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Dans le cadre de cette thése, nous abordons les problématiques liées a I’intégration des robots
dans un environnement social et réaliste. Ce contexte met en présence des interactions Homme-
robot nécessitant que la machine soit capable de s’adapter non seulement aux nouveautés, mais
également a I’humain.

L originalité de 1’approche défendue réside dans la prise en compte du caractere non-intentionnel
des coordinations interpersonnelles chez I’humain. Nous défendons ainsi 1’intérét d’inclure un
effet d’entrainement rythmique bas-niveau inspiré de la théorie des systeme dynamiques dans un
contrdle sensorimoteur exploitant des oscillateurs pour la coordination Homme-robot.

La premicre partie des travaux est consacrée a 1’étude du mouvement biologique, ses ca-
ractéristiques cinématiques et leurs spécificités avant d’étudier les possibles origines de ces dernieres.
Nous mettons en avant que les invariants cinématiques observés peuvent étre imputés a la phy-
sionomie du corps et aux forces extérieures (gravité, inertie) qui s’y appliquent. Un mouvement
naturel, bien intégré au répertoire moteur, a un codit énergétique minimisé en exploitant au mieux
I’influence de la gravité. La question de la modélisation de cette caractéristique sur un robot ayant
ses propres contraintes mécaniques nous amenera a I’exploitation de contrdleurs oscillatoires.

Nous proposons alors un modele d’entrainement rythmique bas niveau inspiré de la théorie des
systemes dynamiques. Ce modele est basé sur I’intégration de données visuelles (flot optique) dans
un oscillateur contr6lant directement un robot pour en modifier la phase et la fréquence et permettre
ainsi de se synchroniser sur le mouvement du partenaire. Nous validerons expérimentalement 1’ ar-
chitecture dans des conditions hors laboratoire afin de démontrer qu’elle permet de bien reproduire
les boucles d’entralnement rythmique observées lors d’interactions Homme-Homme.

Ces résultats nous permettent d’implémenter un modele pour 1’apprentissage de mouvements
rythmiques par imitation exploitant sur une décomposition de trajectoires motrices sur une base
d’oscillateurs. Nous montrons notamment que 1’ajout d’un effet d’entralnement rythmique au banc
d’oscillateurs permet une adaptabilité qui simplifie grandement 1’apprentissage et la convergence
vers les fréquences et phases désirées. Cette approche apporte cependant diverses problématiques
imputables aux controleurs rythmiques comme celle de la gestion des phases. Nous présentons
ainsi une nouvelle architecture utilisant plusieurs réservoirs d’oscillateurs connectés. Cela permet



I’implémentation d’une boucle de rétro-action qui maintient les fréquences et phases apprises.

Les modeles développés sont implantés et validés sur robot. Leur efficacité est justifiée et
quantifiée lors d’interactions avec des sujets naifs. Comme cadre applicatif, nous proposons, entre
autres, une solution possible a la problématique de la prise et du passage d’objet entre un humain et
un robot.



In this thesis, we address issues related to the integration of robots in a social and realistic
environment. This context brings Human-robot interactions in which robots must be able to adapt
not only to changes but also to Humans.

The singularity of the present approach lies in the inclusion of the unintentional characteristic
of interpersonal coordinations. We thus defend the interest of including a low-level rhythmic
entrainment effect inspired by the theory of dynamical systems in a sensorimotor control exploiting
oscillators for Human-robot coordination.

The first part of the work we present is dedicated to the study of biological movement, more
accurately to the study of its kinematic characteristics, their specificities and their origins. We
point out that the kinematic invariants under study can be attributed to the body physiognomy as
well as to the exterior forces it is subjected to (gravity, inertia). A natural movement that is well
integrated to the motor repertoire minimizes energy cost by using gravity’s influence. The question
of modeling this characteristic on a robot with its own mechanical constraints will lead us to the
exploitation of oscillatory controllers.

In this way, we put forward a model of low level rhythmic entrainment based on the theory
of dynamical systems. This model is based on the integration of visual data (optical flow) in an
oscillator which controls a robot. It alters the oscillator’s phase and frequency and thus allows
the robot to synchronize with its partner’s movements. Through experiments we will validate the
architecture in non-laboratory conditions to show that this approach does reproduce the rhythmic
entrainment loops observed during Human-Human interactions.

Those results allow us to implement a model for the learning of rhythmic movements by
imitation founded on an oscillators based decomposition of motor trajectories. Notably, we show
that the addition of a rhythmic entrainment effect to the oscillators bank allows a flexibility that
greatly simplifies learning and the converging toward the desired frequencies and phases. This
approach, however, brings forth various problems attributable to rhythmic controllers such as the
one of phase management. We present a new architecture using several connected sets of oscillators.
This allows the implementation of a feedback loop that maintains the already-learned frequencies
and phases.



The models will be implemented and validated on robots. Their efficiency will be justified
and quantified during interactions with naive subjects. As an application framework, we suggest a
possible solution to the problem of grasping and handing an object from a Human to a robot.
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FIGURE 1.1 — Illustration : passage
d’objet entre un humain et un robot

L’'intérét et le potentiel des plateformes ro-
botiques n’est plus a démontrer. Les robots au-
tomates sont tres présents dans nos usines de-
puis plus de trois décennies. L’industrie et la
recherche robotique s’emploient depuis longtemps
a élargir le champs d’applications afin d’intro-
duire durablement des robots autonomes aux cOtés
de I’humain. Ces applications visent non seule-
ment le monde industriel, dans lequel les employés
sont amenés de plus en plus régulierement a tra-
vailler en coopération avec des robots ou des in-
terfaces complexes, mais également la vie quo-
tidienne. On note, en effet, une apparition pro-
gressive des robots dans les secteurs tertiaires,
qu’ils soient a Dextérieur ou a Ilintérieur des
foyers (voitures, drones autonomes, domotique in-
telligente, robots pour le service a la personne
etc.).

Cependant, il existe un décalage parfois important entre les performances réalisées en labo-
ratoire (académique ou industriel) et les applications concretes disponibles, en particulier celles
ou I’humain est au cceur du service proposé. Il est ainsi rapidement apparu que 1’introduction du
robot dans un milieu social fait apparaitre des problématiques différentes de celles qui consistent
classiquement a I’optimisation de taches spécifiques. Dans un contexte social et réaliste, les robots
doivent pouvoir s’adapter a I’Homme et aux changements dans leur environnement, étre capables
de coopérer et plus généralement d’agir de maniere cohérente afin que 1’interaction soit agréable
et naturelle. A titre d’exemple, on peut citer une tiche tres présente en robotique industrielle : la
prise et le dépdt d’objet a des endroits spécifiques. Un équivalent possible a cette tache, dans un
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cadre plus < social >, est le passage d’objet de main en main (voir illustration figure 1.1). Dans le
cadre d’une Interaction Homme-Robot (IHR), la réussite d’une telle tiche implique, pour 1’agent
artificiel, non seulement la matitrise de la préhension mais également la capacité a se coordonner
avec le partenaire humain et de lire ses intentions. De nombreuses études montrent que si le robot
échoue a s’adapter, la charge cognitive induite par 'IHR est plus lourde. Plus généralement, la
réussite méme de la tache dépend de cette capacité d’adaptation.

Par ailleurs, un robot évoluant dans un environnement complexe doit également pouvoir ap-
prendre et continuellement modifier son comportement pour s’ajuster aux nouveautés. Cet appren-
tissage peut €tre réalisé par démonstration et de maniere interactive. Dans le cadre d’applications ou
I’utilisateur humain n’est pas expert, ce dernier doit ainsi pouvoir apprendre au robot de nouvelles
compétences (taches) de maniere accessible, simple et naturelle. Ces problématiques complexes ont
donné naissance a des branches spécifiques de la robotique actuellement en plein essor comme la
robotique sociale et la cobotique qui visent a I’amélioration des tiches interactives et collaboratives
Homme-robot. Les résultats obtenus dans ces domaines sont cruciaux pour que la robotique puisse
avoir un avenir en dehors des environnements parfaitement cadrés et maitrisés.

De nombreuses méthodes d’apprentissage apportent des solutions permettant a un robot d’opti-
miser son comportement de maniere autonome. Cependant, ces solutions sont souvent cofiteuses
et génerent une complexité algorithmique et matérielle non négligeable. Cet état de fait limite
drastiquement leur exploitation dans un cadre d’interactions Homme-robot plus naturelles dans
un milieu social non maitrisé. Ce constat nous pousse a nous tourner vers une approche moins
répandue : celle de la robotique bio-inspirée. Elle propose en effet de s’inspirer des solutions exis-
tantes chez I’'Homme et I’animal pour résoudre les problemes de la robotique [2, 1]. Elle s’intéresse
notamment au développement de modeles mécaniques, comportementaux, développementaux et
neurocomputationnels respectivement en lien avec la physiologie et la biomécanique, la psychologie
comportementale, la psychologie du développement et la neurobiologie. Elle permet ainsi a la
fois de proposer des solutions originales pour les IHR mais également d’enrichir les discussions
et les avancements en psychologie et neurobiologie. Une telle approche semble donc tout a fait
appropriée dans un contexte ol le robot interagit avec I’humain étant donné que la mise en place
d’interactions naturelles nécessite une connaissance préalable des interactions Homme-Homme et
de ses mécanismes sous-jacents.

Ainsi, I’objectif de cette these est de s’inspirer de la maniere dont les humains s’adaptent aux mou-
vements d’autrui pour implémenter sur robot des modeles permettant la coopération et 1’adaptation
entre les deux agents en interaction.

Nous nous proposons d’apporter des outils pour I’amélioration de taches collaboratives Homme-
robot. Nous nous pencherons en particulier sur des aspects de coordinations et d’apprentissage de
mouvements en temps réel pour une adaptation motrice rapide.

Les modeles développés ici s’inspirent essentiellement d’études psycho-expérimentales sur le
mouvement humain et notamment celles sur les coordinations interpersonnelles Homme-Homme.
L originalité de 1’approche défendue dans le cadre de cette these réside dans 1’intégration dans nos
solutions algorithmiques du caractére non intentionnel de ces coordinations interpersonnelles. En
effet, cet aspect non conscient des adaptations des dynamiques de mouvement (chez ’'Homme) est
a ce jour tres peu étudié en IHR et encore moins intégré dans la construction algorithmique des
modeles développés.

Plus spécifiquement, nous nous intéressons a I'intérét et a la légitimité d’exploiter des contrdles
oscillatoires inspirés de la théorie des systemes dynamiques pour un apprentissage sensorimoteur
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qui soit a la fois aisé a implémenter et naturel a exploiter pour le partenaire humain. Nous étudions
également leurs apports dans la mise en place de dynamiques interactives qui simulent au mieux
celles observées chez I’Homme (coordinations interpersonnelles non-intentionnelles). Les modeles
développés sont implantés et validés sur robot. Leur efficacité est justifiée et quantifiée lors d’inter-
actions avec des sujets naifs. Comme cadre applicatif, nous proposons, entre autre, une solution
possible a la problématique de la prise et passage d’objet mentionnée ci-dessus.

Le premier chapitre de cette these présente le contexte et le positionnement de notre problématique
et des approches proposées. Un bref résumé des objectifs et des contributions de la theése y sera
présenté. Conclusion mise a part, la suite du manuscrit est constituée de trois parties majeures.

La premiere partie est consacrée a 1’étude du mouvement biologique et de sa perception. Dans
le chapitre 3, on s’intéresse plus précisément aux caractéristiques cinématiques du mouvement
biologique et leurs spécificités avant d’étudier les possibles origines de ces dernieres dans le chapitre
4,

La seconde partie s’intéresse a 1’étude des effets d’adaptations (entrainement) rythmiques
du mouvement en interaction ainsi qu’aux contrdles rythmiques permettant leur modélisation
(chapitre 5). Dans ce cadre, nous présentons un modele d’entrainement rythmique, le validons
expérimentalement dans un contexte hors laboratoire et proposons son utilisation a des fin d’études
expérimentales sur les boucles d’interactions rythmiques Homme-robot que nous présentons cha-
pitre 6. Ces études nous permettent de valider notre approche et de vérifier que les adaptations
rythmiques, notamment non intentionnelles, observées lors des interactions Homme-Homme, sont
bien présentes dans les IHR étudiées.

La troisieme partie du document présente des modeles d’apprentissage sensorimoteurs qui
exploitent les résultats précédents. Le chapitre 7 détaille un modele d’apprentissage de mouvements
rythmiques basé sur une décomposition fréquentielle des trajectoires motrices. Nous montrons que
I’ajout d’un effet d’entrailnement simulant une adaptation rythmique non intentionnelle permet de
faciliter grandement les problématiques liées a ce type d’apprentissage. Par la suite, le chapitre 8
présente un modele qui apporte des améliorations notamment sur la mémorisation des fréquences
et phases qui composent les trajectoires motrices. Nous proposons ainsi, a I’aide de ce dernier
modele, une solution au probleéme pratique de saisie et de passage d’objet mentionné ci-dessus et
présentons une expérience sur robot dans laquelle des sujets naifs apprennent a un bras robotique a
aller chercher un objet a une position donnée puis exploitent ce mouvement appris pour effectuer
des taches de passage d’objet.

Enfin, dans la conclusion chapitre 9, nous discutons les résultats obtenus et les modeles
développés en en présentant leurs apports et contributions possibles, leurs limites et enfin les
perspectives qu’ils laissent envisager.






2.1

Ce chapitre présente le contexte applicatif et théorique lié aux problématiques qui ont motivé
cette these ainsi que les justifications des approches proposées. L’ objectif ici est de permettre au
lecteur d’avoir une vue d’ensemble des objectifs principaux de nos travaux, de leurs positionnements
et de leurs principales contributions.

Contexte et motivations

Les premiers robots disponibles sur le marché datent des années 60 et se définissent princi-
palement par leur caracteére automate. Ce type de robot est dit non adaptatif : leurs mouvements
sont prédéfinis et suivent les mémes trajectoires pour chaque cycle de fonctionnement. Dans ce
cadre, la collaboration avec I"’Homme n’est pas envisageable, voir dangereuse. Les robots sont
alors séparés des employés dans les usines ou ils sont utilisés. L’ajout de senseurs divers (caméras,
capteurs de pression, capteurs de distance etc.) ainsi que I’apparition progressive de plateformes
compliantes (soft robotique) a permis d’apporter la sécurité nécessaire a I’intégration d’humains
dans un environnement proche du robot [4, 3]. En effet, en milieu industriel, I'intervention de
I’Homme reste nécessaire dans la chaine de fabrication pour compléter le travail du robot en
effectuant les taches qui lui sont encore trop complexes. Bien que cette robotisation ait permis
d’améliorer les conditions de travail et le rendement de nombreux secteurs (le médical, 1’agriculture,
la domotique, le transport etc.), les applications restent encore limitées. Les défis actuels consistent
a permettre aux robots de s’adapter a leur environnement que cela soit pour collaborer efficacement
avec I’Homme [5] ou bien, au contraire, pour le remplacer totalement dans des tiches difficiles ou
dangereuses (comme 1’exploration de milieu hostile).

Les lois classiques de contrdle de la robotique consistent a définir des modeles (géométriques,
cinématiques ou dynamiques) du robot pour controler ses mouvements ou définir des modeles
statiques qui génerent les réponses suivant la nature des signaux percus dans 1’environnement. Cette
approche implique généralement une réponse préprogrammée pour chaque situation. Il est ainsi
compliqué pour le robot de gérer un événement imprévu. Ce type de modélisation doit prendre
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en compte tous les degrés de liberté mis en jeu dans une tache et également considérer tous les
cas possible. Elle nécessite donc le contrdle d’un grand nombre de dimensions. La complexité
algorithmique et calculatoire augmente alors de maniere exponentielle des lors que la tache a
programmer nécessite la prise en compte d’un grand nombre de parametres. Enfin cette approche
classique est tres liée a la mécanique méme du robot : une modification importante des controles
doit étre opérée si I’on souhaite reproduire le méme résultat sur une autre plateforme.

Ces limitations ont amené les roboticiens a se tourner vers des approches dites de machine
learning. Cette branche de I’intelligence artificielle consiste a permettre a une machine d’optimiser
un probleme de fagon autonome grace a des algorithmes d’apprentissage. Les types d’algorithmes
utilisés dans ce domaine sont nombreux : méthodes statistiques, algorithmes génétiques, machine
a vecteurs de support ou encore les réseaux de neurones. Une approche des réseaux de neurones
actuellement tres répandue est celle par apprentissage profond (deep learning) [6]. Le deep learning
se caractérise par 1’utilisation d’un réseau de neurones possédant un nombre important de couches
cachées. Ces couches cachées permettent 1’extraction progressive de données caractéristiques
pertinentes lors de phases d’apprentissage. En raison de sa capacité a résoudre un grand nombre
de problemes a hautes dimensions, I’apprentissage profond est tres utilisé dans de nombreux do-
maines. Ce type d’algorithme exploite un réseau que 1’on doit entrainer (de facon supervisée ou
non-supervisée) afin qu’il optimise, par des mécanismes d’essais/erreurs, la solution a un probléme.
Récemment, on peut constater que les méthodes par apprentissage profond sont de plus en plus
présentes en robotique [7]. Cependant, selon le degré de complexité de la tiche a apprendre, ce
type d’approches peut nécessiter une phase conséquente d’apprentissage tres coliteuse en masse
de données et en temps de calcul ce qui rend difficile leur utilisation pour un apprentissage en
interaction.

Une autre alternative est de s’inspirer des mécanismes connus sur le fonctionnement et le
comportement des &tres vivants pour permettre la mise en place d’architectures algorithmiques plus
adaptées a I’apprentissage d’une tiche en interaction avec I"'Homme. Cette approche pluridiscipli-
naire, qui est celle proposée par la robotique bio-inspirée, permet d’apporter des solutions simples
a des problemes d’apparence complexe en s’intéressant aux réponses apportée par les sciences du
vivant. Elle peut étre exploitée dans divers domaines comme I’ apprentissage moteur (supervisé
[8], non supervisé [9]) ou la navigation [10]. Ces approches sont particuli¢rement intéressantes
lorsque 1’on considere des robots évoluant dans un milieu social. En effet, modéliser 1’ apprentissage
des robots par des mécanismes proches de notre propres maniere d’apprendre (imitation, systéme
de récompense par I’émotion etc.), permet a I’humain d’enseigner facilement a la machine étant
donné que les caractéristiques exploitées font intervenir des aspects de communication verbale ou
non-verbale qui lui sont naturels.

De ce fait, I’identification des signaux et retours importants lors des interactions Homme-
Homme semble primordiale pour la mise en place d’interactions Homme-robot intuitives et effi-
cientes.

Ainsi, I’ étude des actions conjointes Homme-Homme a permis a Clodic et al. de dresser
une liste d’éléments cruciaux a la réussite des actions conjointes Homme-robot [11]. Il en ressort
I’importance de pouvoir se représenter ses propres actions ainsi que celles du partenaire et cela
a différentes échelles (les actions en cours, leur intentions, la prédiction de la suite de I’action et
ses conséquences etc.). Une perception correcte du mouvement de 1’autre est donc fondamentale.
L’ auteure montre également I’importance de la compréhension des situations sociales pour des
robots au service de I’Homme et propose un modele théorique pour répondre a ces problématiques
haut niveau [12].
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FIGURE 2.1 — Illustration d’une tache de coordination avec un robot non adaptatif.

De nombreuses études s’intéressent également aux mécanismes nécessaires aux IHR. Parmi
elles, Mortl et al. démontreérent également I’importance de la capacité d’adaptation d’un robot vis a
vis d’un humain durant un travail coopératif. Au cours d’une tache de transport d’objet lourd dans
laquelle un robot aide un sujet, les performances sont meilleures lorsque le robot est capable de
réagir au feedback dynamique de I’humain [13] (voir illustration ci-dessous 2.1). D’autres études
ont montré que le fait d’intégrer des aspects de communication non-verbale au cours d’une interac-
tion Homme-robot pouvait accroitre le caractere anthropomorphique percu ainsi que I’appréciation
du robot [14]. L’interaction est dans ce cas plus naturelle et le robot est plus compréhensible pour
I’Homme. Un argument davantage pragmatique en faveur du développement de la robotique sociale
a été mis en avant par Breaezeal et al. qui montrerent, en adéquation avec de précédentes études sur
le sujet, que la communication non-verbale a un impact direct sur les performances d’une tache
en interaction avec un robot et que la prise en compte de ce type de feedback venant de I’humain
permet au systéme d’étre plus robuste [15].

Positionnement

Les études en psychologie et sciences cognitives tendent a démontrer I’importance des phénomenes
de communications non-verbales et parfois inconscients pour les interactions Homme-Homme,
Homme-robot. Nous défendons ainsi 1’idée qu’il est primordial de s’intéresser en premier lieu a
ces mécanismes bas niveau élémentaires pour pouvoir implémenter des architectures cohérentes
destinées a mieux intégrer les robots dans des milieux sociaux .

Parmi ces nombreuses formes de communications non-verbales, nous nous intéressons parti-
culierement a la coordination, notion qui integre a la fois la synchronisation et I’imitation. Ces
phénomenes sont particulierement importants lors de phases d’actions conjointes. Modéliser et
implémenter ces phénomenes permet ainsi de faciliter les interactions Homme-robot mais également,
comme nous I’avons mentionné précédemment d’apporter des solutions intéressantes pour 1’ap-
prentissage.

Cette double utilité entre facilité d’interaction et facilité d’apprentissage n’est pas surprenante
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si I’on considere la maniere dont ’'Homme apprend et percoit lui-méme le mouvement. En effet,
de nombreuses études ont mis en avant le lien existant entre perception et motricité [16]. Nous
avons une perception et une compréhension particuliere des mouvements que nous observons et
qui appartiennent a notre répertoire moteur. La donnée visuelle ne suffit pas a la définition et a la
reconnaissance d’un mouvement : il faut savoir produire pour reconnaitre.

11 apparait des lors clair que pour étre intégré efficacement a un milieu social, le robot doit avoir
un comportement sensorimoteur proche de ’humain. Cette propriété permettra a ses actions d’étre
plus lisibles mais également a celles de I’humain d’étre mieux pergues et plus facilement imitées
ou apprises par le robot.

Nous nous penchons donc sur les caractéristiques des dynamiques sensorimotrices lors des
interactions Homme-Homme et leur maniere de les implémenter sur robot. Par caractéristiques
nous entendons non seulement la reproduction de certaines propriétés cinématiques du mouvement
humain mais également d’autres spécificités importantes influencant fortement les dynamiques
d’interaction comme les effets d’entrainement rythmique et la synchronisation non intentionnelle.

Objectifs de la thése

Le positionnement de nos travaux indiqué ci-dessus nous amene aux objectifs principaux
suivants :

— Proposer des outils algorithmiques pour améliorer I’intégration des robots dans les milieux
sociaux (amélioration des collaborations Homme-robot et facilitation des apprentissages) en
s’inspirant de mécanismes biologiques.

— Exploiter les mécanismes bas niveau des interactions Homme-Homme et proposer une
architecture 1égere en termes de complexité calculatoire et matériel afin de permettre des
dynamiques d’interaction intuitives et temps réel.

— Valider nos hypothéses et nos architectures sur plateforme robotique et en interaction avec
des sujets naifs.

— Montrer I’apport de notre approche dans la cadre d’une tache collaborative Homme-robot :
en I’occurrence celle du passage d’objet coordonné de main en main durant laquelle le
partenaire humain doit apprendre la tiche (prise de 1’objet) au robot par démonstration.

Résumé des principales contributions

Les apports des travaux réalisés dans le cadre de cette thése peuvent étre regroupés en trois
principales contributions que nous allons détailler ci-dessous.

Etude de la cinématique du mouvement biologique : lien entre gravité et loi de
puissance 3

L’importance du lien entre perception et action nous pousse, dans un premier temps, a nous
intéresser a la perception du mouvement dit biologique. L’étude de 1’état de I’art sur ce sujet
démontre que les Hommes percoivent plus sensiblement les mouvements connus (appartenant
a leur répertoire moteur) [17]. Cette sensibilité leur permet la reconnaissance de I’action et la
compréhension de I’intention du partenaire [16]. Avoir une maniere de bouger similaire a ses pairs
permettrait également la facilitation d’un apprentissage par imitation. Ces faits montrent I’intérét
pour un robot intégré a un milieu social de produire des mouvements de méme nature (a la
cinématique similaire) que I’Homme.
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Nous nous intéressons donc aux caractéristiques cinématiques du mouvement humain et met-
trons en avant une loi empirique importante décrivant le mouvement dit biologique” : la loi de
puissance % (voir chapitre 3) [18]. Nos premiers travaux présentés dans ce manuscrit consistent
a valider expérimentalement cette loi de puissance et a en étudier certaines propriétés. Pour cela,
nous capturons précisément des mouvements a 1’aide d’un dispositif de Motion Capture. Nous
en déduisons que cette loi est effectivement valable pour des mouvements fluides, effectués
naturellement, sans contraintes mécaniques ou spatiales. Ce caractére naturel du mouvement
implique également une bonne intégration de ce dernier dans le répertoire moteur chez 1’humain.

De ce fait, nous nous penchons donc logiquement sur les origines possibles de la loi de puis-
sance % afin de la reproduire sur robot (voir 4). Le débat sur 1’origine de la loi de puissance ne
fait pas consensus et peut étre partagé entre les garants de I’hypothese d’un codage direct dans le
cortex moteur [19] et une autre école de pensée qui voit, au contraire, la loi de puissance comme
une conséquence d’un contrdle moteur spécifique ou de caractéristiques physiologiques du corps
[21, 20].

Etonnamment, 1’influence de la gravité sur les trajectoires motrices n’est pas considérée dans
cette littérature sur la loi de puissance % Nous avons remarqué et prouvé mathématiquement qu’un
poids en chute libre suivait parfaitement la loi de puissance ce qui fait suite a notre interrogation sur
le role de la gravité et de I’inertie dans ’apparition de la loi de puissance. Des tests effectués
sur des modeles mécaniques simples de bras composés de pendules et suivant des trajectoires
libres nous ont permis de retrouver des trajectoires respectant la loi de puissance % Ces résultats
sont particulierement vrais lorsque des forces de frottements, pouvant étre assimilées a une force
musculaire de freinage, sont ajoutées aux modeles. La recherche d’un minimum d’énergie de
frottement a apporter pour effectuer une trajectoire désirée optimise encore davantage le respect de
la trajectoire effectuée a la loi de puissance. Nous en conclurons alors que la loi de puissance %
n’est pas spécifique aux mouvements biologiques mais est un marqueur de ’exploitation de
la gravité au cours d’un mouvement. Ceci implique qu’un mouvement naturel bien intégré au
répertoire moteur est un mouvement qui parvient 2 minimiser son coiit énergétique en exploitant au
mieux I’influence de la gravité.

Se pose alors la question de la prise en compte de la loi de puissance % dans un contrdle
robotique. Si la loi de puissance provient d’une optimisation d’un cofit énergétique, elle dépend
alors beaucoup de notre physiologie. L' implémentation, sur des robots mécaniquement différents,
d’un contrdle cherchant a optimiser 1’énergie ne produira pas nécessairement le méme type de
cinématique.

Nos études ont montré que les trajectoires pseudo-harmoniques respectaient la loi de puissance
%. Nous en concluons I’intérét d’exploiter un contréle oscillatoire pour faire produire a un robot des
trajectoires motrices aux dynamiques similaires a celles de I’humain. Cette approche est également
appuyée par des travaux faisant le lien entre loi de puissance % et contrdle oscillatoire [21].

Modeéle de contréle oscillatoire pour I'étude des coordinations interpersonnelles
non intentionnelles en IHR

Nous nous sommes ensuite intéressés aux mécanismes bas niveau inhérents aux interactions
naturelles Homme-Homme. Plus précisément, I’étude des mouvements rythmiques durant ces
interactions montrent qu’elles font intervenir des phénoménes de communication non-verbale
importants : I’effet d’entrainement rythmique et la synchronisation non intentionnelle. Nous
démontrons que la bonne connaissance de ces phénomenes est cruciale pour les interactions Homme-
robot. Nous montrons également que les approches qui modélisent au mieux ces phénomenes sont
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celles qui s’inspirent de la théorie des systemes dynamiques qui considére les agents qui inter-
agissent comme deux systémes oscillants qui s’entrainent mutuellement.

2

Cette étude, comme celle sur la loi de puissance 5, a motivé notre choix d’utiliser un contrdle

moteur oscillatoire.

Nous utilisons donc un modele d’entrainement rythmique bas niveau basé sur la théorie
des systemes dynamiques. Ce modele intégre les données visuelles (flot optique) dans un oscilla-
teur contrdlant directement un robot. Le signal d’entrainement issu du flot optique peut modifier la
phase et la fréquence de I’ oscillateur qui peut ainsi se synchroniser sur le mouvement du partenaire
d’interaction. Nous implémentons ce modele sur un robot NAO et le validons expérimentalement,
dans des conditions hors laboratoire, afin de démontrer que ce modele permet bien de reproduire, au
cours d’une interaction Homme-robot, les boucles d’entrainement rythmique observées lors d’inter-
actions Homme-Homme. Nous étudions également plus largement les phénomenes d’entrainement
non intentionnel en présentant diverses expériences psycho-expérimentales réalisées avec des sujets
neurotypiques et présentant des troubles du spectre autistiques en interaction avec le robot.

Modeéle de contrdle oscillatoire pour 'apprentissage par démonstration de mou-
vements coordonnés : importance de l'intégration des effets d’entrainement ryth-
miques non intentionnels

Nous nous intéressons ensuite a la mise en place d’un modele d’apprentissage moteur basé sur
I’exploitation d’oscillateurs neuronaux. Les questions théoriques sous-jacentes a ces travaux sont
les apports et les limites d’une modélisation bas niveau n’exploitant que des oscillateurs. Les
fréquences de ces oscillateurs, bien que choisies arbitrairement dans ces travaux, représentent les
fréquences propres du corps, que nous supposons liées a la physiologie. Nous proposons un modele
d’imitation de mouvements rythmiques a deux degrés de liberté basé sur la décomposition d’une tra-
jectoire a imiter sur une base d’oscillateurs. Nous implémentons ce modele sur un robot NAO. Nous
montrons notamment que ’ajout d’un effet d’entrainement rythmique au banc d’oscillateurs
permet une adaptabilité qui simplifie grandement 1’apprentissage et la convergence vers les
fréquences et phases voulues. Nous sommes parvenus a implémenter un modele simple qui
permet un apprentissage rapide d’un mouvement par un robot, le tout en étant synchronisé
avec le partenaire humain et qui ne nécessite qu’une caméra. Nous vérifions également que les
commandes motrices respectent la loi de puissance % Ce type de contrdle est cependant limité sur
différents aspects comme celui de la gestion des phases.

Notre modele présente le défaut de ne pas reproduire correctement le mouvement appris
sans 1’aide d’un partenaire d’interaction. Nous améliorons ce point a I’aide d’un dernier modele
pour lequel nous tacherons de trouver des solutions tout en nous efforcant de rester dans une
modélisation bas niveau exploitant des oscillateurs. Nous présentons ainsi une nouvelle architecture
se basant sur I'utilisation de deux bancs d’oscillateurs : un banc principal ayant le méme role
que celui du modele précédent et un banc secondaire qui permet d’identifier et de ramener les
harmoniques importantes du signal a reproduire aux fréquences propres disponibles. L’ajout de ce
banc permettra également I’implémentation d’une boucle de rétro-action qui permet le maintient
des phases relatives nécessaires a la production de gestes. Tout comme pour le modele précédent, la
capacité des oscillateurs a €tre entrainés rythmiquement par le mouvement du partenaire humain
est primordiale pour la réussite de I’apprentissage. Nous obtiendrons ainsi une architecture facile a
implémenter et capable de reproduire seule des mouvements rythmiques appris par imitation avec
un partenaire humain. Nous appliquons ce modele a I’apprentissage d’une tiche de préhension.
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Une fois le mouvement appris, le robot est alors capable d’aller chercher un objet a une position
donnée. L’entrainement des oscillateurs permet aux mouvements appris de pouvoir s’adapter ryth-
miquement lors d’une interaction et ainsi d’effectuer un passage d’objet de main en main avec le
partenaire humain. Nous implémentons ce modele sur robots (le robot hydraulique Tino puis le bras
robotique Kinova). Enfin, nous testons notre modele avec des sujets naifs au cours d’expériences
d’interactions Homme-robot. Les sujets doivent dans un premiers temps apprendre un mouvement
de préhension a un robot puis exploiter ce mouvement avec une tiche de passage d’objet. Nous
présentons les résultats obtenus puis concluons sur les intéréts et limites de notre approche
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3.1

N

Dans le chapitre précédent, nous avons introduit 1I’importance, pour le développement d’In-

teractions Homme-robot (IHR) efficientes, de comprendre les mécanismes liés a la perception
du mouvement chez I’humain. La question sous-jacente, en lien avec les IHR, est alors quelles
primitives visuelles utiliser et quel type de controle moteur doit-on appréhender ?
En effet, avoir des interactions ou collaborations Homme-robot coordonnées implique des couplages
sensorimoteurs dont la convergence des dynamiques est dépendante de la nature méme des signaux
sensoriels et de la commande motrice. Le choix et le traitement des primitives sensorimotrices sont
donc primordiaux.

Nous nous intéresserons donc, dans ce chapitre, a la maniere dont nous percevons le mouvement
de I’autre. Nous nous pencherons, notamment, sur le lien entre notre motricité et notre perception de
I’action avant de nous intéresser aux propriétés cinématiques importantes des mouvements pergus

et notamment la loi de puissance %

La perception du mouvement de I'autre

Comme évoqué précédemment, la capacité a percevoir et a reconnaitre le mouvement bio-
logique est une compétence primordiale pour I’apprentissage et la reconnaissance du geste. La
capacité humaine a percevoir le mouvement biologique (mouvements d’€tres vivants) est remar-
quablement robuste. Les mécanismes impliqués dans cette reconnaissance restent néanmoins peu
clairement définis. La nature exacte de ces caractéristiques divise les scientifiques entre la forme
(reconnaissance de postures) et la cinématique (dynamique des mouvements) [22].

En 1973, Johanson et al. ont montré que des sujets étaient capables de reconnaitre rapidement et
clairement un humain en mouvement dans des vidéos a partir d’informations visuelles tres réduites :
seuls des points correspondant aux extrémités des articulations du corps sont affichés [23] (voir
figure 3.1). Lors de ces études, les sujets n’ont pas reconnu uniquement I’ origine humaine des points
lumineux observés mais également la nature des actions. Ils ont ainsi percu des mouvements de
marche (bipede ou a quatre pattes), de danse, de course, et méme des manifestations émotionnelles
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FIGURE 3.1 — Exemples d’images obtenues a partir de sujet en mouvements pour les études
de Johanson et al.(A : sujet en mouvement, B : information résultante) [23]

comme sauter de joie. La visualisation des séquences vidéos permet de constater, de fait, de notre
grande facilité a reconnaitre les mouvements. Cette faculté de reconnaissance est d’autant plus
robuste que les méme résultats ont été retrouvés en enlevant certains points lumineux ou bien en
ajoutant du bruit a leurs trajectoires.

Il existe de nombreux algorithmes de traitement d’image permettant la reconnaissance du
mouvement (se basant sur des informations de forme ou de vitesse), mais ces algorithmes ne
sont pas représentatifs des mécanismes cognitifs observables. Martin Giese et al. ont proposé un
modele de reconnaissance du mouvement biologiquement plausible. Le systeme de vision est
composé de deux voies principales : la voie ventrale (voie du lobe pariétal) pour la reconnaissance
de forme et la voie dorsale (voie du lobe temporal) pour la reconnaissance spatiale [24]. Giese
et al. ont ainsi présenté une architecture similaire pour la reconnaissance du mouvement : deux
processus paralleles analysent respectivement la forme (information statique) et le flot optique
pour I'information dynamique. Ces deux processus capturent et analysent les images a différentes
échelles a I’aide de filtres spatiaux et fréquentiels. Ils aboutissent a une classification commune des
mouvements. Une combinaison des mouvements appris est ensuite rejouée a des sujets pour tester
leur reconnaissance. Le modele proposé reproduit les propriétés de généralisation de reconnais-
sance visuelle du mouvement, notamment la dépendance au point de vue et la robustesse face a la
dégradation de I’environnement [26, 25].

Des études expérimentales ont montré que les temps de traitement entre la voie ventrale et la
voie dorsale peuvent étre différents lors de I’observation d’un mouvement [27]. Cependant, lorsque
les cinématiques observés sont d’origine humaine, cette latence disparait. Ce type de mouvement,
d’origine humaine ou animale, est appelé mouvement biologique.

Lien entre motricité et perception

De nombreuses observations ont mis en lien la perception du mouvement avec la motricité :
nous percevons et reconnaissons bien mieux les mouvements que nous avons appris a faire [17, 29,
24, 28].

Au début des années 90, Rizzolatti et al. ont confirmé expérimentalement ce lien en découvrant
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que des zones du cerveau d’un singe, appelées neurones miroirs, s’ activaient pareillement lorsque
I’animal effectuait ou observait une méme action [16]. Les résultats en imagerie cérébrale tendent
a confirmer que I’Homme possede également des neurones miroirs : a la vue d’une action, notre
cortex pré-moteur s’active. Les neurones miroirs seraient également présents dans d’autres parties
du cerveau, notamment le cortex somatosensoriel qui s’activerait lorsqu’un sujet observe deux
personnes qui se touchent [30].

Ce phénomene met en avant le lien crucial entre perception et action ainsi que I’importance
des boucles sensorimotrices. Il démontre un apprentissage associatif entre les ordres moteurs et les
conséquences sensorielles du mouvement qui en découle. L’ observation de dynamiques similaires
a un mouvement appris entraine donc 1’activation d’une partie des ordres moteurs associés. Ce
phénomene est appelé résonance motrice.

L’importance des boucles sensorimotrices est appuyée par de nombreuses observations. Des
tests réalisés ont ainsi pu mettre en évidence que 1’observation prolongée d’un mouvement non
maitrisé par un sujet lui permettait d’obtenir de meilleures performances lors de sa premiere
réalisation du mouvement [31]. C’est le transfert de perception a action. Hecht et al. ont étudié, a
contrario, le transfert d’action a perception. Ils ont ainsi pu mettre en avant que le taux de recon-
naissance d’un nouveau mouvement était bien plus élevé chez des sujets ayant déja pratiqué ce
mouvement les yeux bandés [33, 32].

Sur une échelle de temps plus large, on note également des différences de perception selon
le degré d’expertise d’'un mouvement. Des observations par imagerie a résonance magnétique
(IRM) mettent en évidence une perception différente d’une activité sportive ou artistique selon si
le sujet est un simple spectateur ou un pratiquant de I’activité en question [34]. Dans le second
cas, certaines zones du cerveau sont davantage actives que chez les personnes non entrainées.
On retrouve notamment 1’activation du cortex pré-moteur et du sillon temporal supérieur qui est
spécialisé dans I’analyse du mouvement. Résultats plus marquants encore, des expériences sur des
danseurs de ballet ont montré des différences de perception pour I’observation de mouvements
de danse lié¢ a un genre [35] . Dans ce cas, tous les sujets étaient trés familiers des mouvements
observés mais tous ne les pratiquaient pas eux méme. Jokisch et al. ont également relevé que 1’on
reconnait plus facilement sa propre démarche que les démarches de personnes familieres, que I’on
est pourtant plus habitué a voir [36]. Ces différents résultats montrent bien I’effet de résonance
motrice dans la perception. Nous percevons et analysons ainsi davantage les actions des autres qui
appartiennent a notre répertoire moteur.

)

Ce lien action/perception peut étre lié, dans une moindre mesure, a la théorie du “’like me’
avancée par Andrew Meltzoff [37]. Meltzoff suggére que les humains ont tendance a reconnaitre
I’équivalence inter-modale entre les actions pergues et une représentation de leurs propres mouve-
ments. Par conséquent, la détection de mouvement biologique peut €tre définie comme un systeme
de <mesure de résonance » qui compare la proprioception (perception de nos propres dynamiques
motrices) avec I’exteroception (perception des mouvements des autres). Pour simplifier, cela revien-
drait a soutenir I’idée que plus quelque chose « se meut comme moi et plus je la percois comme
naturelle et humaine >.

