.2 Apprentissage avec l’algorithme génétique

Paramètres des expériences

Fonction d’optimisation : αJT , α = 0.003
Modèle de synergies : 1 sigmoïde, 7 gains

Fonction d’évaluation : F avec p2
Heuristique : Algorithme génétique

Limites des paramètres : o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0], g∗ ∈ [0.0, 20.0]

Résultats extrêmes

Meilleur résultat Plus mauvais résultat
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 7.154 0.381 20.0 20.0 7.25 17.873 14.9 0.0 16.949 20.0 8.792 0.416 12.639 15.689 6.639 18.617 15.392 0.0 19.645 6.122
007 10.389 0.478 15.14 20.0 20.0 17.813 20.0 0.0 13.39 19.747 10.876 0.493 12.753 5.652 18.832 18.671 19.241 0.0 4.701 8.511
009 10.569 0.326 19.987 14.116 0.01 4.437 19.983 0.0 19.82 3.165 14.951 0.384 16.411 15.252 12.818 6.167 20.0 0.0 10.548 18.114
010 8.452 0.458 20.0 18.929 7.995 9.618 20.0 0.0 3.202 0.565 10.728 0.469 12.442 14.288 8.221 8.722 9.665 0.0 19.948 9.898
011 7.256 0.506 13.374 20.0 13.866 13.638 20.0 0.0 3.911 16.619 7.706 0.456 14.467 14.43 10.59 10.324 13.435 0.0 1.758 15.194
012 14.342 0.514 14.872 20.0 20.0 0.175 19.997 0.0 6.14 17.576 14.74 0.464 17.802 16.136 15.233 9.554 14.612 0.0 1.228 19.756
013 10.995 0.481 17.058 20.0 11.887 16.341 18.786 0.0 0.01 4.9 13.527 0.503 13.58 19.963 13.631 10.482 17.753 0.0 19.34 8.639
014 9.485 0.411 15.945 20.0 4.093 17.515 20.0 0.0 11.333 19.228 26.621 0.857 0.5 14.476 4.339 13.234 10.421 0.0 3.272 1.948
025 8.147 0.296 20.0 20.0 12.478 8.743 20.0 0.0 0.01 20.0 10.714 0.319 18.693 2.831 18.396 5.091 5.543 0.0 13.462 19.156
028 9.423 0.404 19.301 20.0 8.584 17.425 3.355 0.0 4.653 20.0 10.43 0.512 14.947 15.858 16.269 7.07 15.044 0.0 13.02 17.424
029 10.476 0.268 20.0 12.988 0.718 3.146 20.0 0.0 4.398 4.392 14.151 0.423 11.373 18.995 9.545 6.002 20.0 0.0 7.923 19.807
030 10.595 0.346 20.0 13.897 0.01 2.535 20.0 0.0 15.151 3.575 14.702 0.431 12.966 15.626 10.24 3.715 20.0 0.0 19.058 15.485
032 8.938 0.489 11.837 0.01 13.324 0.01 19.652 0.0 12.95 2.915 12.55 0.659 7.102 11.931 18.98 15.427 1.972 0.0 10.722 2.51
034 12.48 0.381 18.878 20.0 7.297 10.792 10.428 0.0 11.752 8.139 14.673 0.408 11.72 13.127 5.746 13.148 10.5 0.0 18.547 19.411
042 9.451 0.369 20.0 18.081 7.603 8.992 20.0 0.0 0.01 5.289 12.904 0.411 15.098 10.687 11.932 8.87 7.239 0.0 3.243 15.439
045 13.379 0.421 20.0 20.0 9.309 10.741 4.725 0.0 6.508 19.735 15.277 0.537 12.465 10.631 14.285 20.0 19.946 0.0 11.204 19.745
049 9.283 0.391 20.0 20.0 17.665 13.248 8.881 0.0 0.657 13.962 10.35 0.408 15.345 17.688 18.128 12.105 4.587 0.0 18.612 19.456
051 10.533 0.454 17.457 20.0 8.432 9.92 20.0 0.0 0.01 0.521 12.808 0.478 12.042 16.188 11.185 9.816 15.429 0.0 12.879 12.457
052 15.907 0.778 6.747 20.0 20.0 0.227 20.0 0.0 14.679 6.098 17.174 0.546 16.023 18.066 10.035 12.089 5.333 0.0 13.907 4.582
054 15.147 0.544 14.54 20.0 20.0 0.01 20.0 0.0 12.735 11.782 17.526 0.52 14.454 10.471 15.532 11.729 20.0 0.0 12.572 4.911
055 12.411 0.56 12.803 20.0 14.92 0.01 0.01 0.0 5.874 20.0 13.547 0.602 12.001 15.838 19.992 7.786 14.167 0.0 14.787 12.844
056 9.812 0.433 20.0 20.0 19.41 20.0 2.837 0.0 0.611 0.01 11.934 0.451 14.417 10.847 20.0 6.07 14.985 0.0 4.597 16.569
066 11.275 0.355 20.0 15.885 3.642 9.391 20.0 0.0 0.089 0.01 14.065 0.42 15.638 19.328 11.497 11.921 20.0 0.0 19.638 10.702
067 11.417 0.358 20.0 20.0 16.915 15.18 13.299 0.0 0.01 0.424 12.85 0.385 15.872 17.721 18.259 16.286 15.233 0.0 14.287 18.226
080 20.754 0.328 17.02 16.112 0.01 3.521 20.0 0.0 10.63 0.01 43.136 0.481 10.41 9.97 17.557 11.158 15.689 0.0 16.974 10.905
081 9.734 0.349 20.0 17.029 7.051 0.361 20.0 0.0 0.01 18.627 11.266 0.386 13.544 15.934 8.269 0.783 18.692 0.0 16.637 10.433
082 10.294 0.508 13.559 20.0 20.0 0.248 19.587 0.0 0.01 19.395 11.205 0.469 12.902 15.707 14.163 0.074 9.766 0.0 4.483 5.161
085 14.157 0.355 20.0 16.646 3.896 6.368 20.0 0.0 0.01 2.542 18.297 0.347 19.182 12.85 0.926 10.062 19.429 0.0 6.837 14.148
086 18.799 0.306 19.954 14.83 0.01 2.805 20.0 0.0 7.993 0.04 37.499 0.358 19.619 18.515 17.209 0.486 12.737 0.0 4.754 1.932
089 16.149 0.447 20.0 14.031 0.01 7.164 20.0 0.0 0.483 0.01 20.354 0.499 16.032 14.102 5.526 8.42 20.0 0.0 18.163 15.494
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Valeurs moyennes et écarts types

