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Résumé

Dans le cadre de cette thèse, notre objectif est de contribuer à une meilleure compréhension des
adaptations rythmiques non intentionnelles par le biais d’une approche pluridisciplinaire alliant
études expérimentales et modélisation computationnelle. Les travaux réalisés peuvent être divisés
en deux parties distinctes et complémentaires. La première a pour objet l’étude expérimentale des
coordinations non-intentionnelles lors des interactions Homme-Machine. La seconde, a quant à
elle, pour but de réaliser un modèle computationnel intégrant entraînement rythmique et contrôle
musculaire. L’idée est de créer un modèle capable de rendre compte des résultats expérimentaux
obtenus et de simuler un comportement moteur en adéquation avec les dynamiques observables
lors des coordinations non-intentionnelles.

Dans la première phase expérimentale, nous nous sommes d’abord intéressés aux coordinations
entre patients atteints de schizophrénie et robots lors d’activités physiques. Nous avons fait le
choix de nous servir de cette pathologie comme d’un outil pour à la fois éprouver et valider un
premier modèle d’entraînement rythmique mais aussi, dans le but de mieux cerner l’origine des
coordinations non-intentionnelles. Dans le cas de la schizophrénie, les patients souffrent d’un déficit
attentionnel, d’un déficit d’habiletés sociales, d’un déficit de coordination intrapersonnelle ainsi
que d’une altération des coordinations intentionnelles. Cependant, des études ont montré que leurs
coordinations non-intentionnelles lors d’interactions avec des sujets sains étaient quant à elles pré-
servées. Étudier cette pathologie permet donc d’obtenir des informations sur le rôle et l’interaction
des différents processus impliqués dans l’émergence des coordinations non-intentionnelles. De plus,
le modèle d’entraînement rythmique utilisé pour contrôler le robot a pu être testé et validé dans des
conditions mettant en présence une interaction Homme Robot écologique (activité physique).

Toujours dans le cadre de cette phase expérimentale, nous nous sommes, dans un second
temps, interrogés sur les processus attentionnels liés la coordination non-intentionnelle et plus
particulièrement à son coût attentionnel chez des sujets sains. Nous avons donc mené une expérience
dont le but précis a été d’évaluer l’impact de la coordination non-intentionnelle induite par un
stimulus visuel dans le cadre d’une forte charge attentionnelle visuelle. Nous avons alors pu,
par le biais de différentes conditions, évaluer l’effet de la coordination non-intentionnelle sur les
ressources attentionnelles.

Dans la deuxième partie de cette thèse, nous avons développé un modèle computationnel
d’entraînement rythmique en prenant en considération la littérature consacrée à la modélisation
du contrôle moteur et aux coordinations interpersonnelles enrichie de nos deux expériences. Nous



nous sommes intéressés à la façon dont l’entraînement rythmique que l’on observe d’un point
de vue comportemental pouvait être traduit en commandes motrices envoyées à notre système
musculaire afin d’aboutir à des coordinations interpersonnelles. Pour ce faire, nous avons développé
en simulation, un modèle de bras articulé actionné par des paires de muscles (agonistes/antagonistes)
et contrôlé en force.
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Introduction

Lorsque l’on observe deux personnes marchant côte à côte, on peut remarquer que leurs pas
ont tendance à se synchroniser. De même, lorsque deux personnes discutent, on peut constater
en prêtant attention qu’elles ont tendance à imiter les gestes, les postures et les dynamiques de
mouvement de leur partenaire. En effet, lors de nos interactions sociales, notre comportement
est modifié temporairement, influencé par celui de la personne avec laquelle nous interagissons
et réciproquement. Dans le champ du contrôle moteur, on appelle cette modification temporaire
du comportement : coordination interpersonnelle. Lorsque ces coordinations interpersonnelles
ont lieu sans que les individus n’aient la volonté, ni même conscience de se coordonner, on parle
de coordinations interpersonnelles non-intentionnelles (e.g., dans notre exemple ci-dessus :
synchronisation involontaire de la marche). Notre capacité à nous coordonner avec un tiers ne se
limite pas aux coordinations entre pairs mais s’étend à celles que nous mettons en place avec des
signaux sensoriels dits non-sociaux, c’est-à-dire issus de l’environnement. Il peut s’agir d’un simple
objet en mouvement sur un écran, un son ou encore un agent artificiel tel qu’un robot. On parle
alors de coordinations extrapersonnelles.

Les coordinations interpersonnelles et extrapersonnelles ont fait et font encore aujourd’hui
l’objet de nombreuses études. Toutes ont un objectif commun, mieux comprendre les fondements
ainsi que les propriétés de ces coordinations. Des modèles mathématiques et computationnels ont
été développés afin de permettre de rendre compte des dynamiques motrices lors des coordinations
interpersonnelles.

Cependant, la majorité des travaux portent sur les coordinations « intentionnelles » et seule une
minorité s’intéresse aux coordinations non-intentionnelles. Par ailleurs, les travaux ayant comme
objet d’étude les coordinations non-intentionnelles n’ont été menés, à notre connaissance, qu’au
sein de situations peu écologiques. Les résultats qui en découlent sont rarement pris en compte dans
la construction des modèles computationnels de contrôle moteur. De plus, les modèles computa-
tionnels qui se sont intéressés aux phénomènes de coordinations non-intentionnelles ont adopté une
approche comportementale. En effet, s’ils modélisent les comportements cinématiques produits,
observés et mesurés lors des coordinations interpersonnelles, ils ne prennent pas en compte, dans
leur construction, le contrôle du système musculo-squelettique et les dynamiques qui en découlent.

L’objectif de cette thèse est de contribuer à une meilleure compréhension des adaptations
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rythmiques non intentionnelles par le biais d’une approche pluridisciplinaire alliant études expéri-
mentales et modélisation computationnelle. Les travaux réalisés dans ce cadre s’articulent autour
de trois problématiques :

1. L’analyse des comportements moteurs en coordinations interpersonnelles non-intentionnelles
2. L’étude des processus attentionnels qui en découlent
3. La construction d’un modèle de contrôle sensorimoteur capable de rendre compte des ré-

sultats obtenus et de simuler un comportement moteur en adéquation avec les dynamiques
observables lors des coordinations non-intentionnelles.

Pour ce faire, nous avons réalisé nos études expérimentales dans le cadre particulier des
coordinations humain-machine. On peut s’interroger sur l’intérêt de la machine pour étudier ce
phénomène naturel qui peut être simplement observé dès lors que deux individus interagissent. Or,
la machine possède un avantage sur l’humain, son comportement peut être modifié et si nécessaire,
contrôlé, sans être influencé par son partenaire comme le serait inévitablement un humain. Cette
flexibilité peut nous permettre d’étudier les coordinations non-intentionnelles dans des conditions
dites limites, par exemple, en favorisant ou non leur apparition. En effet, rechercher les limites
d’un système, qu’il soit biologique ou non, ou encore tenter de le mettre à défaut, est souvent une
approche efficace afin d’en comprendre le fonctionnement.

Quant à la modélisation des coordinations non-intentionnelles, l’intérêt est double. D’une
part, modéliser ce phénomène est un bon moyen de contribuer à sa compréhension et permet de
soulever des questions qui à leur tour peuvent être abordées lors d’études expérimentales. D’autre
part, nous vivons dans un monde où le nombre de machines avec lesquelles nous interagissons
au quotidien ne cesse d’augmenter. Pour autant, aujourd’hui, très peu de machines possèdent la
capacité de s’adapter à l’humain, leur partenaire d’interaction principal. En effet, il n’est pas rare
que nous devions nous adapter au rythme des machines dans des interactions qui sont dès lors
unidirectionnelles (seul l’humain s’adapte) ce qui peut créer un sentiment de frustration. C’est
pourquoi, comprendre ces mécanismes d’entraînement bidirectionnel permettrait entre autres, de
concevoir des machines capables de s’adapter rythmiquement à leur partenaire et ainsi de rendre
les interactions à la fois plus agréables et plus efficientes.

Dans le cadre de cette thèse, nous nous sommes inspirés, dans un premier temps du modèle de
synchronisation non-intentionnelle fonctionnel précédemment développé au laboratoire ETIS. Ce
modèle, que nous décrirons en détail par la suite, avait été validé lors d’expérimentations impliquant
un robot humanoïde et des participants sains lors de tâches de coordination interpersonnelle
(mouvement de bras). La tâche en question était néanmoins peu écologique.

Nous avons donc mené une première étude dont le but était de tester et de valider ce modèle dans
des conditions à la fois limites mais aussi plus écologiques qu’auparavant, en utilisant le contexte
de l’activité physique (mouvements sportifs). Pour ce faire, nous avons réalisé une expérience
faisant intervenir un robot NAO capable, à l’aide du modèle de contrôle cité précédemment, de se
synchroniser avec des sujets sains ainsi qu’avec des patients atteints de schizophrénie.

Nous avons fait le choix de nous servir de la pathologie comme d’un outil pour à la fois
éprouver et valider le modèle mais aussi, dans le but de mieux cerner les mécanismes sous-jacents
des coordinations non-intentionnelles. En effet, de manière générale, les pathologies peuvent
être un formidable outil pour comprendre les mécanismes régissant un comportement observé.
Il arrive que le comportement étudié soit absent chez les personnes atteintes par la pathologie
mais aussi que celui-ci soit présent malgré l’altération de certaines capacités. Dans les deux cas,
il s’agit d’une source d’informations sur les processus impliqués, leurs potentielles interactions
dans l’émergence du comportement. La schizophrénie s’inscrit dans le deuxième cas en ce qui
concerne les coordinations non-intentionnelles. Cette pathologie est à l’origine, entre autres, d’un
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déficit d’habiletés sociales, de déficits attentionnels, d’un déficit de coordination intrapersonnelle
ainsi que d’une altération des coordinations intentionnelles. Cependant, des études ont montré
que les coordinations non-intentionnelles lors d’interactions mettant en jeu des patients atteints de
schizophrénie et sujets sains étaient, quant à elles, préservées.

Cette étude sera l’objet du Chapitre 4.

Dans un second temps, nous nous sommes interrogés sur les processus attentionnels liés à la
coordination non-intentionnelle et plus particulièrement à son coût attentionnel chez des sujets sains.
En effet, il s’agit d’une part d’une question qui, à notre connaissance, n’avait pas été encore abordée
à ce jour dans la littérature et qui, d’autre part, relève d’un grand intérêt quant à la compréhension
même du phénomène mais aussi pour sa modélisation que nous aborderons dans une troisième
partie. Nous avons donc mené une deuxième expérience dans le but précis d’évaluer l’impact de
la coordination non-intentionnelle induite par un stimulus visuel dans le cadre d’une forte charge
attentionnelle visuelle (conditions limites). Pour ce faire, nous avons mis en place une expérience
où l’attention des participants a été mise à l’épreuve via un jeu multi-tâches (trois tâches) tout
en favorisant l’apparition de la coordination non-intentionnelle. Nous avons alors pu, par le biais
de différentes conditions, évaluer l’effet de la coordination non-intentionnelle sur les ressources
attentionnelles, tout du moins dans le cas d’un stimulus visuel. Cette deuxième étude sera l’objet
du Chapitre 5.

Enfin, dans un troisième temps, nous avons développé un nouveau modèle computationnel
basé sur notre premier modèle de contrôle oscillatoire en position en s’inspirant de la littérature
déjà conséquente sur les coordinations inter et extrapersonnelles, de celle consacrée au contrôle
moteur tout en tenant compte des conclusions de nos deux études précédentes. Dans ce dernier
modèle, nous nous sommes intéressés à la façon dont les coordinations non-intentionnelles, que
l’on observe d’un point de vue comportemental, pouvaient être modélisées en prenant en compte la
dynamique du système musculo-squelettique. Ce modèle fera l’objet du Chapitre 6.