Plus généralement Hecht et al. ont proposé que 1’apprentissage perception/action soit di, a court
terme au couplage visio-moteur et a le long terme a 1’apprentissage par observation (observational
learning) du comportement, des attitudes ou des expressions émotionnelles d’une autre personne
[32].
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La loi de puissance 2 : invariant cinématique du mouvement
biologique

La perception du mouvement peut également étre considérée a un niveau plus bas d’abstraction
et concerner non pas la reconnaissance d’une action spécifique mais la perception du fait que le
mouvement soit d’origine biologique.

Johanson et al. dans leur expérience du point light walker ont montré qu’une détérioration trop
grande des signaux de points lumineux (notamment lorsque la figure était présentée a 1’envers)
pouvait mener a une non reconnaissance de I’action présentée [23]. Troje et al. ont cependant mis
en avant que, méme dans ces cas de déformations des signaux, les sujets étaient tout de méme
capables de déterminer des informations importantes sur les mouvements montrés comme son
origine biologique ou la direction générale du mouvement [38]. Les auteurs en déduisent qu’il
existe un mécanisme visuel permettant une reconnaissance générale de mouvements classiques des
membres (pattes, bras, jambes) des animaux terrestres.

Des images IRM ont permis de mettre en avant que la perception de stimuli visuels simples et
d’origine biologique est associée a I’activation de zones spécifiques du cerveau qui ne réagissent
pas lorsque I’on présente un mouvement aléatoire [39]. La cinématique biologique, méme dans sa
forme la plus simple (un point qui bouge sur un écran) constitue une attirance visuelle y compris
chez le bébé de 3 mois [40]. Plus récemment, Méary et al. ont montré que méme les nouveaux
nés avaient tendance a regarder plus longtemps des mouvements non biologiques, mettant ainsi
en avant que cette discrimination visuelle apparait tres tot durant le développement [41]. Cette
sensibilité se retrouve également lors de I’observation de mouvements d’origine animale, notament
la locomotion des vertebrés [42]. Une telle capacité de discrimination implique que les mouvements
biologiques suivent sans doute des regles cinématiques spécifiques. Ces régles sont un objet d’étude
ancien puisque, déja, dés le XIX®" siecle, des scientifiques ont noté des liens entre les différents
parametres cinématiques lors de certains mouvements [43]. En 1983, Lacquaniti et Viviani ont
analysé le mouvement du stylo lors de phase d’écriture et ont mis en avant une relation empirique
entre sa vélocité angulaire vg(¢) et la courbure c(z). Cette relation est explicitée par I’équation 3.1.

ve = k(c(t))P (3.1)

k est le gain de vélocité, un parametre habituellement constant durant une section de mouvement. k
dépend de la vitesse moyenne durant le segment de mouvement et change a chaque point d’inflexion.
Pour des raisons pratiques, cette équation fut ensuite réécrite en intégrant la vélocité tangentielle
v(t) et le rayon de courbure r(#) comme suit :

v(t) = k(r(t))' P (3.2)

Viviani et al. ont ainsi mis en avant que ces deux données sont liées par une loi de puissance.

Encore plus remarquable, le coefficient de puissance (f dans les équations 3.1 et 4.10) de cette loi
: 2
est toujours proche de 5.

Originalement cantonnée a des gestes d’écriture plan, il a été démontré que la loi de puissance %
était également valable pour de trés nombreux mouvements naturels, notamment la cinématique des
jambes [45, 44], des bras [46, 47] et méme de la langue [48], prouvant ainsi que cette loi empirique
est une propriété cinématique importante du mouvement biologique.

Dayan et al. ont récemment montré a partir d’images IRM du cerveau que I’observation chez
un sujet de points lumineux bougeant selon la loi de puissance ou ayant une origine biologique était
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traité de la méme maniere par le cerveau (contrairement a des points aux mouvements aléatoires)
[17]. Viviani et al. ont, de plus, établi que la loi de puissance pouvait étre exploitée pour influencer
et tromper des observateurs sur la perception de la trajectoire d’un mouvement [28]. En effet, si la
vitesse d’un point en mouvement décrivant une ellipse est artificiellement réglée pour respecter
la loi de puissance qu’aurait un mouvement circulaire (une vitesse constante donc), les sujets
percoivent un mouvement de cercle parfait. Au contraire, les sujets affirment voir une ellipse alors
que le point décrit un cercle mais avec une vitesse respectant la loi de puissance pour une trajectoire
elliptique. La loi de puissance influencerait également notre prédiction du mouvement : Paolo
Viviani et Natale Stucchi on présenté aux sujets un spot suivant la trajectoire d’une main qui écrit et
dont la dynamique suit la loi de puissance % [49]. Dans ces expériences, la course s’arrétait, et deux
possibilités sur la suite de la course était présentées aux participants. Le taux de bonne réponse était
significativement plus élevé que si le parametre 3 était proche de %

La loi de puissance % est respectée par une large catégorie de gestes humains mais est également
observable chez différentes especes. Schwart et al. ont montré que les résultats de Laquaniti et
Viviani concernant la cinématique d’écriture peuvent étre retrouvés chez les primates [50]. Encore
plus remarquable, la larve de drosophile suit également une trajectoire spécifique avec une vitesse
et une courbure liées par une loi de puissance ayant un coefficient  trés proche de celui mesuré
pour le mouvement humain [51].

Il existe cependant des cas de violations a la loi de puissance. Huh et al. ont notamment
montré que le coefficient B de la loi de puissance pouvait fluctuer en fonction de la complexité du
mouvement, en particulier lors de mouvements angulaires multifréquentiels [52]. Ces mouvements
sont souvent li€s a la production de mouvements spéciaux trés précis. Schaal et al. ont fait tracer des
ellipses de différentes tailles a des sujets et ont également noté une violation de la loi de puissance
pour des mouvements de grandes amplitudes [21]. Il est également possible d’apprendre a des sujets
des mouvements ne respectant pas la loi de puissance [53]. Les résultats de ces études ont cependant
montré que la production volontaire de ce type de mouvement ou la courbure et la vélocité ne
suivent pas une loi de puissance classique, peut étre assimilée a une coordination inhabituelle et
instable des membres du corps. S’ils sont facilement appris, ces mouvements sont donc néanmoins
plus difficiles a maintenir. La validité de la loi de puissance % est également discutée pour les
mouvement 3D [21].

Validation expérimentale de la loi de puissance : analyse de
ses limites et propriétés

La loi de puissance % est donc un invariant important de la cinématique et de la perception du
mouvement biologique. Elle est, par ailleurs, utilisée pour simuler des trajectoires biologiques lors
d’expériences en psychologie de la perception [54] ou méme pour valider le réalisme de trajectoires
produites par des modeles de contrdle moteur [55]. Des tiches de coopération avec un robot peuvent
méme étre facilitées pour I’humain lorsque le robot bouge selon la loi de puissance % [56]. De
maniere générale, un robot humanoide respectant une cinématique naturelle est davantage accepté
comme partenaire d’interaction [57].

Par conséquent, il nous semble pertinent d’étudier cette loi de puissance pour une possible
intégration dans un systéme robotique afin de faciliter I’apprentissage et la reconnaissance du

mouvement.

Dans un premier temps, nous allons ainsi nous pencher sur une validation expérimentale de la loi
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FIGURE 3.2 — Acquisition d’un mouvement “saut” par le dispositif de Motion Capture. A
gauche I’affichage des marqueurs sur I’interface du logiciel de Motion Capture, a droite le
mouvement effectif. Les marqueurs détectés (ici placés sur les bras, les jambe et la téte du
sujet) sont affichés en blanc dans I’espace représenté par I’interface.

de puissance. Cette premiére étape de nos travaux est importante, bien que servant principalement
a consolider des résultats obtenus dans des recherches précédentes. En effet, la majorité des
recherches présentées précédemment exploitent les résultats apres projection du mouvement sur
un plan [58, 48, 47, 18]. Nous souhaitons donc nous assurer de la validité expérimentale de la
loi de puissance % pour des mouvements analysés en 3D. Nous nous intéressons également a ses
propriétés, en particulier ses cas de violations (voir [52, 21]), afin de caractériser plus précisément
quel type de mouvements respecte cette 1oi.

Systéme de mesure et méthode de validation

L’étude de la dynamique du mouvement nécessite un systeme de mesure tres précis. Afin
de la tester et de la caractériser au mieux, nous avons utilisé un systeme de Motion Capture (de
marque Qualisys™). Ce systéme permet de suivre trés précisément la trajectoire et la position
de différents marqueurs dans un espace 3D. Nous avons disposé six caméras infrarouge filmant
I’espace en question avec une fréquence d’acquisition de 100 images par seconde. Les marqueurs
pouvant renvoyer 1’infrarouge sont placés sur des sujets évoluant dans I’espace filmé. Un exemple
d’acquisition pour I’action de sauter avec des marqueurs fixés sur les bras, les jambes et la téte est
présentée figure 3.2. Cette disposition des capteurs permet de bien rendre compte de la structure et
de la position du corps.

Pour vérifier la correspondance d’un mouvement a la loi de puissance % nous récupérons les
données spatiales des marqueurs caractéristiques du mouvement observé.
La vélocité du mouvement est calculée directement a partir des positions mesurées durant 1’acqui-
sition. Le rayon de courbure r(¢) est obtenu a partir de la méme formule utilisée dans les travaux
originels sur le sujet de Lacquaniti et Viviani élargie au mouvement 3D :
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(V2 +V,2+V.2)2

rit) =
( ) (VxAy — VyAx)2 + (VXAZ — VZAX)2 + (VZAy — VyAZ)2

(3.3)

Avec V, et V, respectivement les composantes de la vitesse en x et en y et A, et A, I’accélération
respectivement en x et en y. Comme montré par 1I’équation 3.4, la forme logarithmique de 1’équation
3.2,log(v(t)) = f(log(r(t))) est une fonction linéaire si log(r(t)) et log(v(r)) sont liés par une loi
de puissance :

log(v(1)) = (1= B)log(r(1)) +log(k) (34

Le respect (ou non) de la loi de puissance % est alors indiqué par deux parametres :

— le coefficient linéaire (coefficient directeur de la droite obtenue apres régression linéaire)
correspondant (1 — 3) dans les équations 3.2 et 3.4, dont la valeur est proche de % pour la
loi de puissance %

— Le coefficient de corrélation linéaire entre log(r(t)) et log(v(t)) (que I’on note R).

Vérification de la loi de puissance pour des mouvements ellipsoidaux

Nous avons testé la loi de puissance pour divers mouvements notamment une série de 12
ellipses différentes a tracer avec le doigt dans les airs et effectuées par différents sujets naifs. Le
marqueur pour capturer la trajectoire effectuée est sur le doigt tracant 1’ellispe. Nous nous inspirons
ici des travaux sur la loi de puissance % de Stephen Schaal [21].

La figure 3.3 présente la trajectoire d’une ellipse ainsi que la régression linaire de log(v(t)) =
f(log(r(t))) correspondante a sa trajectoire. Nous remarquons que 1’extrémité du bras pendant le
mouvement suit la régle de la loi de puissance avec un paramétre 1 — f = 0.31 soit trés proche de
% avec un coefficient de corrélation R > 0.9. Nous avons donc bien un mouvement respectant la loi
de puissance.

R=0.93283
N
o
+ . . .
= Trajectoire 3D de I'ellipse
= 6
o
¥ .
—
m —
o
e z
=)
5 ) -
o

'Iog(rit)) ¥ *

a) b)

FIGURE 3.3 — Trajectoire de I’ellipse tracée (figure b) et régression linéaire de log(v(t) =
f(log(r(t))) pour cette trajectoire (figure a). Nous obtenons log(v(t)) = 0.31log(r(t)) +
0.9.

Le tableau 3.1 présente les résultats obtenus pour les 12 ellipses. Nous nous intéressons
notamment 2 la taille de I’ellipse (Vol), au jerk moyen (J,;) (dérivée moyenne de I’accélération)
durant le tracé et a la vitesse moyenne (V,,,) et comparons ces parametres avec le coefficient de
corrélation et le coefficient linéaire (représentant le 1 — 3) obtenus lors de la régression linéaire du
tracé de log(v(r)) = f(log(r(t))). La matrice de corrélation entre ces cinq variables est présentées
au tableau 3.2.
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’ Vol(m?) ‘ I (m.s™) ‘ Vi(m.s~1) ‘ R ‘ 1-8 ‘
3.3 1.7%10* | 42 04 |0.17
0.1 43.8 16 0.93 | 0.3
0.65 58%1073 |23 0.8 0.3
1.15 275 37 0.9 |0.42
0.75 1130 30 0.91 | 0.37
0.07 48 4 0.46 | 0.17
1.1 114 29 0.81 | 0.3
7.2 627 49 0.75 | 0.39
0.005 | 0.23 7 0.8 |0.29
0.02 62 9 0.8 |0.32
0.5 133 38 0.9 |03
0.68 3900 56.7 0.76 | 0.37

TABLE 3.1 — Résultats des variables pour chaque ellipse traitée

variable | Vol (m®) | Jyy (m.s™) | Vi (ms™) | R [1-B |
Vol 1 0.28 0.81 —0.21 | 0.31

I 0.28 1 0.35 —0.64 | —0.48
Vin 0.81 0.35 1 0.04 0.43

R —0.21 —0.64 0.04 1 0.77
1-8 0.32 —0.48 0.43 0.77 1

TABLE 3.2 — Matrice de corrélation pour les variables liées au tracé des ellipses obtenues
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FIGURE 3.4 — Régression linéaire de log(v(t) = f(log(r(t))) pour des mouvements de
tracé d’ellipse. Figure a) : Résultats pour une ellipse libre. Figure b) : Résultats pour une
ellipse contrainte. Le marqueur est placé sur le doigt tracant 1’ellipse.

Comme attendu, J,, et R sont corrélés négativement : plus le jerk augmente, plus le coefficient
de corrélation linéaire entre log(v(t)) et log(r(t)) diminue. Cette corrélation se retrouve, dans une
moindre mesure avec le parameétre 1 — 8. On remarque également une bonne corrélation entre R
et 1 — B mettant en avant qu’une modification importante de ce dernier paramétre par rapport a la
valeur attendue diminue la linéarité entre les signaux observés. De maniere plus générale, nous
retrouvons les résultats classiques observés pour des mouvements analysés en 2D. Nos résultats
sont également compatibles avec ceux de Schaal et al. concernant le lien entre volume des ellipses
et respect de la loi de puissance [21].

Mouvement contraint et mouvement libre
2

Nous avons également analysé la validité de la loi de puissance 5 en comparant mouvements
libres et mouvements contraints. Nous demandons a des sujets de tracer une ellipse dont nous
imposons la taille de deux manieres :

— nous montrons, dans un cas, le mouvement a faire au sujet qui le reproduit ensuite seul :
mouvement automatisé et libre
— et dans un second cas, nous imposons durant tout le mouvement le suivi d’un tracé de
I’ellipse désirée et dessinée sur un tableau : mouvement non automatisé, précis et contraint.
La figure 3.4 illustre une régression linéaire de log(v(¢) = f(log(r(t))) pour ces deux cas. Nous
pouvons constater que la cinématique liée a I’ellipse libre correspond bien a la loi de puissance
%. Ce n’est pas le cas pour I’ellipse contrainte qui posséde non seulement un coefficient 1 — 8
tres éloigné de celui attendu (0.17) mais ne peut pas étre considérée comme suivant une loi de
puissance quelconque (et différente de %) entre sa vitesse et sa courbure du fait du faible coefficient
de corrélation linéaire obtenu (R = 0.45).

Comme nous I’avons vu précédemment, le jerk est inversement proportionnel au coefficient de
corrélation linéaire entre log(v(t)) et log(r(z)). Un mouvement contraint spatialement posséde, en
effet, un jerk moyen élevé. De part leur nature, ce type de mouvements ne semble pas respecter la
loi de puissance %
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3.3.3 Mouvements complexes et expertise sensorimotrice

R=0.92694 _ ~_R=0.93490
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FIGURE 3.5 — Régression linéaire de log(v(t) = f(log(r(t))) : a) Faire coucou”, b)
Nettoyer une surface verticale (marqueur sur I’index)
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FIGURE 3.6 — Régression linéaire de log(v(t) = f(log(r(t))) pour un mouvement de
danse. Figure a) : Résultats pour un danseur novice . Figure b) : Résultats pour danseur
expérimenté ( marqueur au dos de la main)

Nous avons également souhaité tester la loi de puissance en lien avec la complexité du mouve-
ment et le degré d’expertise du participant.
Pour des mouvements évidents et intégrés dans le vocabulaire corporel du participant, comme
marcher, bouger naturellement avec de la musique, faire coucou ou nettoyer une surface, les données
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FIGURE 3.7 — Régression linéaire de log(v(t) = f(log(r(t))) pour une section de deux
mouvements de danse : une danse naturelle et une danse en slow motion. Nous obtenons
pour la séquence entiere log(v(t)) = 0.59log(r(t)) +0.28.

Classification sur danse naturelle+slow motion
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FIGURE 3.8 — Classification automatique pour deux mouvements : une danse naturelle et
un slow motion (marqueur au poignet).

suivent la loi de puissance % (voir figure 3.5).

Nous présentons figure 3.6 un exemple d’analyse de mouvements de danse effectués par un
danseur expérimenté puis par un danseur novice. Nous remarquons que dans les deux cas, le
coefficient de la loi de puissance obtenue n’est pas de % Les mouvements de danse étant com-
plexes, nous retrouvons des résultats sur la violation de la loi de puissance pour des mouvements
multifréquentiels [52]. Cependant nous pouvons remarquer le respect d’une loi de puissance entre
la vélocité et la courbure. Cette derniere est différente de % et est plus marquée chez le danseur
expérimenté avec R = 0.84 que chez le danseur novice avec R = 0.74. Pour des mouvements moins
évidents, la log linéarité pourrait dépendre de la signature et de I’expérience des participants.
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On peut alors supposer que dans une séquence de gestes, il y a différents types de mouvements,
dont les parametres k et B prennent des valeurs différentes. Cela est constaté sur une de nos
séquences, composée de 15 secondes de danse naturelle, puis une rupture abrupte s’opere pour
enchainer sur un mouvement en slow motion pendant cinq secondes. Sur le nuage de points, on
retrouve distinctement ces deux partitions (voir figure 3.7).

Il est important de noter par ailleurs, que 1’ensemble de la partition (de mouvements) ne res-
pectent pas la loi de puissance % (B =0.59 sur la figure 3.7) mais si on sépare les deux mouvements
(danse naturelle et slow motion) ils respectent chacun séparément la loi.

Par ailleurs, nous avons réalisé une classification automatique (algorithme EM, Critere BIC)

des couples (k, B) calculés sur nos séquences de Motion Capture. L’idée était de voir si une classe
mouvement biologique se dessinait en termes d’adéquation a la loi de puissance (f = %).
La figure 3.8 montre un exemple de résultats de cette classification sur le mouvement ” danse natu-
relle et slow motion”. Comme dans la quasi totalité de nos séquences, on trouve systématiquement
une classe avec un coefficient de régression proche de 0.3 confirmant la présence d’une dynamique
de mouvements caractérisée par la loi de puissance %

Conclusion

Ces premiers travaux présentés nous ont permis de confirmer expérimentalement qu’il existait

bien une relation log-linéaire entre la vitesse et le rayon de courbure pour la majorité des mouve-
ments effectués dans I’espace 3D. Le coefficient de régression de cette relation est égale a % lorsque
le mouvement est fluide et ne nécessite pas d’expertise particuliere. La loi de puissance % est donc
respectée pour ce type de mouvements.
Nous avons également étudié des mouvements plus complexes, notamment a partir d’une classifica-
tion EM sur les parametres (k, ) de la loi de puissance. Nous avons montré que si ces mouvements
ne respectaient pas globalement la loi de puissance %, ils étaient néanmoins en adéquation avec
cette derniere sur des portions (segments) de trajectoires.

Cette étude sur la loi de puissance a été motivée par notre questionnement sur les primi-
tives motrices et les invariants sensorimoteurs spécifiques au mouvement dit biologique. Une
meilleure connaissance de ces caractéristiques pourrait fournir des informations importants pour le
développement de nos modeles de controle sensorimoteur pour 1’interaction Homme-robot.

Cette loi de puissance que nous avons analysée et confirmée expérimentalement pour les
mouvements humains est une propriété cinématique partagée par de nombreuses autres especes
dont certaines tres éloignées de nous [51, 50]. Cela sous-entend que le mécanisme sous-jacent a
cette loi peut-€tre une propriété bas niveau du contrdle moteur.

Dans les faits, les origines de la loi de puissance % ont été débattues sans atteindre un consensus. Le
chapitre suivant présentera les différentes hypothéses existantes et proposera une approche originale
sur le role de la gravité dans la production des cinématiques des mouvements respectant la loi de

: 2
puissance 3.
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Le chapitre précédent a permis de vérifier la loi de puissance % et, entre autres, de montrer
un lien entre le respect de cette loi et la fluidité du mouvement étudié. De nombreuses études ont
également mis en avant ce lien [59, 62, 60, 63, 61, 19]. En effet, la minimisation du jerk pour les
mouvements courbes aboutit a des mouvements respectant la loi de puissance %([59, 60]). Huh et al.
ont montré que le coefficient B de la loi de puissance pouvait fluctuer en fonction de la complexité
du mouvement de la main, en particulier lors de mouvements angulaires multifréquences. Ces
changements étaient prédits sur un modele de jerk minimum [52]. Ce lien entre la fluidité et la
formule empirique de Viviani et al. a été démontré grace a une loi log-delta normale et le principe
de vélocité équi-affine [62, 63]. Ces méthodes ont également démontré mathématiquement que
la loi de puissance est effective pour les mouvements 3D, résultat que nous avons pu retrouver
expérimentalement.

Cependant, il est encore difficile de savoir si la loi de puissance % est un critere de premier ordre
pour générer des mouvements optimisant la fluidité ou si, au contraire, elle est une conséquence de
trajectoires lisses. Les chercheurs débattent encore pour déterminer si la loi de puissance découle
de propriétés intrinseques [19] ou extrinseques [20] du contrdle moteur.

Dans ce chapitre nous nous penchons donc sur les possibles mécanismes sous-jacents a la
production de mouvements respectant la loi de puissance. Nous présentons les différents points de
vue existants sur la question, puis, partant du constat qu’un poids en chute libre respecte la loi de
puissance, nous nous intéressons au possible role des propriétés mécaniques extrinseques (gravité
et inertie) sur I’émergence de cette caractéristique du mouvement biologique.

Origines de la loi de puissance % et implications sur le controle
moteur
La réponse classique a la problématique étudiée est que la loi de puissance % est une propriété

intrinseéque du contrdle moteur. Viviani et al., les auteurs a 1’origine de la découverte de la loi de
puissance %, ont suggéré que cette loi était directement encodée dans le Systeme Nerveux Central
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(SNC) [19, 28]. Les travaux de Schwartz et al. ont montré par ailleurs que la loi de puissance se
retrouvait dans la représentation corticale des primates [50]. Les violations de la loi de puissance
s’expliqueraient, dans ce cas, par un controle moteur segmenté. En effet, une autre caractéristique
de la loi de puissance qui découle directement de sa formule est qu’elle est invalide au niveau des
points d’inflexions de la trajectoire. Dans ces cas précis, la courbure r(¢) est alors égale a 0, ce qui
implique une vitesse v(¢) indéfinie (équation 3.2 du chapitre 3). Pour palier cette discontinuité, le
parametre k change a chaque point d’inflexion et reste constant pendant toute la durée du segment.
Méme pour des trajectoires elliptiques, en particulier pour les grands mouvements, une déviation
peut étre observée [64]. Ces propriétés spécifiques ont été percues comme des arguments en fa-
veur d’un contrdle moteur segmenté entre les positions des points finaux [19]. Un mouvement
complexe est alors considéré comme un ensemble de petits segments respectant chacun la loi
de puissance. Cependant, certains auteurs ont réfuté cette hypothese en prouvant théoriquement
et expérimentalement qu’une trajectoire découpable en segments n’était pas nécessairement la
conséquence d’un contrdle moteur segmenté [60, 65].

En particulier, Schaal et al. ont montré que la loi de puissance peut étre retrouvée avec un simple
controle par oscillateur [21, 65]. Un bras de robot classique, dont les moteurs étaient uniquement
contrdlés par des signaux sinusoidaux, produisait un mouvement respectant la loi de puissance
%. Ils font ainsi valoir le fait que la loi de puissance peut ne pas étre encodée directement telle
quelle par le SNC, mais est une conséquence d’un mécanisme générant des trajectoires lisses et
rythmiques telles que le générateur de motifs oscillatoires, hypothese également corroborée par
des recherches plus anciennes [61]. IIs affirment également que la violation de la loi de puissance
pour les grands mouvements provient simplement de propriétés physiologiques du corps (au niveau
articulaire notamment) génant la fluidité des mouvements amples.

D’autres études ont suggéré que la loi de puissance pourrait €tre une conséquence de contraintes
dynamiques et décentralisées quel que soit le contrdle moteur. Ainsi, Gribble et al. ont simulé un
modele mécanique du muscle du bras et ont été capables de reproduire des trajectoires respectant la
loi de puissance % et ce méme avec un contrdle moteur imposant une trajectoire a vitesse constante
[20]. Leur hypothese est que les muscles, de par leurs propriétés biomécaniques, jouent le role de
filtres passe-bas qui conduisent a une trajectoire naturellement lisse et ceci quel que soit I’ordre du
moteur. La loi de puissance a également été retrouvée lors de la prise en compte du bruit dans le
contrdle neuronal en fonction de la taille des signaux de contrdle [55]. Plus récemment, Viviani
et al. ont montré expérimentalement que la loi de puissance était influencée par I’environnement :
lorsque des sujets dessinent dans I’eau, les mouvements suivent toujours une loi de puissance, mais
le coefficient B est inférieur a celui des mouvements effectués dans 1’air [66]. Ces derniers résultats
invitent a se pencher sur I’influence de la gravité et de ’inertie, dans I’émergence de cette loi de
puissance % Ces forces peuvent, en effet, étre des facteurs importants qui ont été négligés dans
les différentes approches considérées. Il a notamment été démontré récemment que le mouvement
”lever le bras” n’engendrait pas la méme trajectoire et la méme courbure que le fait de baisser le
bras et que réduire le champ gravitationnel réduisait cette différence [67]. Ce résultat a également
été prouvé pour le dessin vertical [68].

Par conséquent, nous défendons ici 1’idée que la loi de puissance % a pour origine possible la
tendance du contrdle moteur humain a utiliser efficacement la gravité et I’inertie afin de minimiser
I’énergie dépensée pour I’exécution de trajectoires.
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Gravité, inertie et loi de puissance

Pour illustrer le lien entre la gravité, I’inertie et la loi de puissance % considérons le cas
simple de trajectoires décrites par des objets en chute libre comme illustré dans la figure 4.1. Si
le frottement est négligé, la trajectoire empruntée par 1’objet en chute peut €tre exprimée par les
équations classiques suivantes :

{ X (t) = Vocos(6p)t 4.1)

Y(t) = —%gt> + Vosin(6o)t
ou g est la constante gravitationnelle, Vj et 6y respectivement la vitesse initiale et la position
angulaire initiale (a t = 0).

Les vitesses Vx(t) et Vy(t) sont les fonctions dérivées de X (¢) et Y (¢) :

Vi(t) = Vocos(6) 42)
Vy(t) = —gt + Vosin(6p) '
De la méme maniere, I’accélération peut étre déduite de 1’équation 4.2 :
Ax(t)=0
(4.3)
{ Ay(t) =—g
Le rayon de courbure de la trajectoire peut étre obtenu a partir de I’équation suivante (voir [18] et

[28]) :

2 2y3
r(t) = (V.7 + V%) 4.4)

B |VxAy - VyAX|

A partir de cette équation et en posant V (1) = (V;* +V}?) 2, nous pouvons alors écrire la vitesse
V(¢) en fonction du rayon de courbure r(r) comme développé ci-dessous :

V21y.2)1)3

() = W H17)2) 4.5)

|VxAy - VyAX|

V()®

rit)= —————— (4.6)

D= v, - v,
VA, — VA |.r(t) =V (t)? (4.7)
V(1) = ([Valy — VAL |)3 (1) (4.8)

En remplagant V,,V,,A, et A, par les expressions définies équations 4.2 et 4.3, nous obtenons :

V() = (Vocos(B0)gl) r(r)* 4.9)

|Vocos(6p)g?| sont des constantes dépendantes uniquement des conditions initiales. Par conséquent,
en considérant k = |Vocos(6y) g2|% et B = 3 on peut, a partir de I’équation 4.9, retrouver la loi de
puissance :

V(1) = kr' P (1) (4.10)
L’équation 4.9 met en évidence le fait que tout objet en chute libre soumis uniquement a la gravité
décrira une trajectoire respectant parfaitement la loi de puissance % avec des valeurs de k différentes
selon les conditions initiales. Les figures 4.2 et 4.3 illustrent les tests de loi de puissance pour deux
exemples d’objets en chute libre dans des conditions initiales différentes. Les trajectoires des objets
sont simulées en utilisant les équations précédentes 4.2 et 4.3. Comme le montrent ces figures, les
trajectoires décrites par les deux objets en chute libre respectent parfaitement la loi de puissance %
avec un coefficient linéaire égal a 0,33 et un coefficient de corrélation a 1. Les ordonnées a l’originé
des droites obtenues valent log(k) dont les valeurs peuvent étre également retrouvées par calcul a

partir des conditions initiales d’apres 1’équation 4.9.
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FIGURE 4.1 — Schémas de deux chutes libres étudiées. a) : lancé d’un poids (projectile).
b) : Chute apres glissement sur une surface inclinée.
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FIGURE 4.2 — Résultats pour le lancé d’un poids simulé (schéma a de la figure 4.1) avec
Op=%rad,m=45kgetVo=1 m.s~!. a) : Trajectoire . b) : Régression linéaire de
log(v(t) = f(log(r(t))). Nous obtenons log(v(t)) = 0.33log(r(t)) +0.65.
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FIGURE 4.3 — Résultats pour chute apres glissement sur une surface inclinée (schéma b de
la figure 4.1) avec 6y = % rad,m=4.5kgetVy=1 m.s— ! a): Trajectoire . b) : Régression
linéaire de log(v(t) = f(log(r(t))). Nous obtenons log(v(r)) = 0.33log(r(r)) +0.88.
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Etudes pour un modéle mécanique simple du bras

Dans cette section, nous étudions I'impact de la gravité et de I’inertie sur le comportement
cinématique d’un bras humain simulé par de simples pendules. Plus précisément, nous analysons
I’adéquation des trajectoires obtenues a la loi de puissance % Notre hypothése est que la nécessité
de gérer la pesanteur et I’inertie en économisant autant que possible 1’énergie dépensée est une des
origines possibles de la loi de puissance liée au mouvement biologique. En effet, comme indiqué
dans la section précédente, la loi de puissance % est respectée pour un objet en chute libre. Par
conséquent, nous pouvons supposer que moins le contréle moteur dévie la trajectoire du bras d’un

comportement en chute libre, plus la loi de puissance % sera respectée.

Pour vérifier ou infirmer cette hypothese, nous modélisons le bras humain par de simples
pendules et analysons son comportement cinématique. L’utilisation d’'un modele pendulaire ou
d’un oscillateur pour modéliser les membres humains et leurs mouvements est fréquente [69]. 11 a
de plus été prouvé qu’étudier un simple pendule avec des parametres appropriés au corps étudié
pouvait en prédire les caractéristiques cinématiques [70]. Nous avons choisi ici de considérer le
balancement libre du bras simulé par un prototype mécanique treés simple : un modele transversal du
bras en coupe sagittale utilisant des pendules (cf figure 4.4). Pour simplifier ce modele, nous avons
utilisé des masses ponctuelles. Il est a noter que 1’obtention des mé€mes résultats que pour la chute
libre n’est pas une évidence. Le bras, comme le pendule, n’est en effet pas soumis uniquement
a la gravité de par son rattachement au reste du corps qui lui impose sa trajectoire. Le systéme
d’équation le régissant est plus complexe que pour une chute libre et n’est pas linéaire, ce qui ne
permet pas non plus de prouver mathématiquement une équivalence directe avec la loi de puissance
2

3

Simulation a I'aide d’un pendule a 1 degré de liberté

Epaule Epaule

a) b)

FIGURE 4.4 — Schémas du bras modélisé. a) : Par un pendule simple reproduisant 1’ articu-
lation de I’épaule. b) : Par un double pendule simple reproduisant 1’articulation de 1’épaule
et du coude.

Nous avons, dans un premier temps, envisagé un modele tres simple du bras a I’aide d’un
seul pendule comme illustré schéma a) de la figure 4.4. Les propriétés physiques du pendule sont
attribuées en lien avec celles physiologiques du bras humain. Nous utilisons ainsi des valeurs
moyennes de caractéristiques du corps, par conséquent la longueur du bras [ est fixée a 80 cm et le
poids m a 4,5 kg.

Dans un premier temps, nous considérons que la seule force agissant sur le pendule est la gravité.
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Notre systeme respecte donc 1’équation d’un pendule harmonique classique :
d? 0, (l‘ ) g .
proaiaiat] sin(6 (1)) (4.11)

g est le coefficient de gravitation (égal 2 9, 8m.s~2) et ; I’angle par rapport a 1’ axe vertical (cf figure
4.4). Comme nous souhaitons travailler sur des trajectoires amples, nous n’avons pas linéarisé cette
équation. Pour résoudre le systeme, nous avons utilisé la méthode d’Euler avec un pas de simulation
fin de (1 ms) pour assurer le respect de la cinématique du systéme mécanique. Le pendule est 1aché
depuis une position initiale 610. Les simulations durent 20 secondes.

Les coordonnées x et y et les vitesses tangentielles sont alors déduites des valeurs de 6, calculées sui-
vant I’équation 4.11. Le rayon de courbure est obtenu comme explicité précédemment par I’équation
4.4. Un exemple de simulation est présenté figure 4.5, le rayon de courbure et la vitesse obtenus
sont présentés figures 4.6. La figure 4.7 présente une régression linéaire de log(v(t) = f(log(r(t)))
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FIGURE 4.5 — Trajectoire du pendule simple pour 89 = 2 rad. a) Trajectoire en x . b)
Trajectoire en y. ¢) Portrait de phase.
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FIGURE 4.6 — Résultats du pendule simple avec 8 = 2 rad. a) Norme de la vitesse |v(z)|.
b) Rayon de courbure r(z). ¢) log(v(t)). d) log(r(?))

Nous pouvons observer un coefficient de corrélation élevé (R = 0.86), cependant, le coefficient
1— B (égal 2 0,51) est différent de celui attendu pour la loi de puissance classique (0,33).
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R=0.86044

0.51*log(r(t))+0.74

log(v(t))

FIGURE 4.7 — Régression linéaire de log(v(t)) = f(log(r(t))) pour le pendule simple avec
09 = 2 rad. Nous obtenons log(v(t)) = 0.511log(r(t)) +0.74

Nous avons mathématiquement démontré dans la section précédente qu’un objet en chute libre
respectait parfaitement une loi de puissance % Le respect de cette loi par un bras simulé n’est donc
pas évident. En effet, le poids ne peut en aucun cas suivre la trajectoire d’un objet en chute libre, a
cause, notamment, de la contrainte instaurée par le fil”” de ce pendule qui lui impose sa trajectoire.
Pourquoi les mouvements du bras humain respectent-ils alors cette loi de puissance étant donné
que, comme pour le pendule, la main est attachée a I’épaule ? Pour répondre a cette question nous
affinons notre simulation en modifiant les équations qui régissent le pendule. Contrairement au
bras humain, ce dernier est, en effet, un oscillateur harmonique libre parfait qui ne possede aucune
contre-force cinématique. Pour le rendre un peu plus réaliste, nous ajoutons alors des forces de
frottement.

Influence du frottement et des conditions initiales

Nous avons ajouté un coefficient de frottement modélisé comme un frottement cinématique
de I'articulation. Il peut étre considéré comme la résultante de 1’asservissement réalisé par le
contréleur moteur ajouté aux frottements physiologiques du syst¢tme musculosquelettique. Ces
derniers peuvent néanmoins €tre considérés comme négligeables car censés étres pris en compte
par le contrdle moteur.
La nouvelle équation du systéme peut alors s’écrire :

426,(1) o) L 400

4.12
dr? [ ml? dt (4.12)

k est le coefficient de frottement en kg.m?.s~'.

Un exemple de trajectoire simulée par 1’équation 4.12 (avec k = 1) est présenté figure 4.8. Le
coefficient de frottement k est fixé a 1 et la position initiale de départ du pendule 9? vaut 2 rad. La
figure 4.9 montre la régression linéaire de log(v(r)) = f(log(r(t))) pour cette méme simulation.
Le coefficient de corrélation linéaire entre ces deux signaux est suffisamment élevé (R proche de
0.9) pour les considérer comme liés linéairement signifiant que la vitesse et la courbure suivent une
loi de puissance. De plus, contrairement au cas du pendule libre (sans frottement), le coefficient de
cette loi de puissance est tres proche de la valeur 0.33 caractéristique de la loi de puissance %

Il est néanmoins évident que la valeur de cette puissance 1 — 3 calculée par la régression linéaire
est trés dépendante du coefficient de frottement & et de la condition initiale 6?.
Nous avons alors simulé différentes trajectoires avec différentes valeurs pour k et 9?.
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FIGURE 4.8 — Trajectoire du pendule simple pour k = 1 et 8 = 2 rad a) : Trajectoire en X.
b) : Trajectoire en y. ¢) : Portrait de phase.
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FIGURE 4.9 — Régression linéaire de log(v(t)) = f(log(r(t))) pour le pendule simple pour
k=1et 8° = 2 rad. Nous obtenons log(v(t)) = 0.381og(r(t)) +0.90

L’image a) de la figure 4.10 illustre, pour I’ensemble des couples (k et 9?) I'erreur eg entre les
valeurs des coefficients calculés par la régression linéaire et celui attendu pour la loi de puissance %
soit 1 — 8 = % 6Y va de 0° 2 180° avec un pas de 1° et k de 0 a 2 kg.m>.s~! avec un pas de 0.01.
On peut voir qu’il existe plusieurs couples (8?,k) conduisant & des mouvements dont la dynamique
respecte la loi de puissance % En effet, pour I’ensemble des valeurs de 910 inférieures a 160°,
la majorité des k possibles eﬁgendrent une erreur (par rapport a 0.33) inférieur a 0.04, soit 12%
d’erreur (zones bleues dans I’image). Cette constatation est moins vraie pour un angle initial 610
élevé et au dessus de 160°. Nous retrouvons ainsi les mémes résultats que I’étude de Schaal et al.
[21] qui met en avant la violation de la loi de puissance pour des mouvements amples. L’ erreur
moyenne de 8 sur I’ensemble des simulations est de 17%.
L’image b) de la figure 4.10 représente le résultat d’un seuillage de I’erreur eg avec un seuil de
0.01 illustrant ainsi uniquement les valeurs de k permettant 1’obtention de trajectoires respectant
“presque” parfaitement la loi de puissance % On peut constater que malgré la sévérité du seuil
choisi pour I’ensemble des angles de départ supérieurs a 45°, il existe au moins une valeur de k
permettant 1’adéquation a la loi de puissance %

Nous avons montré qu’un simple pendule dont la trajectoire est celle d’un oscillateur harmo-
nique suffit a obtenir la loi de puissance % Plus précisément, ce pendule ne doit pas étre totalement
libre mais soumis a une force de frottement et, en tant que tel, il suit la trajectoire d’un oscillateur
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FIGURE 4.10 — a) : eg (erreur entre la valeur du coefficients de la régression linéaire
de log(v(t)) = f(log(r(t))) et celui attendu pour la loi de puissance %) calculé pour la

trajectoire d’une période d’un pendule simple en fonction de 9? et de k. 9{) vade0am rad
(180°) etkdeOa?2 kg.mz.s_l. b) : Cas respectant eg < 0.01 pour la méme simulation.

pseudo harmonique.

Il est néanmoins important de noter que, suivant la position initiale de départ 9{), le coefficient
de frottement k permettant I’adéquation idéale a la loi de puissance % differe. Si cette conclusion
semble logique, elle pose néanmoins la question du choix de ce coefficient de frottement si on
considere qu’il est généré, dans le cas du bras humain, par le systéme de contréle moteur.

Avant d’étudier cette question dans la section suivante, nous présentons en premier lieu les résultats
obtenus en simulant le bras humain par un double pendule (2 degrés de liberté).