Moyennes Ecarts types
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 7.425 0.394 18.411 19.609 7.659 15.579 16.92 0.0 12.41 15.238 0.312 0.013 1.904 0.981 0.607 2.037 1.42 0.0 4.382 3.98
007 10.476 0.47 15.34 17.793 18.755 11.532 17.988 0.0 9.075 15.214 0.104 0.014 0.832 3.298 1.453 5.32 2.816 0.0 3.411 4.205
009 11.755 0.359 16.454 15.333 1.473 5.097 19.885 0.0 15.37 9.092 1.134 0.029 3.003 1.789 3.02 0.895 0.592 0.0 4.46 5.162
010 8.73 0.473 18.247 18.823 8.868 10.364 19.591 0.0 10.576 8.799 0.364 0.012 2.108 1.231 1.409 0.644 1.651 0.0 4.868 5.544
011 7.308 0.498 13.889 19.603 13.49 12.973 19.348 0.0 5.69 13.435 0.086 0.014 0.851 1.002 0.978 0.814 1.55 0.0 3.441 3.918
012 14.418 0.499 15.513 19.683 18.323 4.332 16.211 0.0 7.762 14.661 0.078 0.016 0.966 1.041 1.717 3.862 2.904 0.0 4.001 4.226
013 11.307 0.482 16.486 19.892 11.966 16.027 17.262 0.0 6.039 6.651 0.517 0.012 1.381 0.554 0.935 1.309 2.405 0.0 5.591 3.835
014 12.426 0.432 15.233 11.964 5.778 12.356 18.914 0.0 12.141 13.528 4.189 0.073 3.881 5.227 3.645 4.759 1.9 0.0 4.536 5.788
025 8.497 0.311 17.922 15.378 13.908 8.655 19.249 0.0 4.489 14.307 0.474 0.013 1.872 4.277 1.419 1.319 2.701 0.0 4.809 4.893
028 9.68 0.471 14.399 19.508 11.95 13.667 6.262 0.0 9.295 17.662 0.253 0.041 1.968 1.23 2.487 2.955 3.41 0.0 3.601 2.742
029 11.245 0.301 16.25 14.244 1.629 3.582 19.722 0.0 11.093 10.521 0.967 0.038 3.141 1.361 2.405 0.698 1.163 0.0 4.799 4.652
030 11.463 0.377 16.051 15.125 1.243 2.885 19.952 0.0 15.526 9.68 1.032 0.027 2.921 1.381 2.462 0.428 0.313 0.0 3.816 5.133
032 9.114 0.506 11.431 7.628 14.588 0.885 18.702 0.0 13.079 11.806 0.498 0.029 0.9 6.804 1.449 2.613 2.776 0.0 3.468 5.875
034 12.785 0.398 16.771 19.389 7.537 11.645 12.672 0.0 13.334 12.402 0.501 0.016 1.878 1.721 0.872 0.821 2.692 0.0 3.104 2.881
042 9.977 0.388 17.815 17.161 9.05 9.406 19.161 0.0 5.866 8.382 0.719 0.024 2.498 1.783 2.456 0.59 2.331 0.0 5.469 5.83
045 13.854 0.499 15.255 18.725 14.274 13.618 16.264 0.0 12.254 17.1 0.371 0.026 1.691 2.108 1.946 2.441 4.017 0.0 4.652 3.467
049 9.432 0.392 19.009 19.847 17.51 12.891 7.856 0.0 4.171 12.651 0.233 0.008 1.629 0.554 1.234 0.576 1.578 0.0 4.105 4.501
051 10.926 0.47 14.98 19.728 9.166 10.336 19.717 0.0 7.069 5.669 0.398 0.011 1.648 0.699 0.66 0.47 1.092 0.0 5.251 4.149
052 16.166 0.699 7.578 19.605 15.174 8.064 12.188 0.0 13.867 10.613 0.292 0.057 1.555 0.994 2.839 3.462 4.721 0.0 3.629 3.869
054 15.489 0.535 14.115 19.259 18.027 2.942 12.638 0.0 11.907 13.314 0.524 0.024 1.205 2.328 2.536 4.591 6.449 0.0 4.876 4.038
055 13.063 0.582 12.58 14.512 17.576 10.854 6.566 0.0 7.466 14.879 0.438 0.028 1.292 5.534 2.483 7.662 5.769 0.0 3.288 4.713
056 10.238 0.44 17.878 16.291 19.513 16.027 3.37 0.0 4.111 8.226 0.43 0.009 1.883 3.567 0.601 4.236 2.591 0.0 3.753 6.057
066 12.169 0.376 17.628 17.125 4.599 10.281 19.9 0.0 9.325 5.904 0.59 0.015 2.463 1.025 2.097 0.547 0.401 0.0 6.18 5.488
067 11.673 0.363 19.206 19.954 17.323 15.763 11.874 0.0 3.386 8.725 0.296 0.008 1.453 0.319 1.242 0.719 2.681 0.0 4.368 5.706
080 26.073 0.333 15.199 13.117 10.974 5.641 19.485 0.0 14.394 8.668 6.48 0.07 3.514 3.065 8.264 3.153 1.393 0.0 5.336 5.45
081 10.197 0.36 17.984 17.264 7.233 0.402 19.963 0.0 7.655 14.846 0.375 0.012 2.534 0.988 0.44 0.638 0.195 0.0 6.706 4.399
082 10.453 0.494 14.413 19.543 19.039 0.313 16.471 0.0 2.594 14.813 0.166 0.013 1.106 0.885 1.316 0.243 2.484 0.0 3.775 3.986
085 15.075 0.378 16.884 15.86 4.622 6.969 19.927 0.0 9.288 9.693 0.748 0.022 2.34 1.624 1.282 0.921 0.236 0.0 5.665 5.408
086 24.308 0.335 16.342 13.337 9.111 5.13 18.98 0.0 14.85 8.19 5.331 0.047 3.713 2.894 8.302 2.603 2.131 0.0 5.426 5.349
089 17.502 0.48 17.001 14.851 0.698 8.19 19.998 0.0 10.968 5.674 1.018 0.022 2.589 1.803 1.332 0.939 0.007 0.0 6.154 5.139
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C.3.3 Apprentissage avec l’heuristique de type recuit simulé

Paramètres des expériences

Fonction d’optimisation : αJT , α = 0.003
Modèle de synergies : 1 sigmoïde, 7 gains

Fonction d’évaluation : F avec p2
Heuristique : Recuit simulé adapté

Limites des paramètres : o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0], g∗ ∈ [0.0, 20.0]