Différentes notions seront abordées dans cette thèse appartenant à des champs disciplinaires
souvent vus comme distincts à savoir les sciences du mouvement humain et le contrôle moteur. C’est
pourquoi nous débuterons ce manuscrit avec une première partie regroupant trois chapitres retraçant
dans la mesure du possible l’état de l’art de ces deux champs disciplinaires ainsi que les multiples
connexions qui les relient. Le Chapitre 1 présentera un état de l’art ayant pour dessein la définition
des coordinations interpersonnelles et les notions qui lui sont rattachées. Le Chapitre 2 donnera
un aperçu concis du fonctionnement du contrôle moteur chez l’humain en détaillant le système
neuro-musculo-squelettique. Le Chapitre 3 introduira les notions essentielles à la compréhension
de la modélisation bio-inspirée du contrôle moteur.

Nous présenterons ensuite les résultats de nos deux études expérimentales dans les Chapitre 4
et 5 suivis de notre modèle dans le Chapitre 6 et nous discuterons de l’ensemble des résultats avant
de conclure.
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1. Les Coordinations Interpersonnelles

Comme introduit précédemment, les problématiques scientifiques objectées par cette thèse
s’articulent essentiellement autour de l’étude des coordinations interpersonnelles et de leur modéli-
sation. Dans ce cadre et afin de permettre de mieux appréhender les travaux de recherche décrits
dans ce manuscrit, nous présentons, dans ce chapitre, un état de l’art ayant pour dessein la définition
des coordinations interpersonnelles et des notions qui lui sont rattachées.

Dans un premier temps, nous allons présenter la « coordination » au sens large du terme. Ce
phénomène a fait l’objet et fait toujours l’objet de nombreux travaux de recherche. Les différents
niveaux d’analyse peuvent être très larges s’étendant du microscopique au macroscopique et de
l’individu au groupe.

Nous détaillerons ensuite plus spécifiquement la notion de coordination « interpersonnelle »,
sa genèse, son rôle dans les interactions sociales ainsi que ses principales caractéristiques. Nous
montrerons par ailleurs que les mêmes principes de fonctionnement régissent la coordination
interpersonnelle avec un signal social et la coordination avec des signaux non-sociaux issus de
l’environnement ou encore produits par un agent artificiel.

Nous présenterons ensuite l’aspect non-intentionnel que peuvent revêtir les coordinations
interpersonnelles, une caractéristique d’importance car objet de différentes études et modélisations
dans le cadre des travaux de cette thèse. De même, nous soulignerons l’importance des processus
attentionnels liés aux coordinations interpersonnelles. Enfin, nous détaillerons les études ayant pour
objectif l’observation et l’analyse des dynamiques de mouvement qui régissent les coordinations
interpersonnelles. Les modèles théoriques et computationnels qui en découlent seront alors décrits,
notamment dans le cadre des applications en Interactions Homme-Machine.

1.1 Coordinations
L’étymologie du mot coordination nous vient de la combinaison du mot latin « cum » qui

signifie « avec » et qui exprime l’idée de réunion ainsi que du mot « ordinare » qui signifie « mettre
en ordre », « agencer ». La coordination est donc l’action d’ordonner, d’agencer les parties d’un
ensemble en vue d’un objectif défini. Cette notion de coordination ne peut être abordée sans la
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notion de synchronisation tant leur définition sont proches. Le terme synchronisation nous vient du
grec « sun » qui signifie « ensemble » et « khrónos » qui signifie « temps ». La synchronisation
peut être vu comme le résultat d’une coordination de plusieurs opérations entre elles dans l’espace
et dans le temps permettant d’aboutir à une convergence rythmique (en phase ou en anti-phase).

1.1.1 Les coordinations dans la nature
Les phénomènes de coordination ou de synchronisation sont omniprésents dans la nature

et concernent aussi bien des systèmes physiques que des systèmes biologiques [337]. Dès les
années 30, von Holst s’est intéressé à leurs principes de fonctionnement (à l’échelle d’un individu)
en étudiant notamment la coordination des différentes nageoires chez les poissons ou encore la
coordination des membres chez le mille-pattes [130]. Dans le cas de son étude sur les poissons, von

Holst a pu montrer que lorsque l’on immobilisait séparément les nageoires latérales et dorsales d’un
poisson (Labrus), celles-ci oscillaient spontanément à des fréquences différentes. Dès lors que les
nageoires étaient libérées, celles-ci se synchronisaient alors en adoptant une fréquence commune,
différente des fréquences observées spontanément pour chacune d’entre elles (voir Figure 1.1).

FIGURE 1.1 – Illustration des relations de phase entre les nageoires du poisson (Labrus)
dans les expériences de von Holst (1937, 1973). La coordination est absolue lorsque les
deux nageoires bougent à la même fréquence et maintiennent une relation de phase stable.
La coordination est relative lorsque celle-ci n’est qu’intermittente, chaque nageoire bouge
à sa propre fréquence mais qu’il subsiste cependant une influence mutuelle. Enfin, aucune
coordination n’est observée lorsque chaque nageoire bouge à sa propre fréquence.

Les exemples de coordination ou de synchronisation à l’échelle de groupe sont nombreux
dans le monde du vivant. On peut citer à titre d’exemple le clignotement des lucioles asiatiques
[45], le vol des oiseaux [366], le chant des criquets [368] ou encore le déplacement des bancs de
poissons [137]. Nous devons l’exemple des lucioles à J. Buck, qui a été le premier à étudier la
synchronisation des impulsions lumineuses des lucioles mâles sur le bord des rivières de Bangkok.
Il a pu montrer que le rythme propre de chacune des lucioles était progressivement entraîné par le
rythme de ses congénères donnant lieu à la synchronisation de l’ensemble des lucioles et ayant
comme résultat de les rendre plus lumineuses et visibles par les femelles [45]. Il en est de même
pour les mouvements synchronisés des bancs de poissons ou encore des oiseaux où chaque individu
participe à la dynamique du groupe tout en étant influencé par celle-ci. Ces phénomènes peuvent
donc être de formidables remparts contre d’éventuels prédateurs comme c’est le cas pour les
poissons et pour les oiseaux ou encore un moyen de favoriser la reproduction comme c’est le cas
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chez les lucioles. Il est donc probable que l’évolution les ait favorisés [295].

1.1.2 Les coordinations motrices chez l’humain
L’étude des phénomènes de coordination ou de synchronisation chez l’homme a fait l’objet et

fait toujours l’objet de nombreux travaux de recherche. Les échelles d’analyses sont larges allant
du microscopique au macroscopique. A un niveau microscopique, nous retrouvons l’exemple des
milliers de cellules cardiaques qui se synchronisent pour battre à l’unisson [263]. Les cellules
sont capables de se synchroniser grâce à des protéines appelées « connexines » qui sont chargées
d’assurer la communication entre chacune des cellules cardiaques en permettant le passage de
signaux électriques.

A une échelle cette fois-ci macroscopique, on retrouve les coordinations dites motrices. Leur
réalisation peut être vue comme la façon dont est maîtrisé l’ensemble des degrés de liberté que
comportent nos articulations. Cette maîtrise dépend des contraintes associées à l’individu et des
contraintes liées à la tâche qui doit être réalisée. Les coordinations sont alors le résultat de la
combinaison des différents degrés de liberté pour former des unités de contrôle fonctionnelles. Ces
unités peuvent ensuite être couplées entre elles de façon à atteindre les objectifs lors d’une tâche
donnée [36].

Les coordinations motrices peuvent être séparées en deux catégories : les coordinations in-
trapersonnelles et interpersonnelles. Les coordinations intrapersonnelles représentent les co-
ordinations et donc le couplage qui existe entre les différents segments d’un même corps. Les
coordinations interpersonnelles représentent, quant à elles, la façon dont les mouvements d’un
individu se coordonnent avec un autre individu. Il ne s’agit donc plus d’un couplage entre les
segments d’un même individu mais d’un couplage plus large entre les mouvements de plusieurs
individus. Ces notions ont par la suite été étendues aux coordinations entre un individu et un rythme
issu de l’environnement, on parlera alors de coordinations extrapersonnelles.

Historiquement, l’étude des coordinations intrapersonnelles a précédé celle des coordinations
interpersonnelles et extrapersonnelles. Plus récemment, ont été investiguées les coordinations entre
humains et agents artificiels dont le développement et l’utilisation ne cesse de croître.

On observe donc que les coordinations sont présentes à tous les niveaux et qu’elles sont
fondamentales pour la survie des espèces, l’humain ne faisant pas exception. Nous allons maintenant
définir plus en détail les phénomènes physiques qui permettent d’aboutir à ces coordinations.

1.2 Genèse des coordinations interpersonnelles : le phénomène
d’entraînement rythmique

Nous avons vu précédemment que les phénomènes de coordination pouvaient avoir lieu à
différentes échelles et concernaient aussi bien des systèmes physiques que des systèmes biologiques.
Quel que soit le système, la coordination émerge d’un échange d’informations entre les différents
éléments qui le composent. Cet échange est rendu possible par un couplage des éléments entre eux,
celui-ci peut être perceptif ou encore mécanique.

La synchronisation spontanée des métronomes de Huygens est un célèbre exemple illustrant
l’émergence de la coordination [255]. Dans cette expérience, des métronomes sont disposés sur un
support commun et sont activés à des fréquences légèrement différentes de manière aléatoire. Au
bout d’un certain temps, on observe que les métronomes se sont synchronisés. En effet, le support a
permis un transfert d’énergie entre les métronomes qui a ainsi assuré leur couplage en phase ou en
opposition de phase, en fonction des conditions initiales (position des métronomes, différence de
phase etc.). Les métronomes étant capables d’absorber de l’énergie (jusqu’à une certaine amplitude
d’oscillation), ils ont pu se synchroniser.
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Il faut donc voir l’interaction de différents éléments d’un système comme un échange d’infor-
mations les amenant à un changement temporaire de leur dynamique individuelle. Dès lors que
l’interaction prend fin, les différents éléments reprennent leur dynamique propre.

Ce principe de fonctionnement s’applique aussi chez l’humain lors de ses interactions. Les
humains ont la faculté d’être entraînés par des stimuli extérieurs provenant d’autres personnes ou
de leur environnement, on parle d’entraînement rythmique ou bien encore de l’effet magnet
[130]. Chaque individu possède sa propre dynamique de mouvement interne reposant sur des
fréquences appelées préférentielles ou encore fréquences propres. Dès lors qu’un individu rentre
en interaction avec un stimulus social (émis par une autre personne) ou un stimulus non-social
(émis par l’environnement), sa dynamique va s’en trouver modifiée, temporairement « entraînée »,
pour se rapprocher de la fréquence du stimulus en question. Comme l’exemple des métronomes de
Huygens cité précédemment, cette modification du comportement n’est rendue possible que par la
présence d’un échange d’informations [280]. Cet échange est fondé sur la perception. Il peut avoir
lieu via des informations visuelles [308], auditives [324] ou encore tactiles [202]. Les premières
études portant sur le phénomène d’entraînement rythmique datent des années 1980. Bernieri voit
dans ce phénomène une nouvelle méthode pour étudier les coordinations interpersonnelles. En 1995,
McNeill explique que ce phénomène peut faciliter des situations interdépendantes et complexes de
coordination dont font notamment partie : le sport, les jeux, la communication verbale, les expres-
sions émotionnelles ainsi que la musique et la danse [224, 193]. Ce phénomène d’entraînement
indique une perception mutuelle au cours d’une interaction sociale.