Simulation a I'aide d’un double pendule a 2 degrés de liberté

Afin de rendre le modele de bras plus réaliste, nous remplacons le pendule simple par un
double pendule afin d’ajouter ’articulation du coude (voir schéma b) de la figure 4.4). Nous
considérons que chaque partie du double pendule pese la moitié du pendule utilisé précédemment.
L’ articulation du coude est placée au centre. Nous appelons maintenant m et / respectivement le
poids et la longueur de chaque partie (dans ce cas m = 2.25 kg et [ = 40 cm). Le pendule simulant
I’articulation de I’épaule n’est pas indépendant car il peut tre entrainé par la rotation du coude.
Concernant les forces de frottement, nous considérons que les deux articulations engendrent une
résistance €gale (parametre identique pour les deux articulations).

Ce modele est régulé par 1’équation suivante :
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FIGURE 4.11 — Trajectoire du double pendule pour k = O (sans frottement) et 89 = 89 =

2 rad. a) : Trajectoire en x. b) : Trajectoire en y. c) : Portrait de phase.
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FIGURE 4.12 — Régression linéaire de log(v(t)) = f(log(r(t))) pour le double pendule

avec k = O(sans frottement) et 9? = Og =2 rad
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FIGURE 4.13 — Régression linéaire de log(v(r)) = f(log(r(t))) pour le double pendule
aveck=1et 0) = 0) =2 rad
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6, = f1(61,6,,61,65)+cos(61 — 92)81(91792791792)

- 12( 2m+mcos2(6;—6,) (4 13)
9 £2(61,6,61,65)+cos(01—62)g2(61,62,61,6>) ’

- 12(—2m-+mcos2(6; —6,)

avece .

2mglsin(6;) +mi?6,” sin(6) — 6;) — k6 + 2k6,
mi26,” sin(6, — 6;) — mglsin(6,) + k6 — k6>
—2mI26,” sin(8) — 6,) + 2mglsin(6:) — k6 + 2k6s
—2mglsin(6s) — mi26,” sin(§) — 6:) + k> — k6,

f1(61,62,6;,6,) =
81(61,6,,61,6,)
f2(61,6,,6;,6,) =
82(61,6,,6,,6,) =

4.14)

Considérons dans un premier temps une condition sans frottements (k = 0). Un exemple de
données simulées avec 90 62 =2 rad est présenté 4.11. On peut voir figure 4.12 que la loi de
puissance % n’est pas respectée.

En revanche, pour les mémes angles de départ et comme pour le pendule simple (a un degré de
liberté), I’ajout d’une force de frottement k = 1 permet de se rapprocher de trajectoires respectant
une loi de puissance % avec un coefficient linéaire entre log(v(t)) et log(r(t)) de 0.39 (cf figure
4.13). Par ailleurs le coefficient de corrélation (R = 0.97) est meilleur que dans le cas du pendule

simple.

La figure 4.14 illustre I'erreur eg du coefficient de la régression linéaire de log(v(t)) =

f(log(r(t))) par rapport a 5 pour le double pendule. Comparé a la figure 4.10 ol est considéré le
pendule simple, il est clair que la dynamique est généralement plus proche de la loi de puissance%.
On peut remarquer un nombre plus important (3, 14% contre 1,71% pour le pendule simple) de
couples (k, 910) minimisant I’erreur (avec un méme seuil a 0.01). L’erreur moyenne de 3 pour
I’ensemble de ces simulation est, par ailleurs, de 14% (avec 17% pour le pendule simple).
Il est intéressant de noter qu’un modele de bras légerement plus plausible (avec deux pendules)
conduit a un meilleur résultat. Ce résultat est en concordance avec nos travaux précédents qui
montrent que la trajectoire d’un objet en chute libre est ce qui permet de se rapprocher au mieux
d’une loi de puissance % En effet, la trajectoire libre d’un double pendule se rapproche davantage
d’une chute libre par endroits que celle d’un pendule simple.

Hypothése du minimum d’énergie

Comme démontré précédemment, un simple projectile a un mouvement qui suit la loi de
puissance %, ce qui pourrait impliquer que la gravité et ’inertie sont responsables de ce type de
cinématique. Cela signifierait que ce que I’on considere comme mouvement naturel est peut étre un
mouvement qui utilise et exploite la pesanteur et 1’inertie pour produire une trajectoire plutot que
d’essayer sans cesse de les compenser.

Prenons I’exemple d’un bras humain qui décrit une trajectoire du haut vers le bas allant d’un
angle initial de départ 6 a un angle d’arrivée final imposé€ 6. Le systeme de controle moteur doit
alors imposer un freinage pour gérer I’attraction gravitationnelle et atteindre le point d’arrivée 6
avec une vitesse nulle. Cette force de freinage créée par les contractions musculaires peut étre
associée a une force de frottement controlée.

Nous pouvons alors simuler ce mouvement simple en utilisant notre pendule et une force de
frottement principalement. Si nous souhaitons démarrer le mouvement a partir d’un angle initial 6
jusqu’a une position désirée 0 > 6y > — 6y, nous avons besoin d’une force de frottement adéquate.
On peut se poser la question de la facon dont cette force peut étre exploitée. Utiliser une force de
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FIGURE 4.14 — a) : ep (erreur entre la valeur du coefficients de la régression linéaire
de log(v(t)) = f(log(r(t))) et celui attendu pour la loi de puissance 3) calculé pour la
trajectoire d’une période d’un pendule double en fonction de 9{) et de k. 9{) vadeOamrad
(180°)etkde0a?2 kg.mz.s_l. b) : Cas respectant eg < 0.01 pour la méme simulation.

frottement continue pendant toute la durée du mouvement n’est peut-&tre pas le meilleur moyen de
minimiser I’énergie impliquée dans la réalisation du mouvement. De méme contracter les muscles
au dernier moment nécessiterait une force de frottement bréve mais tres importante.

A titre d’exemple la figure 4.15 montre le coefficient de frottement minimum (k,,;,) requis pour
que le pendule simple passe de 5 a —¢ en fonction de I’angle ngmt a partir duquel les frottements
commencent a s’appliquer. On peut constater une croissance exponentielle de la valeur de k,,;, a
mesure que le frottement est appliqué a partir d’une position proche de 6;. L’énergie totale requise
pour ralentir peut €tre calculée comme suit :

E= /f | —kv(t)|dt (4.15)

f rot

tfmt est le temps a partir duquel la force de frottement commence a s’appliquer, tfmt le temps a
laquelle elle s’arréte et v(¢) représente la vitesse. Dans nos exemples, la force s’applique jusqu’a la
fin de la simulation.

La figure 4.16 montre 1’énergie totale liée a la force de frottement utilisée pour le méme exemple
en fonction de la position de départ de la force de frottement. On peut constater qu’il existe un cas
optimal pour lequel I’énergie a apporter est minimisée. Dans cet exemple spécifique, 1’angle de
départ de la force de frottement optimale est de 0,5 rad avec k = 9,65.
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FIGURE 4.15 — Coefficient de frottement kX minimum pour 8y = 7 a 6y = —¢ en fonction
I’angle QJQM a partir duquel les frottements commencent a s’appliquer.
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FIGURE 4.16 — Energie de la force de frottement pour la trajectoire de 8y = 2a0r=—
en fonction 1’angle GJQM a partir duquel les frottements commencent a s’appliquer.

END)

Lors de nos précédentes simulations, nous avions également remarqué qu’il existait des couples
de parametres (k, 9?) qui optimisaient la loi de puissance % pour les trajectoires décrites par un pen-
dule. Nous nous demandons alors si ces cas d’optimisation de I’énergie de freinage correspondent a
un trajectoire dont la cinématique est proche de la loi de puissance %

Pour répondre a cette question, nous recherchons les différents parametres (k et tqut) pour
minimiser I’énergie de freinage a apporter pour différentes positions de départ 6 et angles d’arrivée
souhaités 8. Nous avons fait ces tests uniquement sur le pendule simple : le double pendule étant
un systeme chaotique, il n’est pas toujours possible d’atteindre la position souhaitée aprés une demi

N

pseudo-période. Dans ces simulations, 6y va de 135° a 45° avec un pas de 0.35° et pour chacun de
ces 6y nous avons 6y allant de —22.5° a —6 + 15°. Nous avons ensuite test€ les cinématiques des
trajectoire obtenues pour chacun de ces cas optimaux. Les résultats sont présentés dans la figure
4.17 qui représente eg, I’erreur du coefficient lin€aire par rapport a la loi de puissance %, pour
les différents 6 et 6;. Pour la majorité des cas, cette erreur est comprise entre 0 et 0,04 et elle
varie globalement entre O et 0, 16. Ainsi, les résultats montrent que les dynamiques de mouvements
sont beaucoup plus en adéquation avec la loi de puissance % si la valeur de k minimise 1’énergie
liée a la gestion de la gravité. En effet 28,14% des valeurs de k considérées ici (minimisation
d’énergie) permettent une erreur inférieur a 0.01 contre 1,71% dans la simulation présentée figure
4.10 (sans minimisation d’énergie). Ceci est d’autant plus remarquable, que si on autorise une erreur
de 10% par rapport a la loi de puissance % (eg <0.03), 65,7% des cas de minimisation d’énergie
respectent cette nouvelle contrainte contre 8.67% pour la simulation figure 4.10 (pendule simple
sans minimisation d’énergie).

Ces résultats confirment donc bien notre hypothese selon laquelle la loi de puissance pourrait
étre associée a la gestion de la gravité et a la minimisation de 1’énergie lors de la production du
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FIGURE 4.17 — a) : eg (erreur entre la valeur du coefficients de la régression linéaire

de log(v(t)) = f(log(r(z))) et celui attendu pour la loi de puissance %) calculé avec les
parametres minimisant I’énergie de frottement pour une trajectoire allant de 6y a 6¢. b) :
Cas respectant eg < 0.01 pour la méme simulation.

Conclusion et discussion

Nous avons montré dans un premier temps que la loi de puissance % considérée comme ca-
ractéristique des mouvements dits biologiques était respectée parfaitement par toute trajectoire
réalisée par un projectile quelconque soumis uniquement a I’influence de la gravité. Elle n’est donc
pas spécifique aux mouvements d’étres vivants.

Nous avons alors questionné 1’origine de cette loi de puissance pour les mouvements dits
biologiques et notamment le lien entre cette loi empirique et la gestion de la gravité par le contrdle
moteur.

L’impact de la gravité sur le corps et le controle moteur a été largement étudié. L’ hypothese
que la gravité est prise en compte par le systeme vestibulaire est un consensus [72, 71]. Cependant,
la question de la gestion précise de la gravité faite par le contréle moteur reste ouverte. La théorie
classique et auparavant prédominante est celle de la ’théorie de la compensation”. Cela implique
que le controle moteur vise a compenser la gravité. Cette compensation est présente et efficace
pour chaque mouvement. J. Hollerbach et T. Flash ont supposé que cette propriété permet de
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faciliter le contrdle moteur en éliminant une perturbation susceptible d’influencer la trajectoire et la
dynamique des mouvements, simplifiant ainsi le calcul [74, 73]. Cependant, une autre hypothese,
plus écologique, a été énoncée plus récemment concernant I’optimisation par le Systéme Nerveux
Central des forces gravitationnelles. Cette théorie implique que le contrdle moteur ne va pas a
I’encontre de la pesanteur, mais cherche a I’exploiter pour minimiser 1’énergie lors d’un mouvement.
Cela expliquerait en particulier pourquoi la trajectoire du bras n’est pas la méme, qu’il monte ou
descende [68, 75]. Des études récentes qui analysent des mouvements effectués dans différents
environnements gravitationnels tendent a confirmer cette hypothese [67, 76, 77].

Nos résultats concernant le lien potentiel entre la loi de puissance % et les propriétés mécaniques
de la physiologie du corps tendent a appuyer cette derniere hypothese.

Nous avons ainsi posé I’hypothese que la gravité joue un réle important dans 1’émergence de la
loi de puissance % Nous avons supposé que le contréle moteur tend a optimiser I’énergie nécessaire
a la production d’un mouvement en minimisant les phases de compensation de la gravité et donc en
maximisant ainsi les portions de trajectoire ou les dynamiques présentes sont proches de celles d’un
poids en chute libre. Comme nous I’avons démontré, ce type de trajectoire respecte parfaitement la
loi de puissance % Nous avons simulé un modele tres simple du bras , équivalent a un oscillateur
pseudo-harmonique et soumis a la gravité et montré qu’il était suffisant pour obtenir une dynamique
respectant cette loi de puissance. Cette simplicité du modele utilisé peut sembler limitée mais reste
dans les faits intéressante car elle expliquerait également pourquoi cette caractéristique cinématique
(loi de puissance) du mouvement est partagée par différentes especes a la physiologie différente.

Cependant, certaines caractéristiques liées a la loi de puissance % restent inexpliquées par
notre approche. La loi de puissance a été découverte a partir de mouvements de dessins tracés
sur une surface horizontale. Dans ces cas, la gravité devrait jouer un réle minimal. On peut ainsi
se demander pourquoi nous retrouvons les mémes propriétés cinématiques aussi bien pour les
petits mouvements, peu sensibles a la gravité, que pour les grands mouvements verticaux. Cette
question souleve la problématique du changement d’échelle du contr6le moteur et de la gestion
des mouvements amples et fins. Nous savons que le développement moteur d’un enfant suit une
direction proximodistale, ce qui signifie que les mouvements sont acquis en premier au niveau des
membres centraux avant les extrémités (doigts et pieds) [29]. Ce phénomene a été mis en avant
dans des mouvements complexes spécifiques tels que la préhension [78] pour laquelle le trés jeune
nourrisson utilise principalement 1’épaule [78]. Nous pouvons supposer que le contréle moteur
optimisé appris au début du développement pour des mouvements amples est généralisé pour des
mouvements plus précis.

Nous souhaitons également souligner que ces résultats ne vont pas nécessairement a 1I’encontre
de certaines des hypotheses présentées dans 1’état de 1’art. Nous avons avancé que la dynamique ex-
trinséque pourrait jouer un role important dans 1’apparition du phénomene de la loi de puissance %,
mais 1’optimisation du cofit énergétique d’un mouvement n’est pas discordante avec I’optimisation
du minimum jerk, une trajectoire lisse pouvant étre obtenue en exploitant I’inertie d’'un mouvement.
De plus, notre résultat selon lequel une trajectoire respectant la loi de puissance pourrait &tre
atteinte avec un oscillateur pseudo-harmonique est cohérent avec 1’hypothese du contrdle moteur
oscillatoire de Schaal et al. [21].

Nous avons montré expérimentalement que certains mouvements respectaient particulierement
la loi de puissance. Il s’agit des mouvements fluides, non contraints et appartenant au répertoire
moteur du sujet. Nous pouvons supposer que les mouvements complexes a effectuer pour un
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humain non expert ne sont pas des mouvements pour lesquels son corps a appris a optimiser le cofit

énergétique expliquant I’'inadéquation des mouvements produits a la loi de puissance %

Se pose alors la question de I’implémentation sur une plateforme robotique d’un contrdle
sensorimoteur pouvant générer des dynamiques de mouvement respectant la loi de puissance % Nos
résultats quant a I’origine de la loi de puissance montrent que cette derniere est liée a 1I’optimisation
par le contréle moteur de la gestion de la gravité en lien avec la physiologie du corps. Les robots
exploitant tres majoritairement des moteurs électriques, leur "mécanique” est tres différente de
la notre. Ainsi, implémenter un modele permettant 1’optimisation de 1’énergie sur robot ne nous
garantit pas une cinématique résultante proche du mouvement biologique. Or, pour que les IHR
soient plus naturelles pour I’Homme, nous souhaitons spécifiquement reproduire des cinématiques
proches de I’humain. Nous avons vu que les trajectoires des systemes harmoniques, puisqu’elles
simulent les mouvements libres des membres du corps, respectent la loi de puissance. Ces résultats
ont, par ailleurs, été retrouvés par Schaal et al. en implémentation sur un bras robotique [21].

Ces états de faits nous poussent ainsi a considérer une approche oscillatoire du contréle sensorimo-
teur.
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5. Coordinations Interpersonnelles et C

Dans le premier chapitre introduisant le contexte de cette thése, nous avions précisé que 1’'un de
nos objectifs majeurs était d’exploiter les mécanismes bas niveau des interactions Homme-
Homme et proposer une architecture permettant des dynamiques d’interaction Homme-
robot intuitives dans le cadre de taches collaboratives et coordonnées.

Nous avons dans un premier temps étudié, dans les deux chapitres précédents, les primitives
motrices pouvant engendrer des cinématiques proches de celle de I’humain. Nous avons mis en
avant que la loi de puissance %, considérée comme caractéristique cinématique du mouvement
biologique, était respectée lors de la réalisation de mouvements fluides, courbes et bien intégrés au
répertoire moteur. Le chapitre 4 a notamment montré que ces propriétés pouvaient étre le résultat
d’une optimisation du cofit énergétique lié a la gestion de la gravité. Pour un organisme vivant et
possédant des membres rattachés a son corps a la maniere de pendules, cela implique la production
de trajectoires en partie oscillatoires.

Cette conclusion nous amene alors a considérer I’ utilisation de primitives motrices oscillatoires
pour le contr6le moteur.

Dans ce chapitre, en lien avec nos objectifs précisés ci-dessus, nous nous intéressons plus
précisément aux mécanismes bas niveau inhérents aux comportements sensorimoteurs lors de
coordinations interpersonnelles chez I’Homme.

Nous présenterons un état de 1’art sur la question qui permettra de positionner 1’approche
théorique défendue dans le cadre de cette these et de justifier les travaux réalisés.
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Coordinations interpersonnelles, effet d’entrainement rythmique
et synchronie

Danser, jouer de la musique, faire du sport en
équipe... Les exemples ne manquent pas pour justifier que
I’Homme est un expert de la coordination avec ses pairs.
Lors d’une interaction, la coordination est le résultat de
I’adaptation motrice de 1I’ensemble des partenaires [79].
Cette coordination interpersonnelle joue un role trés im-
portant dans la communication non verbale. Elle peut
étre liée au facteur d’intimité entre les personnes [80].
De plus, elle pourrait avoir été sélectionnée au cours
de I’évolution grace a son influence sur la cohésion so-
ciale [81]. Bernieri et al. ont mis en avant que cette co-
ordination interpersonnelle pouvait étre de deux types :
imitation et/ou synchronisation [82]. Par définition, la
synchronisation consiste a rendre simultanées les actions
de deux systemes ou plus. Il est, de ce fait, évident que
ce phénomene est important pour de nombreux domaines
FIGURE 5.1 — Illustration d’une ou le couplage temporel entre des systémes ou signaux
marche synchrone est primordial (électronique, transmission, etc.). Cette

définition impose donc que les systémes a coordonner
soient couplés entre eux. Ce phénomene peut ainsi survenir spontanément entre deux systémes a
priori indépendants, mais liés de par leur environnement : un exemple célebre est la synchronisation
spontanée de métronomes posés sur une méme surface [83]. Dans ce cas, le couplage entre les
systemes est indirect et s’effectue au travers de la surface de contact qui transmet les vibrations
dues au fonctionnement des métronomes. Ces vibrations influencent la dynamique des pendules
jusqu’a un point d’équilibre dans lequel ils sont synchronisés.
Dans le monde vivant, nous observons régulierement des exemples de coordination entre les indivi-
dus comme le clignotement des lucioles asiatiques, le vol d’oiseaux ou encore les bancs de poissons
[84]. La coordination entre membres d’'une méme espece présente des avantages évolutifs certains.
A Iinstar de leurs cousines du reste du monde, les lucioles thailandaises méles synchronisent leur
clignotement lors de périodes de reproduction. Cet effort collectif leur permet d’€tre plus lumineux
et donc plus visibles des femelles [85]. Certaines especes d’oiseaux et de poissons, en particulier
celles de petites tailles, sont également remarquables pour leurs treés importants regroupements
synchronisés (bancs de poissons et vol en masse d’oiseaux). Ces phénomenes permettent d’obtenir
une dynamique de groupe complexe qui non seulement permet au groupe de s’orienter, mais offre
également un avantage considérable contre les prédateurs [86].

Effet d’entrainement rythmique et synchronisations interpersonnelles chez I’hu-
main.

La synchronisation interpersonnelle est également trés présente chez I’Homme. La majorité de
nos mouvements, méme les plus basiques, nécessite une coordination entre les différents membres
du corps. Nous pouvons notamment citer la coordination bi-manuelle, qui s’effectue de maniere
spontanée lors de taches rythmiques et qui fut largement étudiée par Kay et Kelso [87, 88]. De
nombreuses situations sociales nécessitent également de la coordination entre les individus (danse,
conversations, passage d’objets, etc.). Schmidt et al. ont montré que cette synchronisation interper-
sonnelle possede les méme caractéristiques que la synchronisation entre les membres d’un seul



5.1 Coordinations interpersonnelles, effet d’entrainement rythmique et
synchronie 63

Modele Imitateur

o i

FIGURE 5.2 — Observation des ondes o dans le lobe centro-pariétal durant une interaction
(imitateur en bleu). Les signaux sont régulierement synchrones (figure issue de [101]).

individu (actions bi-manuelles par exemples)[89, 90].

Lors d’une marche classique, une personne a des pas rythmés a une fréquence qui lui est propre.
Cependant, lorsque deux personnes marchent cote a cote, on peut constater que leur pas dérivent de
cette fréquence pour arriver a une fréquence commune [91, 92] (voir I’illustration 5.1). C’est un
des nombreux exemples classiques de coordination ou de synchronisation interpersonnelle. Des
recherches mettent en avant que lors d’une interaction ou face a des stimuli rythmiques, les humains
modifient leur dynamique propre, que nous appellerons ici fréquences propres; la fréquence du
mouvement est déviée pour se rapprocher de la fréquence des stimuli [93, 95, 96, 94]. Ce phénomene
peut émerger dans des groupes de grandes tailles (la synchronisation des applaudissements dans
une foule par exemple) [98, 97]. Cette déviation des fréquences propres causée par 1’intégration
sensorielle de stimuli rythmiques est usuellement appelée effet d’entrainement, ou bien encore
effet magnet.

L’entrainement peut avoir lieu via différentes modalités, notament visuelle et auditive. 11 fut
cependant démontré lors d’expériences comparant ces deux types de stimuli que 1’audio a une
meilleure capacité d’entrainement que le visuel [99]. Ce couplage sensorimoteur est également
moins soumis au changement d’intensité du stimulus que le cas d’un entrainement visuel [100].

La synchronie peut étre ainsi considérée comme la résultante d’effets d’entrainements mutuels
aboutissant a une convergence rythmique durant I’interaction.

Ces phénomenes observables d’un point de vue comportemental ont également été retrouvés
a une échelle neuronale. Des enregistrements EEG (électroencéphalogramme) ont montré une
corrélation directe entre le moment de synchronisation des partenaires et une synchronisation du
rythme cérébral lors d’un jeu d’imitation de mouvements de mains [101]. Cette synchronisation
a principalement lieu pour des ondes ¢ et se situe dans la zone droite du lobe centro-pariétal.
Des synchronisations ont également lieu entre le lobe occipital (vision) et pariétal (mouvements)
montrant que 1’attention visuelle du sujet sur les mouvements de I’autre influence sa propre réponse
motrice (voir figure 5.2).

La synchronisation sensorimotrice n’implique pas uniquement que deux partenaires bougent a
la méme fréquence. Repp et al. ont mis en avant que seuls deux états étaient stables : lorsque les
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systemes sont en phase ou en anti-phase [96]. Méme lorsque cela est explicitement demandé, il est
tres difficile de maintenir une phase qui ne soit pas de 0 ou de 7 lors d’une tache de coordination :
les sujets vont automatiquement tendre vers un état de phase ou d’anti-phase. Il est intéressant de
noter que I’on retrouve également cette propriété pour la coordination bi manuelle [102].

Enfin, malgré 1’apparition fréquente de phénomenes de synchronisation dans la nature, la coor-
dination des gestes avec un rythme sonore ou visuel est rarement observée chez les autres especes.
Freeman et al. ont ainsi émis I’hypothese que la synchronisation s’est autant développée chez
I’Homme grace a la cohésion sociale forte qu’elle apportait. En effet, cette faculté humaine a la syn-
chronisation sensorimotrice pourrait selon Merker avoir joué un rdle essentiel dans 1’établissement
de la musique et méme du langage [103]. Hasson et al. affirme que la capacité de synchronisation
neuronale et motrice permet de simplifier la compréhension et la réception de chaque individu dans
un groupe. Elle serait donc la clef qui permet un comportement social complexe qui n’aurait jamais
émergé sans [104].

De nombreuses études ont en effet établi un lien entre synchronie et degré d’attention envers un
partenaire [105, 106, 82]. Richardson et al. ont observé que les yeux de deux personnes se synchro-
nisent régulierement au cours d’une conversation non scriptée. Or, le degré de synchronisation des
yeux augmente si I’on présente au sujet les mémes informations audio avant la conversation. Le
partage de savoir commun et 1’attention conjointe sont donc des facteurs sociaux qui augmentent la
synchronisation spontanée des individus au cours de I’interaction. Ce couplage sensorimoteur est
également dépendant de notre volonté d’interagir avec I’autre : une étude montra effectivement que
I’on a tendance a davantage se coordonner spontanément avec les personnes qui sont plus attirantes
[107] et, plus généralement, le degré de proximité entre deux personnes peut €tre déduit de par leur
coordination [80].

Ce lien attention/synchronie n’est cependant pas limité a un lien de cause a effet. De nombreuses
études mettent en avant que pratiquer des taches de synchronisation dans un groupe, comme des
jeux manuels ou de la musique, entraine des comportement prosociaux, comme aider les autres
[108], étre empathique [109, 110], et améliorer la coopération [111]. Hu et al. ont par ailleurs
montré plus généralement que 1’observation de la synchronisation inter-cerveau permet de prédire
ces comportements prosociaux [112].

Importance de la synchronie et de I’entrainement rythmique pour le développement

La synchronisation d’événements permet de déterminer leur contingence. Les bébés de deux
mois sont déja capables d’établir un lien de causalité entre leurs actions et des changements dans
leur environnement. Ces expériences de contrdle de leur environnement leur sont plaisantes [113].
Watson et Bahrick ont placé de jeunes bébés sur des chaises hautes, ont filmé leurs jambes, et les
ont retransmis aux bébés avec plus ou moins de décalage temporel. Les auteurs ont ainsi montré que
les bébés de 3 mois ou moins étaient tres attirés par I’image parfaitement synchrone. Ils proposent
ainsi ’hypothese que les bébés étaient capables de détecter la synchronie parfaite et qu’elle leur
permettait de faire la distinction entre eux et le monde extérieur. Cette détection de synchronie
permet un apprentissage par association sensorimotrice des mouvements que peut produire I’enfant
lors des phases de babillage et donc un apprentissage primaire de son propre corps et de sa motricité.
Au contraire, des 5 mois, les bébés s’intéressent davantage a la vidéo qui montre une synchronie
forte mais pas parfaite. Ceci démontre un changement important dans le développement de 1’enfant.
Ils s’intéressent désormais davantage aux choses qu’ils peuvent influencer, mais qui leur sont
extérieures. La synchronie mais également le degré de synchronie sont donc primordiaux dans le
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développement pour apprendre des associations de liens de causalité.

Par ailleurs, diverses expériences sur le nouveau-né d’au moins deux mois montrerent I’im-
portance de la synchronisation de la mere avec le bébé [114, 115]. Si la mere ne se synchronise
pas sur son enfant, ce dernier ne lui accorde pas d’attention et ceci méme lorsqu’une interaction
était déja en cours depuis plusieurs minutes. De plus, des interactions désynchronisées (dans un
contexte de vidéoconférence) entre une mere et son bébé peuvent méme induire des réactions
négatives chez le bébé (et la nécessité d’arréter I’expérience) [116]. Plus généralement, la dyade
synchronisation/imitation des parents sur I’enfant joue un rdle trés important dans la régulation
émotionnelle et le développement social du bébé. 11 est important de noter que ces phénomenes
sont bidirectionnels et que le bébé y joue un role de plus en plus actif avec I’age [117].

Les coordination interpersonnelles non intentionnelles

Par ailleurs, un aspect intéressant de ces coordinations interpersonnelles est le caractére non
intentionnel qu’elle peuvent revétir. En effet, nous distinguons deux types de synchronisations :

— La synchronisation intentionelle ou volontaire. En 1997, Malle et Knobe ont proposé un
modele du concept de I’intentionnalité reposant sur plusieurs recherches [118]. Ce concept
désigne le caractere fondamentalement orienté de la conscience vis-a-vis d’un objet, quel
qu’il soit. L’intentionnalité est le fait d’étre conscient de”. Dans le cas de la synchronisation
intentionnelle, donc, les individus sont conscients des stimuli rythmiques et cherchent a se
synchroniser volontairement sur certains d’entre eux. La déviation de la fréquence propre
n’a de limite que celle du corps lui-mé&me. La synchronisation est impossible seulement si
le tempo a adopter est trop rapide ou trop lent pour les membres [119]. L amélioration de
ces limites ou la capacité a se synchroniser sur des rythmes plus complexes ou des signaux
multi-tempo est possible grace a la pratique.

— La synchronisation non intentionnelle ou spontanée. En 1997, Schmidt et al, ont pu
mettre en avant dans des conditions de laboratoire ce phénomene dont I’existence était déja
connue [94]. L’équipe de chercheurs a demandé a des paires de sujets assis I’'un a coté de
I’autre de faire osciller un pendule accroché a leur poignet a la fréquence la plus confor-
table possible. Ces pendules pouvaient étre de méme taille ou bien de tailles différentes,
assurant ainsi, dans ce dernier cas, que les fréquences préférentielles d’oscillation étaient
différentes pour les deux sujets. Schmidt et al. analyserent la différence de phase entre les
deux pendules durant différentes étapes de I’interaction. Comme attendu, lorsque les sujets
ne se regardent pas, la différence de phase est aléatoire et est également répartie entre O et
180 degrés. Cependant, lorsque les sujets se regardent et ce alors méme qu’on leur demande
explicitement d’osciller leur pendule a leur fréquence de confort, la différence de phase
lors de I'interaction n’est plus aléatoire ; on remarque une surreprésentation de phase a 0
et 180 degrés. Les sujets ne sont pas synchronisés durant toute 1’interaction, en revanche,
les états de phase et d’anti-phase apparaissent clairement comme des attracteurs importants
et ceci de maniere spontanée. Des résultats similaires ont ét€ démontrés pour des taches
consistant a battre la mesure en ignorant un stimulus audio a une autre fréquence [120].
Dans les deux expériences présentées, des états stables de synchronisation pouvaient étre
atteints lorsque les fréquences propres des deux systemes étaient suffisamment proches. L’in-
teraction ne mene pas toujours a la synchronisation mais I’effet d’entrainement rythmique
fait tendre les systemes a rester plus longtemps dans les états stables de phase ou d’anti-phase.

A premicre vue, il serait raisonnable de penser que la synchronisation intentionnelle et non in-
tentionnelle sont des phénomenes aux mécanismes similaires. Or des études psycho-experimentales
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sur des populations ateintes de schizophrénie ont montré que, si elles partagent les mémes capacités
en matiere de synchronisation spontanée qu’une population neurotypique, leur synchronisation
intentionnelle est impactée par leur pathologie [121]. Ces résultats semblent démontrer que les
mécanismes de synchronisation intentionnelle et non intentionnelle different. Il parait ainsi 1égitime
de différencier 1’étude et la modélisation de ces deux types de synchronisation.

La synchronisation non intentionnelle est un phénomene spontané mais également inévitable.
Un sujet sain ne peut s’empécher de se synchroniser sur un systeme oscillant (bras de robot,
métronome) dont la fréquence est proche de sa fréquence propre [122]. Il est empiriquement admis
que cette fréquence d’accrochage doit étre éloignée au maximum entre 5% et 10% de la fréquence
propre du sujet [94]. Ce chiffre varie selon le mouvement étudié, la modalité du stimulus rythmique
ainsi que son amplitude qui vont jouer sur le couplage sensorimoteur [123].

Synchronie et coordination interpersonnelles en robotique

Divers travaux ont montré qu’une coordination synchrone permet de créer un lien particulier
(verrouillage de phase bidirectionnelle) entre le robot et son professeur [125, 126, 124]. Blanchard
et Canamero ont proposé un systeme de détection de vitesse pour synchroniser les mouvements de
deux agents. L’ objectif consistait a améliorer la réactivité des agents dans le contexte de tche de
coordinations [127].

Qiming Shen et al. ont comparé la coordination motrice ainsi que les interférences motrices
engendrées par la présence de différents stimuli visuels (robot, pendule et un point en mouvement)
dans le champ visuel d’une personne réalisant des mouvements rythmiques [128]. Les auteurs en
concluent que les participants ont tendance a mieux se synchroniser avec des agents ayant une
apparence humanoide. Ce qui veut dire que les interactions Homme-robot seront facilitées si le
robot se rapproche d’une entité sociale (physiquement ou du point de vue comportemental). De
plus, Marin et son équipe ont mis en évidence le fait que la résonance motrice entre les robots
et les humains joue un réle important dans I’amélioration des compétences sociales au cours des
interactions [129].

Michalowski et al. ont implémenté un robot capable de danser dans le but d’analyser les
propriétés et I’intérét de la synchronisation des mouvements lors des interactions sociales [130].
Ikegami et lizuka se sont eux intéressés aux algorithmes génétiques et ont montré que le couplage
et le turn-taking entre deux agents sont tres sensibles a la dynamique des interactions [131].

Crick et al. ont programmé un robot capable de jouer de la batterie (dans un groupe de batteurs)
grice a I'intégration de diverses entrées sensorielles (oscillateurs). Ils ont montré que la fusion
des données de différents capteurs permettait d’établir une synchronisation tres précise entre les
Hommes et les robots et cela méme si les entrées sont bruitées [132].

Pitti et al. ont montré comment il était possible pour un robot d’explorer et de controler dynami-
quement son propre rythme a travers les interactions avec 1’environnement grace a la modélisation
du réseau locomoteur spinal humain (CPG) [136, 135, 134, 133]. Prepin et al. [137] ont étudié
le role de la synchronisation lors des interactions Homme-robot. Plus récemment, les travaux
de Hasnain et al. ont montré que I’utilisation de modeles simples d’oscillateurs neuronaux peut
permettre la synchronisation de mouvements oscillatoires entre un robot et un humain. De plus, ce
modele a été utilisé pour permettre la sélection de partenaire [138].
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Modélisation des phénomenes d’entrainement rythmique et
Théorie des Systemes Dynamiques

Nous abordons maintenant la question de la modélisation de ces phénomenes d’entrainement
rythmique et de coordinations interpersonnelles.

D’apres Philips-Silver, le phénomene d’entrainement repose sur trois blocs fondamentaux
[139] : la production d’informations rythmiques, la détection de signaux rythmiques et I’intégration
de ces deux systémes. Si la production d’information rythmique repose souvent sur I’exploitation
d’oscillateurs ou de signaux sinusoidaux, il existe différentes approches concernant la détection
et I’intégration, les deux principales étant I’approche traitement de [’information et 1’approche
systemes dynamiques.

L approche traitement de I’information propose une modélisation par prédiction du phénomene
de synchronisation : il consiste a corriger 1’erreur de timing entre deux agents cycle par cycle au
moyen de différents algorithmes. Cette approche parle ainsi davantage de correction d’erreurs plutot
que d’entrainement rythmique. Par exemple, cette correction d’erreur peut étre effectuée via des
processus linéaires autorégressifs, se rapprochant ainsi de procédés d’apprentissage dans le temps
[140] ou bien utilise des procédés statistiques de prédiction de série temporelle.

Néanmoins, des études ont montré que la synchronisation inter-cerveaux durant une tache
sociale ne prenait que quelques millisecondes [101]. Un tel timing montre que le mécanisme a
I’origine du phénomene est de treés bas niveaux et donc incompatible avec des processus complexes.
Au contraire, il pourrait provenir de couplage direct. Ainsi, certaines approches proposent des
modeles plus bas niveau pour simuler le phénomene de synchronisation. Un exemple simple est la
simulation des bancs de poissons ou des vols d’oiseaux en groupe : en instaurant des régles simples
entre les agents (i.e. maintenir une certaine proximité ainsi qu’une certaine distance), Huth et al.
sont parvenus a reproduire la dynamique de ces groupes [86].

Dans cette lignée, La théorie des systemes dynamiques consiste a considérer les sujets en
interaction comme étant des agents directement couplés via le flux de données sensorimotrices.
Tels les pendules de Huygens, les agents sont per¢us comme des oscillateurs mécaniquement ou
mathématiquement couplés qui vont ainsi s’influencer dynamiquement. L’état de synchronie est
donc ici une conséquence dynamique du couplage entre les individus. Mathématiquement, cette
approche repose davantage sur la correction de phases entre deux signaux rythmiques plutot que
sur la fréquence directement. On considere alors que chaque agent est un systéme oscillatoire dont
la phase, I’amplitude, la fréquence, peut étre perturbé par des apports d’énergie extérieurs. Chaque
sujet est ainsi per¢cu mathématiquement comme un oscillateur a cycle limite (i.e. qui va osciller a
une fréquence fixe en I’absence de perturbation), la fréquence de son cycle limite représentant la
fréquence propre de 1’agent modélisé. Lorsqu’un oscillateur stable subit une perturbation, il se pro-
duit un changement de phase de cet oscillateur dépendant de la perturbation [141]. Ce changement
est appelé courbe de réponse en fréquence et c’est son étude qui peut permettre de parvenir a une
synchronisation du systéme.

Le modele HKB est sans doute 1’'un des exemples les plus connus de modélisation de coordi-
nation avec une approche “’systemes dynamiques”. Développé par Haken Kelso et Bunz pour la
modélisation des coordinations bi-manuelles, il consiste a coupler un oscillateur de Van der Pol et
de Rayleigh comme indiqué dans I’équation 5.1. Les fonctions f; et f> peuvent €tre déterminées
mathématiquement afin que la phase relative entre les deux oscillateurs soit nulle, ces fonctions
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sont prouvées comme existantes et peuvent méme €tre de simples fonctions linéaires [87, 88].

2
{ L4k (e o) by a4 500 = £y, B, B 50

T2 4 (e4+ )% +ydd2 4 @ = fo(xr, Bt xp, L)

avec

— o la fréquence propre de 1’oscillateur (respectivement 1 et 2)

— 7 le coefficient de non linéarité de I’ oscillateur de Van der Pol

— 0 le coefficient de non linéarité de 1’oscillateur de Rayleigh

— ¢ terme de non linéarité permettant le cycle limite (oscillations entretenues)
La contrainte du modele présenté réside dans la maniere de coupler les oscillateurs. Il est

effectivement nécessaire d’avoir acceés a des parametres comme ® et 7.

Positionnement : Modélisation des effets d’entrainement ryth-
mique non intentionnel pour les Interactions Hommme-Robot

L’état de I’art ci-dessus met en évidence I'importance des coordinations interpersonnelles et de
la synchronie dans les interactions Homme-Homme. Par ailleurs, ces dernieres ont été aussi assez
largement étudiées en Interaction Homme-Robot (IHR), domaine dans lequel la pertinence de leur
prise en compte a été avérée.

Des phénomenes d’entralnement rythmique induits par des robots ont déja pu €tre observés
méme lorsque cet entrainement est unidirectionnel (robot insensible au feedback rythmique de
I’humain). Par exemple, Ogawa et al. rapporterent un phénomene d’entralnement sur une tache de
hochement de téte avec un robot [142] et Sakamoto et al. montrérent que les mouvements d’une
personne peuvent étre entrainés par ceux d’un robot dans une situation de guidage [143]. Cependant,
Lorentz mis en avant que les humains en interaction avec un robot qui n’est pas capable de s’adapter
a leur rythme ne sont pas capables de compenser completement 1’effort d’adaptation pour que
I’interaction soit synchrone [144]. Ceci montre que le caractere bidirectionnel de I’interaction est
crucial en IHR.

Néanmoins, a notre connaissance, le caractére “non intentionnel” de ces coordinations inter-
personnelles a été tres peu étudié dans le cadre des IHR et non pris en compte dans la construction
des modeles computationnels contrdlant le robot (ou la machine).

Nous avons donc mis 1’accent dans le cadre de cette these sur la compréhension et la modélisation
des adaptations rythmiques non intentionnelles ainsi que sur I’exploitation des intéréts liés a cette
modélisation.