Résultats extrêmes

Meilleur résultat Plus mauvais résultat
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 7.14 0.382 20.0 20.0 7.275 17.75 15.118 0.0 14.441 20.0 7.431 0.421 16.424 20.0 8.83 17.641 19.672 0.0 15.924 20.0
007 10.389 0.478 15.157 20.0 20.0 17.385 20.0 0.0 13.448 20.0 10.441 0.502 13.2 20.0 20.0 5.276 20.0 0.0 5.963 20.0
009 10.563 0.322 20.0 14.075 0.01 4.244 20.0 0.0 20.0 2.436 11.111 0.341 12.097 14.482 0.01 4.175 20.0 0.0 15.391 1.651
010 8.451 0.459 20.0 18.885 8.044 9.635 20.0 0.0 2.868 0.588 8.51 0.445 20.0 17.12 7.503 8.984 20.0 0.0 0.151 0.073
011 7.256 0.507 13.329 20.0 13.903 13.657 20.0 0.0 3.963 16.692 7.284 0.53 12.13 20.0 15.25 14.39 20.0 0.0 6.229 19.75
012 14.341 0.513 14.953 20.0 20.0 0.01 19.969 0.0 5.846 14.279 14.375 0.531 13.438 20.0 20.0 0.01 19.422 0.0 4.057 19.313
013 10.995 0.479 17.125 20.0 11.753 16.245 18.502 0.0 0.01 4.792 11.024 0.497 15.264 20.0 12.534 16.72 20.0 0.0 0.01 5.422
014 9.334 0.398 18.203 20.0 4.202 19.6 20.0 0.0 12.713 20.0 10.455 0.438 10.604 18.451 4.203 19.383 19.969 0.0 10.672 20.0
025 8.148 0.297 20.0 20.0 12.479 8.743 20.0 0.0 0.01 20.0 8.168 0.297 20.0 20.0 12.195 8.637 20.0 0.0 0.01 17.432
028 9.423 0.406 19.011 20.0 8.664 17.25 3.387 0.0 4.76 20.0 9.484 0.388 19.984 20.0 7.875 18.906 3.17 0.0 1.901 15.713
029 10.453 0.266 20.0 13.128 0.791 3.16 20.0 0.0 1.198 3.997 10.689 0.281 13.51 13.264 0.823 3.162 20.0 0.0 2.416 4.041
030 10.596 0.346 20.0 13.864 0.026 2.569 20.0 0.0 14.827 3.821 10.999 0.367 19.005 15.189 0.01 2.903 20.0 0.0 18.766 13.958
032 8.926 0.504 11.376 0.01 14.425 0.01 20.0 0.0 17.354 3.016 9.084 0.584 8.921 0.01 18.0 0.01 20.0 0.0 16.838 8.328
034 12.481 0.379 19.734 20.0 7.432 10.673 9.979 0.0 12.255 8.827 12.779 0.441 14.909 20.0 9.495 12.744 18.963 0.0 20.0 11.262
042 9.449 0.368 20.0 18.816 7.512 9.171 20.0 0.0 0.01 5.893 9.704 0.391 20.0 20.0 8.67 9.732 20.0 0.0 0.01 5.181
045 13.644 0.508 15.106 20.0 15.701 13.048 16.984 0.0 14.893 20.0 14.106 0.563 9.983 19.969 15.664 13.192 15.938 0.0 14.028 12.74
049 9.283 0.39 20.0 20.0 17.519 13.188 8.784 0.0 0.651 13.64 9.323 0.375 20.0 20.0 15.654 12.484 7.63 0.0 0.119 10.357
051 10.525 0.46 15.781 20.0 8.44 9.865 20.0 0.0 0.01 0.01 10.659 0.484 11.921 20.0 8.609 10.073 20.0 0.0 0.026 0.01
052 15.909 0.784 6.651 20.0 20.0 0.01 20.0 0.0 14.281 6.343 15.984 0.687 7.273 20.0 14.195 9.142 10.052 0.0 12.846 6.468
054 15.147 0.545 14.368 20.0 20.0 0.01 20.0 0.0 12.38 11.148 33.004 0.0 3.154 19.483 11.213 18.713 20.0 0.0 20.0 6.838
055 12.41 0.564 12.619 20.0 15.228 0.01 0.01 0.0 6.323 20.0 35.542 0.0 2.373 14.379 14.866 16.6 16.039 0.0 20.0 20.0
056 9.812 0.433 20.0 20.0 19.425 20.0 2.84 0.0 0.604 0.01 10.247 0.488 11.575 20.0 20.0 20.0 2.875 0.0 0.01 0.01
066 11.273 0.354 20.0 16.189 3.729 9.528 20.0 0.0 0.01 0.01 11.908 0.355 20.0 15.349 3.401 9.708 20.0 0.0 9.703 6.016
067 11.416 0.356 20.0 20.0 16.685 15.067 13.006 0.0 0.01 0.01 11.475 0.375 20.0 20.0 19.92 16.332 17.883 0.0 0.01 3.041
080 20.618 0.329 20.0 15.984 0.01 3.454 20.0 0.0 13.281 0.01 22.226 0.281 20.0 10.499 20.0 4.632 20.0 0.0 20.0 2.297
081 9.736 0.346 20.0 17.49 6.83 0.358 20.0 0.0 0.01 15.381 9.853 0.358 19.283 17.331 7.268 0.416 20.0 0.0 0.01 17.823
082 10.294 0.509 13.499 20.0 20.0 0.244 19.563 0.0 0.01 19.627 10.323 0.493 14.815 20.0 20.0 0.588 18.59 0.0 0.01 19.154
085 14.157 0.354 20.0 16.516 3.908 6.418 20.0 0.0 0.01 3.746 14.502 0.375 19.265 18.297 4.021 6.746 20.0 0.0 0.01 6.594
086 18.767 0.313 20.0 14.932 0.01 2.826 20.0 0.0 4.744 0.01 19.826 0.313 9.006 14.07 0.01 2.483 20.0 0.0 2.432 0.01
089 16.127 0.45 20.0 14.109 0.01 7.196 20.0 0.0 0.01 0.01 16.695 0.484 14.221 14.977 0.01 7.6 20.0 0.0 0.041 0.104
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Valeurs moyennes et écarts types

Moyennes Ecarts types
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 7.253 0.377 19.83 20.0 6.884 16.731 15.245 0.0 10.742 13.058 0.046 0.011 0.583 0.0 0.532 0.479 1.169 0.0 2.107 4.942
007 10.411 0.489 14.212 20.0 19.967 11.128 20.0 0.0 8.341 19.973 0.013 0.009 0.796 0.0 0.152 4.929 0.0 0.0 3.426 0.135
009 10.648 0.322 18.867 14.01 0.01 4.264 19.999 0.0 19.567 2.829 0.132 0.008 2.385 0.241 0.0 0.122 0.003 0.0 0.895 0.636
010 8.473 0.461 19.947 18.776 8.173 9.656 20.0 0.0 3.327 0.775 0.016 0.009 0.176 0.987 0.415 0.368 0.0 0.0 1.959 0.483
011 7.262 0.501 13.747 20.0 13.642 13.442 20.0 0.0 3.616 15.503 0.008 0.01 0.632 0.0 0.49 0.34 0.0 0.0 0.769 2.008
012 14.353 0.516 14.745 20.0 20.0 0.01 19.777 0.0 5.396 16.126 0.007 0.011 0.982 0.0 0.0 0.0 0.218 0.0 1.134 2.976
013 11.006 0.483 16.701 20.0 11.971 16.388 18.981 0.0 0.011 5.018 0.007 0.01 1.114 0.0 0.538 0.359 1.267 0.0 0.006 0.543
014 9.797 0.408 16.535 16.538 4.38 18.755 19.603 0.0 13.151 18.842 0.246 0.019 2.448 3.769 0.346 1.384 1.01 0.0 3.276 2.419
025 8.155 0.297 19.986 19.997 12.314 8.72 20.0 0.0 0.01 19.738 0.004 0.001 0.088 0.008 0.125 0.043 0.0 0.0 0.002 0.564
028 9.44 0.398 19.328 20.0 8.334 18.262 3.237 0.0 4.193 19.606 0.012 0.015 1.254 0.0 0.536 1.18 0.272 0.0 0.932 1.07
029 10.503 0.272 18.915 13.24 0.756 3.179 20.0 0.0 2.465 4.309 0.055 0.007 1.715 0.327 0.125 0.073 0.0 0.0 1.221 0.323
030 10.642 0.348 19.75 14.09 0.033 2.575 20.0 0.0 13.614 3.958 0.066 0.008 0.708 0.316 0.032 0.065 0.0 0.0 1.594 1.565
032 8.975 0.52 10.775 0.244 14.887 0.01 19.66 0.0 14.963 4.382 0.043 0.033 1.237 0.521 1.477 0.0 1.06 0.0 3.925 4.045
034 12.581 0.392 18.016 19.997 7.651 11.376 11.29 0.0 14.848 9.815 0.101 0.024 1.878 0.019 0.841 0.633 3.528 0.0 2.643 1.461
042 9.479 0.369 19.97 18.546 7.469 9.081 20.0 0.0 0.056 4.612 0.037 0.007 0.11 0.84 0.339 0.387 0.0 0.0 0.232 4.382
045 13.698 0.522 14.274 19.999 16.643 13.236 17.812 0.0 16.154 19.503 0.069 0.021 1.475 0.004 1.265 0.838 1.618 0.0 2.899 1.341
049 9.308 0.386 20.0 20.0 17.06 12.97 8.516 0.0 0.487 12.266 0.014 0.011 0.0 0.0 1.538 0.616 0.976 0.0 0.404 3.716
051 10.547 0.456 17.431 19.751 8.477 9.806 20.0 0.0 0.011 0.081 0.023 0.007 1.599 0.288 0.052 0.088 0.0 0.0 0.005 0.184
052 15.934 0.782 6.533 20.0 19.143 0.837 18.456 0.0 12.384 8.006 0.019 0.029 0.276 0.0 1.388 1.538 2.431 0.0 1.603 2.609
054 18.051 0.465 12.268 19.786 18.296 3.539 17.523 0.0 11.96 11.913 6.386 0.199 4.119 0.538 3.694 7.54 3.652 0.0 3.527 4.2
055 21.701 0.353 11.943 11.36 15.589 13.428 11.361 0.0 11.369 17.718 9.292 0.238 6.45 7.31 2.731 6.95 7.089 0.0 7.524 3.838
056 9.861 0.436 18.652 19.968 18.716 19.405 2.766 0.0 0.389 0.11 0.072 0.018 1.851 0.117 1.487 0.815 0.173 0.0 0.598 0.421
066 11.367 0.346 19.799 15.249 3.613 9.191 20.0 0.0 0.378 0.211 0.103 0.009 0.691 0.909 0.22 0.368 0.0 0.0 1.504 0.89
067 11.431 0.355 20.0 20.0 16.506 15.025 12.708 0.0 0.01 0.472 0.013 0.008 0.0 0.0 1.239 0.478 1.838 0.0 0.0 0.87
080 21.004 0.32 18.14 15.417 2.409 3.567 20.0 0.0 12.864 0.415 0.523 0.022 2.249 1.955 6.496 0.459 0.0 0.0 3.547 1.102
081 9.76 0.347 19.97 17.191 6.929 0.365 20.0 0.0 0.01 14.992 0.023 0.004 0.117 0.416 0.123 0.05 0.0 0.0 0.0 1.634
082 10.305 0.505 13.86 20.0 20.0 0.337 19.233 0.0 0.01 19.253 0.006 0.008 0.654 0.0 0.0 0.178 0.476 0.0 0.0 0.844
085 14.239 0.359 19.929 16.345 3.935 6.438 20.0 0.0 0.014 4.148 0.086 0.011 0.291 0.883 0.146 0.196 0.0 0.0 0.023 0.96
086 18.986 0.311 17.236 14.438 0.024 2.641 20.0 0.0 5.158 0.045 0.245 0.007 3.156 0.401 0.093 0.126 0.0 0.0 2.733 0.191
089 16.224 0.456 19.655 14.205 0.011 7.23 20.0 0.0 0.237 0.149 0.145 0.015 1.178 0.465 0.009 0.316 0.0 0.0 0.815 0.421
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C.4 Comparaison entre fonctions d’optimisation