Phillips-Silver et al., (2010) parlent, eux, d’entraînement social lorsque des individus se co-
entraînent c’est-à-dire lorsque les sorties rythmiques générées par les uns deviennent les entrées
rythmiques des autres [264]. Ce phénomène, aussi appelé entraînement interpersonnel, est présent
chez de nombreuses espèces [56]. Il peut avoir lieu de façon unidirectionnelle, c’est-à-dire quand
un individu s’adapte à un signal rythmique, social ou non et que celui-ci ne s’adapte pas en retour
(voir Figure 1.2 a). Il peut aussi avoir lieu de façon bidirectionnelle c’est-à-dire lorsque les deux
individus s’influencent mutuellement (les productions rythmiques de l’un deviennent les entrées
rythmiques de l’autre), ce qui est souvent le cas lors des interactions entre systèmes biologiques
(voir Figure 1.2 b). Il est alors très probable que ce processus joue un rôle dans les interactions
dyadiques [227] mais aussi dans la gestion de la réciprocité et du tour de rôle (turn taking) [375].

Enfin, l’entraînement rythmique peut aussi avoir lieu à l’échelle d’un groupe de plus de deux
personnes, Phillips-Silver parle alors d’entraînement social collectif (voir Figure 1.2 c). Il est
caractérisé par un réseau avec des connections entrées-sorties entre chaque individu à l’intérieur du
groupe. On peut faire l’hypothèse que l’entraînement collectif a le même rôle au sein du groupe que
l’aurait l’entraînement bidirectionnel au sein d’une dyade. Par exemple, il permettrait de maintenir
une cohésion au sein d’un orchestre ou d’un groupe de danse. Plus généralement, il permettrait de
faciliter les interactions comme par exemple dans un groupe conversationnel ou encore au cours
de n’importe quelle tâche nécessitant que les mouvements de l’un soient liés aux mouvements de
l’autre.
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FIGURE 1.2 – Modélisation du phénomène d’entraînement social d’après Phillips-Silver et

al., (2010) [264]. a) L’entraînement social (unidirectionnel) se produit lorsqu’un individu
ayant la capacité d’être entraîné utilise les sorties rythmiques d’un autre individu comme
signal d’entrée de son propre système d’oscillateurs. b) L’entraînement social mutuel ou
bidirectionnel se produit lorsque deux individus se co-entraînent. c) L’entraînement social
collectif se produit lorsqu’un groupe d’individus se co-entraînent les uns les autres.

1.3 Coordinations interpersonnelles
Les coordinations interpersonnelles sont primordiales pour la réussite de nos activités collectives

de tous les jours. Grâce à elles, il nous devient possible de réaliser des tâches qu’il nous serait
impossible d’accomplir seul. Dans cette section, nous allons tout d’abord voir qu’elles revêtent
une fonction sociale puis nous aborderons succinctement leur rôle lors du développement de
l’enfant. Enfin, nous verrons que si ces phénomènes de coordination sont observables à un niveau
comportemental, ils le sont également à l’échelle des rythmes neuronaux.

1.3.1 Fonction sociale des coordinations interpersonnelles

La communication non-verbale joue un rôle essentiel lors des interactions sociales [13] et les
coordinations interpersonnelles en font partie intégrante. Il a été suggéré que ces coordinations
étaient porteuses d’informations et participaient par conséquent à l’efficience de la communication
entre les différents acteurs [279]. En effet, si une communication efficace requiert des aspects
verbaux et non verbaux incluant le langage du corps, le ton de la voix et les expressions faciales
des deux partenaires en interaction [55], la synchronisation des corps est elle aussi essentielle
[307]. Il a été montré par Vicaria et al., (2016), qu’un haut niveau de coordination agissait comme
un véritable « ciment » social [363] et par Chartrand et al., (1999) que l’interaction sociale était
facilitée lorsque la coordination interpersonnelle était renforcée [52]. Bernieri et al., (1988) ont par
exemple montré que la coordination entre les mouvements d’une mère et ceux d’un enfant est plus
forte lorsqu’il s’agit de son propre enfant comparativement à celle obtenue avec un enfant inconnu
[33]. Les coordinations interpersonnelles sont donc perçues comme un signal de grande importance
pour évaluer la qualité des interactions.
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Dans le contexte des interactions sociales, on peut définir deux types de coordinations : le
« matching comportemental » (imitation) et la synchronie interpersonnelle [34].

Le « matching comportemental » se retrouve par exemple lorsque deux personnes discutent
entre elles et qu’elles imitent de façon ponctuelle le comportement moteur de leur partenaire comme
la gestuelle, les postures (e.g., bras ou jambes croisés) et ou encore les expressions du visage [52].
Il permet d’exprimer l’approbation ou encore l’empathie [192, 191, 190].

La synchronie interpersonnelle, quant à elle, rend compte de l’organisation en continu de
nos mouvements dans le temps et l’espace avec ceux d’autres personnes. Elle peut par exemple
être constatée au niveau des mouvements posturaux, des bras, des mains ou encore des yeux
[326, 325, 190, 278]. Elles se retrouvent aussi entre le rythme des paroles d’un orateur et les
mouvements corporels d’un auditeur lors d’une conversation [61, 122]. Le rythme de paroles de
l’un est lié aux rythmes des mouvements de l’autre.

Plus particulièrement, il a été montré que la synchronie des mouvements influençait des
sentiments tels que l’affiliation ou la cohésion entre deux personnes adultes [31, 32, 133, 158,
376] mais aussi chez les enfants [62, 33, 86, 140]. Une altération de cette capacité peut donc se
montrer très handicapante lors des interactions sociales. Elle peut même être considérée comme
un signe d’un déficit d’habiletés sociales. C’est le cas par exemple pour des maladies telles que
Parkinson [57], Alzheimer [234], les troubles du spectre autistique [88] ou encore dans le cas de la
schizophrénie [361]. Dans cette dernière, il a par exemple été montré que les patients atteints de
schizophrénie avaient une moins bonne stabilité que les sujets sains lors de tâches de coordinations
intentionnelles et qu’ils ne menaient jamais la coordination adoptant le rôle de suiveur plutôt que
de « leader » [361].

Johnston & Kerry Marsh, (2006) ont réalisé une expérience afin de déterminer si les dynamiques
d’entraînements rythmiques entre participants pouvaient refléter la nature de la tâche : collaborative
ou compétitive [154]. Les auteurs ont utilisé le paradigme des chaises à bascule [282] dans lequel
des dyades de participants se balançaient en étant assis côte à côte. Des dessins étaient accrochés
aux accoudoirs des chaises de façon à ce que chaque participant ne puisse voir que le dessin de son
partenaire. Dans la condition coopérative, les participants étaient tous les deux récompensés pour le
nombre de différences trouvées entre les dessins (jeu des différence) alors que dans la condition
compétitive, seul un des participant était récompensé. Les résultats ont montré que les paires qui
collaboraient avaient une meilleure coordination et que l’interaction avaient été perçue comme plus
plaisante que pour les paires compétitives.

A. S. Ebesu Hubbard, (2000) a mené une étude afin de déterminer comment était interprétée la
perception du degré de coordination lors d’interactions (conversations) entre des personnes soit de
même culture soit de cultures différentes [136]. Les résultats ont montré que la synchronie était
perçue de façon positive par les dyades, qu’elles soient de même culture ou de culture différentes.
Lorsqu’elles venaient à manquer, les participants avaient tendance à percevoir leur partenaire
d’interaction plus négativement. Par ailleurs, les résultats ont montré que les compétences sociales
des individus jouaient un rôle sur la perception du niveau de coordination, plus la compétence est
forte plus le niveau de coordination est détecté précisément.

Schmidt et al., (1994) ont, quant à eux, réalisé une étude pour étudier l’effet des compétences
sociales sur la stabilité des coordinations interpersonnelles [302]. Les auteurs ont utilisé une tâche
de coordination dans laquelle les participants (dyades) devaient faire osciller un pendule en anti-
phase avec leur partenaire. Les dyades étaient soit homogènes, c’est-à-dire composées de deux
personnes ayant la même compétence sociale (forte ou faible) soit hétérogènes avec deux personnes
ayant des compétences sociales différentes. Les résultats ont montré un effet des compétences
sociales sur la stabilité de la coordination. Les dyades hétérogènes avaient une coordination plus
forte que les dyades homogènes. En effet, au sein des dyades hétérogènes, un mécanisme de type
« leader-suiveur » se mettait en place. Les personnes avec de fortes compétences sociales devenaient
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« leader » et décidaient implicitement de la stratégie de coordination et les personnes avec de
plus faibles compétences devenaient « suiveurs ». Dans les paires homogènes, constituées de deux
« leader », un mécanisme de compétition apparaissait au détriment de la qualité de la coordination.
Dans celles constituées de deux « suiveurs », le manque de volonté quant à la prise de contrôle de
la coordination impactait aussi négativement la coordination. L’ensemble de ces études montre
bien que les coordinations interpersonnelles jouent un rôle primordial lors des interactions sociales.
Comme nous allons le voir dans la section qui suit, ce rôle est aussi d’importance très tôt lors du
développement de l’enfant.

1.3.2 Importance des coordinations interpersonnelles lors du développement
De nombreuses études ont travaillé sur la sensibilité des jeunes bébés à la synchronisation

de leurs réponses motrices avec leur environnement. Lewis & Brooks-Gunn, (1979) ont montré
que des bébés âgés d’un an étaient capables de faire la distinction entre une vidéo temps réel de
leur propre mouvement et une vidéo d’un autre bébé [205]. Les auteurs ont émis l’hypothèse que
la reconnaissance de soi était principalement basée sur la détection de la contingence entre les
informations visuelles perçues et les retours proprioceptifs issus des mouvements du corps. Par la
suite, Watson & Bahrick, (1985) ont montré que des bébés de trois mois étaient plus attirés par le
visionnage d’une vidéo retranscrivant en temps réel leurs propres mouvements que celle d’autres
bébés. Les auteurs ont suggéré que les bébés étaient en effet davantage attirés par des mouvements
synchrones aux leurs [18]. En revanche, ils ont montré que dès cinq mois, une transition s’effectuait
et les bébés étaient cette fois-ci davantage attirés par des vidéos qui montrent une synchronie forte
mais imparfaite.

D’après Watson, (1972, 1979), c’est par cette contingence imparfaite que les enfants apprennent
le concept d’objet social c’est-à-dire, à faire la différence entre eux et les personnes qui les entourent
[370, 371]. En effet, la synchronie mais également le degré de synchronie seraient des éléments
primordiaux dans le développement de l’enfant. Ils concourent à la mise en place de liens de
causalité lui permettant de s’identifier comme sujet.

La synchronisation interpersonnelle est aussi considérée comme un paramètre essentiel lors des
interactions parents/enfants [85, 199]. Il a par exemple été montré que des interactions désynchro-
nisées (dans une configuration de vidéoconférence) entre une mère et son bébé pouvaient induire
des réactions négatives chez le bébé et la nécessité d’arrêter l’expérience [239].

Les études s’accordent donc à dire que la détection de la synchronie joue un rôle important
pour l’apprentissage et le développement cognitif. On retrouve son importance dans l’apprentissage
de mots [101], dans le développement de capacités d’interaction [370], dans l’apprentissage du
contrôle et dans la prise de conscience de soi [100] etc.

1.3.3 Coordinations interpersonnelles et neurobiologie
Ces phénomènes de coordination sont observables à un niveau comportemental mais également

à l’échelle des rythmes neuronaux. Des enregistrements EEG (électroencéphalogramme) ont mis
en évidence que la synchronisation comportementale dans un contexte social s’accompagnait de
couplage entre certaines bandes d’oscillations neuronales situées dans les régions temporales et
pariétales des partenaires en interaction [351, 81, 382, 72]. De plus, cette synchronisation « inter-
cerveau » a été associée à une évaluation subjective de facteurs tel que l’engagement, la coopération
ou encore la cohésion sociale [358].