Naturellement, deux questions se posent assez rapidement :

1. Quel modele mettre en place pour simuler des adaptations rythmiques non intentionnelles

chez le robot ?

2. Peut-on induire et observer des coordinations motrices non intentionnelles chez I’humain

qui interagit avec un robot ? dans quelles conditions ?

Avant de parler de coordination interpersonnelle et de synchronie non intentionnelle, il faut
dans un premier temps analyser le phénomene en cause qui fait émerger ce type de comportement.
Comme nous 1’avons vu précédemment, la synchronie, intentionnelle ou non, peut étre vue comme
la résultante d’effets d’entrainement rythmique mutuels entre deux agents (ou systemes). On parlera
alors de bidirectionnalité dans I’interaction. On peut aussi considérer des cas d’unidirectionnalité
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avec un agent “purement” acteur et I’autre “purement” suiveur. Si on peut tout a fait envisager ce
cas de figure pour les systemes/agents artificiels, il semble difficile de concevoir une interaction
Homme-Homme unidirectionnelle tant le caractére non intentionnel des adaptations rythmiques est
omniprésent.

Il est vrai que des coordinations interpersonnelles et synchronisations non intentionnelles
ne sont observées que dans certaines conditions pour lesquelles les fréquences d’interaction des
deux agents sont proches (une différence supposée non supérieure a 10%). Néanmoins, il a été
montré que dans le cas d’interactions ne respectant pas ces conditions, les synchronisations non
intentionnelles sont effectivement difficilement observables mais I’entrainement rythmique non
intentionnel est quant a lui toujours présent. Sans arriver a un comportement synchrone, notre
rythme d’interaction est en permanence influencé et modifié par les stimuli extérieurs [145].

La théorie des systemes dynamiques propose des modélisations bas niveau qui nous semblent
justifiées de par I’'importance et 1’aspect direct du couplage sensorimoteur responsable de 1’effet
d’entrainement. Cette approche implique de modéliser les agents par des oscillateurs et donc de
considérer un modele sensorimoteur rythmique. Cet état de fait est également en adéquation avec
nos conclusions concernant le type de controle a exploiter pour produire des dynamiques motrices
proches de celles de I’'Homme.

Par conséquent, nous positionnons nos travaux sur : le contréle rythmique et la modélisation
des effets d’entrainement rythmique non intentionnel pour les Interactions Homme-Robot.

Le controle rythmique sera a base d’oscillateurs neuronaux. Pour la modélisation des effets
d’entrainement rythmique non intentionnel, nous adopterons une approche inspirée de la théorie
des systemes dynamiques. Ces choix seront justifiés par les deux sections suivantes.

Le contrdle rythmique
Controle rythmique et réseau locomoteur spinal pour la locomotion

La rythmicité est au coeur de nombreux mouvements de base comme la locomotion. Des
études sur les animaux et des observations chez I’Homme tendent a montrer que le contrdle de ces
mouvements n’est pas discret mais qu’il s’effectue au contraire au moyen de commandes motrices
oscillatoires.

Des le début du XX sigcles, des études se sont penchées sur 1’importance du réseau spinal
sur la locomotion ; en effet, il est possible de maintenir un mouvement de marche chez 1’animal
méme lorsque la téte est séparée du reste du corps [146]. Ces observations impliquent qu’il existe
un réseau indépendant du cortex moteur permettant un controle basique mais coordonné pour les
membres des animaux. Le débat se focalise alors sur la nature d’un tel mécanisme : ces mouvements
sont-ils le résultat de réflexes (réponses motrices rapides a un stimuli sans passage par le cerveau),
ou bien d’un controle oscillatoire présent en dehors du cortex moteur ? Cette seconde possibilité
va plutdt a ’encontre du consensus scientifique de 1’époque concernant le contrdle moteur qui
était percu comme tres centralisé : a I’exception des réflexes, I’ensemble des ordres moteurs est
contrdlé par le systetme nerveux central. Au contraire I’hypotheése d’existence de réservoir de
signaux moteurs en dehors du cortex moteur primaire impliquerait une forme de contréle moteur
davantage décentralisée et distribuée.

En 1961, le neurobiologiste Wilson a étudié le controle moteur de la locuste (une sauterelle) et
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tranche sur la question [147] : il existerait un circuit neuronal qui produit des signaux rythmiques
sans nécessité d’excitation extérieure et explique bien davantage la locomotion que des boucles
réflexes. Pour Wilson, ce circuit est situé¢ dans la colonne vertébrale et permet la locomotion de
I’insecte : c’est le réseau locomoteur spinal (Central Pattern Generator, soit CPG). Le réseau
locomoteur spinal a été particulierement étudié chez I’anguille in vivo qui se meut en faisant osciller
son corps : la séparation de son corps et de sa té€te ont eu des répercussions sur sa mobilité mais le
mouvement de base a été préservé [148].

Ijspeert et al. ont souhaité modéliser le contrdle moteur neuronal entier d’une anguille en utilisant
des algorithmes génétiques évolutionnaires afin d’obtenir différentes solutions de modélisation.
Leurs algorithmes d’évolution étaient de 3 types : contrdleurs discrets, chaotiques et rythmiques.
Parmi les solutions obtenues, celles impliquant un contréle rythmique donnaient les résultats les
plus pertinents par rapport a la mobilité réelle de 1’animal simulé. Plus précisément, les meilleures
solutions convergent vers la modélisation d’un CPG pouvant produire indépendamment des signaux
oscillatoires dont les dynamiques (phases, fréquences, amplitudes) peuvent étre influencées par
des signaux extérieurs [149]. Ces résultats impliquent donc que les CPG peuvent constituer une
solution optimale pour des problématiques de locomotion.

Des travaux démontrant I’existence d’un réseau locomoteur spinal chez des animaux plus
complexes comme les vertébrés et les mammiferes ont également été menés (chats, lapins, souris,
etc. voir I’état de I’art présenté par Guertin et al. [150]). Chez I’'Homme, 1’étude de divers cas
cliniques ont permis de supposer également la présence de réservoirs de signaux moteurs dans la
colonne vertébrale [151].

Primitives motrices et Controle rythmique

Nous venons de mentionner la découverte et I’étude du contrdle locomoteur spinal c’est a dire
I’existence de signaux contrdlant la locomotion situés dans la colonne vertébrale. Cette notion de
réservoir de signaux rythmiques ne se limite cependant pas a la locomotion et de tels réservoirs ne
sont pas toujours situés dans le réseau spinal. En effet, nous retrouvons chez I’animal et ’humain
des CPG impliqués dans de nombreuses activités motrices rythmiques dites de bas niveau : la mas-
tication et les mouvements de la langue (réservoir d’oscillateurs situé dans les noyaux hypoglosses)
[152], la vocalisation (dans le bas du tronc cérébral) [153] ou encore la respiration [154]. Ces unités
de contréle pourraient ainsi étre exploitées pour des actions biologiques de base permettant ainsi au
cortex moteur de ne programmer que les mouvements plus complexes et circonstanciels.
Cependant, des primitives motrices oscillatoires peuvent également &tre observées lors de mou-
vements non périodiques. Churchland et al. ont ainsi pu enregistrer une importante composante
rythmique en sortie du cortex moteur lors de mouvements de préhension [155] (voir figure5.3).
Ces résultats impliquent que de telles formes de signaux sont également présentes dans le cortex
primaire. Mais plus important encore, ils mettent en évidence qu’un controle rythmique peut
entrer en jeu dans la production d’actions non périodiques.

Ces observations menent a la considération d’une approche modulée du contr6le moteur. Notre
capacité a exploiter et a combiner des éléments simples pour la production de signaux complexes
est cruciale pour nombre de nos comportements. On peut par exemple citer le langage, dont la
production est décomposable en syllabes. Des études ont par ailleurs montré que 1’excitation
d’un petit groupe de neurones dans le cortex moteur du singe pouvait faire produire a I’animal
un mouvement complet du bras [156]. Ceci montre que des commandes simples peuvent étre a
I’origine de synergies motrices (activation simultanée d’un groupe de muscles suite a un seul signal
de contrdle [157]). De nombreuses études vont en ce sens et mettent en avant que la production de
mouvements peut étre le résultat d’une concaténation d’unités motrices simples (voir 1’état de I’art
présenté par Tamar Flash et al. [158]). Ces unités de commandes motrices de base sont appelées
primitives motrices. Les primitives motrices peuvent, selon les différentes approches et modeles



5.4.3

5.4 Le contrdle rythmique 71

Monkey
a Leech b -7 Monkey ©  reaching

swimming \ walking Py
~ ST - cu Y !

3 " "

o kS a

‘_g Neuron 61 2 Multi-unit ?_f Neuron 30

R=2 = channel 1 ©

(72} 2 .a

g g o

z — 2 — E . —

o 400 ms LE 400ms ©  Movement onset 200 ms
d3s e f i

L Neural population Neural population Neural population

g—,

&, 0

=0

= 0

c

o

[3]

2

E —T — —1

o 0 0 0

Projection onto jPC, (@.u.)

N AN AN

Population —

projections 400 ms 400 ms 200 ms

Movement onset
FIGURE 5.3 — Figure issue des travaux publiés par Churchland et al. [155]. Observation
d’une population de neurones du cortex moteur pour différents mouvements (a, b,c) et leurs
projections sur un espace jPCA. a) et d) déplacement d’une anguille, b) et ) locomotion
du singe, ¢), ) préhension du singe.

envisagés, prendre des formes diverses. Elles peuvent étre cinématiques, dynamiques, correspondre
a de tres simples unités de commandes motrices comme “aller a gauche” ou “descendre” ou bien
correspondre a des ”sous-mouvements” complexes. L’exploitation de primitives motrices apporte de
nombreux avantages dans la mesure ol la disposition de commandes préétablies permet de réduire
la complexité du probleme de contrdle moteur. Plutdt que de gérer I’entiereté de la production d’une
trajectoire motrice, le controle moteur peut exploiter ces unités comme bases pour commander le
mouvement. Hart et al. ont montré via I’enregistrement d’EEG que la dynamique complexe du
saut de la grenouille pouvait résulter de 1’exploitation de primitives situées dans sa moelle épiniere
[159].

Modélisation de contréle moteur rythmique

Les composantes oscillatoires observées dans des enregistrements EEG du cortex moteur ou du
réseau spinal peuvent donc étre considérées comme des primitives motrices. Comme nous 1’avons
mentionné, ce type de primitives rythmiques peut apparaitre pour des mouvements basiques [151,
153, 152, 154] mais également pour des mouvements complexes [155]. Ces résultats nous invitent
a nous interroger sur la place et I’importance d’un possible contrdle rythmique dans le controle
moteur.

Mouvements rythmiques et/ou mouvements discrets ?

De nombreuses études tendent a cerner les différences et les similitudes entre la génération
de mouvements rythmiques et celle de mouvements discrets. D’un point de vue mathématique,
un mouvement rythmique provient d’un signal périodique. L humain est cependant incapable de
produire un mouvement rythmique au sens strict du terme. En effet, nos mouvements, méme s’ils



Chapitre 5. Coordinations Interpersonnelles et Controle Rythmique : Etat
72 de I'art et positionnement

peuvent étre répétés plusieurs fois de suite sont tous finis. Ils sont sujets a des variations intrinseques
ou dues a I’environnement rendant difficile la production de I’exact méme mouvement deux fois de
suite. Ainsi, définir strictement un mouvement rythmique en biologie n’est pas évident, si tant est
qu’une telle appellation soit 1égitime.

Hogan et Stenard proposent les définitions suivantes : Un mouvement discret est un mouvement

qui se produit entre deux postures, une posture étant un intervalle de temps non nul pendant
lequel aucun mouvement n’est réalisé. Les mouvements rythmiques eux, sont catégorisés en quatre
sous-groupes allant de mouvements strictement périodiques a des mouvements comprenant des
motifs récurrents [160]. Les deux définitions ne sont pas exclusives, un mouvement rythmique
pouvant étre effectué entre deux postures et un mouvement discret pouvant étre répété de maniere
périodique (hypothese de la concaténation). L’enregistrement d’activités cérébrales a permis a
Sternad et Schaal de constater que les mouvements respectant la définition de mouvement discret
provoquent I’activation de davantage de zones du cerveau que pour les mouvements rythmiques
[161]. Ces résultats démontrent que le mouvement rythmique ne peut pas étre une production
d’un contrdle discret. Au contraire, la commande motrice pourrait donc provenir a) d’un ensemble
contrdle rythmique et contrdle discret b) d’un contr6le rythmique seul, exploité différemment pour
des mouvements discrets.
Van Mourik et al. ont étudié les phases de démarrage et d’arrét des mouvements rythmiques
apportant des résultats favorables quant a 1I’hypothese selon laquelle ces mouvements seraient
composés d’une succession de phases avec des mouvements discrets pour le démarrage et 1’arrét
du mouvement et une partie rythmique entre les deux [162]. Ces résultats sont appuyés par ceux
obtenus plus récemment par Churchland et al. sur les mouvements de préhension [155].

La réalité biologique ne fait cependant pas encore consensus entre ces deux types d’approches
qui sont toutes deux exploitées pour la modélisation du controle moteur.

Dans leur article présentant un état de 1’art sur la modélisation des primitives motrices discretes
et rythmiques, Degallier et Ijspeert résument les différents types de modélisation incluant ces
primitives [163]. Les auteurs distinguent la partie planification et la partie exécution du mouvement.
Cette distinction est importante. Par exemple Marder et al. ont modélisé le mouvement de I’anguille
[164] et on montré qu’il est possible de reproduire son mouvement en séparant le corps de 1’animal
en différents segments qui oscillent avec une phase différente lors de la nage. Une question émerge
alors concernant le contrdle de ces oscillations. Chaque segment peut avoir un contrdle différent ou
bien un unique motif plus complexe peut contrdler le tout. Ainsi Degalliet et Ijspeert identifient
quatre formes de contrdle :

— La planification et I’exécution des mouvements rythmiques et discrets sont exécutés par des
processus indépendants. Degallier et Ijspeert qualifient ce type de controle Deux/Deux [167,
165, 166].

— La planification du mouvement est la méme pour les mouvements rythmiques et discrets.
L’exécution cependant est effectuée au moyen de deux structures différentes (Un/Deux)
[168].

— Les mouvements rythmiques et discrets proviennent d’une méme structure de planification
et d’exécution (Un/Un) [170, 169].

— La planification se fait par deux voies différentes (rythmique, discrete) et 1’exécution est la
méme pour les deux sortes de mouvements (Deux/un)[171].



5.4 Le contréle rythmique 73

Parmi ces approches, les plus fréquemment exploitées ou envisagées sont celles de type
deux/deux ou un/deux.

Les oscillateurs comme primitives motrices

L’existence supposée des CPG et autres observations montrant 1’existence d’unités produisant
des commandes périodiques ont permis de 1égitimer I’ oscillateur en tant que primitive motrice. La
plupart des modeles traitant d’une exécution de gestes par un controle rythmique (deux/deux, un/un
ou un/deux) sont, en effet, basés sur 1’exploitation de générateurs de signaux périodiques [172, 110,
167, 173, 168, 166]. Ces oscillateurs sont en tres grande majorité non-linéaires, cette caractéristique
permettant des comportements dynamiques plus variés.

En 1928, Van der Pol et Van der Mark proposent pour la premiere fois 1'utilisation d’oscillateurs
non linéaires pour modéliser le rythme cardiaque [174]. Depuis, les oscillateurs de Van der Pol sont
régulierement utilisés pour modéliser des phénomenes rythmiques ainsi que les CPG [110]. Il s’agit
d’un oscillateur a un degré de liberté dont I’équation s’écrit comme suit (équation 5.2).

2
%—uwo(l—xz(t)ﬂ—a)gx(t) =0 (5.2)
avec
— @y la fréquence propre de I’ oscillateur
— U le coefficient de non linéarité de 1’oscillateur de Van der Pol

On observe I'influence du parametre p qui modifie le signal : plus p est grand, plus I’on

s’éloigne d’un oscillateur harmonique (cf figure 5.4).
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FIGURE 5.4 — Observation du comportement de 1’oscillateur de Van der Pol. a) : Signal en
fonction du temps pour tt = 0.5. b) : Portrait de phase pour u = 0.5. c) : Signal en fonction
du temps pour p = 5. d) Portrait de phase pour u = 5.

L oscillateur de Rayleigh a une forme proche de 1’oscillateur de Van der Pol et a pour équation :
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2 2
o1 - ) () = 0 (53)
avec
— @y la fréquence propre de 1’oscillateur
— U le coefficient de non linéarité de 1’oscillateur de Rayleigh
Le parametre u de I’oscillateur de Rayleigh implique une augmentation de 1’amplitude plutot
qu’une importante déformation du signal comme pour I’oscillateur de Van der Pol.

L’intérét est que ces modeles mathématiques permettent de contrdler facilement chaque parametre.

Les neurones formels

Une approche davantage bio-inspirée consiste a utiliser des oscillateurs neuronaux. En effet,
I’étude des populations de neurones a permis de mettre en avant que les neurones ont une réponse
non-linéaire et que leur comportement est régi par différents seuils : seuil a partir duquel le neurone
peut décharger et seuil pour sa fréquence maximale de décharge. Le passage de repos a décharge
du neurone peut étre considéré comme une bifurcation du systeme. Un neurone ou un ensemble de
neurones peuvent donc €tre ainsi modélisés par un systeme d’équations dynamiques [175].

Ces états de faits nous invitent donc a considérer des implémentations exploitant des réseaux
de neurones artificiels.

Le réseau de neurones formels (neurones artificiels) est un modele de calcul dont la conception
est trés schématiquement inspirée du fonctionnement des neurones biologiques.

La figure 5.5 présente un schéma de neurone formel (partie A) et de neuronne biologique dont
il est inspiré (partie B). Le neurone biologique traite I’activité présente sur ses dendrites (entrées
qui recoivent I’influx nerveux) et émet une réponse de son axone qui est lui-méme relié a d’autres
neurones. Les dendrites se rejoignent a I’entrée du neurone, ainsi, le signal traité par celui-ci est
toujours égal a la somme de ses entrées. Lorsqu’il est excité au dela d’un certain seuil, un neurone
émet un potentiel d’action c’est a dire un important pic de potentiel électrique pendant un court
instant (on dit qu’un neurone a un comportement de type “tout ou rien”) [176]. Un potentiel d’action
est toujours identique pour un méme type de neurone ; I’importance de la réponse de ce neurone
réside dans sa fréquence de décharge. Ainsi, il est possible de modéliser le comportement d’un
neurone en modélisant directement ce phénomene de potentiel d’action (modele impulsionnel)
ou bien en travaillant sur sa fréquence moyenne de décharge dont les caractéristiques (fréquence
maximum, rapidité de la réponse) dépendent du type de neurone étudié.

Si les neurones sont des cellules aux capacités limitées, c’est I’ensemble du réseau de ces
nombreuses unités qui permet I’émergence d’un comportement cognitif complexe. Dans un réseau
de neurones, les axones et dendrites sont connectés via des synapses. Ces dernieres permettent
le transfert du flux nerveux, signal électrique, entre les neurones. La capacité de transmission de
ces synapses differe selon les neurones et varie avec le temps, permettant ainsi d’augmenter ou
d’inhiber les transferts d’informations. C’est cette variabilité qui permet une grande adaptabilité du
cerveau et est ainsi a la base de la plasticité cérébrale et de I’apprentissage.

Le premier neurone artificiel, dit neurone formel a été proposé par McCulloch et Pitts en
1943 et présente une modélisation mathématique des concepts évoqués ci-dessus (bloc A de la
figure 5.5) [178]. La capacité de transmission d’une synapse est alors appelée poids synaptique ;
représenté sur la figure 5.5 par les w; elle permet de moduler les entrées d’un neurone. Les liaisons
dites excitatrices ont des poids synaptiques positifs tandis que celles représentées par un poids w;
négatif sont inhibitrices. La sortie du neurone est modélisée en fréquence moyenne de décharge et
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FIGURE 5.5 — Comparaison des structures d’un neurone artificiel (A) et d’un neurone
biologique (B) (figure issue de [177])

correspond a la fonction d’activation f du neurone. La sortie du neurone formel du bloc B de la
figure 5.5 s’écrit donc selon 1’équation suivante :

Y xiwi) (5.4)
i=1

La fonction de transfert f est généralement bornée et non linéaire afin de respecter les observa-
tions du neurone biologique. Mc Culluch et Pitts ont dans un premier temps proposé la fonction
d’Heaviside (créneau) mais différentes variantes existent pour des raisons pratiques ou bio-inspirées,
les plus utilisées étant des fonctions sigmoides, tangentes hyperboliques, ou encore la fonction
identité bornée.

Le reste de nos travaux exploitera cette forme d’implémentation.

Oscillateurs neuronaux

Une grande partie des oscillateurs neuronaux consiste en un systeéme de deux neurones qui
s’inhibent et s’excitent mutuellement via une architecture générale présentée dans la figure 5.6.
Ce cycle excitation/inhibition permet 1’obtention d’un signal périodique. Les différents modeles
existant varient, notamment, de par la fonction d’activation des neurones utilisés ; on peut ainsi citer
I’oscillateur de Wilson-Cowan ou bien de Terman-Wang [180, 179]. Les neurones de I’ oscillateur
Wilson-Cowan posseédent une fonction d’activation incluant a la fois une réponse sigmoide S(e(t))
a leurs entrées e(f) et un intégrateur, comme le montre 1’équation 5.5 donnant la sortie d’un
neurone N. Ces modeles sont proches de la dynamique neuronale. En revanche, la non-linéarité des
neurones simulés engendre rapidement des systémes chaotiques dont le caractere oscillatoire est
tres dépendant des différents parametres et qui se basent sur des calculs complexes de bifurcation
de Hopf. Rokni et al. ont également proposé un modele d’oscillateur neuronal dans lequel le taux
de décharge de la cellule est fonction d’une phase, comme cela est illustré figure 5.7 [181].

dx(t)

S = —x(1) +S(e(0)) (5.5)



5.5

Chapitre 5. Coordinations Interpersonnelles et Controle Rythmique : Etat
76 de I'art et positionnement

FIGURE 5.6 — Architecture générale d’un oscillateur neuronal

Firing rate

FIGURE 5.7 — Principe de fonctionnement d’un oscillateur de Rokni (figure issue de [181])

Modélisation des effets d’entrainement rythmique non inten-
tionnels

Les effets d’entrainement rythmique non intentionnel étant inconscients et inévitables, on peut
considérer dans ce cas de figure que le contrdleur moteur est ”constamment” entrainé rythmique-
ment (et dans une certaine mesure) par le flux de données sensorielles.

Par conséquent, une approche de la modélisation de 1’effet d’entrailnement rythmique par les
systemes dynamiques semble mieux définir et mieux expliquer le caractere non intentionnel et
inévitable de ce phénomene.

En effet, comme pour le modele HKB, il est possible de coupler ces oscillateurs entre eux
afin de les entrainer mutuellement. La figure 5.8 présente une architecture possible du couplage
de deux oscillateurs neuronaux. L ajout du signal de sortie modulé d’un des oscillateurs va ainsi
venir influencer la dynamique des oscillateurs, en termes d’amplitude, de motif et de fréquence. La
figure 5.8 illustre un exemple de couplage total des oscillateurs de Wilson Cowan. 1l est possible
d’influencer la dynamique des oscillateurs en n’utilisant qu’une partie des liaisons couplées de la
figure 5.8 (inhibiteur/inhibiteur, excitateur/excitateur, excitateur/inhibiteur).

Strumillo et al. montrérent qu’un chainage d’oscillateurs de Wilson Cowan couplé par les neu-
rones excitateurs permettait de simuler la conduction cardiaque [182]. Le comportement dynamique
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FIGURE 5.8 — Différents exemples de couplage d’oscillateurs neuronaux : les différents
neurones inhibiteurs et neurones excitateurs peuvent étre li€s entre eux.

du systeme permet en effet la synchronisation entre les différents générateurs de rythme cardiaque
(pacemaker) et explique des problemes d’arythmie pouvant survenir chez certains patients. Des
justifications mathématiques de ces résultats de couplage pour des oscillateurs non-linéaires en
général et pour de petites variations de fréquences et de faibles couplages peuvent étre trouvées ici
[183, 184]. Des études électrophysiologiques ont également démontré que cette maniere d’influen-
cer la phase des oscillateurs se retrouvait effectivement en neurologie [185].

Revel et al. montrerent mathématiquement que le couplage bilatéral de deux oscillateurs
harmoniques neuronaux permet leur synchronisation a la condition d’un couplage suffisamment
important [126]. En revanche, dans ce cas précis, en cas d’arrét du couplage, les oscillateurs ne
reviennent pas a leur fréquence d’origine, mais restent a la fréquence de 1’état de synchronisation.
Ceci est di au fait que les neurones composant 1’oscillateur ne sont pas bornés. Les oscillateurs qui
gardent le méme comportement pendant et apres une perturbation rythmique sont dits adaptatifs.
Cet effet peut étre recherché si I’on souhaite apprendre le rythme d’interaction. Righetti et al. ont
ainsi proposé un algorithme de type hebbien pour I’apprentissage d’une fréquence a un oscillateur
adaptatif : le dynamic hebbian learning que nous allons brievement introduire [186][167].

On considere le systeme suivant (équation 5.6) dont I’équation peut s’ apparenter aux oscillateurs
neuronaux présentés précédemment.

4 = f(x,y,0)+KF(t)
(5.6)

D= f(x,y,0)

avec

— o la fréquence propre de 1’oscillateur

— X ety respectivement 1’excitateur et 1’inhibiteur

— fla fonction de I’ oscillateur (donc la seule contrainte est que 1’oscillateur soit a cycle limite)
— K facteur de couplage entre les deux systémes a synchroniser

— F(t) le signal perturbateur en entrée de 1’excitateur sur lequel le systeéme doit se synchroniser.

Le principe est que la perturbation apportée par F(t) n’influence pas uniquement x et y, mais
également la fréquence propre de I’oscillateur (cf figure 5.9). Righetti proposa une loi d’apprentis-
sage de w sur les oscillateurs se basant sur une bifurcation de Hopf en considérant la perturbation
sur la phase du systeme pour des coordonnées sphériques (équation 5.7 ci-dessous). Cette loi
d’apprentissage est inspirée de la regle de Hebb.
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Le grand intérét de cette loi d’apprentissage est qu’elle se généralise, au signe pres, pour les
autres oscillateurs a cycle limite stable. L’utilisation de plusieurs oscillateurs suivant cette loi
d’apprentissage permet de modéliser un CPG adaptatif [167].

avant la convergence

aprés la
convergence

fréguence apprise

SO0 VOO0

FIGURE 5.9 — Apprentissage d’une fréquence par un oscillateur adaptatif (figure issue de
[167])

Ce modele d’oscillateur adaptatif a donc 1’avantage de s’adapter a tout type d’oscillateur.
Cependant, ce modele n’est pas optimal pour une implémentation en réseaux de neurones : il
nous est difficile d’accéder directement a la fréquence de 1’ oscillateur sur les modeles neuronaux
présentés ci-dessus. De plus, dans ce cas, 1’oscillateur se synchronise, mais ne retourne pas a sa
fréquence de base comme nous avons tendance a le faire apres une interaction. Ce modele est
tout de méme utilisé dans le cadre de coordination Homme/machine comme c’est le cas dans
le modele proposé par Artem Melnyk pour simuler la coordination des partenaires durant 1’acte
social important qu’est la poignée de main [187] mais également pour assister un patient ayant des
difficultés motrices [188]. Dans le premier modele, le mouvement induit par I’humain lors de la
poignée de main donne le signal d’entrainement.

Les modeles que nous avons présentés, a I’exeption de [187] et [188], concernent des effets
d’entrainement interne : il est nécessaire d’avoir un acces direct aux parametres (fréquences et
phases) des oscillateurs que I’on souhaite synchroniser. Or, lors d’une Interaction Homme-robot,
nous n’avons pas acces a 1’oscillateur "humain”.

Hasnain et al. ont alors proposé en 2012 de modifier le modele de Revel et al. afin de rendre
I’oscillateur a cycle limite stable en couplant I’ oscillateur avec un signal de flot optique induit par
le mouvement du partenaire humain modélisant ainsi au mieux 1’effet d’entrainement rythmique
[189].

Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter les observations 1égitimant la modélisation d’un controle
moteur réaliste exploitant des oscillateurs. Cette approche oscillatoire n’est pas en contradiction
avec nos résultats obtenus sur I’origine de la loi de puissance et I’hypothese de I’optimisation du
colit énergétique des mouvements. La notion de fréquence propre, en particulier pourrait etre liée a
cet aspect. Thelen et al. ont en effet mis en avant qu’il était possible de retrouver les fréquences
caractéristiques de déplacement des animaux en considérant la taille et le poids moyen des membres
des especes concernées [69]. La notion de fréquence propre peut donc étre le résultat des fréquences



5.6 Conclusion 79

naturelles des membres (oscillations libres). On rappelle que la période caractéristique d’un pendule
ne dépend que de son poids et de sa taille. Ces mouvements peuvent étre commandés par des
signaux périodiques qui permettent leur maintien a ces fréquences préférentielles qui sont les moins
cofiteuses en énergie.

Ces fréquences propres peuvent étre influencées temporairement par divers stimuli rythmiques :
c’est I'effet d’entrainement. Ce phénomene peut revétir un caractére non intentionnel. Si ce
phénomene est généralement absent des modeles sensorimoteurs 2 commandes rythmiques, il
semble important de 1’inclure considérant son importance dans le développement et les interactions
sociales. Son implication dans les coordinations sociales démontre tout particulierement qu’il est
crucial de le considérer pour des applications d’THR.

Plus généralement, nous pouvons nous demander s’il est possible de retrouver lors d’THR les
mémes boucles d’entrainement dynamiques observées au cours d’interactions Homme-Homme.

Nous proposons dans la suite de ce manuscrit d’analyser et étudier le Contrdle Rythmique
et la modélisation des effets d’entrainement rythmique non intentionnel pour les Interactions
Homme Robot.

Les modeles que nous développerons seront basés sur la théorie des systemes dynamiques qui,
comme précisé plus haut, nous semble mieux définir et mieux expliquer le caractere non intention-
nel et inévitable des effets d’entrainement non intentionnel. Par ailleurs nous nous inspirerons du
modele neuronal développé par Hasnain et al. [189] pour le controle sensorimoteur car il simule au
mieux les effets d’entralnement rythmique bi-directionnels (humain vers robot et robot vers humain)
sans la nécessité d’avoir un acces direct aux parametres (fréquences et phases) des systemes en
interaction (le robot et ’humain).

Avant de détailler les modeles sensorimoteurs développés dans le cadre de cette these et dans le
but de 1€gitimer notre hypothese sur I’importance des coordinations non intentionnelles pour les
IHR, nous allons dans un premier temps répondre aux interrogations suivantes :

— L’humain est-il capable d’€étre entrainé non intentionnellement et de se synchroniser sur un
robot ? Quelles sont les caractéristiques d’un tel entrainement rythmique ?

— Les modeles d’entrainements existants permettent-ils a un robot de se synchroniser de fagon
réaliste ?

Le chapitre suivant tente d’apporter des réponses en proposant plusieurs études psycho-
expérimentales lors d’Interactions Homme Robot. Nous nous intéresserons, notamment, a la
validation d’un modele d’entrainement en conditions hors laboratoire, a la caractérisation de I’effet
d’entrainement induit par le robot sur I’Homme et a I’intérét d’exploiter ce type de modeles pour
les IHR.






Le chapitre précédent a mis en avant I’'intérét de prendre en compte les phénomenes d’en-
trainement rythmique pour les IHR. Il est donc important de les modéliser au mieux pour permettre
une reproduction fidele des boucles d’entrainement dynamique durant les interactions.

Pour cela, une approche exploitant la théorie des systemes dynamiques nous semble la plus ap-
propriée. Elle permet, notamment de rendre compte du caractere bas niveau et du lien sensorimoteur
direct li€¢ aux phénomenes d’entrainement rythmique. Pour rendre compte des observations concer-
nant les fréquences propres, nous souhaitons également exploiter des oscillateurs a cycle limite
stable. Les modeles de couplages d’oscillateurs de type HKB sont particulierement intéressants
pour rendre compte de I’entrainement interne entre les membres du corps [88]. Dans un cadre
d’IHR, ce couplage ne peut pas étre direct et doit avoir lieu au moyen d’une intégration sensorielle
provenant d’un stimulus rythmique.

Dans la premicre partie de ce chapitre, nous présentons le modele d’entrailnement de Hasnain
etal. [189, 138, 190] qui a été développé au laboratoire ETIS lors de précédents travaux ainsi que
les quelques améliorations que nous y avons apportées. Ce modele nous semble particulicrement
adapté car il propose I’intégration d’une donnée visuelle (flot optique) dans un oscillateur a cycle
limite stable. La validité de ce modele a déja été testée dans un cadre d’expériences en laboratoire.
Nous revalidons ces résultats dans un contexte plus réaliste en testant plusieurs mouvements et nous
nous penchons particulierement sur les déviations de fréquences propres du robot et de I’humain
durant les différentes interactions pour caractériser les boucles d’entrainement rythmique qui en
résultent.

Utiliser un modele d’entralnement rythmique fonctionnel nous permet également de nous pen-
cher plus généralement sur les caractéristiques d’entrainement en IHR voire d’étudier de manicre
poussée les capacités d’entrainement et de synchronisation de I’humain. Exploiter un robot dont
on gere les parametres semble, en effet, tres indiqué pour I’étude des phénomenes moteurs non-
intentionnels chez 1’humain.

les IHR
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Ce chapitre présente les études psycho-expérimentales suivantes :

Validation expérimentale du modele d’entrainement en condition d’interaction Homme-robot
: cette étude nous permet de valider le modele d’entrainement utilisé et de caractériser plus
généralement 1’entralnement non-intentionnel de I’humain avec un robot.

Etude des capacités d’entrainement et de synchronisation d’une population neurodivergente
: malgré I’importance de I’entrainement non-intentionnel dans les interactions, ce phénomene
est encore assez peu étudié parmi les populations neurodivergentes au contraire d’autres
formes de communication non-verbale comme I’imitation. Ceci est dii au caractere non-
intentionnel et inévitable du phénomene qui en fait un sujet d’étude ot il est difficile de
mettre en place des expériences non biaisées. Nous proposons I’exploitation du robot et
de ses modeles de contrdle comme outils et proposons des études pilotes sur les capacités
d’entralnement et de synchronisation non intentionnels d’une population d’enfant atteints
d’autisme.

Etude des fréquences d’accrochage autour de la fréquence préférentielle : Nous exploitons un
robot pour étudier plus précisément les phénomenes d’accrochage fréquentiel non-intentionnels
en IHR.

Etude de I’impact de la désynchronisation dans le cadre d’une interaction Homme-robot : Ici,
nous étudierons I’influence de la désynchronisation non pergue sur I’intuitivité des interfaces
Homme-robot.

6.1 Modélisation de I'effet d’entrainement rythmique non-intentionnel
pour les IHR

Signal
d'entrainement

Oscillateur

FIGURE 6.1 — Modele d’entrainement rythmique basé sur I’intégration sensorimotrice du
flot optique

Le modele d’entrainement que nous utilisons est celui de Hasnain et al. [138] [189] [190]
présenté figure 6.1. Ce modele est composé :
— d’un oscillateur neuronal inspiré de celui exploité par Revel et al. [126] modifié qui fournit
un signal rythmique pour le contrdle du mouvement ( de la figure 6.1).
— d’un traitement d’images permettant de récupérer le flot optique issu d’une caméra (bloc B
de la figure 6.1).
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FIGURE 6.2 — Exemples de signaux en sortie de N1 et leur transformé de Fourrier pour
différentes valeurs de 3

— d’un intégrateur de flot optique (sur I’ensemble des pixels de I’'image) qui construit un signal
modulé par un facteur de couplage cp. C’est le signal d’entrainement rythmique. 11 est lié
directement a I’ oscillateur (fleche rouge de la figure 6.1).

Le signal d’entrainement agit comme un signal perturbateur pour 1’oscillateur et en modifie
donc la dynamique. Si le signal d’entrainement est rythmique, 1’oscillateur peut, sous certaines
conditions, se synchroniser sur le stimulus a la base de cet entrainement.

Description de l'oscillateur neuronal borné

L’ oscillateur que nous utilisons (bloc A de la figure 6.1) est composé de deux neurones qui
s’excitent et s’inhibent mutuellement. La fonction d’activation de ces neurones est une simple
somme mais nous simulons le temps d’intégration du neurone en ajoutant un rebouclage de la
sortie sur I’entrée. Cet oscillateur est similaire a celui exploité par Revel et al. [126]. Néanmoins,
le neurone N, est borné sur [0, 1]. Cette modification permet de limiter I’amplitude de sortie de
ce neurone et ainsi de rendre le cycle limite de 1’oscillateur stable. L’ oscillateur respecte donc le
systeme d’équations suivant :

N (l’l+ 1) =N (n) —ﬁNz(n) “+ 0

N(n) + BNi (n) + o Si0<No(n)+ BN () + <1 (©-D

Ng(l’l—i-]): OSiNz(n)+l3N1(n)+Otz<0

1 sinon

Les constantes ¢ et & permettent principalement le démarrage de 1’oscillateur. Souhaitant
obtenir un signal oscillant autour de 0, nous prendrons des valeurs faibles : &¢; = 0.07 et oy = 0.

Dans ce cas-ci, contrairement a la forme classique de I’oscillateur exploité par Revel et al.
[126], I’équation différentielle régissant notre systeme ne constitue plus une forme classique facile a
résoudre. Nous vérifions cependant empiriquement que nous obtenons un état oscillatoire pour une
plage de B situé entre 0.08 et 0.6 ce qui correspond pour chaque paramétre a une unique fréquence
effective entre 0.42 et 2.2 Hz (voir figure 6.3) (lors de nos simulations, la période d’itération est de
30 ms). La figure 6.2 montre la sortie du neurone N1 pour différentes valeurs de 3.
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Le flot optique

Le signal d’entrainement rythmique est obtenu a partir d’un calcul de flot optique résultant
des séquences d’images issues d’une caméra. Pour le calcul du flot optique, nous utilisons ici une
méthode différentielle classique.

Les méthodes différentielles prennent comme hypothese de base I’invariance de la luminance
d’un point de I’image lors de son déplacement au cours du temps. C’est le principe du flot optique.
Son objectif est d’estimer, en tout point, le vecteur déplacement. Horn et Shunk [191] ont initiale-
ment proposé une méthode d’évaluation du flot optique que nous présentons.

Soit I(x,y,) 'intensité du pixel de coordonnées (x,y), a I’instant 7 . Supposons que ce pixel
subit un déplacement (J,,d,) durant I’intervalle de temps ;. En supposant que I’intensité reste
constante durant cet intervalle, nous avons :

I(x,y,1) = 1(x+ &,y + 8y,1 + 5t) (6.2)
En faisant un développement limité a 1’ordre 1 nous obtenons :

dl dx JI dy OJI
8x'dt+8y'dt+8t_0 (©3)
En posant :

dx dy ! al ! al ! al
V= oy = 5y = 5t = 57
dt di’™ " ox”Y T 9yt ot

Nous obtenons 1’équation du flot optique :

u =

6.4)

Lu+ILyv+1, =0 (6.5)

Cette équation ne peut étre résolue ponctuellement puisque 1’on ne dispose que d’une équation
scalaire pour trouver deux inconnues (u et v). Le probleme est donc mal posé et le seul moyen de
réduire le nombre de solutions est de faire une hypothese supplémentaire sur le flot.

Horn et Schunck supposent que la meilleure solution au probleme est celle qui est la plus réguliere,
ils ajoutent ainsi a la contrainte du flot optique une contrainte de régularité :

oI al  dl S (ou\?  [ou\* [ov\® [ov\®
e—<<axu+ayv+at>+a ((ax) +(ay> +(ax) +(ay) ))dxdy 6.6)
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ol o est un facteur de pondération. Son rdle est important lorsque le gradient de 1’intensité est
faible car c’est alors que le lissage prend toute sa signification. La minimisation fournit un systéme
d’équations qui est résolu itérativement par la méthode de Gauss-Seidel :

ety =0 — LG 6.7)
—n Lua"+1,v"+1, ’
Vinrt) =V =L

L’estimation finale des vecteurs vitesse est donc donnée par la résolution du systeme d’équations
précédent sur N itérations. En pratique, nous utilisons généralement N = 3 et &> = 100 pour des
contraintes de temps réel et afin d’optimiser la réactivité des IHR qui est primordiale pour I’étude
des dynamiques d’interaction.