Paramètres des expériences

Fonction d’optimisation : αJ+, α = 0.05
Modèle de synergies : 1 sigmoïde, 7 gains

Fonction d’évaluation : F avec p2
Heuristique : Recuit simulé adapté

Limites des paramètres : o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0], g∗ ∈ [0.0, 20.0]

Résultats extrêmes

Meilleur résultat Plus mauvais résultat
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 4.117 0.63 14.664 17.606 5.369 5.601 11.696 0.0 11.479 0.843 6.266 0.864 8.098 20.0 14.368 6.484 9.452 0.0 6.684 20.0
007 9.277 0.56 15.044 20.0 2.861 0.01 14.246 0.0 2.984 0.01 10.299 0.69 9.82 6.83 5.53 7.15 9.37 0.0 2.01 19.34
009 7.094 0.55 11.551 2.528 9.26 1.516 3.383 0.0 3.243 2.148 8.275 1.29 3.615 20.0 20.0 9.889 8.493 0.0 6.879 13.766
010 6.941 0.47 18.406 2.113 1.296 1.283 1.184 0.0 0.01 0.01 8.234 0.611 15.656 11.499 5.134 4.188 4.213 0.0 3.409 2.568
011 7.593 0.66 14.171 11.988 6.98 5.125 12.29 0.0 16.222 19.984 7.917 0.62 16.965 15.763 11.35 7.634 12.02 0.0 11.206 15.736
012 11.759 0.59 16.641 14.155 2.34 0.01 13.21 0.0 0.144 0.01 13.71 0.864 8.831 7.049 10.97 3.808 14.524 0.0 9.844 0.119
013 8.336 0.5 17.25 2.483 1.073 2.262 1.381 0.0 0.01 0.291 10.825 0.691 14.341 16.435 4.319 12.265 11.331 0.0 16.45 20.0
014 7.717 0.7 12.075 0.01 11.5 0.01 4.573 0.0 7.394 20.0 10.449 0.984 7.844 0.01 13.316 0.01 12.616 0.0 11.266 20.0
025 7.048 0.43 18.421 5.169 3.88 1.606 13.885 0.0 3.372 20.0 7.916 0.67 8.983 20.0 11.079 7.009 13.628 0.0 0.01 19.518
028 7.101 0.62 13.156 20.0 3.623 2.979 7.953 0.0 12.513 11.035 7.745 0.493 18.906 19.094 1.698 0.01 3.791 0.0 1.807 0.338
029 9.174 0.63 12.133 12.676 7.671 4.735 8.991 0.0 7.558 12.417 9.574 0.51 15.141 13.081 5.114 4.761 3.724 0.0 1.369 8.906
030 7.763 0.584 15.266 2.209 7.988 0.883 3.732 0.0 2.758 1.32 9.635 0.929 7.541 17.118 20.0 6.018 12.111 0.0 4.151 13.813
032 7.728 0.56 14.59 0.01 1.998 0.01 12.258 0.0 6.459 16.436 8.37 0.71 10.51 15.734 6.31 0.01 12.579 0.0 20.0 20.0
034 11.16 0.63 14.341 10.611 2.978 7.06 15.324 0.0 11.298 13.153 12.181 0.631 16.063 7.869 6.293 11.638 15.834 0.0 19.984 15.32
042 9.259 0.52 20.0 17.07 7.42 4.206 10.235 0.0 5.401 1.606 10.859 0.768 8.641 18.023 5.991 8.213 12.359 0.0 0.01 7.021
045 11.682 0.63 16.81 14.98 5.5 12.95 20.0 0.0 20.0 16.606 12.294 0.788 11.249 20.0 12.419 16.444 20.0 0.0 16.771 20.0
049 8.456 0.52 18.76 11.465 6.06 5.565 8.31 0.0 17.625 20.0 9.495 0.663 10.904 18.014 11.578 10.557 9.169 0.0 17.328 20.0
051 10.472 0.68 11.437 4.526 1.819 2.798 5.437 0.0 0.01 0.026 11.617 0.57 19.938 19.125 10.05 2.916 2.803 0.0 4.315 0.073
052 13.19 0.85 9.4 7.96 3.61 5.35 11.69 0.0 19.26 3.01 14.355 1.0 7.942 11.588 6.659 8.391 14.211 0.0 20.0 15.578
054 15.918 0.77 11.27 19.5 7.78 18.65 20.0 0.0 20.0 10.89 17.324 0.82 11.177 11.303 15.172 16.063 20.0 0.0 17.328 11.312
055 10.043 0.67 12.0 11.03 2.34 0.97 4.97 0.0 18.5 0.01 10.909 0.91 8.285 12.546 7.494 6.0 11.883 0.0 12.06 12.598
056 8.703 0.47 18.547 2.516 1.94 1.948 5.218 0.0 0.01 5.133 10.506 0.83 7.965 8.079 12.901 11.296 9.604 0.0 4.436 15.059
066 9.804 0.4 20.0 1.76 3.75 1.763 1.018 0.0 0.01 0.01 13.348 0.7 11.909 14.234 4.038 9.598 11.988 0.0 1.683 20.0
067 9.904 0.44 15.668 4.984 2.06 2.951 2.323 0.0 0.01 0.289 11.47 0.75 7.969 20.0 9.46 12.457 8.29 0.0 4.182 11.721
080 14.113 0.77 11.68 8.55 4.575 8.153 8.766 0.0 1.944 20.0 18.241 0.964 7.774 15.694 0.01 5.248 9.85 0.0 2.211 18.068
081 6.703 0.56 15.884 4.927 2.092 0.464 8.942 0.0 0.01 19.589 8.496 0.82 8.644 19.016 10.408 1.869 13.551 0.0 0.01 16.798
082 7.806 0.6 14.854 2.255 3.338 0.369 9.599 0.0 0.01 1.854 9.799 0.6 18.033 17.574 10.721 2.408 12.678 0.0 11.111 0.01
085 8.513 0.63 12.785 3.421 2.333 3.108 5.182 0.0 0.01 3.401 10.685 0.57 16.333 13.113 9.693 0.01 4.493 0.0 1.088 3.682
086 11.897 0.81 11.313 10.26 8.725 9.926 14.679 0.0 0.01 20.0 15.397 0.949 7.779 17.844 4.053 0.01 9.942 0.0 0.01 1.119
089 9.701 0.69 15.953 13.964 12.128 0.01 4.168 0.0 0.01 6.772 10.817 0.75 15.078 8.51 6.768 8.354 6.855 0.0 3.824 3.814
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Valeurs moyennes et écarts types