Par ailleurs, Tognoli et al., (2007) ont étudié une tâche interpersonnelle de tapotement des doigts.
Ils ont montré que l’activation des neurones miroir pourrait être un des mécanismes neuronaux
responsables de la synchronisation [351]. Ces neurones miroirs ont d’abord été découverts chez
le singe dans la région F5 du cerveau [284], un système similaire a été trouvé par la suite chez
l’humain [283]. Il s’agit de neurones qui s’activent aussi bien lorsque l’on fait une action, que
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lorsqu’on la voit ou encore qu’on l’imagine. Cependant, la nature ainsi que le rôle de ces neurones
miroirs sont encore aujourd’hui débattus [125, 126, 258].

1.4 Coordinations extrapersonnelles
La capacité des êtres humains à coordonner leur comportement moteur avec des stimuli externes

est essentielle et nécessaire au quotidien. Les humains peuvent se coordonner avec des signaux
sensoriels dits sociaux comme nous avons pu le voir avec les coordinations interpersonnelles mais ils
peuvent aussi se coordonner avec des signaux sensoriels dits non-sociaux, issus de l’environnement.

Les coordinations interpersonnelles et les synchronisation humain-environnement sont le
résultat du même phénomène d’entraînement rythmique. Dès lors qu’il y a interaction, un échange
perceptif s’établit et peu importe la modalité sensorielle impliquée, la coordination motrice d’un
individu avec un stimulus environnemental est alors rendue possible. Le stimulus peut-être un
simple objet en mouvement [308] ou encore un agent artificiel [121].

En effet, les mêmes principes de fonctionnement sous-tendent les coordinations entre humains
et signaux sociaux et celles entre humains et signaux non-sociaux [307]. Les mêmes patterns
dynamiques oscillatoires sont observés lorsque l’interaction a lieu entre deux humains ou entre un
humain et un stimulus environnemental.

La différence majeure qui existe entre un stimulus social et un stimulus non-social est principa-
lement basée sur l’aspect unidirectionnel et bidirectionnel de l’interaction. Lorsqu’une personne
interagit avec une autre, le plus souvent, les deux individus s’influencent mutuellement. Les actions
d’une personne déclenchent les actions de l’autre et ainsi de suite (bidirectionnalité).

Cependant, lorsqu’un humain est synchronisé avec l’environnement, le couplage est majoritai-
rement unidirectionnel. Seul l’humain s’adapte à l’environnement. Or, la bidirectionnalité du flux
d’informations améliore la stabilité de l’interaction [307].
Cet aspect bidirectionnel avec un stimulus non social est notamment étudié par de très nombreux
travaux sur la synchronisation entre humains et agents artificiels, ces derniers sont résumés de
manière non exhaustive dans la section suivante.

1.4.1 Coordinations extrapersonnelles : cas des interactions avec des agents artificiels

Si les coordinations interpersonnelles jouent un rôle majeur lors des interactions entre humains,
cela n’en est pas moins vrai lors des interactions entre humain et machine. Si par abus de langage
on parle de « coordination interpersonnelle » dans le cas des interactions homme robot, nous
considérons ici que ce type de coordination avec un agent artificiel doit être considéré comme une
coordination « extrapersonnelles » du fait que ce dernier ne peut pas être considéré comme une «
personne ». Par ailleurs, les stimuli qu’il induit ne sont pas de nature « sociale ».

En ce qui concerne l’imitation, Bailenson et al., (2005) ont montré que les agents artificiels
étaient plus persuasifs et étaient perçus de façon plus positive par les participants lorsque ceux-ci
imitaient les mouvements de tête des participants [19]. Quant à la synchronie, Marin et al., (2009)

ont suggéré que la synchronisation des mouvements était un élément clé pour rendre les interactions
humain-robot plus naturelles [218]. Prepin et al., (2010) ont eux constaté que la synchronie pouvait
être considérée comme un indice concernant le niveau d’engagement entre un humain et un agent :
plus l’interaction est plaisante plus l’humain se synchronisera avec l’agent [269].

D’autres ont montré que l’engagement ainsi que l’attention lors des interactions homme-
machine était renforcée par l’utilisation de signaux synchronisés multi-modaux (visuels, auditifs
et proprioceptifs) [64, 286, 294]. Michalowski et al., (2007) ont implémenté un robot capable de
danser sur de la musique dans le but d’analyser les propriétés et l’intérêt de la synchronisation
des mouvements lors des interactions sociales avec des enfants [228]. Les auteurs ont montré que
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lorsque le robot se synchronisait sur le tempo principal, les enfants interagissaient davantage avec
lui.

D’autres expériences ont utilisé la synchronie comme élément central de l’interaction notam-
ment lors de tâches où un robot devait serrer la main d’un humain ([165, 226]) ou encore lors
de récentes expériences sur l’utilisation de systèmes robotiques pour la réhabilitation motrice
([287, 53]). Dans le cadre applicatif des robots compagnons pour la thérapie et la réhabilitation,
Lorenz et al., (2016) estiment que la synchronie et la réciprocité font partie des mécanismes clés
qui affectent à la fois le comportement moteur et la qualité des rapports sociaux [212].

Par ailleurs, Hiolle et al., (2010) ont proposé l’hypothèse qu’un rythme constant était une
propriété intrinsèque d’une interaction positive alors qu’un changement de rythme refléterait un
événement négatif. Les auteurs ont testé leur hypothèse dans une expérience où des sujets humains
devaient apprendre à un robot NAO à imiter leurs actions. Le robot était doté de la capacité à
détecter le rythme des gestes de l’humain ainsi que ses variations et ses pauses. Les résultats ont
montré que le rythme de l’interaction pouvait être utilisé comme signal de renforcement pour
l’apprentissage d’associations sensorimotrices par le robot à condition que les sujets agissent de
façon naturelle avec lui, sans avoir connaissance a priori de ses capacités. Dans le cas contraire, les
changements de rythmes entraînaient de mauvaises associations par le robot [128].

Néanmoins, malgré l’importance considérable que semblent avoir la synchronie et les coordina-
tions lors des interactions homme-machine, certaines études ont remis en question leur efficacité et
leur significativité. Par exemple, Kilner et al., (2003) ont suggéré que les robots ne déclenchaient
pas de phénomène d’interférence lorsqu’ils interagissaient avec des humains (en posant l’hypothèse
que l’interférence représente une forme de coordination) [175]. Cependant, les auteurs ont utilisé un
bras robotique non-humanoïde lors de leur expérience. Oztop et al., (2005) ont reproduit le même
type d’expérience mais cette fois-ci avec un bras robotique humanoïde. Les auteurs ont montré que
les participants étaient autant influencés par le mouvement du robot que celui d’un humain [254].

Similairement, Qiming Shen et al., (2011) 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
[323]. Les auteurs ont conclu que les participants avaient tendance à mieux se synchroniser avec des
agents ayant une apparence humanoïde. Dans la continuité de leur travaux, les auteurs ont développé
un modèle afin de doter un robot humanoïde de la capacité à se synchroniser en temps-réel sur les
mouvements des participants [322]. Ils ont alors montré que les participants préféraient interagir
avec le robot lorsque celui-ci était doté d’un comportement adaptatif plutôt que lorsque celui-ci
bougeait de manière prédéfinie.

Dans une étude menée par Tatsukawa et al., (2016), il a été constaté que des auditeurs humains
synchronisaient leurs clignements des yeux avec un intervenant androïde (robot à l’apparence
humain) lors d’une interaction en face-à-face [343]. Les auteurs ont aussi montré que lorsque
l’androïde prenait des expressions faciales connotées négativement, la synchronisation était inhibée.
Par contre, la synchronie était renforcée si les participants touchaient la main du robot.

D’autres études ont montré que la perception de la ressemblance pouvait être manipulée
par de simples changements comme la variation du répertoire de mouvements ou encore par la
coordination/synchronie du robot. Par exemple, Lehmann et al., (2015) ont utilisé un robot non-
humanoïde avec un nombre limité de mouvements expressifs dans le but de montrer l’intérêt de la
synchronie sur la qualité de l’interaction. Dans l’expérience, il était demandé aux sujets de placer
des fleurs disposées sur une table dans un vase. Dans la première condition (synchronie positive),
le robot se synchronisait en suivant du regard les gestes de l’humain. Dans la seconde condition
(synchronie négative), le robot se synchronisait mais cette fois-ci pour regarder dans des directions
différentes de celles des gestes effectués par l’humain. Les sujets n’étaient pas avertis du but de
l’expérience et n’avaient aucune connaissance a priori sur les capacités ou sur le rôle du robot.
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Dans la condition contrôle, le robot ne bougeait pas son regard. Les résultats ont montré que les
mouvements synchronisés étiquetés comme positifs (suivi du regard) étaient interprétés par les
participants comme un signe d’engagement et permettaient le développement d’une attitude positive
à l’égard du robot. Les auteurs en ont donc conclu que la synchronie pouvait être un outil puissant
pour faciliter l’apparition d’attitudes positives envers le robot [201].

1.5 Processus attentionnels lors des coordinations interpersonnelles
et extrapersonnelles

Dans cette section, nous abordons les aspects liés à la perception et aux processus attentionnels
lors des coordinations avec un stimulus social ou non social. L’émergence et la qualité des coor-
dinations interpersonnelles ou extrapersonnelles sont intimement liées aux capacités des agents à
percevoir correctement les stimuli sensoriels qui génèrent le signal d’entraînement rythmique et de
ce fait, aux processus attentionnels en jeu durant l’interaction.

En effet, dans le cas de l’entraînement rythmique, la force du couplage est influencée par
l’attention et le degré avec lequel un individu est capable de détecter les informations générées par
les mouvements du partenaire avec lequel il est en interaction.

La nature et la quantité d’informations prélevées au cours de l’interaction sont importantes.
Richardson et al., (2007) ont montré que la force du couplage était plus importante lorsqu’un acteur
utilisait sa vision centrale plutôt que sa vision périphérique [282]. Hajnal et al., (2012) ont, quant
à eux, montré que la quantité et la localisation d’informations visuelles influençaient l’attention
visuelle et de ce fait, la stabilité de la coordination observée [114]. Une autre étude menée par Varlet

et al., (2012) a montré que la stabilité de la synchronisation était significativement améliorée pour
les signaux visuels continus comparativement aux signaux discrets [360]. Lors de cette expérience,
les auteurs ont comparé deux conditions visuelles, l’une avec une lumière clignotante et l’autre
avec une lumière changeant d’intensité lumineuse. Les résultats ont révélé que la meilleure stabilité
était atteinte pour la condition où l’intensité lumineuse variait. De plus, plusieurs études ont montré
que lorsque l’information spatiale était ajoutée à l’information temporelle, comme par exemple, un
stimulus oscillant horizontalement, la synchronisation s’en trouvait améliorée [46, 14]. On peut
donc conclure que plus la quantité d’informations obtenue par l’humain est importante plus le
couplage sera fort et meilleure sera la coordination.

De plus, en utilisant un paradigme de double tâche associant une tâche de coordination bima-
nuelle entre deux humains et une tâche de temps de réaction (TR), Temprado et Laurent, (2004) ont
montré que l’orientation de l’attention des participants influençait la stabilité de la coordination
[344]. Dans cette étude, les temps de réaction étaient utilisés comme mesure de la charge attention-
nelle représentant la quantité de ressources attentionnelles nécessaire pour suivre les instructions.
Les auteurs ont alors montré que les temps de réaction étaient plus élevés lors de la condition où les
participants devaient donner la priorité à la tâche de coordination plutôt que lors de la condition
d’attention partagée. De plus, les auteurs ont comparé les résultats pour deux types de patrons de
coordination : en phase et en anti-phase. Le pattern en phase est connu pour être plus stable que
celui en anti-phase [307]. Les résultats ont montré que les participants présentaient des TR plus
faibles lors de la condition en phase (condition stable) que lors de la condition en anti-phase. Les
TR étaient plus élevés dans les conditions de double-tâches que lors des conditions de mono-tâche
pour les deux patterns de coordination. Cette étude permet donc de conclure que la coordination
intentionnelle représente un coût attentionnel dépendant de la stabilité de la coordination. Plus
la coordination est stable, moins elle exige une quantité de ressources cognitives importante, la
stabilité favorise un moindre coût cognitif pour l’individu.
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Dans leur ensemble, ces résultats suggèrent qu’une quantité plus importante d’informations et
d’attention permet d’obtenir une meilleure coordination.