Néanmoins, 1’algorithme précédent n’est réellement efficace qu’au niveau des contours des
images. Comme précisé précédemment, nous construisons le signal d’entrainement rythmique
a ’aide d’une intégration spatiale du flot optique. Il est donc nécessaire d’avoir un maximum
d’informations spatiales "utiles” afin d’améliorer le rapport signal sur bruit. Pour ce faire et pour
étendre le calcul du flot optique aux zones non texturées de 1’image, nous utilisons un flot optique
hiérarchique a 3 niveaux de sous-échantillonnage de 1’image : le flot optique est calculé a chaque
niveau hiérarchique par 1’algorithme de Horn et Schunk (voir ci-dessus), I’ interpolation des données
pour chaque niveau est réalisée par 1’algorithme d’ Amiaz et al. [192].

Pour le calcul des signaux d’entralnement rythmique, nous distinguons les mouvements horizon-
taux et verticaux. Les signaux d’entrainement rythmiques horizontaux et verticaux correspondent
alors respectivement a I’intégration spatiale des valeurs de u et de v de I’équation 6.7. Pour un
mouvement rythmique, nous obtenons ainsi un signal oscillant centré sur 0 comme le montre la
partie basse de la figure 6.4 représentant le signal d’entrainement vertical obtenu pour le mouvement
lever/baisser le bras.

Entrainement rythmique de l'oscillateur

Soit f(n) le signal d’entrainement rythmique extrait du flot optique comme détaillé précédemment.
Ce signal est modulé par le facteur de couplage cp pour €tre directement ajouté en entrée du neurone
N1 de I'oscillateur. Ce dernier est alors régi par le systeme d’équations suivant :

Ni(n+1) =Ni(n)—BN2(n)+ oy +cpf(n)

(6.8)
Ny(n)+ BNi(n) si0<Ny(n)+BNi(n) <1

N2(n+1) = 0 sinon

L’ alternance positif/négatif du signal ajouté f(n) va induire un changement de la dynamique de
I’oscillateur. Ce dernier va €tre modifié en fréquence, phase et amplitude. Sous certaines conditions
dépendantes de la fréquence du signal f(n) et la fréquence propre initiale de I’oscillateur, ce dernier
peut alors entrer dans un état stable ou les fréquences des deux signaux convergent vers la méme
valeur avec un déphasage de 7 ou —7 . Le signal Ny (n) représentera la commande motrice du
robot, il est lui méme en déphasage de 7 avec le mouvement réel exécuté par le robot a I’aide de
cette commande. Par conséquent, le mouvement produit par le robot sera synchronisé avec celui
qui a servi a la construction du signal d’entrainement f(n) (mouvement du partenaire humain par
exemple).

L’étude de Revel et al. montre mathématiquement qu’intercoupler deux oscillateurs de Revel
(non bornés) permet leur synchronisation, mais également un maintien de cette dynamique lorsque
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les oscillateurs sont découplés [126]. Dans notre cas, les bornes du neurone N, empéchent I’ oscilla-
teur de rester dans cet état stable sans effet d’entralnement : lorsque ce dernier est nul, 1’oscillateur
revient progressivement sur sa fréquence propre d’origine comme c’est le cas pour nos mouvements
rythmiques. Ce phénomene est illustré dans I’exemple pratique figure 6.4.
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FIGURE 6.4 — Exemple pratique de synchronisation avec le modele d’entrainement (avec
cp = 0.2). En bleu I’énergie du mouvement issu du flot optique pour le mouvement
lever/baisser le bras. En rouge Nj. On constate que les deux signaux ont bien la méme
fréquence lorsqu’il y a mouvement et que 1’oscillateur revient a sa fréquence et amplitude
d’origine en 1’absence de mouvement.

Influence du facteur de couplage

La capacité de I’oscillateur a étre entrainé par des stimuli extérieurs dépend de la valeur
du facteur de couplage. Le facteur de couplage peut étre compris entre 0 et 1 et représente donc
I’importance du couplage entre les partenaires d’interaction. Ainsi, la valeur de cp a un impact direct
sur la plage possible de synchronisation autour de la fréquence propre de 1’oscillateur ainsi que sur
le temps de stabilisation et de convergence du systeme. Un exemple de comparaison de 1’effet de
différents facteurs de couplage est présenté figure 6.5. Il met en avant I’importance du facteur de
couplage quant a la capacité de synchronisation de I’oscillateur sur des fréquences éloignées de sa
fréquence naturelle : un facteur de couplage faible (cp = 0.05) permet d’influencer la dynamique
de I’oscillateur, mais cet entrainement n’est pas suffisant pour parvenir a une synchronisation,
contrairement au cas ol cp = 0.2.
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FIGURE 6.5 — Comparaison du signal de sortie de I’oscillateur soumis a un signal d’en-
trainement selon différents facteurs de couplage cp. a) Signal d’entrainement simulé.
b) Oscillateur libre (courbe bleue) et méme oscillateur entrainé (courbe verte) avec un
couplage faible de 0.05. c) Oscillateur libre (courbe bleue) et méme oscillateur entrainé

(courbe verte) avec un couplage fort de 0.2.
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Nous avons étudié 1’entrainement visuel au cours d’un jeu d’imitation de mouvements ryth-

miques entre un robot NAO™et des sujets naifs afin d’analyser la boucle d’entrainement obtenue
grace au modele que nous venons de présenter. Deux types d’interactions ont été étudiées :

— des interactions unidirectionnelles durant lesquelles le robot bouge a une fréquence fixe,

— des interactions bidirectionnelles durant lesquelles le robot est capable d’étre entrainé par

I’humain grace au modele présenté précédemment.

Le robot NAO

NAO est un robot programmable mesurant environ 58 cm, développé par la société SoftBanks
Robotics™, anciennement Aldebaran™. Ce robot posséde 25 degrés de liberté qui peuvent
étre controlés en position ou en vitesse et lui permettent ainsi d’effectuer une large gamme de
mouvements (voir son schéma figure 6.6). Ses capacités motrices et sa taille en font un bon candidat
pour mener des études psycho-expérimentale en IHM, ce qui a justifié son utilisation pour certains
travaux présentés. Les premiers travaux sur plateformes robotiques de cette these ont ainsi été
réalisés sur ce dispositif. Plus exactement, pour les travaux présentés dans ce chapitre, nous avons
utilisé un NAO V3 qui est commandé via le logiciel Urbi puis un NAO V5 commandé via NAOqi

2.0, un systeme de commande développé par SoftBank Robotics.
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FIGURE 6.6 — Schéma du robot NAO et ses différentes articulations et composants

6.2.2 Protocole expérimental

Les participants passent individuellement et font face au robot NAO a une distance d’environ
1.5m. Le robot est assis sur une petite chaise placée sur une table afin qu’il soit a la méme hauteur
que le sujet (voir figure 6.7). La caméra du robot ayant un nombre d’images par seconde insuffisant,
nous utilisons une caméra extérieure placée sous le robot (30 images/secondes). Les données
importantes (la sortie de I’oscillateur contrdlant les membres du NAO et le signal d’entrainement
issu du mouvement de I’humain) sont directement sauvegardées au cours des expériences. Cette
expérience a lieu dans un lieu fréquenté, soit dans un contexte peu cadré comprenant des nuisances
sonores et visuelles.

FIGURE 6.7 — Protocole expérimental pour 1’étude du modele d’entrainement en condition
d’IHR

Participants
Les expériences furent menées sur 9 sujets en bonne santé dont 2 femmes et 7 hommes.

6.2.3 Conditions

Notre but étant d’étudier les phénomenes non-intentionnels, il est important que les objectifs de
I’étude ne soient pas connus des participants. Ils ont donc été informés que le but de 1’expérience
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était de compléter une base de données pour 1’apprentissage et la reconnaissance de différents
mouvements. Ces participants devaient effectuer trois mouvements rythmiques différents dans un
ordre aléatoire. Il leur a ét€ explicitement demandé de produire ces mouvements de la maniere la
plus confortable et la plus naturelle possible et ceci sans prendre en compte le comportement du
robot.
Nous étudions trois mouvements simples différents :
— (1) Lever et descendre le bras (movl)
— (2) Bouger le bras de gauche a droite (mov2)
— (3) “faire coucou” (mov3)
Chaque sujet effectue ces trois mouvements pendant 30s dans un ordre aléatoire pour trois
conditions différentes :

Condition 1 : Sans interaction avec le robot. Le participant effectue le mouvement alors que le
robot est immobile. Il ne subit donc pas d’influence. Cette condition permet de récupérer la
fréquence propre (fréquence naturelle) de chacun des mouvements du sujet.

Condition 2 : Entrainement unidirectionnel. Le robot, contrdlé par le modele explicité ci-dessus,
bouge a une fréquence fixe de 0.73Hz. Seul le sujet peut donc étre entrainé rythmiquement
par I’interaction.

Condition 3 : Entrainement bidirectionnel. Le robot est capable d’étre entrainé par le partenaire
autour de sa fréquence propre de 0, 73Hz. Le facteur de couplage cp est fixé 0.1. Dans cette
condition, I’humain et NAO peuvent donc s’influencer I’un I’ autre.

Hypothése et résultats attendus

D’apres les résultats de la littérature, nous nous attendons a trouver une différence de fréquence
chez I’humain entre la condition 1 et 2 : le sujet peut €tre entrainé rythmiquement par le robot, voir
atteindre un état de synchronisation pour une différence de fréquences propres des deux partenaires
suffisamment faible (entre 5% et 10%). Ces résultats impliqueraient donc que I’Homme puisse
étre influencé rythmiquement par un robot. Pour la condition 3, nous nous attendons a trouver
une majorité d’interactions synchrones, ce qui mettrait en avant la capacité de notre modele a
étre entrainé. Mais plus particulierement, nous souhaitons analyser a la fois 1’entrainement du
robot par ’humain et celui de I’humain par le robot afin de mettre en avant une potentielle boucle
d’entralnement ayant des propriétés similaires a celles que I’on peut observer lors d’une interaction
dynamique Homme-Homme.

Résultats Expérimentaux

Ayant étudié I’effet d’entrainement pour deux formes d’interactions différentes (avec et sans
adaptation du robot), nous présenterons séparément les résultats des conditions 2 et 3. Nous
rappelons que la premiere condition est exploitée uniquement pour extraire la fréquence de chaque
sujet pour chacun des trois mouvements étudiés.

Etude de I'entrainement unidirectionnel

Dans cette section, nous comparons la fréquence propre du sujet (récupérée lors de la premicre
condition) avec sa fréquence moyenne lors de la seconde condition. Durant cette condition, le robot
bouge a une fréquence de 0.73 Hz. Les figures 6.8, 6.9 et 6.10 montrent les fréquences moyennes
obtenues pour chaque sujet concernant respectivement mov/, mov2, mov3. Comme nous pouvons
le voir sur ces figures, chaque participant a été influencé par le mouvement du robot au cours
de la deuxieme condition. L’écart entre leur fréquence propre et celle du robot est réduit lorsque
le robot bouge devant eux. Ces résultats mettent en évidence la présence permanente d’un effet
d’entralnement lors des interactions avec le robot. Comme indiqué dans le protocole, nous avons
explicitement demandé au participant d’effectuer les mouvements a son rythme. Malgré cela, nous
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pouvions observer une déviation de fréquence importante pour I’humain entre la premiere et la
deuxieme condition allant de 4% a 50%.
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FIGURE 6.11 — Ecart de fréquence entre les conditions 1 et 2 pour 1’humain (pourcentage)
en fonction de la différence de fréquence propre entre le robot et le sujet (pourcentage). La
ligne représente y = X.

L’écart moyen entre la fréquence propre (condition 1) des sujets et leur fréquence au cours de
cette interaction unidirectionnelle est d’environ 23%, ce qui est supérieur a ce que nous attendions
(autour de 10% pour une interaction Homme-Homme). Ce résultats pourrait s’expliquer par un
couplage fort (et non attendu) entre I’humain et NAO. Ce couplage peut étre visuel mais aussi
auditif en raison du bruit des moteurs du robot. Ce fort couplage peut étre dii a I’absence de tache
intentionnelle explicite masquant la tiche non-intentionnelle (adaptation rythmique) au cours de
notre étude. 11 est en effet difficile de s’assurer que tous les sujets comprennent les “regles” et ne
tentent pas de se synchroniser intentionnellement avec le robot lors de certains essais. Pour valider
cette théorie, nous avons ignoré les cas de synchronisation lors de la deuxieéme condition : les écarts
de fréquence résultants sont alors encore plus importants (36%), ce qui a invalidé cette explication.
Puisque, dans la majorité des cas, le sujet et le robot n’étaient pas synchronisés, on peut supposer
que ce phénomene d’entrainement est, en effet, involontaire ou non-intentionnel.

Un autre résultat intéressant est que 1’entrainement n’est pas le méme selon le mouvement
considéré. En effet, on remarque que le troisiéme mouvement (mov3) est celui ou I’on peut trouver
le plus de cas de synchronie. Considérant uniquement ces cas synchrones, il s’agit du mouvement
correspondant a 1’entrainement rythmique le plus important avec un écart de fréquence observé
chez I’humain de 19%. Nous supposons qu’une raison possible a ce résultat est que le mouvement
saluer (faire coucou”) est un geste particulierement social et mieux automatisé par le contrdle
sensorimoteur.

Etude de I’entrainement bidirectionnel

Pendant cette condition, nous utilisons le modele d’entrainement présenté précédemment.
L’entrainement est donc bidirectionnel.

Les figures 6.8, 6.9 et 6.10 montrent toutes les fréquences moyennes par sujet pendant cette
troisieme condition. Au cours des interactions, la synchronisation a été atteinte pour 100% des
cas. Un exemple est présenté figure 6.12. Durant cette condition, le robot ne peut se synchroniser
sur ’humain dans une plage de 20% autour de sa fréquence propre. Nous pouvons observer que
la fréquence d’interaction n’est jamais égale a la fréquence propre du sujet, ce qui signifie que
I’humain, comme le robot, a été entrainé rythmiquement.
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Nous notons également que 75% des fréquences d’interaction pour cette condition sont situées
entre la fréquence propre du robot et celle du sujet. Le rythme d’interaction est influencé par les deux
agents. Ceci peut étre observé pour les figures 6.8, 6.9 et 6.10 ol nous pouvons clairement voir que
la fréquence de la troisieme condition est située entre les deux autres fréquences moyennes (pour la
conditions 1 et 2). La figure 6.13 montre I’entrainement dans la condition 3 : différence entre la
fréquence moyenne pendant les conditions 1 et 3 en fonction de la différence entre la fréquence
propre du robot et de I’humain. En comparant avec la figure 6.11, nous pouvons constater que
I’entralnement est, effectivement, moins important grace a 1’adaptation du robot. L’entralnement
pour cette condition est en moyenne de 19% et nous pouvons constater (figure 6.13) que de
nombreux cas sont proches de 15%. Cette condition met donc en avant le role symétrique de
I’Homme et du robot ainsi que I’importance pour les deux partenaires d’étre entrainés pour obtenir
une interaction synchrone.
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FIGURE 6.12 — Extraits de signaux de flot optique (en bleu) et de la position de la main du
robot (rouge).
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FIGURE 6.13 — Ecart de fréquence entre les conditions 1 et 3 pour I’humain (pourcentage)
en fonction de la différence de fréquence propre entre le robot et le sujet (pourcentage). La
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Conclusion de I'étude

Cette étude a permis de mettre en avant que I’entrainement rythmique non intentionnel peut étre
présent au cours d’une IHR. La condition 2 montre, en effet, I’existence de 1’effet d’entrainement
non-intentionnel causé par un robot se déplacant a un rythme fixe percu par le partenaire humain.
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Nous avons également observé dans cette condition que, si la fréquence préférentielle de I’humain
est proche de celle du robot, I’humain ne peut s’empécher de se synchroniser. Nous avons cependant
mis en avant que cet entrainement était plus important (23% en moyenne) que 1’entralnement
observé par I’état des arts pour les interactions Homme-Homme (10%).

Un autre point intéressant de ces expériences est que I’utilisation d’un robot pouvant également
étre entrainé (avec un modele d’entrainement basé sur des systemes dynamiques) nous permet de
montrer I’importance de la bidirectionnalité pour atteindre la synchronisation lors d’une interaction.
Ceci est d’autant plus mis en avant par le fait que la fréquence de I’interaction durant la condition
3 est située entre la fréquence propre du robot et la fréquence préférentielle de 1’humain, ce qui
signifie que les deux agents ont modifié leur fréquence pour la rapprocher de celle de leur partenaire.
Ces résultats montrent ainsi plus généralement la nécessité d’exploiter des robots capables de
s’adapter rythmiquement pour obtenir des IHR naturelles et coordonnées.

6.3 Etude des capacités de synchronisation et d’entrainement ryth-
mique d’une population d’enfants atteints de TSA

L’ étude précédente valide I’existence de coordination motrice non-intentionnelle en IHR avec
des sujets naifs sains.

Dans la présente étude nous aimerions travailler sur ce caractére non-intentionnel des coor-
dinations interpersonnelles pour valider la possibilité de mettre en place des outils IHM ou IHR
adaptatifs au service de meilleurs protocoles cliniques en rééducation psycho-motrice.

Nous avons donc initié une collaboration avec I’association Autisme 95 pour travailler sur les
synchronisations non-intentionnelles entre des enfants autistes et un robot NAO.
Il est important de noter que cette étude a été réalisée afin d’aboutir a une preuve de concept.
En effet, nous ne savions pas si les études souhaitées dans un futur proche étaient réalisables.
La notion de synchronisation non intentionnelle chez 1’enfant autiste, qui présente des difficultés
relationnelles, a en effet été peu étudiée comme nous le mettons en avant dans les parties suivantes.

6.3.1 Intéréts de I’étude

L’adaptation rythmique et I’entrainement sont primordiaux pour la coordination motrice, interne
ou entre individus ainsi que pour la communication, la synchronisation étant liée a des aspects d’at-
tention sociale. Pour ces raisons, il peut étre intéressant d’étudier les capacités de synchronisation
de sujets présentant certaines pathologies neurologiques impliquant des problemes moteurs ou des
compétences sociales déficientes.

Des exercices exploitant 1’adaptation rythmique intentionnelle ont déja fait leurs preuves
en rééducation psycho-motrice. Le suivi d’un rythme musical, par exemple, peut permettre une
amélioration des symptdmes chez les patients parkinsoniens souffrant d’un défaut d’automatisa-
tion des mouvements [193]. Les mémes types d’exercices permettent également d’améliorer la
marche chez des patients atteints d’hémiplégie suite a un AVC [194]. Mais au-dela d’un aspect
thérapeutique, 1’étude des capacités d’adaptation rythmique peut permettre de mieux caractériser
cette pathologie. Varlet et al. ont ainsi étudié les capacités de synchronisation d’une population
schizophrene [121] et ont noté un impact de la pathologie dans la synchronisation intentionnelle
qui ne se retrouve pas dans la synchronisation spontanée. L’étude et la modélisation des résultats
obtenus d’un point de vue systemes dynamiques a permis de mettre en avant un couplage moins
important chez les populations schizophreénes ainsi qu’un délai dans le traitement des informations
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sensorielles. Ces études ont ainsi permis d’expliquer les défauts de synchronisation de cette pa-
thologie, mais également de modéliser I’intégration de données sensorielles rythmiques chez les
schizophrenes.

D’apres la Haute Autorité de Santé, les troubles envahissants du développement, appelés plus
communément troubles autistiques, désignent des anomalies du développement qui apparaissent
dans I’enfance et qui touchent les fonctions cognitives intervenant dans la communication et la
socialisation [195]. L’ autisme ne se définit pas comme une unique pathologie, mais comme un large
spectre (on parle plus généralement de Trouble du Spectre de 1’ Autisme, le TSA) sur lequel on peut
retrouver différents symptdmes et niveau de gravité : autisme infantile, autisme atypique, syndrome
d’ Asperger... Toutes les manifestations de troubles appartenant au spectre autistique partagent
trois grands symptomes caractéristiques : anomalie des interactions sociales réciproques (défaut de
réciprocité sociale), anomalie de la communication (qui peut concerner la communication verbale
et/ou non-verbale) et intéréts restreints avec comportements stéréotypés (gestes répétitifs ou tics
par exemple).

En 2001, Jacqueline Nadel et al. ont mis au jour des résultats tres prometteurs sur I’imitation
pour la thérapie et le développement social des enfants atteints de TSA. L’équipe de chercheurs
a montré que I’imitation de I’enfant neurodivergent par un adulte (parent ou non) au cours de
plusieurs séances meéne a une augmentation importante des interactions sociales de I’enfant avec
cette personne [196]. Ces travaux, en plus d’offrir des pistes thérapeutiques importantes, démontrent
que les enfants atteints de TSA sont capables d’intégrer des signaux sociaux non-verbaux bien que
dans le cas présenté, des comportements doivent €tre davantage exagérés pour étre intégrés.

Ces résultats importants sur I’imitation invitent a se pencher sur la synchronisation, phénoméne
non-verbal également fondamental dans la communication. Cette question n’a pour I’instant été que
peu abordée chez les enfants autistes. En particulier, les études poussées sur I’entrailnement non-
intentionnel sont peu nombreuses et comprennent souvent des biais dus a la participation d’agents
humains au cours des expérimentations. Etudier les capacités d’entrainement et de synchronisation
des enfants atteints de TSA pourrait pourtant permettre de comprendre un peu mieux cette patho-
logie, mais également d’éventuellement mettre au point des outils thérapeutiques complémentant
ceux existants.

Nous nous sommes ainsi proposé de mettre en place des expériences pilotes pour étudier les
phénomenes d’entralnement rythmique de populations d’enfants autistes au cours d’interactions
rythmiques Homme-robot simples en exploitant le modele d’entrainement de Hasnain et al.

La synchronisation chez les patients atteints de TSA

Des 1982, Condon et al émirent I’hypothese que la synchronisation interpersonnelle pouvait
étre impactée par toutes les pathologies sociales en général et particulierement I’autisme [197].
Depuis, des études impliquant des phénomenes de synchronisation dans des cas spécifiques ont
déja permis de mettre en avant des défauts de synchronie : dans les relations parents/enfants
chez les populations d’enfants touchés par le TSA [198] ou dans la synchronie du langage et
des gestes [199]. Cependant, la plupart des études se basent sur des gestes sociaux spécifiques
pour étudier la synchronie. De plus, 1’autisme touchant également des aspects moteurs chez les
patients, il est difficile d’affirmer la cause des défauts de synchronie. Par exemple, Svoboda et al.
ont montré un lien entre dyspraxie et troubles de 1’autisme et ont suggéré que cette dyspraxie n’était
pas nécessairement liée a des problemes de contrdle moteur, mais est fortement corrélée a des
troubles sociaux du comportement, suggérant que la dyspraxie peut tre un marqueur des troubles
neurologiques causant I’autisme [200]. Cependant Fitzpatrick et al. ont mis en avant de maniere
plus précise le lien entre coordination et déficit social chez les enfants atteints de TSA [201]. Une
batterie de mouvements a été utilisée pour étudier les capacités de dynamiques sociales des enfants
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atteints du TSA, ceci accompagné de tests psychologiques classiques (tests cognitifs, émotionnels,
etc.). Une analyse en composante principale des résultats a permis de mettre en avant que les
défauts de synchronisation interpersonnelle €taient bien liés a des troubles de compétence sociale,
notamment I’attention sociale, les connaissances sociales et I’action sociale. Les auteurs concluent
ainsi que la synchronisation sociale et son étude chez une population est un moyen prometteur de
caractériser et, éventuellement, de mieux comprendre les déficits sociaux de la pathologie, voir de
les corriger.

Dans 'optique de caractériser au mieux les capacités d’entrainement et de synchronisa-
tion des populations souffrantes de TSA, Fitzpatrick et al. reproduisirent, avec des patients, les
expériences de Schmidt et al. ayant permis la mise en avant de I’existence de la synchronisation
non-intentionnelle et de I’accrochage : 1’étude de balanciers de pendules [94] [202]. Contrairement
au résultat de Varlet et al. sur les populations schizophrénes, Fiztpatrick et al. ont mis en avant chez
la population étudiée des défauts sur la synchronisation a la fois intentionnelle et non-intentionnelle
et en ont déduit que le couplage interpersonnel est affaibli par la pathologie autistique. Cependant,
les taches rythmiques ayant été réalisées en interaction Homme-Homme, les auteurs craignent que
les biais induits par le second participant puisse avoir un impact important sur les résultats justifiant
ainsi I’'intérét de 1’intégration d’un robot dans ces interactions dyadiques.

Dans le cas des phénomenes de synchronisation non-intentionnelle en particulier, exploiter
notre modele d’entrainement sur robot nous permet de choisir sa fréquence propre de mouvement,
le caractere unidirectionnel ou bidirectionnel de I’interaction et le facteur de couplage, soit la
facilité de la machine a se synchroniser. Cette possibilité de modifier les parametres de 1’ interaction
et de choisir quel type de comportement simuler permet en effet de mettre en place des protocoles
d’étude de ce phénomene non-intentionnel qui seraient difficiles, voir impossibles, a réaliser en
interaction Homme-Homme.

Présentation de I’étude

Nous avons évoqué ainsi les raisons pour lesquelles nous avons mené une étude psycho-
expérimentale abordant les questions d’entrainement, de synchronisation intentionnelle et non-
intentionnelle chez les enfants atteints de troubles autistiques a partir d’interactions Homme-robot.
Cette étude a été réalisée en partenariat avec Austisme Ensemble 95, une association de parents
d’enfants atteints de TSA située a Pontoise dans le Val d’Oise. Cette association emploie des
praticiens, notamment des psychologues et des psychomotriciennes. Elle propose des sessions
de thérapie régulieres avec les enfants. D’apres les recommandations de la HAS, la prise en
charge de I’enfant doit étre basée essentiellement sur 1’apprentissage des comportements utiles a la
communication et adaptés socialement. Ainsi, les psychomotriciennes et psychologues suscitent la
motivation de I’enfant en lui proposant diverses activités de jeux adaptées, avec des encouragements
et une incitation a la communication verbale. Dans un souci de continuité et d’éthique, nous avons
donc mené nos études en intégrant ces séances et en proposant nos tiches a réaliser comme de
nouveaux jeux et exercices pour les enfants.

Notre étude vise donc a observer les capacités intentionnelles et non-intentionnelles d’en-
tralnement d’une population d’enfants atteints de TSA en évitant le biais introduit par I’interaction
avec un thérapeute lors des interactions classiques. Nous nous pencherons également sur I’intérét
du caractere bidirectionnel de I’interaction, a savoir la puissance du couplage et son potentiel role
important dans la dérivation de fréquence et de phase du mouvement de I’enfant.
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Protocole expérimental
Sujets

Au total, nous avons inclus 7 garcons autistes venant de 1’association autisme 95. Les enfants
ont entre 7 et 12 ans. L’association autisme 95 permet a ces enfants de bénéficier des séances de
rééducation par des psychologues et psychomotriciennes ainsi que de soutien scolaire. Parmi les 7
enfants autistes, 4 présentent un syndrome d’ Asperger et 3 ont un autisme infantile. Les parents de
tous les enfants ont re¢u une information écrite et orale, claire, loyale et appropriée et ont signé un
consentement.

Contexte expérimental

Durant les phases d’acquisition de données, 1’enfant est assis sur une chaise située entre
1 m et 1 m 20 du robot NAO. Ce dernier est assis sur une petite chaise d’enfant, elle-méme
surélevée afin que le robot soit bien face au sujet (voir figure 6.14). Ne souhaitant pas perturber
les enfants, nous avons intégré les expériences dans leur environnement habituel de séance avec le
praticien. Ainsi, I’étude ne se déroule pas dans la méme piece selon le groupe (on sépare les enfants
atteints d’autisme et d’ Asperger). Nous demandons a I’enfant d’effectuer un geste rythmique en
face du robot qui peut également bouger. Le choix du mouvement a été discuté avec les praticiens
s’occupant habituellement des enfants, il a été choisi pour étre le plus simple possible a réaliser
pour des enfants ayant des difficultés de coordination ou une dyspraxie motrice. Nous avons ainsi
opté pour un mouvement simple lever/descendre le bras qui correspond au mouvement 1 de 1’étude
précédente.

Deux caméras sont utilisées : une classique, sur pied, pour filmer I’entiereté de la scene
comprenant I’enfant et le robot est la source du traitement des résultats, et une petite caméra USB3
placée sous le robot filmant directement 1’enfant. Cette caméra permet de récupérer I’image qui
sera traitée pour obtenir le flot optique qui entraine le NAO. Ainsi, aucun dispositif n’a été posé sur
I’enfant pour réaliser cette étude.

Ces études ont nécessité deux expérimentateurs : une personne s’occupant de la partie technique
et du contrdle du robot, qui est a 1’écart de I’expérience afin de ne pas déconcentrer 1’enfant et un
médecin rééducateur placé juste derriere le robot (ou tout a coté si I’agencement de la picce ne le
permet pas) qui explique les consignes a I’enfant et lui parle pendant certaines conditions. Etant
pres du robot, elle s’assure que le mouvement du robot soit toujours dans le champ de vision de
I’enfant lorsque ce dernier la regarde. La praticienne régissant les séances avec I’enfant que nous
intégrons n’intervient pas pendant I’étude, sauf en cas de difficulté particuliere avec un enfant.

Les enfants atteints de TSA, en particulier ceux touchés par I’autisme infantile, peuvent étre tres
perturbés par la nouveauté. C’est pourquoi, avant de réaliser les expériences, nous nous sommes
intégrés petit a petit aux séances.

A noter également que toutes les conditions mises bout 2 bout prennent un certain temps durant
lequel il est tres difficile de rester concentré pour les enfants atteints de TSA, nous avons donc di
décomposer I’étude en trois sessions différentes.

Sessions et conditions
Nous avons fait interagir NAO et les enfants selon 3 types de sessions expérimentales :
1. uni-directionnel en non-intentionnel
2. bi-directionnel en non-intentionnel
3. répétition de I’uni et du bi-directionnel mais en intentionnel
Le geste réalisé par I’enfant et le robot était le lever et 1’abaissement du bras droit ou gauche.
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FIGURE 6.14 — Installation dans la salle de rééducation du groupe atteint du syndrome
d’ Asperger

Lors de la premiere condition, nous demandons a I’enfant d’effectuer le geste seul afin de
mesurer sa fréquence propre. Les fréquences du robot utilisées a la suite de I’étude sont calculées a
partir de cette fréquence propre afin d’étudier la capacité de synchronisation de I’enfant pour des
fréquences proches de la sienne. L’interaction bidirectionnelle peut étre étudiée avec un facteur de
couplage cp fort (0.2) ou faible (0.05).

Session 1 : uni-directionnel et non-intentionnel Nous avons enregistré avec un chronometre
manuel la fréquence préférentielle du geste réalisé par I’enfant en lui demandant de faire le geste
a son propre rythme, puis avons calculé une majoration de 5% puis 10% sur cette fréquence
préférentielle respectivement appelée F5% et F10%. En condition 1, le robot débutait le geste a
F5%, pendant 30 secondes puis passait a la condition 2 c’est-a-dire F10% pendant a nouveau 30
secondes. Le robot gardait cette fréquence, il n’avait aucune possibilité d’adapter sa fréquence a
celle de I’enfant pendant les 2 fois 30 secondes. Nous avons demandé a I’enfant de raconter une
histoire pendant qu’il effectuait le geste, et lorsque le robot démarrait son mouvement, 1’enfant
était encouragé a faire de méme tout en continuant de parler. A noter que la capacité a raconter
une histoire n’était possible que chez les enfants Asperger, les enfants atteints d’autisme infantile
pouvaient seulement compter pendant le geste.

Session 2 : bi-directionnel et non-intentionnel Cette fois-ci, le robot a la capacité de s’adapter
plus ou moins a la fréquence de I’enfant (modele d’entrainement). Nous avons modifié le facteur de
couplage afin d’avoir une capacité faible (facteur de couplage a 0,05) ou forte d’adaptation (facteur
de couplage a 0,2). Ainsi, il commencait le geste a F5% et sous 2 conditions : la condition 3 avec
une faible possibilité d’adaptation puis la condition 4, avec une forte possibilité d’adaptation selon
le facteur de couplage. Chaque condition durait 30 secondes. Ensuite il poursuivait le geste 8 F10%
et sous 2 autres conditions : la condition 5 avec a nouveau une faible possibilité d’adaptation et
la condition 6 avec une forte possibilité d’adaptation. Cette fois-ci nous demandions a I’enfant de
faire le geste a son propre rythme tout en continuant a raconter une histoire.

Session 3 : uni et bi-directionnel et intentionnalité En uni-directionnel, le robot effectuait
le geste a F10% (condition 7) et a F20% (condition 8), sans avoir la possibilité de s’adapter a la
fréquence de I’enfant. En bi-directionnel, le robot effectuait le geste a F10% d’abord avec une
faible possibilité d’adaptation (condition 9) puis avec une forte possibilité d’adaptation (condition
10). En condition 11, la fréquence du robot était a F20% avec une capacité faible d’adaptation et
en condition 12, une capacité forte d’adaptation. Dans cette session 3, testant la synchronisation
intentionnelle, on demandait a I’enfant de faire comme le robot. Cette session a été réalisée a la fin
des expérimentations afin de ne pas compromettre la non-intentionnalité des autres conditions.

Le tableau suivant 6.1 récapitule les différentes sessions et conditions de I’ étude.
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Session || Condition | Nature de I’interaction Fréquence NAO | cp Ar
1 0 L’enfant bouge seul 0 0 0%
1 Unidirectionel, non intentionel | +5% 0 31.8%
2 Unidirectionel, non intentionel | +10% 0 34.60%
2 3 Bi-directionel, non intentionel | +5% 0.05 || 5.4%
4 Bi-directionel, non intentionel | +5% 0.2 4.8%
5 Bi-directionel, non intentionel | +10% 0.05 || 24.2%
6 Bi-directionel, non intentionel | +10% 0.2 35.2%
3 7 Unidirectionel,intentionel +10% 0 14.7%
8 Unidirectionel,intentionel +20% 0 29%
9 Bi-directionel,intentionel +10% 0.05 || 32%
10 Bi-directionel, intentionel +10% 0.2 23%
11 Bi-directionel, intentionel +20% 0.05 || 27%
12 Bi-directionel, intentionel +20% 0.2 24.5%

TABLE 6.1 — Conditions et résultats de 1’étude des capacités de synchronisation et d’en-
trainement d’une population d’enfant atteint du TSA

Résultats expérimentaux

Nous extrayons les fréquences moyennes des enfants au cours de I'interaction. Ay est la
moyenne de déviation de fréquence des enfants par rapport a leur fréquences propre pour chaque
condition. L’ analyse des données de cette étude pilote montrent que 3 résultats importants émergent
(voir tableau 6.1) :

1. Dans I’ensemble des conditions, un effet d’entrainement rythmique est présent malgré un
manque certain de stabilité dans les dynamiques des mouvements des enfants (défaillances
attentionnelles),

2. L’ensemble des conditions intentionnelles a échoué sur la convergence vers une synchronie
entre le robot et les enfants autistes

3. Seules les conditions non-intentionnelles et bidirectionnelles 3 et 4 avec un facteur de
couplage faible (modele d’entrainement de NAO) ont permis d’obtenir des accrochages de
phase réguliers avec une erreur moyenne entre les fréquences (enfant et NAO) de 5,4% et
4,8%.

Malgré le nombre faible d’enfants dans cette étude pilote, nous mettons en avant un phénomene
différent de celui observé par Varlet et al. pour la schizophrénie [121]. Dans le cas de I’autisme,
I’entralnement non-intentionnel semble également impacté par la pathologie. L’ entrainement est
présent mais n’a pas les mémes caractéristiques que pour une population neurotypique. Cette
différentiation est moindre lors des phases d’entralnement bi-directionnelles. Ces premiers résultats
vont ainsi dans le sens de ceux obtenus par Fitzpatrick et al. La pathologie semble donc impacter le
couplage sensorimoteur. Une analyse plus poussée permettrait de mieux analyser ce phénomene
avec notamment un nombre de sujets statistiquement significatif (ce qui n’est pas le cas dans cette
étude pilote).

Etude des fréquences d’accrochage autour de la fréquence
préférentielle en IHR

De nombreuses études mettent en avant un accrochage non-intentionnel en phase et en fréquence
d’un sujet sur un stimulus rythmique de fréquences proches de la sienne, autour de 10% de
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la fréquence préférentielle selon la littérature [94]. Nous souhaitons ici étudier ces fréquences
d’accrochage autour de la fréquence préférentielle en IHR.

Nous avons mené une étude en partenariat avec le laboratoire Euromov, laboratoire de science
du mouvement humain !
Protocole expérimental

Le robot NAO est toujours utilisé. 21 sujets ont participé a cette expérience. Les participants
étaient assis face au robot et devaient répondre a une double tache.

La premiere tche (dite < cover-story ») était considérée comme la tche principale pour les
sujets. Cependant nous n’étions pas intéressés directement par les résultats de cette premiere tiche
qui consistait a appuyer le plus vite possible sur la touche (jaune, rouge ou vert) correspondant a la
couleur de la cible désignée par le robot NAO avec son bras (voir figure 6.15).

La tache secondaire, qui était pour nous la plus importante, consistait a demander aux partici-
pants de balancer leurs jambes a leur fréquence préférentielle (sans s’arréter) face a un robot qui
bougeait ses propres jambes selon 2 conditions différentes de fréquences (voir figure 6.15).

FIGURE 6.15 — Protocole expérimental : A) point de vue général B) point de vue du sujet.

Une illustration des fréquences durant les deux conditions est présentée figure 6.16.
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FIGURE 6.16 — Paliers des conditions ascendantes et descendantes (—20% a +20% ou
inversement). Les conditions comportent 9 paliers de 5% de la fréquence préférentielle du
sujet.

1. Laboratoire Euromov, UFR STAPS, Université de Montpellier
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Résultats expérimentaux

Une ANOVA (annalyse of variance) sur I’'index de synchronisation a révélé un effet signi-
ficatif de la différence de fréquence (F(8,88) = 14,33, p < 0,05, h2p = 0,57). L’analyse post
hoc de Newman-Keuls a démontré que les paliers de fréquence a 0% et 5% sont significativement
différents de tous les autres paliers. Ce résultat indique que la synchronisation entre le robot et
I’humain est significativement plus élevée lorsque la différence de fréquence entre les deux agents
est faible. Une ANOVA sur la pente de la dérivée de la phase relative, a révélé€ un effet significatif
du palier (F(8,88) = 100,96, p < 0,05, h2p = 0,90) et une interaction significative Ordre x
Palier (F(8,88) = 3,24, p < 0,05, h2p = 0,32). Plus précisément, le post hoc de Newman-Keuls
appliqué sur les seuils du Dwell-Time (mesure de stabilité de la phase relative) a montré que dans
la condition 1 : les paliers de 5% et 10% de la fréquence préférentielle induisent un accrochage de
fréquence significativement plus important que dans les autres conditions (voir figure 6.17). Dans
la condition 2 (figure 6.17), les paliers 0% et 5% induisent également un accrochage de fréquence
significativement plus important que dans les autres conditions.

Ces résultats révelent qu’un effet d’entrainement se produit lorsque la fréquence d’oscillation
de NAO est proche de la fréquence préférentielle de I’humain. Cependant, le seuil critique d’en-
tralnement a été trouvé a +5% de la fréquence préférentielle du sujet et non a 10% comme c’est
le cas entre des humains [94]. Plus précisément, un seuil critique est retrouvé a 5% en modalité
ascendante et a 0% en condition descendante. L’ensemble de ces résultats montre a nouveau qu’il y
a bien un effet d’entralnement non intentionnel en vision périphérique et que celui-ci reproduit en
partie, de maniere moindre, les caractéristiques observées lors des interactions humaines.

0,012 1

0,01 1 O Ascendant
B Descendant

0 4
-20%  -15% -10% -5% 0% 5% 10% 15% 20%

FIGURE 6.17 — Résultats pour les conditions 1 (ascendantes) et 2 (descendantes).