Moyennes Ecarts types
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 4.903 0.68 13.033 16.156 7.77 5.105 9.199 0.0 8.327 12.624 0.853 0.136 3.865 5.326 4.5 1.928 3.381 0.0 3.311 7.392
007 9.621 0.619 13.225 18.354 4.28 0.724 13.02 0.0 5.738 5.151 0.318 0.085 3.299 3.964 1.709 2.142 1.744 0.0 3.094 5.874
009 7.981 0.882 6.638 10.235 14.808 5.356 5.994 0.0 5.295 9.955 0.373 0.241 2.577 5.542 4.426 2.664 2.006 0.0 1.801 4.482
010 7.728 0.681 13.058 11.149 6.173 6.247 7.823 0.0 3.351 3.876 0.382 0.125 3.441 5.349 3.049 3.35 3.966 0.0 2.804 3.167
011 7.776 0.694 12.801 10.786 7.939 6.09 11.781 0.0 14.185 17.027 0.103 0.05 1.997 2.591 1.71 1.077 0.551 0.0 4.321 3.609
012 12.474 0.644 14.876 13.599 4.028 0.893 11.568 0.0 4.594 3.066 0.552 0.111 3.862 3.851 2.84 1.788 3.588 0.0 4.11 6.074
013 9.492 0.603 15.12 8.495 2.221 5.87 6.027 0.0 4.353 13.369 0.915 0.087 1.94 5.943 1.324 4.195 4.608 0.0 6.674 7.882
014 8.988 0.693 14.7 1.996 8.69 0.01 6.791 0.0 10.396 17.939 0.732 0.125 3.626 2.496 3.184 0.0 3.348 0.0 3.924 3.174
025 7.512 0.475 16.442 10.445 6.475 3.191 10.947 0.0 4.994 14.686 0.269 0.113 4.458 6.012 3.493 2.151 3.773 0.0 6.715 5.705
028 7.327 0.567 15.75 19.909 2.943 2.049 7.121 0.0 10.205 6.64 0.212 0.052 2.109 0.272 1.018 1.732 2.58 0.0 4.186 5.093
029 9.347 0.605 12.808 13.151 7.111 4.309 7.681 0.0 5.465 9.743 0.123 0.074 1.968 2.119 2.012 1.51 3.072 0.0 3.57 3.064
030 8.439 0.659 15.153 12.848 13.57 3.501 6.872 0.0 4.585 10.138 0.467 0.108 3.803 5.049 3.426 1.661 2.837 0.0 1.723 3.86
032 8.142 0.673 11.843 4.838 4.368 0.01 12.86 0.0 13.488 18.004 0.209 0.104 3.254 6.596 1.702 0.0 1.76 0.0 4.429 1.591
034 11.428 0.644 14.527 11.643 4.055 8.18 14.53 0.0 13.501 13.68 0.298 0.073 2.639 3.539 2.019 2.608 1.446 0.0 3.627 4.342
042 9.716 0.563 17.281 14.238 6.542 5.317 10.008 0.0 5.397 4.159 0.46 0.085 3.789 3.751 1.726 2.075 3.489 0.0 2.98 3.47
045 12.012 0.7 13.511 18.196 7.139 12.336 19.22 0.0 17.77 14.554 0.183 0.049 1.652 2.028 2.29 3.006 1.206 0.0 2.458 5.548
049 8.685 0.54 16.849 12.881 6.574 6.28 8.091 0.0 12.51 18.58 0.301 0.063 2.864 3.505 2.333 2.21 2.613 0.0 5.057 2.646
051 10.919 0.766 11.896 13.208 5.859 6.764 9.759 0.0 4.036 4.496 0.391 0.132 3.845 5.588 2.725 3.131 3.721 0.0 3.331 3.463
052 13.702 1.038 7.43 11.765 7.226 5.067 13.221 0.0 14.901 7.281 0.37 0.104 0.972 2.313 2.74 3.556 1.489 0.0 4.148 4.319
054 16.567 0.768 11.828 15.007 7.716 15.01 17.986 0.0 15.335 10.434 0.471 0.11 3.033 4.016 3.765 4.677 5.146 0.0 4.106 3.815
055 10.322 0.683 12.916 8.33 2.979 1.666 9.088 0.0 12.18 6.13 0.235 0.095 2.23 4.503 1.628 1.674 4.582 0.0 5.201 6.758
056 9.466 0.591 15.073 5.12 7.214 5.868 7.794 0.0 5.049 4.155 0.606 0.16 4.843 3.55 5.53 4.676 4.373 0.0 3.701 4.8
066 11.748 0.54 16.314 5.292 3.549 4.709 5.174 0.0 0.607 4.696 1.391 0.094 2.754 4.114 1.643 3.339 3.795 0.0 0.913 7.828
067 10.442 0.503 15.643 9.752 3.965 4.928 5.398 0.0 3.584 9.774 0.496 0.095 3.181 5.004 2.589 3.134 3.003 0.0 4.692 6.242
080 15.188 0.766 12.44 8.723 4.385 7.75 8.767 0.0 3.615 16.355 1.236 0.12 3.216 4.791 2.12 3.194 3.282 0.0 4.602 6.018
081 7.436 0.631 14.058 11.222 6.58 1.588 10.919 0.0 1.993 14.527 0.724 0.101 3.082 4.908 3.177 0.762 3.499 0.0 2.842 6.06
082 8.67 0.754 11.6 7.192 9.503 0.59 13.043 0.0 2.052 5.37 0.604 0.136 3.56 4.71 4.344 0.629 2.424 0.0 3.509 3.014
085 8.895 0.612 13.747 5.335 3.174 3.392 6.01 0.0 0.118 4.734 0.62 0.098 1.92 3.812 2.376 2.311 4.613 0.0 0.323 3.935
086 12.446 0.804 11.297 9.672 7.445 7.934 12.568 0.0 1.558 15.449 0.997 0.07 1.532 3.619 1.747 2.956 2.77 0.0 2.944 7.027
089 10.192 0.737 14.429 10.289 11.488 3.826 5.99 0.0 0.767 4.083 0.421 0.082 2.037 3.539 4.406 4.567 3.581 0.0 1.487 2.994
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Annexe C – Résultats détaillés

C.5 Trajectoires des articulations

Visualisation des mouvements réalisés par l’humanoïde dans le cas des entrainements
011 et 080 :

⊲ dans le cas du mouvement capturé,
⊲ dans le cas d’un mouvement synthétisé sans modèle de synergies,
⊲ dans le cas d’un mouvement synthétisé en utilisant le modèle de synergie intermédiaire

et le résultat de l’apprentissage avec l’heuristique de type recuit simulé adapté.
Mouvement capturé

Début du mouvement Fin du mouvement

Mouvement synthétisé sans synergies
Début du mouvement Fin du mouvement

Mouvement synthétisé avec synergies
Début du mouvement Fin du mouvement

Figure C.1 – Trajectoires des articulations de différents mouvements produits à
partir de l’entraînement 011 (score : 7.26).
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Trajectoires des articulations

Mouvement capturé
Début du mouvement Fin du mouvement

Mouvement synthétisé sans synergies
Début du mouvement Fin du mouvement

Mouvement synthétisé avec synergies
Début du mouvement Fin du mouvement

Figure C.2 – Trajectoires des articulations de différents mouvements produits à
partir de l’entraînement 080 (score : 20.62).
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C.6 Critère de stabilité p2

C.6.1 Résultats sans utiliser le critère de stabilité p2

Paramètres des expériences

Fonction d’optimisation : αJT , α = 0.003
Modèle de synergies : 1 sigmoïde, 7 gains

Fonction d’évaluation : F sans p2
Heuristique : Recuit simulé adapté

Limites des paramètres : o ∈ [0.0, 10.0], s ∈ [0.5, 20.0], g∗ ∈ [−10.0, 20.0]