La nature, la quantité et la façon dont les informations perceptives sont prélevées est donc
d’une importance capitale pour la qualité de la coordination. Le prélèvement et le traitement de
ces informations sont réalisés par le biais de mécanismes perceptivo-moteurs auxquels nous allons
désormais nous intéresser plus en détail.

1.6 Processus perceptivo-moteurs à l’origine des coordinations
interpersonnelles

Il ne fait aucun doute que la coordination dans le temps et l’espace de nos mouvements avec
ceux d’autres personnes dépend d’une relation entre perception et action. Cependant, la nature de
cette relation est encore débattue. Il existe aujourd’hui deux approches distinctes dans la littérature
pour appréhender les processus perceptivo-moteurs des coordinations interpersonnelles. La première
est l’approche cognitive que nous allons présenter succinctement dans la section suivante. La
deuxième est l’approche des systèmes dynamiques que nous décrirons dans un second temps et
qui est celle sur laquelle nos travaux s’appuieront, conceptuellement et méthodologiquement. Nous
verrons ensuite plus en détail comment les dynamiques des coordinations intra et interpersonnelles
peuvent être décrites et interprétées ainsi que modélisées par l’approche dynamique.

1.6.1 Approche cognitive
L’approche cognitive repose sur l’idée que les êtres humains possèdent un système interne de

représentation des actions motrices permettant de les simuler mentalement. Grâce à cette repré-
sentation interne, nous serions capables de prédire l’intention et l’organisation spatio-temporelle
des mouvements des personnes avec lesquelles nous interagissons et de réaliser des coordinations
interpersonnelles, des plus simples au plus complexes.

La découverte des neurones miroirs [283] a donc été à l’origine d’un intérêt croissant des
chercheurs pour cette théorie [98, 284]. En effet, les chercheurs qui adoptent l’approche cognitive
postulent que le système miroir pourrait expliquer les coordinations motrices interpersonnelles en
fournissant un système de représentations nous permettant de simuler et comprendre les actions des
autres [178, 317, 318]. L’observation des mouvements d’une autre personne activerait les neurones
de notre propre système moteur impliqués dans la réalisation de ce même mouvement [150, 270].

Les neurones miroirs ont été découverts sur des singes dans la région F5 du cerveau parmi
les neurones visuomoteurs. Ces neurones s’activent aussi bien lorsque l’on fait une action, que
lorsqu’on la voit ou qu’on l’imagine.

Chez l’homme, des études utilisant des techniques magnéto-encéphalographiques ou des
enregistrements électro-encéphalographiques semblent confirmer la présence de neurones miroirs.
En effet, il a été découvert que certaines régions du cerveau humain s’activent à la fois pendant
l’exécution mais aussi durant l’observation d’une action. Ce processus serait donc à l’origine d’une
facilitation motrice. En effet, si le système neuronal impliqué pour réaliser une action observée est
déjà activé [270], la réalisation de cette même action peut être effectuée plus rapidement [84]. En
revanche, lorsque l’action observée est différente de celle réalisée, des interférences au niveau du
mouvement exécuté apparaissent en raison d’une activation simultanée de deux parties différentes
du système moteur (e.g., temps de réaction plus long pour amorcer un mouvement) [40, 63].

Plusieurs études ont mis en avant ce phénomène d’interférence lors de tâches de coordination
rythmique de mouvements de bras, horizontaux ou verticaux, entre participants et expérimentateurs.
Les résultats montrent que la variabilité orthogonale au plan du mouvement des participants
augmente lorsque le mouvement de l’expérimentateur est réalisé dans un plan différent. Cette
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variabilité accrue est alors considérée comme un effet d’interférence motrice causée par l’activation
simultanée de deux parties distinctes du système moteur.

Cependant, la nature des représentations qui permettraient de réaliser des coordinations inter-
personnelles complexes est encore indéterminée [304]. C’est pourquoi, de nombreux chercheurs
utilisent de façon alternative ou complémentaire les concepts et les méthodes issus de l’approche
cognitive et de la théorie des systèmes dynamiques que nous allons présenter maintenant.

1.6.2 Théorie des systèmes dynamiques

La théorie des systèmes dynamiques est issue de l’observation de phénomènes de coordination
résultant d’un simple échange d’énergie/information et ce, dans de nombreux systèmes (e.g., atomes,
cellules, neurones, animaux, métronomes etc.) [265]. Dans cette théorie, les agents sont perçus
comme des systèmes dynamiques non linéaires possédant leur fréquence propre de fonctionnement.
Lors d’une interaction, les agents s’influencent mutuellement par le biais d’échange d’informations
qui vont concourir à une coordination voire à une synchronisation. Les coordinations intra et
interpersonnelles sont alors le résultat de processus perceptivo-moteur de bas niveau et de nature
auto-organisée [187, 170, 307].

Les principes de l’auto-organisation proviennent du domaine d’étude des sciences physico-
chimiques comme la thermodynamique [248, 115]. Ils s’appuient sur l’idée que tout système est
composé d’une infinité d’éléments interagissant les uns avec les autres. Les interactions entre
les éléments à un niveau microscopique permettent la mise en ordre des éléments à un niveau
macroscopique. L’apparition de l’auto-organisation du système est donc décrite comme un phé-
nomène émergeant de ces interactions. Dans le cadre du contrôle moteur, cette auto-organisation
s’exprime par l’émergence de patrons de coordination (e.g., marche et course) autour de la ou des
configurations spatio-temporelles les plus stables face à d’éventuelles perturbations [115].

L’approche dynamique tente de caractériser les coordinations et leurs patrons de coordination
au travers d’indices quantitatifs qui en « résument » la nature à l’aide d’une mesure unique ou d’un
ensemble restreint de mesures. On appelle alors paramètre d’ordre l’indice permettant de décrire
la nature du ou des patrons de coordination produits. Celui-ci doit pouvoir décrire les différents états
du système et permettre de résumer la dynamique du système. Par ailleurs, on appelle paramètres
de contrôle, les contraintes non-spécifiques qui peuvent provoquer des modifications des patrons de
coordination. Si l’on prend le passage de la marche vers la course chez l’homme, l’augmentation de
la vitesse est le paramètre de contrôle qui va provoquer une modification des patrons de coordination
à savoir la transition de la marche vers la course [74]. De ce fait, la modification du paramètre de
contrôle peut modifier les patrons de coordination adoptés.

Dans le cadre de la théorie des systèmes dynamiques, l’étude et l’analyse des patrons de
coordination dans la motricité humaine se traduisent par la construction de modèles représentant la
dynamique non-linéaire du système (oscillateurs non-linéaires).

Les coordinations intrapersonnelles ont été les premières (par rapport aux coordinations inter-
personnelles) à être étudiées par le prisme de la théorie des systèmes dynamiques. En effet, c’est
par l’étude des coordination bimanuelles que Kelso a pu montrer que celles-ci possédaient toutes
les caractéristiques des systèmes dynamiques non-linéaires [316, 169] , à savoir :

— la présence d’au moins deux états stables (attracteurs).
— une stabilité différente des attracteurs.
— des fluctuations critiques (variabilité) du paramètre d’ordre qui accompagnent les change-

ments de valeurs du paramètre de contrôle. Pour une valeur critique du paramètre d’ordre, un
état du système perd de sa stabilité au profit d’un autre, ce qui peut entraîner une transition
d’un état du système à un autre.
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— des fluctuations dont la valeur dépend de la proximité de la transition. Lorsque le système
est perturbé, il a besoin d’un certain temps pour retrouver son état initial : c’est le temps de
relaxation. Au voisinage de la transition, le système est instable et le temps de relaxation
augmente.

— la présence du phénomène d’hystérèse. Ce phénomène témoigne du fait que le changement
d’état du système ne se fait pas systématiquement pour une même valeur du paramètre de
contrôle. Cette valeur est dépendante du sens de progression (augmentation ou diminution)
de ce paramètre.

Un premier modèle issu de la théorie des système dynamiques a alors été conçu afin de
reproduire les dynamiques observées lors de tâches de coordinations bimanuelles : le modèle HKB
(Haken, Kelso et Bunz) [116].

Par la suite, le principe a été étendu aux coordination intrapersonnelles lors de marche [75,
162], pour les oscillations posturales [23, 24, 217, 362] ou encore pour la coordination entre les
mouvements du poignet et de la cheville ou des bras et des jambes [20, 21, 151, 152].

Quelques années plus tard, la théorie des systèmes dynamiques a permis de saisir la dynamique
des coordinations interpersonnelles notamment pour les mouvements rythmiques des jambes de
deux personnes [306], les mouvements des mains [7, 344, 290, 280, 305, 309, 301, 302], des doigts
[351, 253], des avant-bras [141] ou encore locomoteurs [244, 245, 356].

La théorie des systèmes dynamiques a donc permis de définir le lien entre la perception et
l’action lors de coordinations intra et interpersonnelles comme un couplage direct basé sur la
transmission d’informations et qui répond aux principes généraux de l’émergence et de l’auto-
organisation [307, 304].

Nous allons maintenant voir plus en détail l’ensemble des résultats des études portant sur les
dynamiques de mouvement lors des coordinations intra et interpersonnelles. Nous verrons alors
comment ceux-ci ont permis de certifier que l’approche dynamique était justifiée.

1.7 Modélisation et analyse des dynamiques des mouvements lors
des coordinations intrapersonnelles et interpersonnelles

L’étude des dynamiques des mouvements lors des coordinations intrapersonnelles ayant précédé
et servi de point de repère à celle des coordinations interpersonnelles, nous allons commencer
par présenter les résultats fondamentaux des études portant sur la dynamique des coordinations
intrapersonnelles étudiées pour la première fois dans les années 80. Nous verrons notamment plus
en détail le modèle HKB qui a permis de montrer que les dynamiques des coordinations pouvaient
être capturées et modélisées par la théorie des systèmes dynamiques. Puis, nous présenterons les
résultats des études sur la dynamique des coordinations interpersonnelles investiguées au début des
années 90.

1.7.1 Dynamique des mouvements lors des coordinations intrapersonnelles

Les coordinations intrapersonnelles ont d’abord été étudiées par le biais des coordinations
bimanuelles grâce aux travaux de Kelso [316, 169] (mouvement de poignet ou des index). Il a
été montré que leur dynamique dyadique pouvait être capturée par le biais d’une variable unique
(paramètre d’ordre) : la phase relative, notée φ . La phase relative est la différence de phase entre
deux signaux oscillatoires.
Il a été démontré que parmi l’ensemble des relations de phase possibles entre les mouvements des
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deux index ou des deux poignets, il existait deux patrons de coordination préférentiels : celui en
phase (φ = 0) et celui en anti-phase (φ = 180) (voir Figure 1.3).

FIGURE 1.3 – Coordination bimanuelle en phase (A) et en anti-phase (B) dans le plan
sagittal. Figure reproduite à l’identique de Kostrubiec et al. [181]

Dès lors que la fréquence de mouvement (paramètre de contrôle) augmente fortement, le
patron en phase garde une stabilité supérieure à celle du patron en anti-phase. C’est pourquoi, si le
patron de coordination initial est celui en anti-phase et que la fréquence du mouvement augmente
jusqu’à atteindre un point critique, on observe une transition du patron en anti-phase vers le patron
en phase (phénomène d’hystérèse). Cette transition de phase est unidirectionnelle. Kelso et

al., (1986) ont montré qu’avant la bifurcation du patron en anti-phase vers le patron en phase, les
fluctuations de la phase relative augmentaient considérablement, on parle alors de fluctuations
critiques [168].