Etude de 'impact de la désynchronisation dans le cadre d’'une
interaction Homme-Robot

Nous avons précédemment présenté différentes études mettant en avant I’'intérét d’une syn-
chronisation entre les deux agents pour des interactions Homme-robot. En revanche, peu d’études
portent sur la désynchronisation. Si la désynchronisation est percue comme un phénomene négatif
et marqueur d’une rupture d’interaction [203], elle peut constituer un retour tout aussi utile pour les
interfaces Homme-machines que la synchronisation. Plus spécifiquement, nous souhaitons étudier
si la réponse rythmique du robot lors d’une interaction peut étre percue comme un mécanisme
de communication implicite permettant de signaler un probleme dans une tiche impliquant deux
agents. Pour cela nous avons mis en place une expérience avec 1’entreprise Partnering Robotics™et
son robot mobile DIYA ONE™ (voir figure 6.18) impliquant une tAche d’apprentissage qui est une
tache dyadique classique.
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FIGURE 6.18 — Robot DIYA ONE congu par Partnering Robotics

Protocole expérimental

11 sujets naifs pensent devoir faire apprendre une ronde a un robot mobile la connaissant déja
partiellement en suivant le robot et en le contrdlant via une tablette (voir figure 6.19). Le robot émet
un bip régulier qui est synchronisé sur les pas des sujets grice au modele d’entrainement (le signal
d’entrainement est obtenu via un accélérometre de la tablette). Chaque sujet doit faire la ronde deux
fois. On note R1 la premiere ronde et R2 la seconde dans I’ordre chronologique du passage du sujet.
En réalité, chaque ronde est scénarisée et un "accident” (robot dérivant de son chemin et se cognant
aux murs) arrive a un des deux endroits indiqués sur la figure. Deux conditions sont testées :

C1: l’accident a lieu sans modification du rythme du “’bip” émis par le robot.
C2 : juste avant I’accident, le bip du robot se désynchronise sur une unique période (on rajoute un
son supplémentaire durant une période).

A I’issue des rondes, un questionnaire est soumis au sujet, lui demandant de noter la facilité de
contrdle du robot, I’agréabilité de la ronde et laquelle des deux est leur favorite.

accident

accident

départ

FIGURE 6.19 — Les différentes rondes du protocole expérimental.
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Controle robot | ec Agréabilité de la marche | ec Condition préférée
Cl || 3.75 0.99 | 4.13 0.8 |0
C2 || 3.65 0.67 | 3.65 0.67 | 11
R1 || 3.55 0.96 | 4.23 0.68 | 5
R2 || 3.68 0.71 | 4.23 075 | 6

TABLE 6.2 — Résultats du questionnaire.

Résultats expérimentaux

Les réponses au questionnaire sont résumées dans le tableau 6.2. Les notes du controle du robot
et de ’agréabilité de la marche sont sur 5 et ec est I’écart type pour ces notations. La condition
1 est mieux notée en termes d’agréabilité de la marche, la désynchronisation a donc été percue
plutdt négativement. En revanche, le résultat marquant est celui de la condition préférée : 100%
de sujets ont préféré la condition comprenant une désynchronisation juste avant I’accident. Ce
résultat est d’autant plus marquant qu’aucun sujet ne nous a rapporté le changement de rythme
avant I’incident. Cependant, ce changement semble avoir été inconsciemment intégré et a permis
I’éventuelle anticipation de la rupture d’interaction (I’accident), rendant la tiche plus agréable car
plus prévisible.

Nous notons donc que la désynchronisation peut avoir un apport important dans les [HM
concernant I’ anticipation d’éveénements négatifs. Cette désynchronisation peut €tre discrete et ainsi
intégrée non-intentionnellement par I’utilisateur sans charge cognitive lourde [204].

Conclusion et discussion

Nous avons présenté un modele d’entrainement bas niveau basé sur la théorie des systemes
dynamiques. Ce modele se compose d’un oscillateur neuronal dans lequel est intégré un effet
d’entrainement obtenu par le flot optique. Ce signal d’entrailnement permet une modification de la
dynamique de I’oscillateur qui peut entrainer la synchronisation si les deux fréquences en jeux ne
sont pas trop éloignées. Cette capacité d’adaptation peut étre modifiable via le facteur de couplage.

Ce modele a été testé avec des sujets naifs en conditions réelles, ce qui a permis de montrer qu’il
permettait une reproduction des boucles d’entrainement rythmique présentes dans les interactions
Homme-Homme.

Nous avons aussi montré lors d’une autre expérience que la fréquence d’accrochage lors d’une
IHR unidirectionnelle se situait autours de 5%. Ce résultats montre que ’Homme est bien capable
de se synchroniser inconsciemment avec un robot, mais que cet effet est moindre par rapport aux
interactions Homme-Homme. Ces résultats semblent a premiére vue en contradiction avec ceux
obtenus dans la premiere expérience présentée. Dans cette derniere, nous obtenions un écart de
fréquence plus important lors de la condition d’entrainement unidirectionnel. Cette différence peut
s’expliquer par I’absence d’une tache cachée (cover story) lors de la premiere expérience. Ce défaut
ne garantit pas le caractére non-intentionnel de I’interaction. Par ailleurs, 1’effet d’entrainement
est aussi dépendant de I’amplitude des stimuli extérieurs, dans la seconde expérience (sur les
accrochages de phase), les battements de jambes de NAO avaient une amplitude faible, ce qui peut
aussi expliquer en partie un entrainement rythmique non-intentionnel amoindri.

Une troisieme étude nous a également montré qu’une désynchronisation, méme non consciem-
ment percue par I’humain lors d’une IHR, pouvait avoir un impact sur I’agréabilité et I’intuitivité
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de I’interaction.

Ces études nous ont permis d’analyser et d’étudier plus généralement les effets d’entrainement
rythmique non-intentionnel en IHR. Ce type d’études est d’une grande utilité pour le développement
de futurs modeles sensorimoteurs pour les IHR intégrant les notions d’entrainement rythmique
non-intentionnel.

Une derniere étude a été menée sur les capacités d’entrainement rythmique et de synchro-
nisation d’enfants atteints de troubles autistiques. L’étude présentée est comme nous 1’avions
précisée pensée pour avoir une preuve de principe sur 1’utilité ou non d’utiliser des coordinations
non-intentionnelles entre un enfant autiste et un robot. Les résultats sont prometteurs mais restent a
confirmer, il faut une étude a plus large échelle avec un protocole plus abouti, peut étre avec une
tache plus “’sociale”.

De maniere générale et dans I’ensemble de ces études psycho-expérimentales, le manque d’une
tache socialement plus écologique est tres limitant. Ceci est d’autant plus vrai que 1’objet de ces
études concerne les coordinations sociales non-intentionnelles. La mise en place de taches plus
écologiques implique néanmoins des IHR plus complexes nécessitants des compétences sensorimo-
trices supérieures pour le robot.

L objectif des travaux qui seront présentés dans les chapitres qui suivent sera de construire de
maniere incrémentale un modele sensorimoteur qui permet la mise en place d’une “vraie” tache
collaborative Homme-robot tout en intégrant les notions d’entrainement rythmique afin de garantir
le fait de pouvoir générer des coordinations non-intentionnelles.
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Le modele intégrant les effets d’entralnement rythmique présenté précédemment a été validé et
testé sur des sujets naifs. L'existence d’effets d’entrainement rythmique non-intentionnel en IHR a
aussi été démontrée grace a ce modele. Néanmoins, ce dernier ne permet pas la mise en place de
taches plus complexes et écologiques limitant ainsi 1’analyse et 1’utilisation que nous pouvons en
faire sur les IHR.

Par conséquent, nous proposons dans ce chapitre un modele sensorimoteur inspiré du précédent
et permettant non seulement la synchronisation mais aussi 1’apprentissage de gestes a deux degrés
de liberté.

Le modele aura comme application I’imitation synchrone d’un mouvement appris par démonstration
et en interaction avec le partenaire humain.

7.1 Imitation et apprentissage par démonstration en robotique

L’imitation est fondamentale pour le développement et 1’apprentissage des compétences so-
ciales [206, 205]. Comme pour la coordination, nous pouvons distinguer une imitation volontaire,
ot le sujet reproduit 1’action d’un professeur dans le but conscient d’apprendre une action motrice
et I’imitation involontaire, davantage bas niveau, pour laquelle les mouvements sont imités spon-
tanément, sans objectifs de performance [207].

Les boucles sensorimotrices peuvent déclencher une imitation spontanée qui est majoritaire-
ment inhibée lors d’interactions classiques; il a cependant pu étre signalé, chez certains patients
atteints de lésions dans le cortex préfrontal, une imitation spontanée bien plus importante que
chez des individus sains [208]. Ces résultats mettent ainsi en avant que cette imitation spontanée
est toujours “active” mais inhibée par le préfrontal. Cette inhibition n’est cependant pas totale et
I’on peut observer lors d’interactions sociales quelques marqueurs d’imitation spontanée. Comme
mentionné au chapitre 5, I’'imitation joue un rdle capital dans la coordination interpersonnelle.



108 Chapitre 7. Modéle pour I'imitation de mouvements rythmiques

v

~

l )

| Movement / 3D information

primitive 1 | / of manipulated
__ objects _

\ | Movement o
primitive 2 | Tk

Spatial

{ e\ \
| Movement information

primitive 3 | ',

Movement | /\! ! I 1 &

| primitive 4 |\ /\/} Object
! s A recognition

| | ) ¥
Learning | Movement | Y

system primitive n-2 \ Posture and ™,

T ] movement of |

| primitive n-1 _teacher

| Movement |
primitive n

Motor Perceptual

FIGURE 7.1 — Modele conceptuel de I’imitation en robotique d’apres les travaux de Stephen
Schaal [65]

Dans les années 80, les premiers modeles d’apprentissage par imitation étaient développés en
montrant directement a un robot contr6lé manuellement une bonne trajectoire a effectuer et en
enregistrant, durant ces phases de démonstration, les valeurs des différents capteurs du robot. Le
controle et la programmation du comportement moteur des robots s’effectuent alors majoritairement
de maniere symbolique et chaque trajectoire a effectuer est divisée en sous-but (approche similaire
a un contrdle segmenté que nous avons mentionnée dans le chapitre 4) et implementé dans un
graphe a état dont la construction a lieu lors des démontrations [65, 210, 209]. Les commandes
motrices sont dans ce cas de simples commandes du type “haut/bas’ ou ’gauche/droite’ pour chaque
degré de liberté ou bien des commandes directes de position selon I’état courant. L’ exploitation
d’outils non-symboliques dans les années 90 a permis par la suite de développer des approches
plus diverses et plus adaptatives et I’on note notamment 1’ apparition de I’exploitation de primitives
motrices comme trajectoire prédéfinie plutdt que contrdles symboliques [212, 211].

En 1999, alors que cet apprentissage par démonstration est une piste de plus en plus envisagée
pour I’apprentissage moteur en robotique, Schaal et al. proposent un modele conceptuel de 1’imita-
tion composé d’une boucle perception/commande motrice reprise figure 7.1 [65]. Dans ce schéma,
les auteurs impliquent qu’un modele d’imitation doit contenir une partie perception permettant
d’extraire les données importantes de 1’environnement (que ce soit la posture du démonstrateur et/ou
des informations liées au contexte de I’action a imiter, comme I’objet lors d’une préhension) et une
partie motrice. Cette derniere comprend un certain nombre de primitives motrices pré-établies sur
lesquelles va se baser I’apprentissage. Le systeme doit reproduire 1’action ou la séquence démontrée
par le professeur en se basant sur les primitives disponibles et en cherchant a minimiser une fonction
de colit (comme la distance entre I’objet et la main du robot pour poursuivre sur I’exemple de la
préhension) et peut également modifier ces dernieres afin d’obtenir un dictionnaire de commandes
motrices plus adapté. Les modeles d’imitation existants peuvent se ramener a ce schéma de principe,
se différenciant de par la méthode de perception, le type de primitives motrices exploitées et la
présence, ou non, de certaines parties comme 1’adaptation des primitives ou I’exploitation de la
proprioception.

Ces modeles peuvent exploiter des reproductions de mouvements directes, en apprentissage
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ponctuel (one shot) ou plus long terme. Billart et al. ont mis au point un modele permettant d’obtenir
sur un robot des trajectoires biologiques réalistes : un homme dont les différentes postures articu-
laires sont enregistrées joue le role de démonstrateur et effectue un mouvement dont les données
sont enregistrées a chaque point de vitesse nulle. Ces valeurs articulaires passent en commande au
robot en intégrant une équation différentielle représentant les systemes de muscles antagonistes
pour passer d’'une commande a I’autre. Ceci permet d’obtenir des trajectoires lissées et en cloche,
caractéristiques des mouvements biologiques. On retrouve ainsi a nouveau I’approche de contrdle
par segment évoquée dans le chapitre 4 ainsi que 1’exploitation du modele de muscles antagonistes
pour I’obtention de trajectoire biologique [213]. L’idée de primitive motrice est dans cet exemple
plutdt effacée mais sous-entendue dans la dynamique imposée par la modélisation mathématique
des muscles. Avec une approche plus cognitive, Jenkins et al. proposent la notion de “’primitive
perception-motrice” pour leur modele d’imitation se basant sur I’idée de neurones miroirs en
associant toute primitive motrice a un stimulus sensoriel [214]. La catégorisation préalable de ces
couples perception/action permet d’associer les bonnes commandes motrices lors de la vision de
dynamiques proches de celles ayant déja été observées et apprises.

La décomposition d’une commande motrice dans le temps
pour I’apprentissage et la répétition d’un geste imité peut
également se baser sur la décomposition dans une base de
neurones aux fonctions d’activation différentes, comme c’est
le cas dans les travaux de Andry et al. ayant travaillé sur
I’imitation d’un robot mobile en 2001 [8]. Dans ce modele,
I’imitation spontanée est gérée par un principe d’ambiguité
perceptuelle : le robot ne fait pas la différence entre lui et son
partenaire d’interaction et considere ainsi comme une erreur
L\ N S — tout mouvement pergu alors qu’il est lui-méme immobile. Le

CETEEE T Nindinms ™ robot bouge alors pour tenter de corriger cette erreur et I’imi-

tation est donc une conséquence de sa perception ambigué.

La séquence produite est apprise en étant décomposée sur
FIGURE 7.2 — Activations tem- une base de cellules granulaires qui sont des neurones dont
porelles d’un banc de cellules le temps d’intégration varie avec la taille de la cellule (voir
granulaires (figure issue de [8]) figure 7.2). Ce type de décomposition est justifié par les études

de Stephen Grossberg sur le fonctionnement de I’hippocampe
[215]. Un tel banc de neurones permet d’obtenir une décomposition d’un signal temporel en
ondelettes.
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Les primitives motrices exploitées pour I’apprentissage par imitation peuvent étre discretes[213,
214] ou rythmiques [216, 172].

Apprentissages de mouvements a partir de contrdleurs rythmiques

Comme nous 1’avons déja mentionné au chapitre 5, il existe également des modeles d’imitation
dont les primitives motrices sont des signaux oscillatoires. Ce type de primitives pour I’imitation
est particulicrement bien adapté a 1I’apprentissage de signaux périodiques. En effet, la réponse de
ces cellules est comparable a des demi-périodes d’oscillateur, et leur temps d’intégration (largeur
de leur signal) peut étre percu comme la fréquence de 1’oscillateur.

Cette approche implique cependant 1’apparition de problémes récurrents aux contrdles ryth-
miques, notamment le probleéme de la gestion des différentes fréquences disponibles habituellement
réglé par la connaissance préalable des fréquences a exploiter [181] ou bien la modification des
primitives par apprentissage [167, 217].
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FIGURE 7.3 — Partie du modele de Rockni et al. : un oscillateur contrdle des primitives
rythmiques qui sont elles-mémes modulées par des parametres harmonic primitives qui
sont modifiés a chaque segment (schema issu de [181]).

Il est intéressant de se pencher sur le modele de Ijspeort qui exploite des oscillateurs non-
linéaires pour I’apprentissage par démonstration [217]. Afin d’obtenir des primitives adaptées aux
mouvements a reproduire, les auteurs modifient les attracteurs des systemes dynamiques liés aux
oscillateurs grace a une méthode d’apprentissage statistique. Dans la méme veine, Righetti et al.
implémentent un CPG dont les oscillateurs sont adaptatifs en fréquence et amplitude (voir équation
5.7 du chapitre 5), ce qui permet 1’apprentissage et la reconstruction de signaux périodiques [167].
Un défaut de ces deux modeles est que 1’apprentissage 1ié aux primitives impose de disposer d’ores
et déja de la fréquence la plus basse du signal a apprendre, ce qui implique tout de méme une
certaine connaissance du signal a reproduire a priori. Les auteurs prennent également le parti de
modifier les fréquences propres des oscillateurs, ce que nous souhaitons éviter lors de nos travaux.
Récemment Jouaiti et al. ont implémenté ce type d’architecture sur robot pour exécuter un jeu
d’imitation avec le robot [216].

En 2012, Rokni et Sompolonski proposent un modele complet de contréle moteur par segment
basé sur le controle rythmique qui s’intéresse a la fois a la génération de 1’ordre moteur et & son
intégration dans un modele de membre réaliste a plusieurs muscles [181]. Une valeur ajoutée
intéressante de ce modele est que I’ordre moteur n’est pas directement une combinaison linéaire
de différents oscillateurs mais son intégration, ce qui permet 1’apparition d’une constante dans le
contrdle ainsi que sa continuité, malgré des changements discontinus de parametres de controle
lors de changements de segments moteurs (voir figure 7.3). L’ oscillateur est ici exploité également
comme un “timer”. Ce modele permet ainsi de produire a la fois des mouvements rythmiques et
ponctuels. Il est particulierement complet car modélise également la co-contraction musculaire. Il
ne possede, cependant, qu’un nombre limité de fréquences et de phases disponibles et les différents
parametres de décomposition du mouvement (poids synaptiques des oscillateurs) sont implémentés
manuellement, de manieére ad hoc, afin d’obtenir le type de trajectoire souhaité.

Nous proposons ici d’exploiter des oscillateurs neuronaux comme primitives motrices. Nous
avons ainsi congu un modele bas niveau d’imitation avec une approche similaire a celle de Schaal
et al. [65]. L’ originalité de ce modele réside dans I'intégration de I’entralnement rythmique des
oscillateurs. Nous défendons que 1’ajout de ce signal d’entralnement permet une adaptation rapide
des oscillateurs et par conséquent un apprentissage des trajectoires motrices facilité. L’ architecture
proposée est décrite ci-apres.
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Contexte expérimental et présentation du modeéle sensorimo-
teur

Contexte expérimental

La figure 7.4 présente le contexte expérimental et applicatif utilisé pour valider notre architec-
ture. Il inclut un robot NAO, une caméra extérieure au robot et un partenaire d’interaction humain.
La fréquence d’échantillonnage temporel de la caméra est de 30 image/s. Durant ces expériences,
I’humain fait face au robot et effectue un mouvement répété avec son bras tendu. Nous contrdlons
uniquement ’articulation de I’épaule du NAO qui comprend deux degrés de liberté (un mouvement
vertical et un mouvement horizontal). Nous souhaitons que le robot puisse apprendre un mouvement
rythmique par imitation du partenaire d’interaction et que ce mouvement soit produit de maniere
synchrone avec I’humain.

FIGURE 7.4 — Contexte expérimental : apprentissage d’un geste rythmique en synchronisa-
tion entre un NAO et un humain

Présentation du modeéle

Architecture générale
Le modele d’imitation proposé est basé sur la décomposition d’un mouvement rythmique en
ses différentes composantes fréquentielles. Nous disposons d’un banc d’oscillateurs servant de
primitives motrices pour la décomposition de la trajectoire a apprendre (mouvement du partenaire
humain) a la manieére d’une série de Fourrier. Les oscillateurs sont entrainés par le flot optique
afin qu’ils puissent s’adapter aux dynamiques de mouvement du partenaire humain. L’ architecture
générale du modele est présentée figure 7.5.
Le fonctionnement du modele peut étre résumé comme suit :
Partie perception
— DL’image de la caméra capture le mouvement du partenaire humain et permet le calcul du flot
optique.
— Le flot optique résultant est ensuite utilisé pour :

— Extraire les composantes verticales et horizontales du mouvement de la main (bloc A
de la figure 7.5).

— Construire le signal d’entrainement horizontal (bloc B de la figure 7.5) et le signal
d’entrainement vertical (bloc C de la figure 7.5) lesquels entrainent respectivement les
deux réservoirs d’oscillateurs.

Partie motrice

— Lalgorithme des moindres carrés (LMS) modifie le poids de chaque oscillateur pour recons-
truire la trajectoire de la main.

— Enfin, la sortie des neurones du LMS est utilisée comme signal de commande pour le robot.
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FIGURE 7.5 — Architecture du modele d’imitation de mouvements rythmiques

Chacune de ces composantes est explicitée dans les paragraphes suivants.

Perception visuelle

Lorsque nous bougeons le bras tendu, la main est la partie du membre dont la vitesse est la plus
élevée, étant située a son extrémité. Repérer la position de 1’élément le plus en mouvement dans
la sceéne revient donc a détecter la position de la main. De plus, comme le montre Matari et al.,
lorsque nous observons un mouvement, nous focalisons, effectivement, notre attention visuelle sur
I’extrémité du membre observé [218].

Afin de pouvoir imiter le mouvement du partenaire, il nous faut par conséquent extraire la trajectoire
décrite par la main de ce dernier afin de pouvoir la décomposer sur les axes des abscisses et des
ordonnées.

Pour récupérer 1’information de position de la main, nous utilisons donc dans un premier temps
le flot optique de I’'image. Ce dernier est calculé de la méme maniere que pour le modele d’en-
tralnement dynamique abordé au chapitre 6, soit en utilisant I’algorithme de Horn Shunck [191] sur
une image échantillonnée sur trois niveaux et reconstruite grace a I’algorithme de Amiaz [192]. La
norme du flot optique est codée par une matrice de 120x120 neurones qui est ensuite projetée sur
I’axe horizontal et I’axe vertical.

La recherche du maximum de mouvement sur chaque axe est ensuite réalisée par un champ de
neurones qui va inclure des mécanismes de coopération et de compétition spatiales. Ici, les neurones
de ce champ sont tous connectés les uns aux autres : les neurones voisins sont reliés entre eux
par des liaisons excitatrices et les neurones les plus éloignés sont li€s par des liaisons inhibitrices
(voir figure 7.6). Ceci revient mathématiquement a convoluer le signal par une DOG (différence de
Gaussienne) (voir équation 7.1). On va ainsi amplifier la zone d’activité la plus forte en inhibant
le bruit alentour. Les neurones pertinents sont représentés par une bulle d’activité élevée qui,
idéalement, est située au centre de la main en mouvement. La position de cette derniere est donc
déduite en prenant le neurone gagnant sur chaque axe. L’architecture de ce réseau est représentée
par le bloc A de la figure 7.5.
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FIGURE 7.6 — Représentations des connections synaptiques pour un des neurones du champ
de mécanisme de compétition (figure issue de [177]).

La DOG est définie (voir équation 7.1) avec les parametres A = 0.66, o1 = 4.66 et 0, = 32.
Nous récupérons ainsi les signaux p, et p, représentant respectivement la position horizontale et
verticale de la main dans I’image. La figure 7.7 présente les signaux obtenus avec cette méthode en
effectuant deux mouvements différents (un cercle et un infini) face caméra. On peut constater que
nous obtenons pour le mouvement “cercle” des composantes de méme fréquence déphasées de 7 et
que la composante horizontale a une fréquence deux fois plus élevée que la composante verticale
pour le mouvement “infini”, ce qui correspond bien aux trajectoires réelles de ces mouvements.

DOG(x) — A N S SN
x) = - - exp(—=—
2012° oV21 P 20,2

1

Les réservoirs d’oscillateurs

Le modele présenté dans ce chapitre comprend deux réservoirs ou bancs d’oscillateurs indépendants.
Chaque banc contr6le un degré de liberté ; comme nous ne considérons que des mouvements simples
d’un bras tendu, ils correspondent ainsi en pratique aux commandes motrices pour les composantes
horizontales ou verticales du mouvement.

Chaque banc comporte 8 oscillateurs ayant différentes fréquences propres. Nous utilisons les
oscillateurs que nous avons exploités précédemment avec le modele d’entrainement rythmique bas
niveau (voir chapitre 5) avec différents paramétres . Leur signal de sortie noté osc; avec i = [1..8]
correspond a la sortie de leur neurones N1. Les fréquences obtenues vont de 0.5 a 2.6 Hz et sont
résumées dans le tableau 7.1.

Oscillateur || Valeur de B | Fréquence propre
oscy 0.07 0.5
0sCca 0.1 0.65
0sc3 0.13 0.9
0SCyq 0.19 1.25
05Cs 0.22 1.6
0sCq 0.29 1.9
0scy 0.38 2.25
0scg 0.475 2.6

TABLE 7.1 — Les différentes fréquences contenues dans les bancs d’oscillateurs
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FIGURE 7.7 — Signaux horizontaux (p,) et verticaux (p,) obtenus pour les mouvements
“cercle” et ”infini”. a) : Trajectoire horizontale p, extraite pour le mouvement “cercle” b) :
Trajectoire verticale p, extraite pour le mouvement “cercle”. ¢) : Trajectoire horizontale p,
extraite pour le mouvement "infini”. d) : Trajectoire verticale p, extraite pour le mouvement
“infini”.

Algorithme des moindres carrés

Nous avons donc construit une base de primitives motrices oscillatoires ainsi qu’une architec-
ture permettant d’extraire les signaux a reproduire depuis une séquence d’images (trajectoire). Il
nous faut maintenant parvenir a décomposer cette trajectoire sur la base des fréquences et phases des
oscillateurs disponibles dans le réservoir. C’est le rdle de 1’algorithme des moindres carrés (LMS)
qui écrira les coordonnées de la trajectoire a reproduire sous la forme d’une combinaison linéaire
des oscillateurs osc; multipliés par des poids synaptiques w;. Nous explicitons cet algorithme dans
cette partie.

L’algorithme d’apprentissage de type moindres carrés (ou Least Mean Square Algorithm en
anglais, soit LMS) est un algorithme d’apprentissage de type supervisé : il s’agit de reproduire au
mieux un signal désiré Sd;(¢) a partir d’un ou de plusieurs signaux d’entrée E;(¢). Cet algorithme,
proposé pour la premiere fois par Widrow et Hoff, consiste donc a modifier les poids synaptiques
des différents neurones d’entrée E; afin que la combinaison linéaire obtenue se rapproche au mieux
de la sortie désirée Sd; aussi appelée réponse inconditionelle [219].

Comme de nombreux modeles d’apprentissage supervisé ou de filtres adaptatifs, le LMS est un
algorithme de descente de gradient, un algorithme d’optimisation du premier ordre consistant a
minimiser une fonction. Plus précisément, cette descente de gradient est dite stochastique : les mo-
difications s’effectuent de maniere incrémentale. Widrow et Hoff proposérent 1’erreur quadratique
comme fonction a minimiser pour I’algorithme de LMS. Les différents poids synaptiques w;; varient
donc en fonction de I’écart entre la sortie réelle et la sortie désirée comme indiqué dans I’équation
7.2. Ces poids vont étre renforcés ou au contraire inhibés en fonction de la différence de signe
entre I’erreur quadratique et le signal de 1’entrée correspondante : pour un signal d’entrée positif,
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FIGURE 7.8 — Exemple d’une incrémentation d’un algorithme de LMS. Dans le cas illustré,
I’erreur quadratique est positive, le poids synaptique va donc étre renforcé.

comme c’est usuellement le cas pour une modélisation neuronale, une erreur positive implique
un renforcement du lien excitateur tandis qu’une erreur négative va, au contraire, impliquer une
inhibition (cf figure 7.8).

Awij = EEi(I)(de(I) —Sj(l‘)) = EEi(t)(de(l) - iiwij(l‘)Ei(l‘)) (7.2)

Le parametre € représentant la neuromodulation est classiquement fixé, mais il est possible de
le remplacer par une fonction £(¢) qui évolue au cours de I’apprentissage. Il est, par exemple, usuel
de démarrer I’apprentissage avec un € important qui décroit au fur et a mesure de I’évolution des
poids, ceci dans I’optique d’obtenir un bon compromis entre rapidité et précision.

Dans le cas du modele que nous avons développé (voir figure 7.5), les oscillateurs constitueront
les entrées conditionnelles des LMS dont les sorties désirées sont les composantes horizontales et
verticales du mouvement rythmique a imiter. Cet apprentissage a lieu en parallele pour les deux
composantes. Les poids synaptiques w; associés aux oscillateurs osc; sont initialisés a 0.

Durant I’apprentissage, les poids w;(f) évoluent donc de la maniere suivante :

8

Aw; = gosc;i(t)(p(t) — ;wi(t)osc,-(t)) (7.3)

Avec p(t) = px(t) ou p,(t) selon la composante étudiée. € est le parametre de modulation que
nous exploitons pour les deux apprentissages. Nous le fixons a 0.01. La sortie du LMS vaut donc :

8
LMS(t) = Y osci(t)wi(t) (7.4)
i=1

Nous notons plus généralement LM S, et LMS), les signaux appris correspondant respectivement
a la composante horizontale et verticale apprise.

7.3 Validation du modeéles en simulation et résultats expérimentaux
en |IHR

7.3.1 Apprentissage de trajectoires simulées

Dans cette section, nous présentons des données (trajectoires) simulées.
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FIGURE 7.9 — Observation de I’apprentissage du LMS pour une architecture non-entrainée :
a) : Signal p, a reproduire (simulé) correspondant a un sinus de 1 Hz b) : Oscillateur le
plus proche du signal a apprendre osc3 dont la fréquence propre est de 0.9 Hz. ¢) : Signal
de sortie de LMS,.

Importance de I’entrainement rythmique pour 'adaptativité des oscillateurs

Considérons dans un premier temps le modele présenté figure 7.5 dans lequel les bancs d’oscil-
lateurs sont coupés de tout retour sensoriel, ils ne peuvent donc pas étre entrainés rythmiquement
(en pratique, nous posons cp = 0). Ceci implique donc que la fréquence et la phase des oscillateurs
sont fixes. Ainsi, le modele présenté revient directement a décomposer une trajectoire rythmique en
diftérents signaux sinusoidaux disponibles dans les bancs d’oscillateurs.

Considérons que nous souhaitons apprendre un simple signal sinusoidal ayant une fréquence de
1 Hz. Dans le banc d’oscillateurs (résumé tableau 7.1) se trouve un oscillateur de fréquence propre
égale a2 0.9 Hz, ce qui en fait un signal trés proche de celui que nous souhaitons reproduire (voir
figure 7.9). Malgré cette similitude, I’apprentissage ne parvient pas a converger. La différence de
phase entre les deux signaux d’entrée du LMS (et donc I’erreur) va dans ce cas &tre une fonction
oscillante, ce qui va empécher la convergence de 1’apprentissage. Plus généralement, 1’ apprentissage
ne peut pas converger si les réponses inconditionnelles et conditionnelles ne sont pas en phase ou
anti-phase, elles ne peuvent en effet pas €tre liées pas une simple relation linéaire.

La reproduction telle quelle d’un signal rythmique de fréquence et de phase quelconque
nécessiterait un banc d’oscillateurs comprenant un nombre important de fréquences et de phases.
Pour que I’apprentissage soit fonctionnel, il faut que la base d’oscillateurs disponible puisse étre en
phase avec le signal a apprendre, ou du moins que ce soit le cas d’au moins un des oscillateurs. Il
faut donc pouvoir synchroniser les oscillateurs avec la séquence a apprendre.

L utilisation de notre modele d’entrainement rythmique permettra alors 1’ obtention de signaux ayant
des fréquences et phases proches de celles constituant la trajectoire a reproduire, son apprentissage
sera alors rendu possible (cf figure 7.10).
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FIGURE 7.10 — Résultats obtenus en sortie de LMS pour les différentes composantes pour
la reproduction d’un cercle simulé. a) : Trajectoire horizontale a reproduire p,. b) : Signal
appris pour la composante horizontale LMS,. c¢) : Trajectoire verticale a reproduire p,. d) :
Signal appris pour la composante verticale LMS,.

Apprentissage d’un cercle en simulation

Pour permettre I’apprentissage, nous injectons donc le signal d’entrainement aux bancs d’oscil-
lateurs, ce signal correspond a I’intégration du flot optique comme signal d’entrainement. Dans
notre cas, le flot optique a donc la double utilité de servir a la fois de signal d’entrainement, mais
également a la détection de la position de la main. Lors des simulations, comme c’est le cas dans
cette partie, le flot optique est obtenu en calculant la dérivée de la trajectoire simulée a apprendre.

Nous souhaitons apprendre une trajectoire circulaire de 1Hz, ce qui revient a apprendre sur
chaque composante (horizontale et verticale), un sinus qui sera déphasé de 7. Les résultats, avec
cp = 0.05, pour chaque composante apres 30 s d’apprentissage sont présentés figure 7.10. L’ appren-
tissage a convergé pour donner en sortie des signaux proches et en phase avec les sorties désirées. Le
tableau 7.2 présente les différents poids synaptiques obtenus pour chaque oscillateur en fonction de
leur fréquence propre au cours de I’apprentissage. Ces données montrent que les poids synaptiques
les plus importants correspondent aux oscillateurs dont la fréquence propre est la plus proche de
celle du signal désiré. Ces résultats s’expliquent par 1’observation de la dynamique des oscillateurs
au cours de I’apprentissage (voir figure 7.11) . En effet, grace a I’ajout du signal d’entralnement,
les oscillateurs ayant une fréquence proche de celle de la réponse inconditionnelle du LMS ont pu
se synchroniser sur celle-ci : il est ainsi possible pour le LMS de définir une combinaison linéaire
permettant de reproduire la sortie désirée.

L’ ajout de I’effet d’entrainement au réservoir d’oscillateurs offre donc une capacité d’adap-
tation en fréquence et en phase permettant au systeme de pouvoir reproduire une trajectoire sans
la connaitre au préalable ou sans nécessiter un treés grand nombre d’oscillateurs. En disposant
d’un facteur de couplage assez élevé pour permettre une synchronisation possible d’au moins
un des oscillateurs sur une grande plage de fréquences, nous sommes certains d’étre en mesure
de reproduire n’importe quelle phase et fréquence comprise dans cette plage. Pour notre banc
d’oscillateurs, cette plage de fréquence atteignable est de 0.25 Hz a 3 Hz.
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Fréquence propre oscillateur i | w;(apres 10 s) | w; (apres 30 s)
0.5 0 0.01
0.65 0 -0.12
0.9 0.2 0.53
1.25 0.28 0.3
1.6 0.1 0.1
1.9 0 0
2.25 0 0
2.6 0 0

TABLE 7.2 — Valeurs des poids synaptiques pour la reproduction d’un sinus de 1 Hz apres

10 s puis 30 s d’apprentissage
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FIGURE 7.11 — Comportement de différents oscillateurs (différente fréquence propre)
pour un méme signal d’entrainement(avec cp = 0.05). a) : Signal d’entrainement (sinus
de 1 Hz). b) : osc; (de fréquence propre 0.5 Hz). c) : osc3 (de fréquence propre 0.9 Hz).
d) : oscg (de fréquence propre 1.9 Hz). Seul un des oscillateurs, celui dont la fréquence
propre est proche du signal d’entrainement, est synchronisé. Les autres ont leur dynamique
déformée.
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Fréquence propre oscillateur i || w; (apres 30s)
0.5 0.68
0.65 0.15
0.9 0.1
1.25 0.06
1.6 0.05
1.9 0.38
2.25 0.23
2.6 0.1

TABLE 7.3 — Valeurs des poids synaptiques obtenus pour la reproduction d’une somme de
sinus apres un apprentissage de 30 s

Apprentissage de trajectoires complexes et influence du facteur de couplage

La simulation précédente illustrait I’exemple d’une reproduction d’un signal ne comportant
qu’une seule fréquence. Nous nous intéressons ici a la reproduction d’un signal plus complexe
comportant différentes harmoniques.

A titre d’exemple, prenons un signal a reproduire correspondant 2 une somme de deux sinus de
méme amplitude dont les fréquences sont respectivement 0.5 et 2 Hz. Le tableau 7.3 indique les
poids synaptiques obtenus apres 30 s d’apprentissage. Leur évolution montre que 1’apprentissage a
bien convergé. Les poids les plus importants sont obtenus pour les oscillateurs dont les fréquences
propres sont les plus proches de celles composant le signal : nous avons ainsi dans notre cas des
poids élevés pour les oscillateurs au fréquence propre de 0.5, 1.9 et 2.25 Hz. Ces oscillateurs en
question se sont synchronisés non pas sur la totalité du signal désiré mais sur I’harmonique dont ils
étaient le plus proche. L’ apprentissage de trajectoire a plusieurs harmoniques, plus complexe, est
ainsi rendu possible par I’entrainement rythmique des oscillateurs.

La figure 7.12 montre le signal obtenu en sortie d’'un LMS pour le méme signal que la
simulation précédente (une somme de sinus de fréquences différentes) pour deux facteurs de
couplages différents : un facteur de couplage faible (0.05) et un facteur de couplage important
(cp = 0.2). Pour un couplage faible, nous retrouvons les différentes composantes fréquentielles
du signal désiré, tandis que la sortie du systeme obtenue pour un facteur de couplage important
est déformée par rapport au signal désiré. Un fort couplage implique qu’un plus grand nombre
d’oscillateurs vont étre synchronisés sur une des harmoniques du signal comme 1’illustre la figure
7.13 présentant I’état du banc d’oscillateurs entrainé par une fréquence pour deux facteurs de
couplages différents. La capacité de reproduction d’un signal complexe a plusieurs harmoniques
dépend donc ici du facteur de couplage : un facteur de couplage trop important ne permettra pas
au banc d’oscillateurs de distinguer des fréquences trop proches. Cependant, réduire le facteur de
couplage implique également d’augmenter le nombre d’oscillateurs présents dans le réservoir si
I’on souhaite pouvoir couvrir une large gamme de fréquences.

Le facteur de couplage cp a également une influence sur le temps de synchronisation des
oscillateurs, il agit logiquement sur le temps et I’erreur de convergence de I’apprentissage. Ce
phénomene est illustré figure 7.14 présentant I’erreur quadratique au cours du temps pour un
méme apprentissage. Le parametre de neuromodulation g, influence également directement le
temps de convergence et I’erreur quadratique obtenue en fin d’apprentissage. Un parameétre de
neuromodulation plus faible permet une erreur moins importante, mais 1I’apprentissage sera plus
lent. Au contraire un parametre de neuromodulation important rendra I’apprentissage rapide, mais
moins précis.
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FIGURE 7.12 — Apprentissage d’'une méme réponse inconditionnelle pour différents fac-
teurs de couplage. a) : Signal p, a reproduire composé d’une somme de sinus de 2 Hz et
0.5 Hz. b) : Signal appris avec un facteur de couplage cp = 0.05. c¢) : Signal appris avec
un facteur de couplage cp = 0.2.

Dans la majorité de nos tests expérimentaux, le facteur de couplage cp vaut 0.05. Un facteur
de couplage faible simule plus fideélement 1’entrainement rythmique non-intentionnel qui a un
effet moindre que I’effet de 1’entrainement intentionnel. Par ailleurs, et comme décrit ci-dessus,
un facteur de couplage fort fait converger plusieurs oscillateurs vers les mémes fréquences, il en
résulte une sortie du LMS lissée et pas toujours fidele au signal désiré (filtrage passe-bas). La
conclusion des différents tests (dont les parametres sont indiqués ci-dessus) est que le modele
développé permet de distinguer un écart minimum de 0.5 Hz (pour une méme amplitude) entre les
diftérentes fréquences du signal a apprendre.

Ce modele nous permet ainsi de reproduire des mouvements rythmiques variés mais nécessite de
trouver un compromis entre finesse de reproduction, rapidité et complexité (nombre d’oscillateurs
nécessaires).

Résistance au bruit

Nous allons tester la résistance du modele au bruit en ajoutant du bruit blanc au signal a
apprendre. La figure 7.15 illustre un exemple de résultat obtenu pour des données ayant un Rapport
Signal sur Bruit (RSB) de 2 dB. Les résultats des différents tests réalisés montrent que le modele
tolere des signaux ayant un rapport signal sur bruit minimum de 1.5 dB ce qui est une limite tout a
fait acceptable pour nos tests en conditions réelles.

Résultats expérimentaux en IHR

Cette section présente des résultats obtenus lors de I’implémentation du modele sur le robot
NAO et dans le contexte expérimental présenté figure 7.4.