Résultats extrêmes

Meilleur résultat Plus mauvais résultat
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 5.481 0.74 10.076 19.174 2.79 7.534 5.8 0.0 6.19 -5.451 6.984 1.006 6.883 20.0 5.188 13.973 13.169 0.0 9.414 10.906
007 6.203 0.66 14.833 18.57 4.528 8.754 18.793 0.0 19.484 -9.698 6.94 0.75 11.791 11.835 6.246 6.376 20.0 0.0 19.969 13.125
009 7.752 0.78 8.283 3.45 -4.096 1.105 19.25 0.0 12.401 2.089 10.578 1.29 4.339 10.391 -1.198 1.966 20.0 0.0 18.473 0.919
010 5.492 0.69 13.517 1.943 1.647 1.36 17.125 0.0 -1.456 2.348 7.654 1.105 6.352 9.372 4.147 4.896 20.0 0.0 7.313 2.216
011 4.472 0.83 10.158 6.197 3.218 4.428 20.0 0.0 2.663 18.106 5.111 0.984 7.9 9.927 5.097 6.477 20.0 0.0 5.109 15.0
012 7.545 0.64 16.173 9.253 2.729 5.748 14.776 0.0 3.009 -4.106 8.323 0.821 10.71 20.0 6.291 12.257 20.0 0.0 9.344 -8.979
013 6.778 0.86 9.811 7.937 3.303 6.585 16.203 0.0 1.05 15.54 7.653 0.999 7.698 10.409 4.865 8.547 14.904 0.0 10.154 14.156
014 7.382 0.84 9.049 9.351 1.45 9.246 12.166 0.0 11.785 20.0 7.988 1.0 7.003 15.406 1.885 12.511 15.331 0.0 12.258 18.763
025 5.397 0.53 15.044 3.148 3.929 2.605 19.834 0.0 -6.006 16.811 10.515 1.41 4.465 3.043 19.953 11.159 20.0 0.0 -1.551 20.0
028 5.628 0.73 13.598 20.0 5.607 5.818 14.171 0.0 20.0 -1.886 6.662 0.969 9.084 20.0 12.12 5.127 20.0 0.0 16.084 -1.323
029 7.36 0.58 13.04 1.279 0.249 0.511 16.563 0.0 -0.401 2.283 10.656 1.666 2.989 12.25 -0.021 2.3 20.0 0.0 4.379 4.046
030 6.438 0.85 7.764 2.916 -3.376 0.944 19.375 0.0 8.756 2.669 9.992 0.8 10.173 9.618 1.738 0.845 20.0 0.0 17.293 2.816
032 5.162 0.7 12.768 -2.761 3.556 -0.519 17.563 0.0 19.984 14.375 6.884 0.938 8.268 7.309 6.405 -4.728 20.0 0.0 13.467 17.828
034 7.145 0.74 11.601 7.598 2.923 3.388 18.461 0.0 11.794 0.849 8.286 1.037 7.177 20.0 6.942 8.384 18.216 0.0 9.789 7.734
042 6.422 0.66 12.552 3.223 1.69 2.144 20.0 0.0 -6.433 6.139 9.204 1.098 5.76 10.841 4.606 5.663 20.0 0.0 -10.01 7.203
045 6.766 0.78 12.678 20.0 5.823 5.154 20.0 0.0 3.006 0.069 7.311 0.917 9.571 19.984 9.079 5.244 20.0 0.0 6.225 0.263
049 5.211 0.64 14.484 12.329 5.549 6.503 15.316 0.0 2.764 20.0 5.99 0.79 10.557 20.0 10.289 11.023 19.85 0.0 4.953 12.736
051 5.62 0.83 9.573 4.091 1.74 2.697 19.078 0.0 -3.401 5.128 7.053 1.078 6.366 7.784 3.419 4.539 20.0 0.0 -5.768 5.032
052 9.555 1.05 8.124 4.073 5.58 -5.051 20.0 0.0 20.0 0.278 10.546 1.305 6.346 14.156 11.609 -4.151 20.0 0.0 15.131 -0.986
054 7.426 0.8 10.176 18.375 3.655 10.604 6.231 0.0 12.861 4.309 8.355 1.128 6.871 20.0 10.198 9.503 15.643 0.0 11.189 4.465
055 6.177 0.78 12.869 10.462 4.029 5.275 13.561 0.0 9.793 -1.041 7.945 1.029 8.885 15.857 12.684 3.294 20.0 0.0 13.206 0.181
056 6.02 0.68 13.651 4.248 6.417 5.716 16.074 0.0 11.729 0.696 8.906 0.984 8.078 13.386 16.931 15.844 13.084 0.0 10.853 15.469
066 7.669 0.73 10.465 4.973 0.711 3.331 20.0 0.0 -4.51 8.833 12.551 1.032 5.826 7.636 1.708 5.18 13.896 0.0 7.198 16.234
067 5.633 0.63 13.586 9.718 4.423 6.553 20.0 0.0 -2.856 17.797 7.766 0.875 8.454 20.0 10.758 12.554 20.0 0.0 -7.994 3.011
080 9.137 0.69 10.249 1.798 1.493 1.49 12.594 0.0 -3.191 0.804 13.596 1.122 4.894 4.817 8.878 2.888 20.0 0.0 3.506 4.563
081 5.73 0.68 12.228 3.258 2.695 0.434 20.0 0.0 -2.77 10.976 8.162 0.969 6.873 8.795 4.471 0.567 20.0 0.0 -4.516 17.855
082 5.669 0.73 12.589 1.813 4.727 0.283 20.0 0.0 -3.656 10.625 7.232 0.914 8.815 4.659 8.204 -0.105 20.0 0.0 -0.441 17.743
085 7.691 0.73 11.263 2.644 1.843 2.074 20.0 0.0 -6.068 4.719 9.682 0.883 8.047 4.5 1.879 3.088 20.0 0.0 3.287 8.841
086 7.218 0.6 12.557 0.975 1.395 0.79 9.073 0.0 -1.836 0.51 12.049 1.039 5.368 3.805 9.609 2.25 20.0 0.0 0.911 2.886
089 8.054 0.85 9.854 2.086 -2.877 2.066 19.109 0.0 -1.334 0.292 13.065 1.154 5.859 5.896 -0.98 4.314 20.0 0.0 3.688 9.266
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Valeurs moyennes et écarts types

Moyennes Ecarts types
Id. Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7 Score o s g1 g2 g3 g4 g5 g6 g7