La mesure de la stabilité peut notamment se faire par une mesure du temps de relaxation,
c’est-à-dire le temps mis par le système pour retrouver son état initial après une perturbation. Kelso

& Scholz, (1985) ont montré que le patron en phase retrouvait son état initial plus rapidement que
le patron en anti-phase [172]. De plus, une étude menée par Schöner, Haken & Kelso, (1986) a
révélé que l’écart-type de la phase relative du patron en phase était inférieur à celui du patron en
anti-phase lors de mouvement de mains [310].

L’ensemble de ces résultats ont donc permis aux chercheurs de conclure que la dynamique des
coordinations intrapersonnelles répondait aux principes des systèmes dynamiques non-linéaires.
Un premier modèle, dit HKB, a été développé et sera présenté dans ce qui suit.

1.7.1.1 Le modèle HKB
Le modèle HKB développé par Haken, Kelso and Bunz, (1985) a été construit sur la base

de la théorie des systèmes dynamiques [116]. Comme mentionné ci-dessus, il a tout d’abord été
créé dans le but de reproduire les propriétés des coordinations intrapersonnelles observées lors de
tâches de coordinations bimanuelles. Ces propriétés sont : pour des mouvements effectués à basse
fréquence, la présence de deux patrons préférentiels de coordination, phase et anti-phase et pour
des mouvements effectués à haute fréquence, une plus forte stabilité du patron de coordination
en phase. Le modèle HKB a alors permis de mettre en évidence que les processus perceptivo-
moteurs qui sous-tendent la coordination des mouvements rythmiques de nos deux mains/index
étaient semblables aux processus dynamiques observés dans les systèmes d’oscillateurs couplés
[116, 95, 28, 310, 262].

L’équation du modèle est donnée par :

Φ̇ =−acos(Φ)−2bcos(2Φ) avec a,b ≥ 0 (1.1)

Φ représente ici la phase relative (paramètre d’ordre) entre les deux oscillateurs et les paramètres
a et b rendent compte de la variation de fréquence des oscillations. Lorsque ratio b/a est grand, le
comportement est bistable et les deux attracteurs sont disponibles (phase et anti-phase) mais dès
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lors que celui-ci diminue, l’attracteur anti-phase perd de sa stabilité et seul l’attracteur en phase
demeure (voir Figure 1.4).

Par la suite, le modèle a fait l’objet d’extension pour prendre en compte d’autres phénomènes
tel que le bruit, différentes fréquences propres etc. [310, 95].

Nous allons voir, dans la section suivante, comment les principes de fonctionnement de ce
modèle ont pu être étendus aux coordinations interpersonnelles [141, 282, 306] où le couplage
perception-mouvement est plus faible que le couplage neuromusculaire des coordinations intraper-
sonnelles [281].

FIGURE 1.4 – La fonction potentielle V =−acos(Φ)−2bcos(2Φ) pour différente valeur
du ratio b/a (les valeurs indiquées représentent le ratio). (Figure reproduite de Kelso et al.,

1985 [116]

1.7.2 Dynamique des mouvements lors des coordinations interpersonnelles

De façon similaire aux études portant sur les coordinations intrapersonnelles, la dynamique des
mouvements lors des coordinations interpersonnelles rythmiques peut, elle aussi, être capturée par
le biais de la phase relative. En effet, il a été démontré que parmi l’ensemble des relations de phase
possibles entre les mouvements de deux acteurs, les patrons de coordination en phase (φ = 0) et en
anti-phase (φ = 180) étaient préférentiellement adoptés [305].

Schmidt et al., (1990) se sont eux intéressés à leur stabilité respective [306]. Ils ont mené une
expérience où les participants (dyades) devaient effectuer des flexions/extensions d’une jambe
à la fréquence donnée par un métronome, soit en phase soit en anti-phase (voir Figure 1.5 A).
Comme pour les coordinations intrapersonnelles, les auteurs ont mis en évidence une plus grande
variabilité lors de la condition en anti-phase pour les hautes fréquences. Les résultats ont aussi
permis de montrer que l’augmentation de la fréquence n’avait pas impacté la stabilité du patron
de coordination en phase. Par ailleurs, lors d’une deuxième expérience similaire à la première, les
auteurs ont mis en évidence la transition du mode de coordination anti-phase vers le mode en phase
avec l’augmentation de la fréquence. Par contre, aucune transition du patron en phase vers le patron
en anti-phase n’a été observée confirmant la plus grande stabilité du patron en phase. Enfin, dans
une troisième expérience, les auteurs ont montré la présence de fluctuations critiques de la phase
relative à l’approche de la transition.
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L’ensemble de ces résultats sont en accord avec les résultats qui avaient été trouvés lors de
l’étude des coordinations intrapersonnelles (tâches bi-manuelles). Il est important de noter que
ces différentes caractéristiques comportementales font partie des signatures qui caractérisent un
système dynamique complexe auto-organisé (voir [170]).

Cependant, les coordinations interpersonnelles se distinguent des coordinations intraperson-
nelles par les propriétés du couplage perceptivo-moteur qui sous-tendent leur dynamique. Le
couplage visuel des coordinations interpersonnelles a une force plus faible que le couplage méca-
nique et neuronal des coordinations intrapersonnelles. En effet, des études ont ainsi montré que la
coordination bimanuelle produite par deux personnes visuellement couplées était moins stable que
la coordination bimanuelle produite par une seule personne [281, 301]. De plus, les transitions de
phase entre les patrons de coordination apparaissent à des fréquences plus basses dans le cadre des
coordinations interpersonnelles [301].

Par la suite, Schmidt et Turvey, (1994) ont utilisé le paradigme des pendules tenus par la
main afin de déterminer l’impact de la fréquence propre sur la stabilité de la coordination [309].
Dans ce paradigme, les participants doivent tenir un pendule dans la main qu’ils doivent faire
osciller. En modifiant la longueur et le poids des pendules, les expérimentateurs peuvent manipuler
les fréquences propres de chacun des pendules. Lors de leur expérience, Schmidt et Turvey ont
demandé aux sujets d’adopter un tempo commun confortable, de réaliser un patron de coordination
en anti-phase et de bien sûr regarder le mouvement du pendule de leur partenaire (voir Figure 1.5 B).
Les auteurs ont alors montré que la variabilité de la phase relative augmentait conjointement avec
l’augmentation de la différence de fréquence propre entre les deux oscillateurs. La coordination
n’est donc pas absolue (même fréquence et différence de phase stable) mais relative (coordination
intermittente).

Pour résumer, la force du couplage joue un rôle sur la stabilité de la coordination, rappelons par
ailleurs que la bidirectionnalité est elle aussi un facteur essentiel. Un couplage unidirectionnel est
moins fort qu’un couplage bidirectionnel [307].

L’ensemble de ces résultats illustre donc le fait que les principes dynamiques observés dans
le cadre des coordinations interpersonnelles sont similaires à ceux observés dans le cadre des
coordinations intrapersonnelles. La théorie des systèmes dynamiques semble donc fidèlement
modéliser les dynamiques des coordinations intra et interpersonnelles.

FIGURE 1.5 – (A) Dispositif expérimental tiré de Schmidt, Carello, et Turvey (1990), page
229. (B) Dispositif expérimental tiré de Schmidt et Turvey (1994)
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1.7.3 Modélisation des coordinations interpersonnelles en interaction homme-machine

Dans cette partie, nous allons présenter les différentes méthodes les plus utilisées dans la
littérature pour modéliser les coordinations interpersonnelles dans le cadre des interactions homme-
machine.

Sato et al., (2007) ont utilisé une méthode polynomiale en ligne (online polynomial design
method) [251] pour modéliser la dynamique d’attracteurs [296]. Lors d’une tâche de tennis de
table, Miyazaki et al., (2006) ont utilisé des algorithmes LWR (Locally Weighted Regression) pour
prévoir l’impact de la balle, représenter la vitesse de la balle avant et après impact et établir la
relation entre la vitesse de la balle après l’impact en fonction de la position de son impact. Ils ont
ensuite utilisé un contrôle sans rétroaction (feed-forward control) appelé Iterative Learning Control

(ILC) [232].

Au-delà des deux exemples que nous venons de citer, la plupart des modèles de coordination
en interaction homme-machine utilisent des oscillateurs non-linéaires. Ceux-ci ont des propriétés
intéressantes pour le contrôle moteur rythmique, à savoir, des cycles limites robustes, la capacité de
se coupler avec des signaux extérieurs ainsi que la possibilité d’exploiter la nature dynamique des
systèmes mécaniques grâce au réglage de la résonance [139].

Un des modèle bien connu est celui des primitives de mouvements dynamiques (Dynamic
Movement Primitives, DMP) introduit par Ijspeert et al. en 2002. Les DMP permettent d’apprendre
et de reproduire des trajectoires discrètes ou rythmiques. Le principe de fonctionnement est d’utiliser
la sortie d’un système dynamique stable et de rajouter un terme de façon à forcer le suivi d’une
certaine trajectoire. Dans le cas des mouvements rythmiques, le système dynamique correspond à
un oscillateur non-linéaire à cycle limite. Le terme de « forçage » correspond à une somme pondérée
de fonctions radiales gaussiennes. Le vecteur de poids est alors appris de façon à reproduire la
trajectoire désirée. Pongas et al., (2005) ont par exemple utilisé la méthode des DMP pour permettre
à un robot anthropomorphique d’apprendre par imitation à jouer de la batterie en se synchronisant
sur un signal rythmique externe avec une fréquence variable [266].

Dans une autre étude utilisant un robot batteur, Degallier et al., (2006) ont utilisé un sys-
tème dynamique étendu capable de réaliser des mouvements discrets et rythmiques en utilisant
un oscillateur de Hopf [68]. Ronsse et al., (2011) ont aussi utilisé un oscillateur adaptatif basé
sur l’oscillateur de Hopf capable d’extraire l’amplitude, la fréquence et le décalage d’un signal
d’entrée périodique pour contrôler un exosquelette lors de mouvements de bras [287]. Gams et al.,

(2009) ont utilisé des oscillateurs capables d’adapter leur fréquence pour extraire les fréquences
fondamentales du signal d’entrée et ont utilisé un second système dynamique pour apprendre sa
forme. Les auteurs ont ensuite validé leur modèle sur un robot batteur [99].

Parmi les méthodes permettant la synchronisation grâce à des oscillateurs non-linéaires, on
retrouve celles utilisant le Phase-Locked Loop (PLL). Un système PLL est un dispositif capable
de produire un signal synchronisé en fréquence et en phase sur un signal de référence grâce à une
boucle de rétroaction [135]. Maeda et al., (2001) ont utilisé un système PLL pour permettre la
synchronisation d’un humain et d’un bras robotique dans une tâche coopérative consistant à faire
tourner une corde [214]. Kim et al., (2009) ont utilisé une version modifiée du système PLL appelée
Linear Phase-Locked Loop (LPLL) pour la même tâche [176]. Enfin, Ubukata et al., (2009) ont
utilisé un système PLL pour imiter des trajectoires humaines rythmiques [354].

De nombreux travaux font intervenir des oscillateurs neuronaux pour atteindre la synchro-
nisation. Kasuga & Hashimoto, (2005) ont par exemple utilisé des oscillateurs neuronaux de
Matsuoka [220] pour qu’un robot puisse serrer la main à un être humain de façon harmonieuse
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[165]. Zhang & Hashimoto, (2009) ont aussi utilisé le modèle de Matsuoka afin de permettre la
synchronisation d’un système robotique pour assister les mouvements de genoux d’un humain
[388]. Des travaux modélisant les CPG (Central Pattern Generator) ont aussi été utilisés pour la
synchronisation et l’apprentissage de trajectoires complexes [226, 157].