Nous présentons ici I’exemple de I’imitation d’une ellipse et d’un infini (c0). Les essais présentés
ici sont réalisés dans les mémes conditions, avec I’humain situé autour de 1.50m du robot et les
poids initiaux des oscillateurs fixés a 0 donc sans apprentissage préalable. La réponse conditionnelle
obtenue apres I’apprentissage controle les deux degrés de liberté de 1’épaule du robot (controle
angulaire en position).

Les sorties des deux LMS apres 30 s d’apprentissage comparées a la trajectoire de la main
(réponse inconditionnelle) sont présentées par les figures 7.16 et 7.17. Nous constatons que la
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FIGURE 7.13 — Observation des fréquences du banc d’oscillateur apres 30 s d’apprentissage
d’un sinus de 1 Hz pour différents facteurs de couplage
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FIGURE 7.14 — Evolution de I’erreur quadratique moyenne au cours du temps lors d’un
apprentissage pour différentes valeurs de cp.
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FIGURE 7.15 — Observation de I’apprentissage sur un signal bruité complexe. a) : Signal
simulé p,, une somme de sinus de 2 Hz et 0.5 Hz bruitée (RSB = 2dB). b) : Signal appris
LMS,.

trajectoire globale de la main a bien été reproduite par 1’apprentissage. Le modele est ainsi capable
en conditions réelles de reproduire des trajectoires différentes apres quelques dizaines de secondes
d’apprentissage grace a I’effet d’entralnement qui permet 1’adaptation rapide des oscillateurs en
phase et fréquence.

Le robot NAO étant contr6lé en position angulaire, ces trajectoires présentées précédemment ne
rendent pas compte du contréle en position de la main du robot. La figure 7.18 présente ce contrble
effectif en position (C,, et C,, respectivement pour la position horizontale et verticale de la main
du robot par rapport a son épaule) et son évolution au cours de 1’apprentissage et nous permet de
constater que la forme de la trajectoire désirée est bien maintenue. Cette figure illustre également
le début de I’apprentissage avant une stabilisation autour des 20 s indiquant une stabilisation des
poids synaptiques en sortie des oscillateurs.

Nous soumettons ces trajectoires au test de la loi de puissance décrit dans le chapitre 3. Les
résultats sont présentés figure 7.19 pour les trajectoires circulaires infinies et nous permettent de
conclure que les trajectoires apprises respectent bien la loi de puissance %

Limites du modeéle

Les trajectoires reproduites

Nous avons mentionné plus haut les limites du modele en termes de différenciation des harmo-
niques a reproduire avec la nécessité de trouver un bon compromis entre finesse du mouvement,
rapidité de I’apprentissage et taille du banc d’oscillateurs. Certaines trajectoires rythmiques par-
ticulierement complexes sont impossibles a reproduire correctement. On peut citer 1I’exemple du
“carré” ou plus généralement de trajectoires rythmiques discontinues au second degré. Ces formes
de trajectoires sont cependant assez peu présentes dans les mouvements naturels.

Comportement aprés apprentissage et production des mouvements sans parte-
naire

Il est intéressant de se pencher sur le comportement du modele si I’on stoppe I’apprentissage
(poids des oscillateurs fixés) lorsque la trajectoire obtenue pendant la phase d’imitation est similaire
a celle de I’humain. En effet, en 1’absence d’un signal d’entrainement, les oscillateurs reprennent, au
bout d’un certain temps leur fréquence propre dépendant uniquement de 3 ainsi que leur amplitude
de base. Les primitives ayant été utilisées pour la décomposition de la trajectoire par les LMS n’ont
donc pas la méme dynamique qu’au cours de I’apprentissage. La reproduction d’une composante
fréquentielle pouvant s’étre effectuée sur plusieurs oscillateurs, nous allons obtenir en sortie une
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FIGURE 7.16 — Comparaison de la trajectoire de la main de I’humain (réponse incondition-
nelle) et de la trajectoire reproduite en sortie de LMS (réponse conditionnelle) apres 30 s
d’apprentissage pour un geste circulaire.
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FIGURE 7.17 — Comparaison de la trajectoire de la main de I’humain (réponse incondition-
nelle) et de la trajectoire reproduite en sortie de LMS (réponse conditionnelle) apres 30 s
d’apprentissage pour un geste en forme d’infini.
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FIGURE 7.18 — Evolution des ordres réels positionnels lors de I’apprentissage d’un geste
circulaire. a) : Composante horizontale C,... b) : Composante horizontale C, c¢) : Portait de
phase.
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FIGURE 7.19 — Régression linéaire de log(v(t)) = f(log(r(t))) pour la commande posi-
tionnelle du robot. a) : Pour le mouvement “cercle”. b) : Pour le mouvement infini”.



74

7.4 Conclusion et discussion 125

somme d’oscillateurs de fréquences et phases différentes.

Le signal résultant est donc plus ou moins déformé selon le déroulement de 1’apprentissage.
La figure 7.20 montre les allures des signaux avec et sans 1’aide d’un partenaire d’interaction
produisant un effet d’entralnement a la suite des apprentissages de mouvement “cercle” pour des
facteurs de couplage cp = 0.05 et cp =0.2.
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FIGURE 7.20 — Observation du signal obtenu apres apprentissage de 30 s pour différents
facteurs de couplage et avec ou sans partenaire d’interaction effectuant le mouvement
(cercle). a) : Signal reproduit avec le partenaire d’interaction (cp = 0.05). b) : Signal
correspondant a a) reproduit seul (cp = 0.05) c¢) : Signal reproduit avec le partenaire
d’interaction (cp = 0.2). d) : Signal correspondant a c) reproduit seul (cp = 0.2).

Une autre limitation survenant en 1’absence de signal d’entrainement est due a la coordination
entre les différents degrés de liberté. En effet, lors du mouvement circulaire, la composante
horizontale et la composante verticale sont déphasées de /2, or sans entrainement rythmique
rien ne maintient ce déphasage entre les deux signaux. Ainsi, méme si la fréquence apprise est
peu déformée, sans entrailnement rythmique, nous aurons un mouvement global qui lui aussi sera
dénaturé.

Conclusion et discussion

Nous avons mis en place un modele sensorimoteur pour I’apprentissage par démonstration
d’un mouvement rythmique a imiter. Nous avons montré son efficacité sur des données simulées
et en conditions réelles lors d’interactions Homme/Robot. Ce modele integre dans sa conception
la notion d’effet d’entrailnement rythmique non-intentionnel en imposant un lien direct entre les
primitives motrices (bancs d’oscillateurs) et le signal percu (flot optique) qui est donc considéré
comme un “perturbateur” continu de la commande motrice. Malgré les limitations du modele,
notamment 1’incapacité du robot a effectuer seul le mouvement appris, nous avons obtenu des
résultats tres satisfaisants en IHR. L’utilisation du signal d’entrainement rythmique permet en
effet une convergence rapide des oscillateurs vers les fréquences et phases désirées (trajectoire a
apprendre) facilitant ainsi I’apprentissage du geste a imiter. Par ailleurs, 1’architecture n’utilise
aucune connaissance a priori sur les signaux a reproduire.

Notre modele permet également la synchronisation entre les partenaires d’interaction donnant
ainsi la possibilité d’obtenir une coordination interpersonnelle mélant imitation et synchronisation
[82].



126 Chapitre 7. Modéle pour I'imitation de mouvements rythmiques

Concernant la cinématique des mouvements produits, nous avons montré qu’elle respecte la loi
de puissance % Ces résultats sont en adéquation avec nos attentes et les résultats de Schaal et al.
que nous avons abordés précédemment concernant la cinématique des mouvements oscillatoires
[21]. L’exploitation de I’oscillateur permet ainsi également 1’obtention de dynamiques motrices
proches de celles de I’humain.

Certaines limites de ce modele restent néanmoins problématiques. En premier lieu, il ne permet
pas au robot de répéter seul (sans 1’aide d’un partenaire) un mouvement préalablement appris
(pas de mémorisation des dynamiques et trajectoires apprises). Aussi, la rythmicité est ici au coeur
de I’interaction. Le mouvement appris et imité est de nature périodique et peut difficilement étre
associé a des taches collaboratives qui nécessitent généralement des mouvements finis . Ce dernier
point est important car commun a tous les modeles utilisant un contrdle rythmique : comment gérer
les débuts/fins de mouvements et comment gérer la précision d’un geste fini dans un modele ot les
primitives sont oscillatoires ?

Dans le chapitre suivant nous proposons une solution possible a ces questions en exploitant une
nouvelle architecture, complétant celle présentée ici, dans une tache plus sociale et plus écologique :
le passage d’objet.
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Introduction

FIGURE 8.1 — Comment apprendre
et aider un robot a saisir les objets ?

Le modele présenté dans le chapitre précédent permet
I’apprentissage par imitation d’un mouvement rythmique
non associé a une tiache. Les applications pour I'IHR
de ce modele sont donc limitées. En effet, I’intérét d’un
modele pour la coordination Homme-robot n’apparait
véritablement que lorsque celui-ci peut étre applicable
a une tache concrete. Les aspects de coordinations non-
intentionnelles qui nous intéressent apparaissent le plus
souvent sous couvert d’une tiche intentionnelle. Cette
tache doit pouvoir étre apprise, mémorisée et reproduite
par le robot. Les mécanismes bas-niveau d’entrainement
rythmique non-intentionnels peuvent certes faciliter 1’ap-
prentissage (comme nous 1’avons précédemment montré)
mais aussi permettre 1’adaptation rythmique du mouve-
ment appris lors d’interactions collaboratives avec un
partenaire humain.

Nous souhaitons ainsi construire une architecture basée
sur le modele présenté chapitre 7 qui permet I’apprentis-
sage d’une tache rythmique et son application au cours
d’une interaction collaborative Homme-robot. La tache
choisie est celle d’un passage d’objet entre un humain et

un robot comme nous 1’avons mentionné dans le chapitre introductif (chapitre 1).

Les taches de passage d’objet sont des cas pratiques de coopérations intéressants car ayant lieu
de maniere quotidienne lors d’interactions Homme-Homme. En IHR, tendre un objet a un robot
peut étre nécessaire lors de 1’exploitation de robots employés au service a la personne ou encore en
robotique industrielle, dans un cadre, par exemple, de travail a la chaine. Cette tache nécessite des
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capacités de saisie d’objet qui est une problématique tres étudiée en robotique [7]. Chez I’enfant, les
premicres manifestations de préhension apparaissent tres tot dans le développement. Les capacités
visuo-motrices nécessaires pour effectuer le mouvement proximodistal précis permettant d’attraper
un objet placé a une position donnée se manifestent entre 6 et 9 mois. Cependant Schneiberg et al
ont démontré en étudiant des populations plus agées que la maturation de cette capacité n’avait lieu
en réalité qu’entre 8 et 10 ans [220]. L’ apprentissage difficile de cette tache durant le développement
montre bien sa complexité.

Notre objectif est d’apprendre par démonstration a un robot le mouvement proximodistal a effec-
tuer pour aller chercher un objet a une position donnée (voir I’illustration 8.1). Tenter d’apprendre
ce type de mouvements a partir d’un contréle rythmique est justifié biologiquement. Churland et
al. ont ainsi montré qu’une forte composante oscillatoire était présente dans la commande motrice
issue du cortex moteur pour un mouvement de préhension du primate [155]. Les auteurs montrent,
par ailleurs, que cette composante est présente au milieu de mouvements tandis que le démarrage et
I’arrét sont régis par des ordres discrets. Par ailleurs, des études en condition d’IHR ont confirmé
I’importance d’une cinématique biologique [221] et de la synchronisation [222] spécifiquement
pour I’échange d’objet entre un robot et un humain.

Il est donc intéressant de se demander si 1’exploitation seule de primitives rythmiques pour le
controle sensori-moteur permet I’apprentissage d’un mouvement pour atteindre un objet posé par
exemple sur une table.

Dans ce chapitre nous proposons un nouveau modele inspiré du précédent et qui assure un
meilleur apprentissage des mouvements grace a I’exploitation de bancs d’oscillateurs secondaires
qui permetent, notamment, la reproduction de trajectoires apprises sans I’aide du partenaire humain.
Ce modele a été exploité pour I’apprentissage de mouvements de saisie d’objet.

Afin de valider cette nouvelle architecture, nous présentons enfin une étude dans laquelle des
sujets naifs apprennent a un robot a aller chercher un objet a un endroit voulu puis exploitent ce
mouvement appris pour effectuer une tache de passage d’objets coordonnée avec le robot.

Présentation de la tache

—Objet a
donner

| Robot

Partenaire
— humain

=)
s—ﬂr‘*‘““‘%ﬁ—-__.— Caméra 1

FIGURE 8.2 — Schéma de la tache d’apprentissage de saisie d’objet.

Nous souhaitons apprendre a un robot le geste permettant la saisie d’un objet. Comme présenté
figure 8.2, un humain est assis devant une table en face d’un robot. L’ objet a saisir est au bord de
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cette table, dans un espace atteignable par le robot. Une caméra, située entre les deux partenaires,
filme la surface de la table. Afin d’apprendre au robot a effectuer le geste permettant la saisie
de I’objet, I’humain montre plusieurs fois 1’action a produire en effectuant lui-méme le geste
proximodistal lui permettant de toucher I’objet. Comme pour le modele présenté chapitre 7, le
robot apprend par imitation en décomposant les trajectoires a reproduire sur une base de primitives
motrices oscillatoires. L’ apprentissage s’ arréte lorsque I’objet est saisi par le robot. Le geste peut
alors étre reproduit en interaction pour effectuer une tache de passage d’objet entre le robot et

I’humain.

Architecture du modeéle

Gestion de |'effet d'entrainement horizontal

- 11B2
banc principal}

Q0

O
o
|
e
o
7

O
194
|
O

QOGO

banc secondaire

Capture image

Flot optique

'g

O 0880--OHT - O8O0 OF—»-O—>

Competitions Gagnant

Position main

—> lien un vers un

Gestion de I'effet d'entrainement vertical

similaire au bloc B

—4> lien un vers tous

> lien au poids modifiable

— lien de neuromodulation

FIGURE 8.3 — Second modele d’apprentissage de mouvements rythmiques

Pour I’apprentissage du mouvement de saisie d’objet et son application a un passage/dépot
d’objet, nous utilisons un modele qui complete celui présenté au chapitre 7 afin de permettre
notamment la reproduction de mouvements appris sans aide du partenaire. Pour simplifier la tache,
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nous ne considérons comme espace visuel et espace de travail qu’un plan 2D correspondant a la
surface de la table ou se trouve 1’objet a saisir. Comme dans le modele 7 nous gérons donc deux
degrés de liberté.
Nous proposons ainsi 1’architecture présentée figure 8.3. Ce modele est composé de 4 parties
principales :

— Une partie traitement visuelle permettant d’extraire les trajectoires a apprendre (bloc A de la

figure 8.3).
— Une partie gérant le signal d’entrainement horizontal et I’apprentissage de la composante
horizontale du mouvement ( de la figure 8.3).

— Une partie gérant le signal d’entrailnement vertical et I’apprentissage de la composante
verticale du mouvement (bloc C de la figure 8.3).
— Une partie gérant la détection de la saisie d’objet et la modulation de 1’apprentissage qui en
découle (bloc D de la figure 8.3).
Nous explicitons ces parties dans les sous-sections suivantes.

Extraction des trajectoires

L’extraction des trajectoires motrices nécessaires a 1’apprentissage du mouvement est traitée
par le bloc A de la figure 8.3. L’algorithme de traitement visuel recoit en entrée le flot optique
provenant de I’image capturée par la caméra 1 (voir figure 8.2). Le principe du traitement des
données visuelles est similaire a celui présenté au chapitre 7. Le flot optique est donc séparé en ses
composantes horizontales et verticales qui sont ensuite soumises a un mécanisme de compétition
permettant de récupérer la position, pour chaque composante, du centre de 1’objet qui bouge le
plus dans I’image. Contrairement aux mouvements que nous avons étudiés dans le chapitre 7, la
préhension d’un objet, méme répétée plusieurs fois n’est pas un mouvement ayant une dynamique
continue : le mouvement ralentit et s’interrompt temporairement lors de la prise de I’objet. Les
phases de ralentissement rendent plus sensible au bruit I’algorithme utilisé pour 1’extraction de la
trajectoire a 1’aide des données images (le mouvement faible augment le rapport signal sur bruit) .
Pour palier ce probleme, nous avons rajouté un simple effet de mémoire a la suite de notre
traitement visuel présenté équation 8.1 ot p; (avec i = [x,y] pour représenter le traitement sur les
deux dimensions traitées de 1’espace visuel) est le signal final obtenu et p! le signal obtenu sans
I’ajout de la mémoire (traitement visuel similaire au bloc A figure 7.5). Comme précédemment,
f(n) représente la somme des pixels issus du flot optique soit le signal d’entrainement avant sa
modulation par le facteur de couplage. Le signal final p; reste constant lorsque la somme du flot
optique de I’'image est inférieure a un seuil oy.

pi(n) = pi(n = 1)(1 = fp(n)) + pi(n) f(n)

avec 8.1
fol) = {1 si f(n) > o

0 sinon

Des exemples de trajectoires obtenues avec 6y = 0.03 pour différents mouvements répétés de saisie
d’objet sont présentées figures 8.7, 8.8 et 8.9.

Gestion du signal d’entrainement et apprentissage du geste

Le de la figure 8.3 permet I’apprentissage de la composante horizontale du mouvement
grice a I’intégration et la gestion de I’entrainement rythmique horizontal (flot optique en x). Il est
composé de deux sous-parties :
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— Le bloc B1 comprend un banc d’oscillateurs principal et un algorithme d’apprentissage
principal. Il permet la reproduction de la trajectoire désirée par décomposition sur le banc
d’oscillateurs entrainés. Son fonctionnement est donc similaire aux mécanismes d’appren-
tissage du modele présenté chapitre 7. Le banc d’oscillateurs est similaire a celui présenté
tableau 7.1 du chapitre 7. Comme nous I’avons vu, ce mécanisme d’apprentissage ne permet
pas de reproduire des mouvements appris sans 1’aide d’un partenaire. En effet, sans signal
d’entrainement adéquat, les oscillateurs sur lesquels se base I’apprentissage de la trajectoire
reviennent a leur fréquence propre. Ce phénomene crée des problémes de déphasage entre
les degrés de liberté ainsi que I’apparition de fréquences multiples dans le signal résultant.

— Le bloc B2 sert a gérer cette limitation, comprend un banc d’oscillateurs secondaire et un
apprentissage secondaire. Cette partie permet de rapporter les différentes fréquences du
signal apprise aux fréquences de bases disponibles dans le banc d’oscillateurs principal. 11
en résulte un signal permettant le réentrainement du banc d’oscillateurs du bloc B1 afin de
maintenir les phases et fréquences adéquates pour rejouer au mieux le signal appris. L’ ap-
proche, le fonctionnement ainsi que des résultats liés a 1I’ajout de cette partie sont présentés
dans la partie suivante.

Le bloc C de la figure 8.3 permet 1’apprentissage de la composante verticale du mouvement. Il est
similaire au et a un fonctionnement totalement identique.

Banc d’oscillateurs secondaire pour la reproduction du mouvement

Le bloc B1 du modele présenté figure 8.3 ne permet pas seul, sans 1’aide d’un partenaire
d’interaction, la reproduction d’une trajectoire similaire a celle apprise. En effet, il ne permet pas le
maintien des fréquences et phases apprises sans signal d’entrainement rythmique.

Une solution technique a ce probléme pourrait consister a mettre en place un banc d’oscillateurs
optimisé qui, associé a un facteur de couplage adéquat, permettrait que seul un des oscillateurs
puisse étre synchronisé sur une fréquence donné. Une telle solution n’est cependant pas envisageable
hors d’un espace parfaitement contrdlé, ce qui la rend impossible a exploiter en IHR.

Une solution a envisager serait de ramener les harmoniques composant le signal appris a la
fréquence propre la plus proche se trouvant dans le banc. Pour un signal composé uniquement
d’une fondamentale, une solution simple consisterait ainsi a ne considérer apres I’apprentissage
que la sortie de I’ oscillateur dont le poids synaptique 1ié au LMS est le plus important. Pour des
signaux plus complexes, cette solution ne permet néanmoins pas la restitution fidele du signal
appris. Pour palier ce probleme, il faudrait faire correspondre a chaque harmonique du signal a
reproduire I’oscillateur du banc ayant la fréquence la plus proche de cette derniere.

Pour ce faire, nous introduisons donc un banc d’oscillateurs secondaire qui est représenté par
le bloc B2 de la figure 8.3. Les sorties de ce banc secondaire sont notées osc’; avec j € [1..16].
Aprés cet ajout nous renommons également les oscillateurs du banc principal osc; avec i € [1..8].
L’exposant s indique si le parametre ou le signal considéré appartient au secondaire (bloc C de
la figure 8.3). Le banc d’oscillateurs secondaire est composé d’oscillateurs identiques a ceux du
banc principal, chacun de ces oscillateurs est ensuite doublé. Ils sont ensuite couplés un a un selon
leur fréquence propre. Nous assurons ainsi un déphasage de 7 entre chaque oscillateur de méme
fréquence de base (méme paramétre f3). Ce procédé permet d’obtenir, pour ces fréquences, un
signal de phase quelconque a partir d’'une combinaison linéaire. Nous rappelons, en effet, les regles
trigonométriques suivantes :

sin(2f + @) = cos(9)sin(2nf) + sin(¢)cos(2xf) 82)
cos(2nf) =sin(2nf + %) '
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Nous exploitons ce banc d’oscillateurs dit secondaire pour reproduire les différents oscillateurs
osc; du banc principal (bloc B1 de la figure 8.3). La décomposition d’un signal quelconque sur une
base d’oscillateurs nécessite 1’entrainement de ces derniers pour obtenir une synchronisation de la
base avec le signal désiré. Nous entrainons le banc secondaire en sommant tous les signaux issus
du banc principal et en le modulant par un facteur de couplage secondaire inférieur au principal
(cp® < cp). Le signal d’entrainement du banc secondaire ¢° est donc :

8
¢ (n) = cp* Y osci(n) (8.3)
i=0

En pratique, nous fixons cp®* = 0.025 et cp = 0.05. Pour reproduire, dans le banc secondaire, les
oscillateurs du banc principal, nous utilisons 8 LMS (un pour chaque oscillateur a reproduire). Nous
notons LMS; la sortie du LMS dont la réponse inconditionnelle est osc; (i oscillateur du banc
principal). Il est important de noter qu’il n’est pas nécessaire de reproduire tous les oscillateurs
du banc principal mais uniquement ceux “importants” correspondant aux premieres harmoniques
du signal a apprendre. La gestion du parametre de neuromodulation & associ€ a LMS7 est alors
modifié, il est non nul uniquement lorsque le poids w; (poids du ¢ oscillateur pour 1’apprentissage
principal) est supérieur a un seuil o] (fréquence ou harmonique importante du signal a apprendre).
€ est régi par I’équation suivante :

&' (n) = &;0i(n)

i
avec

() = {0 si |wi(n)| < o

1 sinon

(8.4)

Nous prenons, en pratique, o1 = 0.2 et &7 = 0.05. Nous notons wfﬁ j les poids appris. i = [1..8]
représente 1’indice du LMS secondaire, celui dont la réponse inconditionnelle est osc; . L’indice
j avec j = [1..16] représente le numéro de I’oscillateur considéré dans la base des oscillateurs
secondaires.
Nous souhaitons associer chaque harmonique apprise a 1’oscillateur du banc secondaire dont la
fréquence propre est la plus proche. Bien que plusieurs oscillateurs peuvent étre synchronisés sur la
méme harmonique, celui dont la fréquence propre est la plus proche est le plus stable, il converge le
plus rapidement vers la fréquence désirée. Cela implique que lors de I’apprentissage il est celui dont
le poids synaptique est le plus élevé (parmi les oscillateurs synchronisés sur cette harmonique). Ainsi
pour chaque harmonique a reproduire, nous devrions considérer 1’oscillateur secondaire gagnant de
I’apprentissage li€ a LMS;. En pratique, apres différents tests, nous obtenons de meilleurs résultats
(plus stables, moins sensibles aux bruits) lorsque nous considérons uniquement les oscillateurs
du banc secondaire dont les poids (li€s a LMS;) sont supérieurs a un certain seuil 6, plutdt que
max j(w} J-). Nous obtenons ainsi un signal de réentrainement Re du banc principal calculé comme
suit :

Re(n) = cpge Z}il osci(t)M(n)

avec

M(n) = {Wi-,j(") si [w; j|*(n) > 0y (8.5)

0 sinon

cPre €st un couplage de banc secondaire a banc principal (voir figure 8.3). Nous le fixons a 0.1. La
réinjection du signal d’entrainement adéquat aux oscillateurs principaux permet de les maintenir
a la bonne fréquence ainsi qu’a la bonne phase. La figure 8.4 présente ainsi les résultats pour
I’apprentissage simple d’un signal composé d’une unique fréquence de 1Hz. L apprentissage a duré
50s et les signaux présentés sont obtenus 1min apres la fin de I’apprentissage. Cette figure montre
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les signaux observés sans entrainement extérieur avec et sans I’ajout de 1’apprentissage secondaire.
Nous pouvons constater que le signal obtenu avec le second banc d’oscillateurs est trés proche du
signal a reproduire. Une analyse fréquentielle de ce signal montre que sa fondamentale est 2 0.9Hz,
ce qui correspond a la fréquence propre la plus proche de la fréquence a reproduire. La figure
8.5 montre les mémes signaux pour 1’apprentissage d’une somme de sinus de 1Hz et de 0.5Hz
déphasés. Le signal obtenu avec 1’apprentissage secondaire est également bien plus satisfaisant
qu’avec I'unique apprentissage principal. Nous pouvons remarquer que les deux fréquences sont
bien discriminées et leur déphasage maintenu.
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FIGURE 8.4 — Signaux obtenus apres apprentissage d’un sinus de 1Hz (figure a)) et sans
effet d’entralnement pour un apprentissage sur un banc d’oscillateurs simple (figure b)) et
avec ajout d’un apprentissage secondaire (figure c)).
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Modulation de I'apprentissage par la détection de prise d’objet

Le mouvement appris doit étre mémorisé pour que le robot puisse le reproduire et s’adapter
lorsque 1I’humain souhaite collaborer. Nous souhaitons donc arréter la phase d’apprentissage lorsque
le robot réussit a saisir I’objet. Cette partie est gérée par le bloc D de la figure 8.3. Nous appelons ¢,
le retour tactile dii a la présence d’un objet dans la main du robot. Ce signal est binaire. En pratique,
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cela revient a exploiter des capteurs sensoriels représentant des retours tactiles de ”’la main” du
robot. #, = 1 est percu comme une récompense qui va arréter I’apprentissage. Dans un premier
temps, nous ne considérons pas la possibilité de correction ou de réapprentissage. Dans ce cas le
parametre de neuromodulation € des différents LMS (€ ou les €]) valent 0 dés lors que ,(n) = 1.
Nous notons €/ la valeur de €(n) durant I’apprentissage (€ = 0.05 ou 0.01 selon a quel LMS il se
rapporte). Ils suivent donc I’équation simple suivante :

en)=¢emn—1)—e(n—1)(n)
avec (8.6)
€ €0, g]

Nous proposons également 1’ajout d’un possible réapprentissage automatique basé sur un systeme
simple de récompense li€ au tactile. Nous introduisons une fonction Fr, représentant la ”frustration”
de ne pas toucher d’objet. Fr, est bornée et croit tant qu’aucun objet n’a été attrapé. Elle suit
I’équation suivante :

Fri(n)=Fri(n—1)+1t—Fri(n—1)t,(n)

avec (8.7)

Fri(n) €0,1]

avec 7 une constante gérant la croissance de cette fonction. En pratique nous prenons 7 = 0.003,
ce qui, nous donne Fr;(n) = 1 en cas de non saisie d’objet apres 25 s. L’apprentissage est alors
réactivé. Les parametres de neuromodulation € des LMS suivent donc :

e(n)=¢e(n—1)—¢e(n—1)t,(n)+¢€sN(n)

avec

N(n):{l S%Frt(n)zl (8.8)
0 sinon

€ € [0, &]

Cette modulation permet d’ajouter au modele un compromis entre exploration (apprentissage) et
exploitation pour notre application.

Résultats expérimentaux pour 'apprentissage d’un geste de
saisie d’objet
Dans un premier temps, nous soumettons au modele différentes vidéos de mouvements répétés

de saisie d’objet. Nous travaillons donc a partir d’images issues d’un point de vue que pourrait avoir
un sujet debout contre une table soit I’espace de préhension vu de dessus (voir exemple figure 8.6).
Plus précisément, nous étudions trois mouvements différents associés a des directions différentes et
correspondant a I’action d’attraper un des trois objets visibles sur la figure 8.6. Nous travaillons
donc sur trois mouvements :

— Le mouvement 1 : I’objet a attraper est en face.

— Le mouvement 2 : I’objet a attraper est a droite.

— Le mouvement 3 : I’objet a attraper est a gauche.
Les trajectoires a reproduire représentent les trajectoires cartésiennes de la main de 1’humain,
Px et py. Ces signaux sont ceux appris par les LMS, et LMS,. Le passage de ces signaux a des
commandes pour un bras de robot classique (contrdle en position angulaire) s’effectue simplement
de la maniere suivante :

— la composante horizontale du mouvement (sorties du LMS,) contrdle 1’articulation de

I’épaule
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FIGURE 8.6 — Point de vue pour I’apprentissage de la préhension et position des objets
pour les différents mouvements de préhension testés en simulation. La caméra est placée
de maniere a voir la surface de la table.

— la partie verticale (LMS)) du mouvement contrdle I’articulation du coude qui permet d’effec-
tuer un balayage vertical de la surface.

Nous apprenons dans ces tests sur des images réelles (voir figure 8.6) en revanche les trajectoires
décrites par les mouvements du robot sont ici simulées a I’aide des commandes motrices apprises.
Plus précisément nous utilisons les caractéristiques du bras d’un robot NAO pour la simulation.
Les figures 8.7, 8.8 et 8.9 montrent, pour les trois mouvements, les trajectoires de la main extraites
des séquences d’images, la trajectoire reproduite directement par I’apprentissage et la trajectoire
simulée du bras de robot. Ces signaux sont obtenus apres 30s d’apprentissage. Nous pouvons
constater que pour les trois mouvements présentés LMS, et LMS,, reproduisent correctement les
positions spatiales désirées, la conversion en mouvement effectif du robot ne permet logiquement
pas d’obtenir les mémes extremums que ceux de la position spatiale (p,, py) de la main de
I’Homme, mais elle permet 1’obtention des dynamiques similaires. Ces résultats nous permettent
de valider notre approche pour I’apprentissage des trajectoires motrices pour des gestes de saisie
d’objet. Néanmoins, I’exploitation de vidéos préenregistrées ne permet pas une réelle validation en
conditions réelles d’IHR et en présence de différentes dynamiques d’interaction.

Nous proposons ainsi d’exploiter ce modele sur robot au cours d’une tiche de passage d’objet
collaborative avec des sujets naifs.

Validation du modéle a I’'aide d’une tache collaborative avec
des sujets naifs

Nous souhaitons tester notre modele en condition réelle lors d’une véritable IHR avec des sujets
naifs. Nous avons ainsi mis en place des interactions Hommes-robots dont les objectifs principaux
sont :

— Tester le modele pour I’apprentissage, par démonstration et en interaction avec un partenaire
naif, d’un geste de préhension d’objet

— Une fois le mouvement appris, analyser les dynamiques d’interaction et les capacités
du modele a s’adapter et a se coordonner au rythme du partenaire qui doit lui passer
périodiquement plusieurs objets.
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mouvement de prise d’objet devant soi (mouvement 1). Figure du haut : trajectoire de la
main de I’humain obtenue apres traitement visuel. Figure centrale : trajectoire apprise par
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FIGURE 8.9 — Trajectoires obtenues apres une phase d’apprentissage de 30s pour un
mouvement de prise d’objet vers la gauche (mouvement 3). Figure du haut : trajectoire de
la main de I’humain obtenue apres traitement visuel. Figure centrale : trajectoire apprise
par les LMS. Figure du bas : Trajectoire effective simulée du bras de robot
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Matériel et méthode
Plateformes robotiques

Dans un premier temps, nous avons exploité le robot Tino. Tino est un robot humanoide pro-
totype datant de 2014 développé en collaboration par les laboratoire ETIS, LISV ! et 1’entreprise
BIA. 1I est principalement constitué de deux bras auxquels peut s’ajouter une téte expressive
(deux caméras et une bouche) (voir figure 8.10 a)). Ses deux bras sont commandés par des vannes
hydrauliques. La technologie hydraulique permet d’exploiter les articulations du robot pendant
un temps important sans subir la surchauffe que 1’on retrouve habituellement avec les moteurs
électriques. Plus important encore, cette plateforme humanoide permet d’atteindre des dynamiques
de mouvement élevées. Nous pouvons ainsi obtenir un robot réactif avec des dynamiques rapides.
Tino est ainsi pensé pour 1’étude de la coopération Homme-robot intuitive, notamment sur les
aspects de coordination sensorimotrice et I’émergence d’interactions sociales. Nous avons eu
I’occasion de débuter nos travaux de tests du modele sur le robot Tino. Malheureusement, le robot
a subi une défaillance technique au cours de nos essais. Le robot est un prototype et exploite des
technologies peu répandues, les délais de réparation sont donc importants. Nous avons ainsi di

nous rabattre sur une solution robotique moins adaptée a notre étude : le bras Jaco de Kinova™.

Kinova Jaco (que I’on abrégera par Kinova) est un bras robotique développé par I’entreprise
Kinova spécialisée dans la construction de plateformes robotique pour 1’aide a la personne. Kinova
est aI’origine un bras développé pour étre installé sur un fauteuil roulant et améliorer I’indépendance
des patients en augmentant leur espace potentiel d’action. Ce bras robotique possede 6 actuateurs
et une pince de 3 doigts. Il peut &tre contrdlé via un joystick en coordonnées cartésiennes (x,y,z)
que nous appelons ry, ry et r, dont les directions sont indiquées sur la figure 8.10. Nous contrdlons
le robot en simulant 1’utilisation du joystick via un programme intermédiaire. L’ exploitation de
notre modele sur ce robot est donc directe puisque nous pouvons exploiter simplement les sorties
LMS, et LMS, comme commandes en x et en y du Kinova. Plus précisément nous contr6lons sa
direction en x (voir la figure 8.10 b) a partir de LMS), et celle en y a partir de LMS,,. Pour obtenir
facilement un mouvement plus réaliste, nous ajoutons une troisi¢me dimension correspondant a
la direction z que I’on contrdle avec le méme signal que la commande en y. Nous avons ainsi la
main du robot qui s’abaisse lorsqu’elle s’éloigne de son centre. Contrairement aux deux robots
précédemment utilisés, ce robot n’est donc pas humanoide et posséde une limitation de vitesse
angulaire assez basse de 60 °/s. Ces contraintes en vitesse étant importantes, nous avons dii abaisser
les fréquences des primitives motrices pour que celles-ci puissent contrdler efficacement le robot.
Nous avons par conséquent également réduit la fréquence d’échantillonnage des données. Les
différents oscillateurs ont donc, avec le méme paramétre f3, une fréquence effective divisée par 3
lors des expérimentations avec le robot Kinova.

Le Préhenseur a deux doigts

Nous souhaitons simuler le réflexe de préhension du bébé afin que le robot puisse attraper
I’objet des qu’il le touche. Pour cela nous avons besoin d’un outil de préhension suffisamment
rapide pour pouvoir saisir I’objet alors que le robot est en mouvement. Nous avons ainsi congu un
préhenseur constitué de deux doigts formant ensemble une pince (voir figure 8.11). Des capteurs
infrarouges situés sur le coté et en dessous de la pince nous permettent de détecter qu’un objet est
entre ses deux doigts. Ces doigts peuvent se refermer et sont controlés par le méme servomoteur.
Dans I’éventualité de la présence d’un objet, nous déclenchons un réflexe de préhension simulant
celui des nouveaux nés. Des capteurs de pression a la surface de la pince permettent de déterminer
si I’objet a bien été saisi. Ces capteurs donnent donc le signal ¢, (voir équation 8.6 et sont liés

1. LISV- Laboratoire d’Ingénierie des Systemes de Versailles Saint-Quentin-en-Y velines
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FIGURE 8.10 — a) : Robot hydrolique Tino. b) : Bras robotique Kinova

directement aux parametres de neuromodulation du modele. Le préhenseur installé sur le robot
kinova est représenté figure 8.13.

Installation

L’installation de I’expérience est schématisée figure 8.12. Un sujet est donc assis devant une
table en face d’un robot Kinova. Entre les deux tables est posée une caisse. A droite du sujet
sont posés une vingtaine d’objets cylindriques (canettes et cartons). Deux caméras sont utilisées :
une entre les deux tables qui filme la table du sujet et sert donc au traitement d’image pour le
modele (caméra 1 de la figure 8.12) et une seconde, plus éloignée, filmant le robot et ’humain pour
enregistrer le déroulement de I’expérience (caméra 2 de la figure 8.12). Un point de vue de cette
caméra au cours de la tache de passage est présenté figure 8.13.

Sujets

Les expériences ont été réalisées sur 13 sujets dont 10 hommes dans une tranche d’age de 19 a
45 ans. Bien que certains sujets soient des membres du laboratoire, aucun n’est familier du modele
utilisé.

Protocole expérimental

Les sujets sont placés comme sur le schéma présenté figure 8.12. Le passage d’un sujet

comprend deux parties.

1. Apprentissage du mouvement de préhension : Le but de cette premiere condition est de
faire apprendre a un robot a aller récupérer un objet sur la table du sujet et a le ramener
vers lui pour le faire tomber dans la caisse située entre deux tables. Le sujet a le choix de
I’endroit ou le robot doit attraper I’objet (dans la limite des capacités du robots délimitées
par des marqueurs sur la table). Il doit ainsi lui montrer les mouvements d’aller/retour que
doit effectuer le robot entre la table et lui-méme. Durant cette condition le robot apprend
donc le geste. Lorsque le sujet est satisfait du mouvement effectué par le robot, il lui donne
un objet, ce qui est exploité par le robot comme une récompense et arréte I’ apprentissage.
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FIGURE 8.12 — Schéma du montage expérimental de I’expérience de passage d’objet

Dans cette condition, I’apprentissage se fait en une fois. La reégle d’apprentissage suit donc
la regle présentée équation 8.6.

2. Passage d’objets : Le mouvement étant appris par le robot, le sujet doit passer un par un les
objets cylindriques posés a sa droite au robot qui doit les attraper et les faire tomber dans la
caisse. Le sujet peut au choix tendre 1’objet au robot et lui passer directement dans la pince
ou bien poser I’objet et laisser le robot I’attraper. Durant cette condition a donc lieu une
dynamique rythmique autour de la tiche du passage d’objet. Le robot n’apprend plus mais
peut toujours se synchroniser sur le sujet. Dans un soucis de simplification, nous ajoutons a
I’architecture le réflexe d’ouvrir la pince lorsque la main du robot est au dessus de la caisse
destinée a recevoir des objets. Ainsi, si le robot attrape un objet, il le fera automatiquement
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FIGURE 8.13 — Photo de I’expérience pendant le passage du sujet 11. Le sujet donne un
objet directement au robot.

Sujets Durée apprentissage (en s) | Pourcentage de passages réussis
Sujet 1 73 76%
Sujet 2 23 72%
Sujet 3 54 90%
Sujet 4 66 85%
Sujet 5 63 84%
Sujet 6 107 77%
Sujet 7 174 85%
Sujet 8 200 91%
Sujet 9 63 76%
Sujet 10 || 226 80%
Sujet 11 || 115 82%
Sujet 12 || 108 83%
Sujet 13 || 84 78%

TABLE 8.1 — Performances obtenues au cours de la taiche d’IHR d’apprentissage de gestes
et de passage d’objet présentées sujet par sujet.

tomber dans la caisse lorsqu’il ramene 1’objet vers lui.

Résultats expérimentaux

Nous présentons les résultats et performances obtenus pour les deux conditions.