005 5.995 0.789 10.004 19.019 3.699 8.213 9.022 0.0 8.899 2.551 0.587 0.152 2.373 1.474 1.757 4.511 4.761 0.0 5.381 7.633
007 6.513 0.702 13.241 18.365 5.405 7.8 19.385 0.0 14.719 -6.439 0.184 0.044 1.557 2.96 0.988 1.494 1.486 0.0 5.422 6.913
009 8.797 0.922 7.371 5.142 -0.263 1.703 19.831 0.0 11.05 6.423 1.005 0.216 2.187 3.258 1.857 0.847 0.294 0.0 5.231 4.876
010 6.23 0.886 9.35 5.133 2.806 3.061 19.418 0.0 -0.452 3.977 0.695 0.136 2.569 2.278 0.836 1.133 1.164 0.0 3.556 1.15
011 4.781 0.916 8.835 8.262 4.245 5.599 20.0 0.0 4.387 17.267 0.226 0.056 0.831 1.36 0.656 0.754 0.0 0.0 1.755 1.974
012 7.988 0.772 11.942 17.46 5.261 10.713 19.329 0.0 7.577 -7.108 0.271 0.052 1.564 3.227 1.031 1.831 1.55 0.0 2.729 3.207
013 7.056 0.923 8.968 9.562 4.291 7.934 16.788 0.0 3.475 14.162 0.265 0.088 1.161 2.841 1.401 2.276 3.404 0.0 3.684 3.51
014 7.669 0.91 8.39 13.182 1.756 11.694 14.956 0.0 13.798 19.575 0.189 0.094 1.423 4.088 0.378 2.837 3.385 0.0 2.77 0.938
025 6.652 0.723 11.65 5.859 6.74 4.367 19.307 0.0 -4.422 15.021 1.442 0.269 4.678 3.704 4.771 2.619 1.273 0.0 5.93 4.037
028 5.962 0.783 12.917 20.0 7.224 5.47 16.248 0.0 19.524 -0.374 0.406 0.11 2.728 0.0 2.98 1.271 3.642 0.0 1.174 4.008
029 8.318 0.921 7.34 4.842 0.133 1.418 19.655 0.0 3.323 7.732 0.914 0.28 2.58 2.829 0.091 0.484 1.031 0.0 5.21 4.621
030 7.75 0.913 8.369 4.407 0.13 0.951 19.913 0.0 7.986 4.533 1.042 0.185 3.268 2.465 1.57 0.349 0.194 0.0 4.951 2.357
032 5.787 0.812 10.565 -1.89 5.203 -1.729 18.9 0.0 18.739 12.695 0.579 0.112 1.893 3.562 1.897 1.443 1.531 0.0 2.52 5.518
034 7.84 0.914 9.051 14.669 5.156 5.922 16.154 0.0 11.726 2.661 0.343 0.136 3.116 5.47 1.707 2.142 3.129 0.0 4.207 2.941
042 7.579 0.769 10.858 5.335 2.5 3.185 18.798 0.0 -3.407 9.019 0.878 0.163 3.628 2.793 1.095 1.368 1.851 0.0 7.804 3.873
045 7.07 0.864 10.621 19.792 7.612 5.182 18.419 0.0 7.933 0.151 0.22 0.048 1.009 0.604 1.245 0.207 2.636 0.0 4.271 0.29
049 5.416 0.699 12.945 16.718 7.604 8.768 17.995 0.0 3.269 18.575 0.23 0.056 1.671 3.78 1.787 1.956 2.73 0.0 1.043 2.268
051 6.211 0.857 9.401 4.628 1.948 2.879 17.921 0.0 -2.892 6.315 0.419 0.115 1.924 1.668 0.665 0.902 3.146 0.0 1.817 3.032
052 9.896 1.1 7.823 6.08 6.652 -5.375 19.966 0.0 16.378 -0.072 0.274 0.114 1.033 3.11 2.335 1.337 0.103 0.0 4.567 0.972
054 7.651 0.967 8.311 15.471 6.86 -0.086 13.169 0.0 9.676 1.621 0.274 0.1 1.045 4.273 2.187 7.956 4.22 0.0 3.803 1.777
055 6.812 0.895 11.109 14.307 7.547 6.995 17.359 0.0 17.772 1.121 0.577 0.104 2.961 3.714 2.989 2.325 3.815 0.0 3.331 3.598
056 7.032 0.768 12.588 7.567 9.465 8.492 15.69 0.0 6.141 -0.012 0.956 0.158 4.222 4.904 4.956 4.966 2.898 0.0 5.414 6.985
066 9.375 0.936 7.124 6.936 1.129 4.566 18.981 0.0 -3.555 7.837 1.237 0.114 1.671 1.079 0.258 0.626 1.928 0.0 4.813 4.631
067 6.57 0.668 13.392 10.853 5.575 7.161 17.128 0.0 -3.025 11.539 0.695 0.13 4.163 5.343 2.973 3.286 4.35 0.0 4.076 6.488
080 11.594 0.899 7.75 3.369 4.923 2.317 17.919 0.0 2.833 2.44 1.261 0.176 2.828 1.151 2.357 0.595 4.082 0.0 4.131 1.749
081 6.417 0.726 11.56 4.264 2.856 0.426 18.209 0.0 -2.733 11.945 0.77 0.129 3.051 2.276 0.941 0.117 3.807 0.0 0.856 4.164
082 6.59 0.844 10.18 3.431 6.756 0.229 19.691 0.0 -4.05 14.466 0.535 0.08 1.87 1.145 1.452 0.136 0.621 0.0 1.579 4.222
085 8.654 0.818 9.423 3.8 1.863 2.637 19.998 0.0 -3.718 6.847 0.564 0.079 1.87 1.068 0.183 0.486 0.005 0.0 4.653 2.488
086 9.053 0.877 7.528 2.939 2.65 1.686 18.331 0.0 1.692 1.793 1.516 0.129 2.132 1.026 5.824 0.482 3.245 0.0 5.627 1.168
089 11.001 0.98 8.37 4.387 -0.874 3.01 19.795 0.0 -1.04 5.037 1.689 0.135 2.107 1.974 1.151 0.846 0.414 0.0 6.211 5.14
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Annexe C – Résultats détaillés

C.7 Evaluation de l’impact du regroupement de
synergies

C.7.1 Avec un jeu d’entraînements limité

Nombre Score moyen
de clusters avec Pi avec Pmoy[Pi] qc

1 12.062 16.246 34.693
2 12.062 16.204 34.343
3 12.062 15.291 26.774
4 12.062 14.508 20.284
5 12.062 13.833 14.684
6 12.062 13.87 14.996
7 12.062 13.662 13.271
8 12.062 13.476 11.725
9 12.062 13.463 11.62
10 12.062 13.168 9.176
11 12.062 13.318 10.42
12 12.062 13.296 10.237
13 12.062 12.843 6.476
14 12.062 13.033 8.051
15 12.062 12.737 5.598
16 12.062 12.826 6.339
17 12.062 12.527 3.858
18 12.062 12.452 3.235
19 12.062 12.622 4.649
20 12.062 12.554 4.083
21 12.062 12.363 2.499
22 12.062 12.401 2.816
23 12.062 12.384 2.676
24 12.062 12.339 2.301
25 12.062 12.323 2.164
26 12.062 12.3 1.978
27 12.062 12.281 1.815
28 12.062 12.245 1.524
29 12.062 12.241 1.485
30 12.062 12.062 0.0
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Evaluation de l’impact du regroupement de synergies

C.7.2 Avec un jeu d’entraînement complet

Nombre Score moyen
de clusters avec Pi avec Pmoy[Pi] qc

1 12.958 16.892 30.357
2 12.958 16.221 25.177
3 12.958 16.085 24.131
4 12.958 16.011 23.559
5 12.958 15.469 19.374
6 12.958 15.045 16.106
7 12.958 15.403 18.869
8 12.958 15.068 16.283
9 12.958 15.504 19.648
10 12.958 14.846 14.565
11 12.958 15.072 16.315
12 12.958 14.54 12.204
13 12.958 14.888 14.889
14 12.958 14.587 12.567
15 12.958 14.794 14.165
16 12.958 14.564 12.395
17 12.958 14.326 10.552
18 12.958 14.421 11.285
19 12.958 14.467 11.642
20 12.958 14.291 10.283
21 12.958 14.241 9.901
22 12.958 14.131 9.052
23 12.958 14.444 11.469
24 12.958 14.247 9.944
25 12.958 14.153 9.219
26 12.958 14.098 8.794
27 12.958 14.343 10.683
28 12.958 14.267 10.1
29 12.958 14.114 8.916
30 12.958 14.341 10.668
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Annexe C – Résultats détaillés

Nombre Score moyen
de clusters avec Pi avec Pmoy[Pi] qc

31 12.958 14.321 10.519
32 12.958 14.119 8.958
33 12.958 14.207 9.636
34 12.958 13.951 7.663
35 12.958 13.906 7.316
36 12.958 13.905 7.307
37 12.958 13.929 7.494
38 12.958 13.942 7.593
39 12.958 14.25 9.968
40 12.958 13.94 7.58
41 12.958 14.173 9.375
42 12.958 14.102 8.825
43 12.958 13.788 6.405
44 12.958 13.697 5.704
45 12.958 13.818 6.632
46 12.958 13.78 6.345
47 12.958 14.136 9.088
48 12.958 13.787 6.399
49 12.958 13.77 6.261
50 12.958 13.371 3.186
51 12.958 13.266 2.375
52 12.958 14.007 8.092
53 12.958 13.431 3.646
54 12.958 13.887 7.168
55 12.958 13.612 5.043
56 12.958 13.69 5.65
57 12.958 13.586 4.841
58 12.958 13.609 5.024
59 12.958 13.205 1.905
60 12.958 13.267 2.38