Williamson, (1998) a, quant à lui, proposé un réseau d’oscillateurs neuronaux pour coordonner
les articulations du bras d’un robot humanoïde (Cog) lors de mouvements rythmiques [373].
Hasnain et al., (2012) ont utilisé des oscillateurs neuronaux ayant la capacité d’être entraînés par
un stimulus extérieur pour la synchronisation de mouvements rythmiques entre un robot Nao et
un humain. Le modèle a été notamment utilisé pour permettre la sélection de partenaire (basé
sur la détection de la synchronie) [120]. Ansermin et al., (2016) ont ensuite utilisé un réservoir
d’oscillateurs neuronaux de même type que ceux utilisés dans le modèle d’Hasnain et al., pour
l’imitation de gestes rythmiques. Les oscillateurs reviennent à leur fréquence propre dès lors que
l’interaction se termine [10].
Par ailleurs, le modèle d’Hasnain et al. a été utilisé lors d’études expérimentales pour étudier les
coordinations non-intentionnelles entre humains et robots. Les auteurs ont confirmé que lorsque la
fréquence propre de l’humain et du robot étaient suffisamment proches, l’humain était incapable de
ne pas se synchroniser (comme c’est le cas dans les interactions humain/humain) [121]. En effet,
les coordinations interpersonnelles peuvent revêtir un caractère inconscient ou non-intentionnel
que nous allons aborder dans la section suivante.

1.8 Coordinations interpersonnelles non-intentionnelles
Un autre aspect intéressant des coordinations interpersonnelles est le caractère non-intentionnel

qu’elles peuvent revêtir. En effet, il est possible de distinguer deux types de coordination : les coor-
dinations intentionnelles et les coordinations non-intentionnelles. La notion d’intentionnalité
est une notion complexe dont le sens est notamment dépendant du champ disciplinaire dans lequel
elle est utilisée. Norman, en 1986, a défini l’intention comme une décision d’agir pour atteindre un
but [249]. Malle et Knobe ont proposé en 1997 un modèle du concept d’intentionnalité désignant
le caractère fondamentalement orienté de la conscience vis-à-vis d’un objet, quel qu’il soit [215].
L’intentionnalité est le fait d’être « conscient de ». Dans le cadre des coordinations motrices, on
parle de coordinations intentionnelles lorsque l’action résulte d’un processus de décision. Autre-
ment dit, lorsque les individus sont conscients des stimuli rythmiques qui les entourent et qu’ils
cherchent volontairement à se synchroniser. C’est le cas par exemple lorsque des individus jouent
de la musique ensemble, dansent ou encore lorsqu’ils déplacent un meuble ensemble. En revanche,
on parle de coordination non-intentionnelle lorsque celle-ci est spontanée, inconsciente.

Ce phénomène de coordination non-intentionnelle apparaît régulièrement lors des interactions
sociales, sa présence et son utilité ont été démontrées de nombreuses fois [307]. Par-delà le fait
d’être inconscient, il a aussi été montré que ce phénomène était inévitable [141] et de nombreux
exemples l’illustrent. On le remarque lorsqu’un individu baille et que les personnes avoisinantes se
mettent elles-mêmes à bailler de façon irrépressible [52], lorsque deux personnes synchronisent
leurs pas en marchant côte à côte sans s’en rendre compte ou encore lorsqu’elles adoptent les atti-
tudes ou les expressions de la personne avec laquelle elles discutent [326, 356]. Un autre exemple
est celui de l’étude menée par Neda et al., (2000) sur la synchronisation des applaudissements
d’une foule à la fin d’un spectacle [242]. Les spectateurs n’ont reçu aucune consigne et pourtant la
coordination émerge d’elle-même de par les interactions et les échanges perceptifs qui en découlent.
En effet, une fois un échange perceptif établi, peu importe la modalité sensorielle impliquée, la
coordination spontanée (non-intentionnelle) peut apparaître et ce, aussi bien durant les interactions
sociales qu’à partir un simple signal sensoriel non-social (e.g., Schmidt et al., (2007), [308]). Ce
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signal sensoriel peut être de différentes modalités comme par exemple, un signal audio (e.g., mu-
sique, sons rythmiques discrets) [275, 276] ou encore un signal visuel (e.g., environnement visuel
en mouvement, lumière en mouvement, clignotante) [77, 46].

Par ailleurs, Schmidt et al., (2007) ont montré que les mêmes principes de fonctionnement
existaient lorsque les humains se coordonnaient non-intentionnellement entre eux que lorsqu’ils se
coordonnaient non-intentionnellement avec un stimulus non-social comme un point se mouvant
sur un écran [308]. Dans cette expérience, il était demandé aux participants, lors de la première
condition, de lire une lettre apparaissant sur un carré se déplaçant à une certaine fréquence tout
en balançant un pendule à leur fréquence préférentielle (condition avec suivi). Dans la deuxième
condition, le carré se déplaçant était toujours présent mais la lettre était écrite cette fois-ci sur un
carré fixe placé au-dessus (condition sans suivi). Les auteurs ont montré que l’effet d’entraînement
(présent lors des situations non-intentionnelles) avait lieu pour les deux conditions, celle avec suivi
et celle sans le suivi. Cependant, l’effet d’entraînement était plus fort lorsque le stimulus était suivi
avec les yeux et encore plus fort lorsque la fréquence du mouvement de celui-ci était égale à la
fréquence préférentielle des participants.

De plus, plusieurs études ont confirmé que les humains pouvaient se coordonner non-intentionnellement
avec des robots si ceux-ci effectuaient des mouvements avec une fréquence suffisamment proche de
leur fréquence préférentielle [121, 211].

A la différence de la coordination intentionnelle, la coordination non-intentionnelle est moins
stable et intermittente [307] car elle n’est jamais considérée comme une tâche « prioritaire » dans
le sens où ce n’est pas quelque chose que l’individu essaye consciemment de maximiser. Ainsi,
la relation de phase entre les différents mouvements n’est pas constante et la coordination est
considérée comme relative et non absolue (comme dans le cas des coordinations intentionnelles).
En effet, dans le cas des coordinations non-intentionnelles, la force du couplage visuel est plus
faible que dans le cas des coordinations intentionnelles [141, 282, 305, 356, 253].

Coey et al., (2011) ont réalisé une expérience reposant sur le paradigme des pendules dont
le but était d’observer l’influence de la coordination intrapersonnelle sur la coordination non-
intentionnelle [58]. Pour ce faire, les auteurs ont demandé aux participants (dyades) de tenir dans
chacune de leur main un pendule et de réaliser une coordination intrapersonnelle en phase ou
en anti-phase. Ils ont alors montré que lorsque les participants exécutaient le même pattern de
coordination intrapersonnelle (en phase ou en anti-phase), la coordination spontanée était plus
élevée que lorsque ces derniers exécutaient des mouvements incongruents.

Par ailleurs, nous savons qu’il existe des conditions qui favorisent l’émergence et augmente
la stabilité de la coordination spontanée. Par exemple, plus les fréquences préférentielles de
mouvement de deux agents sont proches, meilleure est la stabilité et meilleure est la coordination. En
effet, l’entraînement rythmique est d’autant plus fort que la différence de fréquence de mouvement
entre deux agents est faible [210]. De plus, il a été observé que la différence de tempo entre le
mouvement de deux agents avait un impact sur leur synchronie et leur degré de métastabilité
lors de tâches non-intentionnelles [308]. Ces résultats affirment qu’il existe seulement une petite
plage de différence de fréquences pour lesquelles la coordination non-intentionnelle émerge avec
un environnement rythmique [338]. 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 l’entraînement rythmique non-intentionnel est quant à lui toujours
présent. Sans arriver à un comportement synchrone, notre rythme d’interaction est en permanence
influencé et modifié par les stimuli extérieurs [141].
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1.9 Conclusion et positionnement
Ce premier chapitre nous a permis de mettre l’accent sur l’importance des coordinations

interpersonnelles lors les interactions sociales. Un état de l’art résumé sur les coordinations inter-
personnelles a été présenté. Nous y avons détaillé les différentes caractéristiques inhérentes aux
coordinations interpersonnelles. Nous avons notamment souligné l’aspect non-intentionnel qu’elles
peuvent revêtir ainsi que le rôle et l’importance des processus attentionnels pour la qualité de la
coordination.
Malgré le foisonnement des études autour des coordinations interpersonnelles, force est de constater
que l’immense majorité des travaux traite essentiellement des coordinations « intentionnelles ». Les
coordinations non-intentionnelles ainsi que les processus attentionnels sous-jacents n’ont été que
peu étudiés et surtout rarement pris en compte dans la construction des modèles computationnels
de contrôle moteur.

Partant de ce constat et afin de contribuer à une meilleure compréhension des adaptations ryth-
miques non intentionnelles, les travaux de cette thèse, alliant études expérimentales et modélisation
computationnelle, s’articulent autour de trois problématiques :

1. L’analyse des comportements moteurs en coordinations interpersonnelles non-intentionnelles
2. L’étude des processus attentionnels qui en découlent
3. La construction d’un modèle de contrôle sensori-moteur capable de rendre compte des

résultats obtenus et de simuler un comportement moteur en adéquation avec les dynamiques
observables lors des coordination non-intentionnelles.

Concernant l’étude comportementale des dynamiques motrices en coordination interperson-
nelles non-intentionnelle, l’état de l’art, présenté dans ce premier chapitre, montre que de nom-
breuses études ont déjà été menées sur le sujet. Elles ont permis de mettre en évidence le caractère
inéluctable et bas niveau de l’entraînement rythmique non-intentionnel. Néanmoins, ces études
présentent certaines limitations notamment le fait que la grande majorité d’entre elles sont réali-
sées dans le cadre de tâches très simples et peu écologiques. Cet état de fait limite le périmètre
d’analyse, ainsi le lien entre les coordinations interpersonnelles non-intentionnelles et les coordina-
tions « intrapersonnelles » est très peu évoqué alors qu’il semble primordial notamment pour une
meilleure compréhension et modélisation du contrôle sensori-moteur chez l’humain dans le cadre
des coordinations interpersonnelles.

Par conséquent, dans le cadre de cette thèse, nous avons décidé de mener une première étude
pour aider à une meilleure compréhension de ces comportements moteurs dans le cadre spécifique
des coordinations interpersonnelles non-intentionnelles. Plus précisément, les travaux, présentés
Chapitre 4, ont pour objectif de répondre aux questions suivantes :

— Le caractère bas-niveau des coordinations non-intentionnelles reste t-il valide dans le cadre
d’une tâche motrice plus complexe mettant en présence un degré plus élevé de coordinations
« intrapersonnelles » ?

— Un contexte favorisant l’émergence de coordinations interpersonnelles non-intentionnelles
peut-il avoir une influence positive ou négative sur les coordinations interpersonnelles ?

Nous proposons de répondre à ces questions en menant une étude comparative entre sujets sains
et patients atteints de schizophrénie dans le cadre d’une tâche plus écologique (activité physique)
en présence de conditions favorisant l’émergence de coordinations non-intentionnelles (adaptation
des dynamiques d’interaction aux fréquences préférentielles des sujets).

Dans le cas de la schizophrénie, les patients souffrent d’un déficit attentionnel, d’un déficit
d’habiletés sociales, d’un déficit de coordinations intrapersonnelles ainsi que d’une altération
des coordinations intentionnelles. Cependant, des études ont montré que leurs coordinations non-
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intentionnelles lors d’interactions avec des sujets sains étaient préservées. Étudier cette pathologie
permettrait donc d’obtenir des informations sur l’impact et l’interaction des différents processus
impliqués dans l’émergence des coordinations non-intentionnelles.