Apprentissage du mouvement de préhension

Un exemple de phase d’apprentissage est présenté figure 8.14 et montre I’interaction avec le
sujet 4 qui s’acheéve avec la prise d’objet donné par le sujet. Nous pouvons observer I’évolution
des signaux de commande du robot dont la dynamique se stabilise autour de 45s avant que le
sujet ne donne I’objet au robot a 63 5. Pour I’ensemble des sujets la période d’apprentissage est en
moyenne de 1 min 44 5. Ce temps est tres fluctuant selon le sujet allant de 23 s pour le sujet 2 a
226 s pour le sujet 10. Ce temps ne représente pas uniquement le temps nécessaire a 1I’apprentissage
du mouvement effectué par le sujet. La phase d’apprentissage se termine, en effet, lorsque le sujet
est satisfait du mouvement produit et arréte I’apprentissage en donnant un objet au robot. Nos
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robot Kinova ry, ry et r,. L’apprentissage s’arréte au moment de la premiere prise d’objet.
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simulations sur apprentissage vidéo ont montré que 30 s sont en réalité suffisantes pour reproduire
correctement un mouvement de préhension. Nous pouvons expliquer cette différence par le fait que
le sujet peut continuer 1’apprentissage méme lorsque le mouvement produit est correct. Une autre
explication de cette différence réside dans la lenteur de la plateforme robotique utilisée qui rend
difficile I’évaluation, par ’humain, de la qualité du mouvement appris.

Performance pour la tache de passage d’objets

Apres apprentissage, les sujets passent les objets au robot. Il y a une vingtaine d’objets (canettes,
cylindres en carton) a donner au robot pour que celui-ci les fasse tomber dans la caisse. Le tableau
8.1 indique les résultats pour cette condition en présentant le taux de réussite de passage d’objet
sujet par sujet. Par passage réussi nous entendons le fait que le sujet n’ait pas besoin de recommencer
le mouvement de tendre 1’objet pour que le robot attrape 1’objet en question. Nous prenons ainsi
en compte tous les passages infructueux pendant les interruptions d’interaction. Un exemple de la
tache présentant différents passages d’objet est présenté figure 8.15. On peut constater la synchronie
entre le signal de commande du robot (LMS,) et la main de I’humain (p,). Chaque période de
ces signaux s’accompagne bien d’une prise d’objet (signal d’ouverture de la pince). Les courbes
illustrent ainsi un passage d’objet réussi jusqu’a la seconde 127 ou a lieu une rupture d’interaction :
on peut observer a ce moment une oscillation de p, qui cause une désynchronisation des deux
signaux. Ces ruptures d’interactions peuvent avoir plusieurs causes :

— Raison matérielle. Le robot est trop lent par rapport a la main de 1’humain, qui va recom-
mencer son geste avant que le robot n’atteigne 1’objet.

— Défaut d’application du modele. Le robot n’atteint pas le bon endroit. Cela peut se pro-
duire en cas de mauvais apprentissage ou dans le cas d’un entralnement rythmique non
adéquat déformant les dynamiques des primitives motrices (mauvaise extraction du signal
d’entrainement).

— Difficulté a reprendre I’interaction. Nous remarquons en pratique que lors d’une interruption
d’interaction comme illustrée figure 8.15, le passage d’objet peut échouer plusieurs fois
de suite en raison de la désynchronisation des deux partenaires et de leur difficulté a se
re-coordonner.

Le taux de réussite du passage d’objet est en moyenne de 81.5%. Si nous enlevons les cas consécutifs
d’échec de passage d’objet, nous obtenons alors un taux de réussite supérieur a 91%. Cette différence
démontre de la difficulté a rétablir rapidement une collaboration efficace a la suite d’une rupture
d’interaction. Le maintien du rythme d’interaction et donc de la boucle d’entrailnement dynamique
est nécessaire a la réalisation efficace de cette tache. Ce dernier constat nous mene a la quantification
et a I’analyse de ces dynamiques d’interaction.

Etudes des dynamiques d’interactions
Nous souhaitons analyser les dynamiques d’interactions de la tiche précédente et notamment

analyser les fréquences d’interactions ainsi que sur le caractere synchrone de la tache. Pour cela,
nous étudions principalement trois signaux :

— Le flot optique issu du mouvement de I’humain dans le champs de la caméra 1 (voir figure

8.12).

— Les commandes motrices du robot Kinova (sorties des LMS du modele).

— Les positions effectives du robot.
Dans le cas particuliers ou les sujets choisissent de présenter au robot 1’objet en face d’eux, la
composante horizontale obtenue p, peut varier trés peu au cours de la tiche, voir €tre constante.
Pour cette raison, nous considérerons simplement la composante verticale des mouvements pour
traiter des dynamiques d’interaction. Nous observons trois mesures pour chacun de ces signaux : la
fréquence instantanée F;(r), la fréquence moyenne F,, et I'indice de synchronie /. Une transformée
de Fourier rapide (FFT) a révélé que le spectre de fréquence de ces signaux était essentiellement
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FIGURE 8.15 — Extrait de la tache de passage d’objet pour le sujet 8. En haut : trajectoire
de ’humain (py) et trajectoire apprise LMS,. En bas : la position du robot et son retour
tactile 7,.. 7, est binaire et a été mis a 1’échelle pour une lecture plus lisible de la figure. La
figure présente une phase de passage d’objets réussie et une rupture d’interaction.

Sujets

e [ el [ By R F

Sujet 1
Sujet 2
Sujet 3
Sujet 4
Sujet 5
Sujet 6
Sujet 7
Sujet 9
Sujet 10
Sujet 11
Sujet 12
Sujet 13

0,63
0,36
0,53
0,73
0,69
0,6

0.54
0,8

0,6

0,63
0.53
0,67

0,5

0,25
0,38
0,66
0,51
0,4

0,48
0,76
0,63
0,55
0.48
0,42

0,83
0,77
0,66
0,82
0,78
0,76
0,83
0,8

0,85
0,75
0.67
0,73

0.17
0.14
0.14
0.16
0.16
0.14
0.18
0.16
0.2

0.18
0.13
0.12

0.14
0.17
0.12
0.15
0.16
0.12
0.16
0.15
0.19
0.12
0.11
0.09

0.11
0.12
0.19
0.14
0.15
0.11
0.12
0.14
0.13
0.09
0.11
0.07

TABLE 8.2 — Indices de synchronie et fréquences moyennes obtenus durant un extrait de la
tache collaborative de passage d’objet sujet par sujet. Le passage du sujet 8 ayant eu des
erreurs d’enregistrement, nous ne présentons pas les résultats.
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situé en dessous de 1Hz. La raison est, qu’entre autres, |’interaction était limitée par les dynamiques
de vitesse du robot Kinova. Nous avons donc filtré les données avec un filtre passe-bas (filtre
de Butterworth) dont la fréquence de coupure est de 2Hz. Les signaux obtenus ont ensuite été
normalisés puis leur tendance linéaire supprimée. La fréquence instantanée F; est la fonction
dérivée (dans le temps) de 1’angle obtenu apres filtrage des signaux a 1’aide de la transformation de
Hilbert. La fréquence moyenne F;, est la valeur moyenne de la fréquence instantanée. Nous notons
respectivement F', FS et F les fréquences moyennes et ", F¢ et F/" les fréquences instantanées
de f, (flot optique du mouvement humain), LMS, (commande motrice du robot) et r, (positions
cartésiennes de la trajectoire du bras du robot). Un exemple de fréquence instantanée calculée
pour fy, LMS, et r, durant une phase de passage d’objet est présenté figure 8.16. Nous pouvons y
constater que les fréquences calculées sont proches et suivent une évolution similaire jusqu’a 488 s
qui correspond a une rupture d’interaction. Cet exemple montre 1’existence de phases au cours
desquelles le robot et I’humain sont & la méme fréquence. Pour analyser la synchronicité des deux
agents, nous utilisons un indice de synchronie qui est défini pour deux signaux S et S, par :

(XX, cos(8;' (i) — cos(6;>(i))? L (2 sin(6;' (i) — sin(8;>(i))?
N N

1= (8.9)
G;f et G,fz sont respectivement les angles de transformée de Hilbert des signaux S; et S;. N est
le nombre d’échantillons. Si les signaux sont parfaitement en phase ou en anti-phase, leur indice
de synchronie vaut donc 1. Plus on se rapproche de cette valeur, plus les signaux sont considérés
comme synchrones. Nous calculons les indices de synchronie suivant :
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FIGURE 8.16 — Fréquence instantanée des signaux de flot optique Fl.h, de commande du
robot F¢ et de position du robot F;" pour une séquence d’interaction du sujet 14

1. I"/< : T’indice de synchronie entre le mouvement de I"'Homme (flot optique) et la commande
motrice du robot, soit entre les signaux LMS, et f,.
2. I"/": I’indice de synchronie entre le mouvement de I'Homme et celui du robot, soit entre les
signaux f, et ry.
3. I°/": I’indice de synchronie entre la commande motrice du robot et le mouvement réalisé
par robot, soit entre les signaux LMS), et r,.
Considérer I’ensemble de la tiche pour calculer S; ne permet pas d’obtenir un indice de synchronie
représentatif de I’interaction a cause des périodes d’interruption dues aux erreurs ou a un arrét
des mouvements de I’humain. Nous ne considérons alors pour chaque sujet qu’une proportion de
I’interaction dans laquelle ne survient aucune interruption et qui soit suffisamment longue pour étre
représentative (supérieur a 1min). Le tableau 8.2 donne les différents indices de synchronie obtenus
pour chaque sujet ainsi que les fréquence moyennes F!, F¢ et F. L observation de ces fréquences
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FIGURE 8.17 — Fréquence instantanée des signaux de flot optique Fl-h et de position du
robot F;" apres la fin de I’apprentissage pour le sujet 10.

moyenne nous montre que pour I’ensemble des sujets F > F . Ceci est di en partie aux limitations
en vitesse du robot Kinova. En effet, ce dernier étant assez limité en vitesse, nous avons pu noter
que les sujets étaient obligés de ralentir pour s’adapter au robot. Ce défaut est constamment limitant,
car I'THR ne se déroule pas sur des fréquences naturelles pour I’humain qui doit s’adapter. Un
exemple de ce phénomene est présenté figure 8.17 montrant la fréquence instantanée de 1’humain
Fih et du robot F;" apres la condition d’apprentissage (début de la tiche de passage d’objet). La
fréquence de I’humain est, au départ, trop élevée par rapport au robot. Elle diminue avant de se
stabiliser autour de la fréquence du robot F;,,.

L indice de synchronie ¢/ démontre bien, par ailleurs, que le robot n’est pas parfaitement synchrone
avec sa propre commande motrice (en moyenne [ /r=0.77) ce qui montre la difficulté du robot a
restituer les dynamiques motrices.

Malgré cette limitation importante due a la plateforme, nous obtenons des indices de synchronie
assez satisfaisants. En particulier, nous constatons que pour tous les sujets I'/¢ > ["/", ce qui
montre que la commande motrice tend a se synchroniser sur I’humain. En moyenne, nous obtenons
I"¢ = 0.6, I"" = 0.5. Si cela semble satisfaisant et montre que le modele permet la coordination,
ce résultat est, a notre avis, en dessous des capacités de synchronisation de I’architecture. Dans une
tache collaborative dans laquelle nous étudions les dynamiques d’interaction, les capacités motrices
limitées du Kinova sont un réel handicap.

Test en conditions réelles du réapprentissage automatique

Lors de I’étude, 1’apprentissage est arrété une seule fois, au moment de la premiere prise
d’objet. Les parametres de neuromodulation du modele suivaient alors I’équation 8.6. Nous avons
souhaité tester en conditions réelles 1’exploitation du parametre de frustration Fr, pour relancer
I’apprentissage lorsque le robot n’attrape plus d’objets. Nous avons ainsi testé cet ajout avec un sujet
naif pour en vérifier la validité et I’intérét. Les conditions sont similaires a 1’étude précédente mais
le sujet est invité a changer la direction dans laquelle il tend 1’objet au robot quand il le souhaite.
Un extrait de I’interaction pour la seconde condition durant I’expérience est présenté figure 8.18.
Nous pouvons y distinguer 4 phases. Dans un premier temps (partie 1 de la figure 8.18), ont lieu
plusieurs passages d’objets réussis. Durant la seconde phase, le sujet change la position a laquelle
il donne I’objet. py, la composante horizontale diminue, ce qui implique que 1’objet est donné plus
vers la gauche. Durant cette phase, le robot n’attrape pas d’objets ce qui cause une augmentation de
Fr;. Lorsque Fr; atteint la valeur de 1, I’apprentissage est relancé (partie 3 de la figure 8.18). Nous
pouvons ainsi observer une modification de certains poids synaptiques w; du banc d’oscillateurs
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FIGURE 8.18 — Exemple de réapprentissage en temps réel lorsque le sujet change de
direction pour le passage d’objet. a) : Signaux liés aux composantes horizontales p, et
LMS;. b) : Signaux li€s aux composantes verticales p, et LMS). c) : Poids des oscillateurs
du banc principal pour la composante horizontale d) : Signaux liés a la neuromodulation :
retour tactile ¢,, frustration Fr; et € . L’interaction peut étre découpée en 4 parties : 1.
passage d’objet classique. 2. Le sujet change la position de I’objet a attraper : le robot ne
saisit pas 1’objet et le signal de frustration augmente. 3. Seconde phase d’apprentissage.
4. Le robot attrape un objet : I’apprentissage est fini et s’ensuit des passages d’objet a la
nouvelle position apprise.

horizontal. Au bout de 22 s, un objet est a nouveau attrapé et la tiche de passage d’objet peut
reprendre. L’ajout de cette frustration, trés simplifiée, permet a I’humain de faire apprendre au
robot la saisie d’objets a différentes positions ou de corriger un mauvais apprentissage de maniere
intuitive.

Limites du modéle

L’ajout dans ce modele de bancs d’oscillateurs et d’apprentissages secondaires permet a cette
architecture de reproduire seule un signal appris en associant les fréquences qui le composent
aux fréquences propres qui leur sont le plus proches dans les bancs d’oscillateurs. Cette approche
implique que le mouvement appris n’est pas toujours le méme que celui reproduit par le robot.
En effet, le mouvement appris sera rejoué par le robot avec ses dynamiques propres, proches
de celles apprises en interaction avec 1’humain mais pas forcément identiques suivant la com-
plexité fréquentielle du geste appris et les primitives motrices disponibles (bancs d’oscillateurs).
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Néanmoins, en interaction le probleme est amoindri car les dynamiques du robot se resynchronisent
sur celles du partenaire grace aux signaux d’entrainement rythmique.

Le modele, de par sa nature, ne peut également pas apprendre et reproduire fidélement des mouve-
ments qui ne sont pas fluides et qui présentent de discontinuités.

Un des défauts du modele présenté est, de plus, qu’il ne nous permet pas actuellement d’exploi-
ter un grand nombre de degrés de liberté. Par ailleurs, lors de I’application sur robot, nous choi-
sissons empiriquement ces degrés de liberté a utiliser pour produire un mouvement en adéquation
avec le type de trajectoire désirée. De la méme fagcon, notre modele se base sur 1’exploitation
du flot optique qui influence nos dynamiques motrices. Le signal issu du flot optique nécessite
d’étre normalisé pour étre exploitable, une amplitude trop faible ne permettant pas d’entrainer les
oscillateurs, une trop importante pouvant causer leur saturation. Ceci implique donc une certaine
connaissance a priori des amplitudes minimales et maximales du flot optique. Cette limite n’est
cependant pas stricte. L’humain peut en effet adapter sa dynamique (vitesse, amplitude) en fonction
du contexte. Nous avons ainsi observé au cours des expériences des sujets ralentissant ou accélérant
spontanément leurs mouvements pour influencer 1’amplitude du mouvement du robot.

Plus généralement, nous apprenons a un robot a saisir un objet a une position donnée et exploi-
tons ce mouvement pour une tiche d’IHR collaborative. Notre traitement des données visuelles
ne permet que de détecter la position et la dynamique de la main de I’humain. Nous ne prenons
donc pas en compte la position de 1’objet pour effectuer la tiche. Nous n’avons donc pas eu besoin
d’utiliser une reconnaissance d’objet ou une commande motrice tres fine permettant d’aller a une
position bien précise.

Ce choix est tout a fait volontaire et permet en effet de démontrer qu’il est possible de réussir
cette tache de passage d’objet uniquement en exploitant des dynamiques d’interaction.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un modele sensori-moteur permettant 1’apprentissage
d’un mouvement de saisie d’objet et son exploitation pour des tiches de passage d’objet entre un
humain et un robot. Ce modele est basé sur I’exploitation de primitives motrices oscillatoires dont
I’originalité est d’étre entrainées par signaux issus de stimuli rythmiques extérieurs. Ce modele nous
permet d’apprendre un mouvement proximo-distal a deux degrés de liberté en imitant un partenaire
d’interaction. L’ajout d’un banc d’oscillateurs et d’un apprentissage secondaire par rapport au
modele précédent facilite la répétition du mouvement appris seul. Le mouvement appris peut ainsi
étre exploité durant une tiche collaborative de passage d’objet.

Ce modele a été appliqué a des IHR avec des sujets naifs. Les résultats ont montré que les sujets
ont pu apprendre au robot le mouvement qu’ils souhaitaient. L’exploitation de la saisie d’objet
pour I’apprentissage, voire le réapprentissage dans le cas de I’ajout d’un signal de frustration, offre
un outil pour contrdler simplement et naturellement les comportements du robot. La phase de
passage d’objet présente un bon taux de réussite démontrant que, malgré 1’apparition sporadique de
certaines ruptures d’interaction, les sujets ont réussi a donner 1’objet au robot dans la majorité des
cas. Les indices de synchronie sont également globalement bons en particulier entre I’humain et la
commande motrice.

Ce dernier point nous amene a mentionner le biais apporté par la plateforme utilisée au cours
de ces expériences. Le bras robotique Kinova étant limité en vitesse, les sujets ont di ralentir leur
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rythmique pour s’adapter a la dynamique du robot. Les fréquences d’interaction se trouvant en
dessous des fréquences préférentielles de I’humain, il nous est alors difficile de parler de véritable
coordination spontanée et non-intentionnelle durant cette IHR.

Cette étude a cependant pu mettre en avant le bon fonctionnement du modele dans des condi-
tions réelles ainsi que le role correcteur que peut avoir, intentionnellement ou non, un humain sur la
dynamique d’un robot. Nous avons pu montrer la possibilité d’effectuer une tache précise a partir
d’un contrdleur oscillatoire bas niveau et minimal et en exploitant les dynamiques de I’homme
comme signal d’entralnement rythmique.

La généralisation de ce type de modele a de plus grands degrés de liberté implique un question-
nement sur I’entrainement rythmique des différentes articulations. Doit-on entrainer et contrdler
indépendamment chaque articulation ? Nous pouvons ainsi nous interroger sur la possibilité de
contréler, voire de faire émerger des synergies motrices a partir de mécanismes d’entrainement bas
niveau internes.
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Ce chapitre final résume 1’ensemble des contributions de la these en discutant leurs apports,
leurs limites et les perspectives qu’elles inspirent.

Conclusion générale

Les objectifs de cette these étaient de proposer des outils algorithmiques pour faciliter 1’ap-
prentissage de taches collaboratives Homme-robot afin, notamment, d’améliorer I’intégration des
robots dans les milieux sociaux. Dans ce cadre applicatif (robotique sociale), il est primordial de
connaitre les mécanismes sous-jacents aux interactions Homme-Homme pour la mise en place
d’IHR efficientes et intuitives justifiant ainsi notre approche bio-inspirée du probleme. L’ originalité
des travaux de cette these était de prendre en compte le caractére non intentionnel des interactions
Homme-Homme afin de proposer une architecture légere en termes de complexité calculatoire et
matérielle permettant des dynamiques d’interactions intuitives et en temps réel.

Avant de développer nos architectures de contrdle, nous nous sommes alors posé la question du
type de primitives et de comportements sensorimoteurs bas niveaux qui sous-tend les interactions
Homme-Homme naturelles et intuitives. Nous nous sommes intéressés plus spécifiquement a :

— la caractérisation des cinématiques du mouvement biologique pour le choix des primitives

motrices a utiliser,

— T’analyse des coordinations interpersonnelles non intentionnelles.
Nos recherches bibliographiques et les résultats de nos études en simulations et en interactions
Homme-robot nous ont conforté dans le choix du développement d’un contrdle sensorimoteur
oscillatoire.

En effet, ce dernier permet non seulement 1’obtention de dynamiques motrices proches de celles
de I’humain mais aussi la modélisation et la simulation des effets d’entrainement rythmique non

intentionnels.

Nous avons pu vérifier et étudier expérimentalement 1’intérét de ce type de modeles pour les
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IHR.

Enfin, nous avons construit une architecture pour 1’apprentissage de mouvement par imita-
tion avec comme questions sous-jacentes les apports et les limitations qu’apportait un controle
sensorimoteur oscillatoire intégrant dans sa conception les effets d’entrainement rythmique non
intentionnels. Nous avons validé le modele expérimentalement en utilisant comme cadre applicatif
une tiche collaborative Homme-robot : le passage d’objet coordonné de main en main. Dans
cette tache, le partenaire humain doit apprendre le mouvement de prise de 1’objet au robot par
démonstration.

A partir de seules primitives sensorimotrices oscillatoires, nous sommes parvenus a faire

apprendre en interaction a un robot a aller saisir un objet a une position donnée et a exploiter ce
geste dans une tache coordonnée de passage d’objet ”de main en main”. Ce modele a été testé en
conditions réelles avec des sujets naifs. Le modele présenté a I’intérét de proposer une architecture
Iégere qui permet une convergence rapide de 1I’apprentissage et une interaction collaborative (passe
de I’objet de main en main) synchrone.
Ces résultats mettent en avant I’intérét de prendre en compte les boucles d’entrainement rythmiques
non intentionnelles dans les architectures de controle sensorimoteur. Elles permettent, en effet, une
adaptation rapide et intuitive des dynamiques d’interaction et simulent au mieux (dans un cadre
d’IHR) celles des interactions Homme-Homme.

Conclusion et perspectives par contribution

Etude de la cinématique du mouvement biologique : lien entre gravité et loi de
puissance 3

Contributions

Au vu de I'importance de la motricité dans la perception et la compréhension du mouvement
de I’autre, nous nous sommes dans un premier temps intéressés aux caractéristiques cinématiques
des mouvements biologiques afin de déterminer le type de contr6le moteur pouvant répondre a nos
objectifs.

Nos premiers travaux ont consisté a étudier la cinématique du mouvement biologique et plus
particulierement, la loi de puissance % Ces études ont été réalisées dans le but de mieux caractériser
les mouvements respectant cette loi afin de comprendre dans quelles mesures une reproduction de ce
type de cinématique sur robot pouvait étre envisagée. Nous avons pu confirmer expérimentalement,
en utilisant des outils de Motion Capture la validité de la loi de puissance pour des mouvements
analysés en 3D. Les mouvements respectant cette cinématique particuliere sont les mouvements
fluides, routiniers et ne nécessitant pas d’expertise particuliere. Néanmoins, nous avons été capables,
grace a une classification EM, de retrouver, méme pour des mouvements complexes, des segments
de trajectoires respectant la loi de puissance % Ces résultats sous-entendent que la loi de puissance
apparait pour des gestes simples et pourrait ainsi €tre la conséquence d’une propriété bas niveau du
contrdle moteur.

Nous avons alors émis 1’hypothese originale que la loi de puissance % était liée aux effets de la
gravité et a 'inertie du corps. Nous avons, en effet, montré qu’un systéme soumis a la seule force
de gravité et a sa propre inertie respectait mathématiquement la loi de puissance. La modélisation
simple et purement mécanique d’un bras en mouvement libre a confirmé le role de ces forces dans
le phénomene étudié. Nous avons montré qu’un systeme de pendules amortis aux caractéristiques
proches du bras humain suivant une trajectoire libre pouvait respecter la loi de puissance. Nous
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avons également mis en avant que la recherche du coiit optimum d’énergie dans la production d’une
trajectoire désirée avec ce modele conduisait a des mouvements encore davantage respectueux de la
loi de puissance % Ces résultats démontrent non seulement le lien entre gravité et loi de puissance
% (qui ne serait donc pas une regle spécifique aux mouvements biologiques) mais sous-entendent
également une tendance du corps a exploiter la gravité plutot qu’a la compenser lors de sa produc-
tion de mouvements.

Ce type de controle produisant des trajectoires pseudo-harmoniques, nous en avons conclu, en
accord avec les travaux de Schaal et al. [21], I'intérét d’exploiter un contréle oscillatoire pour faire
produire a un robot des trajectoires motrices a la dynamique similaire a celle de I’humain.

Limites

Une des limites principales de nos premiers travaux est due au nombre assez faible de tests
effectués en Motion Capture, en particulier concernant les études comparatives entre mouvements
libres et mouvements contraints. Bien que I’état de 1’art aille dans le sens de nos déductions, il
serait pertinent d’analyser une base de données de mouvements plus riche pour consolider nos
conclusions.

Nos simulations pour mettre en avant le lien entre loi de puissances % et gravité impliquaient
I’exploitation d’un modele tres simplifié du bras. Cette simplicité peut sembler limitative, mais est
en réalité assez intéressante car elle a montré qu’un modele trés minimal était suffisant pour obtenir
des cinématiques respectant la loi de puissance % Ceci peut expliquer le caractére bas niveau de
cette propriété ainsi que le fait qu’elle soit partagée par de nombreuses especes.

Cependant, 1’absence d’un vrai modele de contrdle en force simulant les co-contractions
musculaires limite la possibilité d’une analyse plus fine qui permettrait de consolider I’hypothese
de I’optimisation du colit énergétique.

Perceptives

Une suite possible aux travaux réalisés pour cette contribution serait le développement d’un
contrdle moteur en force appliqué a un modele musculo-squelettique réaliste du bras. Nous savons
déja que considérer des modeles musculaires pour la simulation d’un bras permet d’obtenir des
trajectoires fluides et proches de la loi de puissance % comme I’a démontré Gribble et al. [20].
Exploiter un modele plus réaliste en y intégrant des co-contractions musculaires et en y testant des
aspects d’optimisation d’énergie pourrait permettre de consolider nos hypotheses et répondre aux
interrogations suivantes :

— Latrajectoire libre d’un modele plus réaliste respecte-t-elle la loi de puissance % ?

— Larecherche seule de I’optimisation du cofit énergétique pour la production d’un mouvement
sur ce type de contrdle amene-t-elle a des trajectoires respectant la loi de puissance ?

— Quels types de primitives motrices utiliser pour obtenir une loi de puissance avec ce type de
modele ?

Nous pensons, en effet, comme nous I’avons mentionné précédemment que I’optimisation du coft
énergétique est a I’origine de I’émergence des fréquences propres ou préférentielles de mouvement.
Nous supposons ainsi que les mouvements respectant la loi de puissance sont ceux pour lesquels le
contrdle moteur a appris a exploiter au mieux la gravité pour leur production.
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Modéle de contrdle oscillatoire pour I'étude des coordinations interpersonnelles
non intentionnelles en IHR

Contributions

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés aux mécanismes bas niveaux inhérents
aux comportements sensorimoteurs lors de coordinations interpersonnelles chez I’Homme. Nous
avons alors mis en avant I’importance des phénomenes d’entrainement rythmique non intentionnels
au cours des interactions ainsi que son caractere omniprésent dans notre comportement moteur.
L’approche des systemes dynamiques permet de bien rendre compte de cette caractéristique dans sa
modélisation du phénomene. Exploiter cette théorie nécessite une approche rythmique du contrdle
sensorimoteur, ce qui rejoint les conclusions de la premiere contribution de nos travaux et nous a
permis de valider I’intérét d’exploiter un contrdle rythmique pour répondre a nos objectifs princi-
paux.

Nous avons donc utilisé comme primitive motrice un oscillateur neuronal entrainé rythmique-
ment et issu des travaux de Hasnain et al. [190]. Ce modele est composé d’un oscillateur neuronal
auquel on ajoute un effet d’entrainement obtenu par le flot optique. Ce signal d’entrainement permet
une modification de la dynamique de I’oscillateur qui peut aboutir a une synchronisation si les deux
fréquences en jeux ne sont pas trop éloignées. Cette capacité d’adaptation peut étre modifiée via le
facteur de couplage. Nous avons testé ce modele sur des sujets naifs a I’aide d’une premiere étude
psycho-expérimentale et avons montré que :

— Les humains pouvaient étre entrainés rythmiquement par un robot en interaction unidirec-
tionnelle.

— Le modele d’entrainement utilisé permettait de retrouver les boucles d’entrailnement dyna-
mique observées au cours des interactions Homme-Homme.

Nous avons alors utilisé ce modele pour mieux analyser les effets d’entrainement rythmique non
intentionnels en IHR. Plusieurs autres études psycho-expérimentales ont été menées :

— Ftude des capacités de synchronisation et d’entrainement d’une population d’enfants atteints
de TSA : Cette étude pilote, menée sur un petit nombre de sujets avait pour objectif d’évaluer
I’intérét d’utiliser un robot et d’étudier les coordinations non intentionnelles d’une population
neurodivergente. L' étude semble montrer que, contrairement au cas de la schizophrénie, la
pathologie (TSA) affecte les capacités de synchronisation non intentionnelle.

— FEtude des fréquences d’accrochage autour de la fréquence préférentielle en IHR : ces
expériences ont permis de montrer a nouveau qu’il y a bien, en IHR, un effet d’entralnement
non intentionnel en vision périphérique et que celui-ci reproduit en partie, de maniere
moindre, les caractéristiques observées dans les interactions humaines.

— FEtude de I’impact de la désynchronisation dans le cadre d’une interaction Homme-robot
nous avons montré qu’une désynchronisation qui n’était pas pergue consciemment pouvait
affecter 1’agréabilité et I’intuitivité d’une IHR.

Limites

Pour I’ensemble de ces études psycho-expérimentales, la principale limitation est 1I’absence
d’une tache socialement plus écologique qui permettrait d’analyser plus finement et de maniere
plus réaliste les coordinations non intentionnelles.

Concernant 1’étude des capacités d’entrainement d’une population d’enfants atteints de TSA,
le manque de significativité statistique est criant. Cette étude comportait a I’évidence trop peu de
sujets. Il s’agissait en effet d’une étude pilote dont le but n’était pas d’apporter des réponses sur
la pathologie étudiée. Nous avons néanmoins pu montrer qu’il était possible de mettre en place
de telles expériences en IHR et avons obtenu des résultats préliminaires en concordance avec les
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observations de Fitzpatrick et al. [202].

Perceptives

Comme précisé précédemment, pour consolider nos résultats, nous devons considérer une tache
collaborative plus écologique. Définir une telle tiche n’est pas toujours évident, en particulier si
I’on considere une expérience faisant intervenir une population neurodivergente.

Par ailleurs, le développement d’architectures permettant des tiches interactives Homme-robot
écologiques n’est pas aisé. Ceci est d’autant plus vrai si on considere I’objectif de nos études qui
est d’étudier les dynamiques d’interactions et les coordinations interpersonnelles. Il est en effet
nécessaire d’avoir une interaction en temps réel, réactive et adaptative. La tiche de passage d’objet
que nous avons présentée a la fin du manuscrit semble étre un contexte applicatif adéquat dans la
mesure ou I’interaction est a la fois collaborative et facile pour I’humain. La difficulté réside en
revanche dans le choix des plateformes robotiques possibles et qui permettraient des dynamiques
de mouvement proches de celles de 1’humain.

Plus généralement, nous pensons que le robot peut étre un outil intéressant pour 1’étude des
mécanismes non intentionnels dans la mesure ou il pourrait permettre de passer outre des biais
induits par I’expérimentation lors d’une interaction Homme-Homme. De plus, I’exploitation d’un
robot pourrait permettre de faire varier certains parametres (dans le cas de I’entrainement rythmique,
le facteur de couplage par exemple) ce qui permettrait une analyse plus poussée et controlée des
phénomenes étudiés.

Modeéle de contrdle oscillatoire pour I'apprentissage par démonstration de mou-
vements coordonnés : importance de l'intégration des effets d’entrainement ryth-
mique non intentionnels

Contributions

Enfin, nous avons souhaité construire un modele sensorimoteur plus complet permettant la
mise en ceuvre d’une véritable tache collaborative en IHM. Nous avons ainsi présenté un modele
d’apprentissage de mouvements rythmiques par imitation. Ce modele décompose une trajectoire
rythmique a reproduire sur une base oscillatoire. Il integre dans sa conception la notion d’effet
d’entrainement rythmique non intentionnel en imposant un lien direct entre les primitives motrices
(bancs d’oscillateurs) et le signal percu (flot optique) qui est donc considéré comme un “perturba-
teur” continu de la commande motrice. Nous avons montré que I’ajout du signal d’entralnement
offre aux primitives motrices une capacité d’adaptation en fréquence et en phase permettant la
reproduction des harmoniques de la trajectoire a apprendre. Dans ce modele, I’entralnement n’est
donc plus uniquement utile a I’interaction (coordination), mais simplifie également I’apprentissage
moteur. Le flot optique a une double utilité dans ce modele : il est exploité pour construire le signal
d’entrainement rythmique ainsi que pour extraire les trajectoires a imiter. Nous avons testé ce
modele en conditions réelles et avons pu apprendre a un robot NAO a imiter de maniere synchrone
des mouvements rythmiques a deux degrés de liberté.

Nous avons ensuite modifié ce premier modele pour I’adapter a une tache de saisie d’objet.
Nous avons ajouté un banc d’oscillateurs et un apprentissage secondaire permettant de ramener les
différentes fréquences composant le signal a reproduire aux fréquences propres les plus proches
disponibles dans la base de primitives motrices. Cela permet au robot de rejouer des trajectoires
avec ses fréquences propres.

A partir de seules primitives motrices oscillatoires, nous sommes parvenus 2 faire apprendre par
démonstration a un robot a saisir un objet. L’apprentissage de ce geste a été exploité lors d’une tiche
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de passage d’objet ’de main en main”. Ce modele a été testé en conditions réelles avec des sujets
naifs. Nous avons mis en évidence que 1’apprentissage pouvait se faire rapidement et avons noté
de bonnes performances pour les tiches de passage d’objet indiquant que 1’apprentissage avait été
réussi et que le robot pouvait adapter le mouvement appris a la situation grace aux dynamiques du
partenaire d’interaction. Les indices de synchronie mesurés ont, par ailleurs, confirmé la tendance
du contrdle sensorimoteur a se synchroniser sur le mouvement de I’humain.

Bien que le robot ne “’voyait” pas I’objet a attraper (pas de systemes de détection et localisation
d’objet), il est parvenu a apprendre le bon mouvement proximo-distal pour le saisir en imitant son
partenaire. Nous avons mis en avant que, bien que le type de primitives exploitées ne permette
pas d’obtenir un mouvement tres précis, cet aspect est compensé par la dynamique du partenaire
d’interaction lors des taches de passages d’objet.

Limites

Au cours des dernieres expériences présentées, il est apparu tres clairement que la limitation
en vitesse de la plateforme utilisée pouvait apporter un biais pour la tiche considérée. Les sujets
ont di en effet ralentir leur mouvement, ce qui a parfois causé des ruptures d’interactions. La
tache n’était pas réalisée avec des dynamiques qui avoisinent leurs fréquences préférentielles, ce
qui ne garantit pas une interaction naturelle. Ce défaut met en avant I’importance d’utiliser des
plateformes aux caractéristiques dynamiques proches de I’Homme. Néanmoins, ce biais induit
par le robot n’invalide pas I’efficacité du modele présenté. En effet, ces défauts tendent a rendre
I’interaction moins naturelle et donc moins efficace. Nous pensons donc que nos résultats auraient
pu étre améliorés avec une plateforme adaptée.

Nous apprenons a notre robot a prendre un objet a une position donnée. Cependant, nous
n’associons pas le geste a 1’action de saisir 1’objet. Plus généralement, le mod¢le sensorimoteur
présenté ne lie pas le mouvement a I’action. Le robot produit le mouvement par simple imitation
spontanée. Nous avons abordé le lien important entre motricité, perception et reconnaissance
de ’action chez ’Homme qui nous a amené a I’exploitation de primitives motrices permettant
I’émergence de dynamiques motrices proches de I’humain. Pour une collaboration Homme-robot
efficace, il faudrait ainsi également que le robot soit capable de reconnaitre 1’action de I’humain.
Pour cela, il doit pouvoir dans un premier temps associer un mouvement a une action. C’est une
limite certaine de notre architecture qui peut limiter son exploitation en IHR.

Enfin, le modele, de par sa construction, ne nous permet d’exploiter qu’un faible nombres
de degrés de liberté. Les articulations controlées sont par ailleurs choisies de maniere ad hoc en
fonction du contexte. Notre entrainement rythmique est également sur deux dimensions (horizon-
tale ou verticale). Plus globalement, le modele que nous avons développé ne peut produire que
des mouvements simples. Malgré I’ajout d’un second banc d’oscillateurs et d’un apprentissage
secondaire, I’architecture ne peut pas reproduire seule des trajectoires apprises trop complexes. De
la méme facon, notre architecture ne gere pas le démarrage et I’arrét des mouvements.

Perceptives

Concernant la classification des actions, nous avons développé une premiere solution de clas-
sification a I’aide d’un SAW (Selective Adaptative Winner) qui est un réseau de neurones de type
ART. En simulation, nous avons catégorisé, pour trois mouvements différents de saisie d’objets (a
partir des vidéos préenregistrées que nous avons présentées au chapitre 8). Nous avons classifié les
valeurs des poids synaptiques liés aux oscillateurs principaux lorsque le robot touche 1’objet et les
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avons associées a la position de 1’objet dans I’image. Nous sommes parvenus a obtenir trois classes
différentes. Ces résultats préliminaires sont prometteurs et permettent d’envisager une amélioration
possible de notre modele pour permettre la reconnaissance d’actions.

Le fait de gérer peu de degrés de liberté est bien évidement une réelle limitation de notre
modele. Une premiére amélioration possible et facile & mettre en ceuvre est I’ utilisation de neurones
directionnels sensibles a différentes directions du flot optique. Ceci permettrait d’obtenir des signaux
d’entrainement rythmique multi-directionnels qu’il sera possible de lier a un contréle moteur a
plusieurs degrés de libertés. En revanche, cette question du contrdle rythmique a plus de degrés de
liberté est plus délicate et amene plusieurs problématiques sur lesquelles il nous est, pour I’instant,
difficile de trancher :

— Chaque degré de liberté doit-il étre entrainé et contrdlé indépendamment ?

— Comment maintenir les bonnes phases entre les différentes articulations ?

— Comment faire émerger des mouvements cohérents ? Doit-il y avoir un apprentissage a priori
et/ou peut-on exploiter les mécanismes (a la fois internes et externes) pour faire émerger des
synergies motrices ?

Plus généralement, les mouvements que nous sommes parvenus a apprendre et a reproduire sont
des mouvements simples, fluides et rythmiques comme ceux respectant la loi de puissance %
chez I’humain. Nous avons ainsi construit un modele bas niveau permettant 1’apprentissage et la
production de ce type de mouvements. L’ajout d’une architecture de plus haut niveau fait ainsi sens
pour construire un contrdle plus complet permettant de gérer la planification (timing et inhibition
des bas niveaux) et la production de mouvements précis.

Ces considérations font clairement partie des perspectives a long terme de nos travaux. Elles
impliquent, entre autres, les questionnements suivants :

— Quelle est la place du contrdle rythmique dans une telle architecture ? Tous les mouvements
doivent-ils étre produits avec les primitives motrices oscillatoires (contrdle de type Un/Un) ?
Ou bien la production de mouvements doit-elle se baser sur un contrdle rythmique pour
les mouvements simples et un controle discret pour les transitions complexes ainsi que le
démarrage et 1’arrét des mouvements (contrdle de type Un/Deux) ?

— Comment gérer et intégrer les différentes fréquences présentes dans une interaction et plus
globalement dans I’environnement ? Nous avions en effet jusqu’alors considéré uniquement
la modélisation d’un entrainement basé sur la modalité vision”. L’entrainement rythmique
peut avoir lieu sur plusieurs modalités et surtout a différentes échelles de temps au cours
de I’interaction. II est ainsi important pour I’amélioration des IHM de pouvoir extraire plus
globalement a partir des signaux sensoriels (différentes modalités) la ou les fréquences
porteuses de I’interaction.

— Si on considere I’interaction a différentes échelles “rythmiques” comme précisé ci-dessus,
les oscillateurs doivent-ils étre considérés comme primitives motrices ou bien servent-ils de
“timer” au flux de données sensorimotrices ?

Ces questions sont encore tres discutées, si nous ne pouvons pas y apporter une réponse effective,
nous pensons néanmoins que la prise en compte des effets d’entrainement rythmique non intention-
nels est primordiale et joue un role important qu’il faut considérer dans les solutions a envisager
pour chacune de ces problématiques.
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