162 Matthieu Aubry



Evaluation de l’impact du regroupement de synergies

Nombre Score moyen
de clusters avec Pi avec Pmoy[Pi] qc

61 12.958 13.195 1.83
62 12.958 13.243 2.201
63 12.958 13.775 6.3
64 12.958 13.612 5.047
65 12.958 13.814 6.601
66 12.958 13.525 4.374
67 12.958 13.124 1.276
68 12.958 13.499 4.176
69 12.958 13.135 1.364
70 12.958 13.819 6.643
71 12.958 13.166 1.602
72 12.958 13.079 0.936
73 12.958 13.119 1.243
74 12.958 13.136 1.375
75 12.958 13.086 0.985
76 12.958 13.064 0.815
77 12.958 13.063 0.807
78 12.958 13.041 0.64
79 12.958 13.073 0.883
80 12.958 13.046 0.679
81 12.958 13.042 0.647
82 12.958 13.008 0.387
83 12.958 12.996 0.289
84 12.958 13.0 0.324
85 12.958 12.991 0.252
86 12.958 12.965 0.049
87 12.958 12.989 0.239
88 12.958 12.98 0.166
89 12.958 12.976 0.139
90 12.958 12.958 0.0
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Annexe C – Résultats détaillés

C.8 Evaluation de l’extrapolation

C.8.1 Jeu de données contenant 30 mouvements

Nombre Score moyen
de clusters avec Pi avec Pext[Qi,Xi] qe

0 11.704 38.553 2.299
1 11.704 16.405 0.385
2 11.704 15.007 0.293
3 11.704 14.845 0.273
4 11.704 14.74 0.262
5 11.704 14.291 0.223
6 11.704 14.146 0.215
7 11.704 14.08 0.208
8 11.704 14.016 0.2
9 11.704 13.79 0.183
10 11.704 13.641 0.169
11 11.704 13.241 0.128
12 11.704 13.157 0.12
13 11.704 13.098 0.117
14 11.704 13.041 0.112
15 11.704 12.808 0.084
16 11.704 12.758 0.079
17 11.704 12.712 0.075
18 11.704 12.544 0.052
19 11.704 12.504 0.048
20 11.704 12.468 0.045
21 11.704 12.275 0.026
22 11.704 12.251 0.024
23 11.704 12.227 0.019
24 11.704 11.98 0.004
25 11.704 12.056 0.016
26 11.704 11.924 0.008
27 11.704 11.797 -0.009
28 11.704 11.745 -0.015
29 11.704 11.809 -0.011
30 11.704 12.062 0.0

moy. 11.704 13.935 0.182
min. 11.704 11.745 -0.015
max. 11.704 38.553 2.299
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Résumé de thèse

L’utilisation de personnages virtuels est devenue de plus en plus courante dans de nombreux
domaines, par exemple, les jeux vidéos, la conception assistée par ordinateur ou l’étude du handi-
cap. L’obtention de mouvements réalistes, reproduisant les mécanismes sensorimoteurs propres aux
mouvements humains, est un verrou scientifique important. Cette thèse s’inscrit dans le courant des
modèles de synthèse de mouvements utilisant des données capturées pour améliorer le réalisme.

Notre proposition est d’intégrer la notion de synergie au sein d’une boucle de contrôle sensori-
motrice pour améliorer le compromis entre réalisme, simplicité et autonomie. Une synergie est formée
lorsque différentes entités collaborent pour atteindre un objectif commun. Nous avons étudié la possi-
bilité de les modéliser au niveau des différents degrés de liberté du bras, lors de mouvements d’atteinte
de cibles.

Le modèle de synergies corrige le comportement de la boucle de contrôle en ajustant la dynamique
du mouvement et les trajectoires des articulations. Les caractéristiques communes aux synergies mises
en oeuvre sont représentées par des fonctions spatiales et temporelles qui peuvent être paramétrées
pour reproduire les spécificités individuelles. Une méthode d’apprentissage permet d’ajuster les valeurs
des paramètres afin d’obtenir les mouvements synthétisés les plus proches possible des exemples
capturés.

Les expériences réalisées comparent différents modèles de synergies et différentes heuristiques
d’apprentissage. Les résultats obtenus sont utilisés pour trouver le meilleur compromis entre com-
plexité du modèle, qualité du résultat et rapidité d’apprentissage. L’étude de caractéristiques des
mouvements synthétisés montre la possibilité de reproduire la dynamique du mouvement et les tra-
jectoires des articulations grâce à la modélisation proposée.

Finalement, un mécanisme de classification des synergies est proposé. Le résultat obtenu
représente les liens entre les conditions de réalisation du mouvement et les différentes synergies mises
en oeuvre. Dans ce travail, ces liens sont exploités pour l’extrapolation et l’analyse des synergies mises
en oeuvre par une personne.

Le mécanisme d’extrapolation utilise un critère de sélection pour trouver, parmi les liens obtenus
à l’issue de l’apprentissage, la synergie à mettre en oeuvre lors de la synthèse de nouveaux mouve-
ments. L’analyse des similitudes entre différentes synergies est possible grâce à la sémantique apportée
aux paramètres par le modèle de synergie.

Les perspectives de ce travail concernent d’une part l’extension de ce modèle à d’autres types de
gestes, et d’autres part son exploitation pour l’analyse des synergies de sujets particuliers, par exemple
pour des personnes possédant des handicaps moteurs.

Mots clefs : personnages virtuels, contrôle du mouvement, synergie, atteinte de cible

Manuscrit de doctorat 177



Résumé de thèse

178 Matthieu Aubry





— Résumé —

Cette thèse s’inscrit dans le courant des modèles de synthèse de mouvements pour des personnages virtuels
utilisant des données capturées pour améliorer le réalisme.

Notre proposition est de modéliser la notion de synergie pour reproduire certaines caractéristiques des
mouvements du bras pour atteindre une cible. Une synergie est formée lorsque différentes entités collaborent
pour atteindre un objectif commun. Dans le modèle, les spécificités propres à chaque mouvement sont
représentées par des paramètres. Une méthode d’apprentissage permet d’ajuster les valeurs de ces paramètres
afin d’obtenir les mouvements synthétisés les plus proches possible de ceux capturés.

Les expériences réalisées comparent différents modèles de synergies et différentes heuristiques d’apprentissage
afin de trouver le meilleur compromis entre complexité du modèle, qualité du résultat et rapidité d’apprentis-
sage. L’étude de caractéristiques des mouvements synthétisés montre la possibilité de reproduire la dynamique
du mouvement et les trajectoires des articulations.

Finalement, un mécanisme de classification des synergies est proposé. Le résultat obtenu représente les liens
entre les conditions de réalisation du mouvement et les différentes synergies mises en oeuvre par un sujet. Ces
liens sont exploités pour l’analyse et l’extrapolation des synergies d’un sujet.

Les perspectives de ce travail concernent d’une part l’extension de ce modèle à d’autres types de gestes,
et d’autres part son exploitation pour l’analyse des synergies de sujets particuliers, par exemple pour des
personnes possédant des handicaps moteurs.

Mots clefs : personnages virtuels, contrôle du mouvement, synergie, atteinte de cible.

— Abstract —

This thesis takes place in the field of motion control for virtual humans using captured motions to enhance
realism.

In this context, this thesis proposes to model synergies in a motion controller to reproduce some features of
reaching motions performed by humans. A synergy is composed of a group of entities working together to
reach a common goal. Parameters are used to represent characteristics of each motion. A machine learning
technique is proposed to find parameter values from a sample motion.

Experiments have been carried out to compare several synergy models and learning heuristics to select the
best compromise between model complexity, motion quality and learning rapidity. The analysis of synthesized
motion demonstrates the possibility to reproduce temporal dynamics of motion and joint trajectory.

The last contribution of this work is a method used to classify synergies. Obtained result links initial posture
of motion and position of the target to parameters representing the synergy. Then, those parameters are used
to analyze synergies and to extrapolate derived parameters to synthesize new motions.

These results may be applied to study particular motions such as motions of disabled persons and the whole
approach might be extended to new kind of motions.

Key words : virtual humans, motion control, synergy, target reaching.
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