Par ailleurs, cette recherche mettant en présence une interaction avec un robot humanoïde
permet également de réaliser une preuve de concept quant à l’utilité potentielle de robots adaptatifs.
Ces derniers, exploitant les caractéristiques des coordinations non-intentionnelles, pourraient être
utiles dans de futurs protocoles thérapeutiques avec patients atteints de schizophrénie.

La seconde étude que nous avons menée concerne l’analyse des processus attentionnels lors
des coordinations interpersonnelles non-intentionnelles. En effet, dans le cas de l’entraînement
rythmique, nous avons vu que la force du couplage ne dépendait pas uniquement du caractère
intentionnel ou non-intentionnel de la coordination. En effet, celle-ci est également influencée par
l’attention et le degré avec lequel un individu est capable de détecter les informations générées par
les mouvements du partenaire avec lequel il est en interaction. La nature des informations (e.g.,
discrètes vs continues, visuelles vs auditives) ainsi que la façon dont celles-ci sont prélevées (e.g.,
vision centrale vs vision périphérique) ont un impact sur la qualité de la coordination.

Or, aucune étude n’a, à notre connaissance, soulevé la question du coût des coordinations
non-intentionnelles sur les processus attentionnels.

Nous avons donc décidé de nous intéresser à cette question et de mener une expérience afin de
trouver des éléments de réponse, expérience que nous aborderons dans le Chapitre 5.

Enfin, les derniers travaux réalisés dans le cadre de cette thèse concernent la modélisation
du contrôle sensori-moteur dans le cadre spécifique des coordinations interpersonnelles non-
intentionnelles.

Nous avons vu qu’il existait deux théories majeures pour expliquer et modéliser les processus
perceptivo-moteurs à l’origine des coordinations interpersonnelles : l’approche cognitive et la
théorie des systèmes dynamiques. D’après l’approche cognitive, les êtres humains posséderaient
un système de représentation interne des actions motrices. Or, la nature de ces représentations à
l’origine des coordinations interpersonnelles complexes est encore indéterminée [304] rendant par
conséquent sa modélisation délicate.

Par ailleurs, nous avons vu que la théorie des systèmes dynamiques permettait de modéliser
les dynamiques observées lors des coordinations intra et interpersonnelles. En effet, la synchronie
par exemple, intentionnelle ou non, peut être vue comme la résultante d’effets d’entraînements
rythmiques mutuels entre deux systèmes (ou agents). Cette approche implique donc de modéliser
les agents par des oscillateurs et donc de considérer un modèle sensorimoteur rythmique. Nous
avons alors vu que de nombreux modèles basés sur cette théorie avaient été créés dans le cadre des
IHR car elle permet d’atteindre une convergence rythmique extrêmement rapide entre deux agents.

Les modèles de contrôle sensori-moteur que nous avons développés s’inscrivent dans la conti-
nuité de ceux déjà utilisés au laboratoire ETIS et Euromov, notamment le premier modèle d’en-
traînement rythmique développé par Hasnain et al., (2012) utilisant un oscillateur neuronal [120].
Celui-ci s’inspire directement de la théorie des systèmes dynamiques. Effectivement, cette dernière
propose des modélisations bas niveau qui semblent justifiées de par l’importance et l’aspect direct
du couplage sensorimoteur responsable de l’effet d’entraînement. Comme nous avons pu le voir
précédemment, les récentes études en neurobiologie tendent à confirmer une convergence rythmique
extrêmement rapide et des synchronisations corticales entre les cerveaux de deux personnes en in-
teraction coordonnée [81]. Ces résultats ne semblent donc pas être en accord avec une planification
de haut niveau des mouvements et plaident pour un contrôle à très bas-niveau.
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Nous avons décidé d’aborder plus spécifiquement la question du lien entre contrôle en force
et contrôle rythmique, en étendant le modèle d’imitation de gestes rythmiques précédemment
développé au laboratoire ETIS par Ansermin et al., (2016) [10]. Ce modèle, lui aussi inspiré de
la théorie des systèmes dynamiques, utilise un réservoir d’oscillateurs neuronaux de même type
que ceux utilisés dans le modèle d’Hasnain pour l’imitation immédiate de gestes rythmiques. Il
a permis de reproduire, d’un point de vue comportemental, l’effet d’entraînement sur des gestes
rythmiques simples.

En revanche, le lien entre les dynamiques internes du système, à savoir les oscillateurs et la
production d’une commande motrice permettant de produire une trajectoire est grandement simplifié
par le contrôle en position du bras. En effet, le modèle s’abstrait du système musculo-squelettique
et établit un lien direct entre les oscillateurs et la position du bras ne donnant de ce fait aucune piste
biologiquement plausible sur la nature d’un tel lien.

C’est pourquoi, la dernière partie de ce travail, présentée Chapitre 6, consistera à développer un
modèle de contrôle sensori-moteur, testé sur un système musculo-squelettique simulé et qui permette
à la fois d’obtenir le comportement moteur caractéristique des coordinations interpersonnelles
(systèmes dynamiques) et de proposer un élément de réponse sur le rôle des oscillateurs et leur lien
avec le contrôle musculaire en force (en substitution du contrôle en position).

Pour ce faire, il est essentiel de comprendre, dans une certaine mesure, le fonctionnement du
système musculo-squelettique chez l’humain. C’est pourquoi nous débuterons la partie suivante
par un chapitre résumant son fonctionnement (Chapitre 2). Ce chapitre nous permettra alors
d’introduire l’état de l’art sur la modélisation du système musculo-squelettique (ici, du bras) ainsi
que les principales méthodes bio-inspirées permettant le contrôle d’un tel système dans le Chapitre
3.



2. Le contrôle moteur chez l’humain

Dans ce chapitre, nous allons donner un aperçu concis du fonctionnement du contrôle moteur
chez l’humain en détaillant le système neuro-musculo-squelettique. Nous allons tout d’abord
nous intéresser de façon générale à la création de la commande motrice et à son parcours jusqu’à
l’activation musculaire qui en découle. Nous nous intéresserons ensuite aux différences qui existent
entre la génération de mouvements discrets et celle de mouvements rythmiques.

2.1 Le système neuro-musculo-squelettique
Le système neuro-musculo-squelettique est un système complexe qui comprend le système

nerveux, les os, les muscles, les tendons, les ligaments, les articulations et le cartilage. Il permet
d’acheminer les informations sensorielles et motrices, de contrôler les organes et de coordonner les
mouvements. A l’origine de la création des commandes motrices, on retrouve le système nerveux
que nous allons détailler.

2.1.1 Le système nerveux

Le système nerveux est composé de deux parties : le système nerveux central (SNC) et le
système nerveux périphérique (SNP) (voir Figure 2.1).

Le système nerveux central comprend l’encéphale et la moelle spinale (moelle épinière).
L’encéphale est lui même composé de trois organes : le cerveau, le cervelet et le tronc cérébral.

Le système nerveux périphérique regroupe quant à lui tous les organes du système situés à
l’extérieur du SNC. Ces organes correspondent aux différents nerfs rattachés à l’encéphale ou à la
moelle spinale. Il permet l’acheminement vers le SNC des informations captées par les organes
sensoriels qui sont chargés de détecter les modifications de l’environnement (modifications externes)
ainsi que les modifications provenant de l’organisme (modifications internes).

Le chef d’orchestre du contrôle moteur n’est autre que le SNC. Il intègre dans un premier
temps les différentes informations sensorielles (externes et internes) puis, il les analyse afin de
permettre la planification de l’action motrice à réaliser et enfin il transmet le plan moteur aux
centres exécutifs. De plus, tout au long de ces trois étapes que sont l’intégration, la planification et
l’exécution, le SNC intègre les nombreuses informations sensitives pour permettre un rétrocontrôle
afin de moduler l’exécution des mouvements. Ces modulations peuvent être de simples réflexes
dans la moelle spinale ou encore des modulations plus élaborées effectuées par le cerveau. Parmi
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les structures responsables de la modulation du plan moteur, on retrouve les ganglions de la base et
le cervelet.

Nous allons maintenant détailler les structures impliquées dans la création et la modulation du
plan moteur ([39]).

FIGURE 2.1 – Le système nerveux chez l’humain avec le SNC et les différents nerfs du
SNP. 1

2.1.1.1 Le cerveau
Le cerveau est l’organe central du système nerveux, il renferme différentes structures qui jouent

un rôle fondamental pour les fonctions motrices.

2.1.1.1.1 Le cortex cérébral

Le cortex cérébral est divisé en zones fonctionnelles, appelées aires, chacune assurant une
fonction cognitive précise. Il compte trois types d’aires fonctionnelles : les aires motrices, respon-
sables des mouvements volontaires, les aires sensitives, spécialisées dans le traitement des données
sensorielles et les aires associatives, qui servent à intégrer les diverses informations.

Avant de pouvoir générer la commande motrice appropriée qui sera envoyée aux muscles,
l’ensemble des données sensorielles est intégré au sein du cortex pariétal postérieur. L’intégration
des informations sensorielles est ensuite transmise à l’aire prémotrice et à l’aire motrice supplémen-
taire (voir Figure 2.2). L’aire prémotrice intervient dans la programmation du mouvement. Elle
permet de générer des schémas de mouvements complexes incluant les séquences de contractions
musculaires qui doivent avoir lieu en sélectionnant les muscles et les forces avec lesquelles les
contractions doivent avoir lieu. Elle possède notamment une représentation topographique des

1. Source : https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Nervous_system_diagram-fr.svg par Medium69, Jmarchn sous la licence

Creative Commons Attribution-Share Alike 4.0 International license.
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groupes musculaires du corps, on parle d’organisation somatotopique. Lorsque que l’on stimule
électriquement cette région, les mouvements ne sont que rarement induits. L’aire motrice sup-
plémentaire (AMS), quant à elle, joue un rôle proche de celui de l’aire prémotrice et permet un
contrôle plus fin des mouvements des bras et des mains.

FIGURE 2.2 – Localisation des aires motrices chez l’humain 2

Une fois la planification réalisée, le plan moteur est alors transmis par le cortex moteur
primaire aux centres exécutifs de la moelle ou du tronc cérébral, via les voies motrices descendantes
(motoneurones). Le cortex moteur primaire possède lui aussi une organisation somatotopique. Il
commande directement l’exécution du mouvement. Si l’on stimule électriquement cette région, on
déclenche la contraction de groupes musculaires.

2.1.1.1.2 Les ganglions de la base

Les ganglions de la base aussi appelés noyaux gris centraux, représentent un réseau de
structures profondes du cerveau interconnectées. Ils jouent un rôle important dans le déclenchement
et le maintien des mouvements dirigés par le cortex et permettent la suppression des mouvements
non-désirés. Les lésions de ces noyaux provoquent par exemple des perturbations de la posture, du
tonus musculaire, des tremblements (e.g., maladie de Parkinson).

2.1.1.2 La moelle spinale
La moelle spinale peut être vue comme un bus de communication entre l’encéphale et les

différents muscles. Elle permet d’acheminer à la fois les informations sensorielles et motrices. Elle
est le centre de coordination des réflexes tel que le réflexe myotatique et le réflexe myotatique
inverse mais est aussi considérée comme le siège de la génération des mouvements automatiques
tels que la locomotion, la respiration etc.

2.1.1.3 Le tronc cérébral
Le tronc cérébral est situé dans le prolongement de la moelle spinale et sert de relais entre les

structures de l’encéphale et la moelle spinale. Il joue un rôle dans le contrôle de la posture et permet
d’adapter les cycles de marche contrôlés dans la moelle spinale.

2.1.1.4 Le cervelet
Le cervelet régule les activités musculaires, contrôle la posture, l’équilibre du corps. Il permet

aussi de détecter la différence entre le mouvement voulu et le mouvement produit et permet
de corriger les erreurs motrices instantanées. Sur le long terme, le cervelet agirait ainsi comme

2. Source : https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Cortex_sensorimoteur1.jpg par Pancrat sous la licence Creative Commons

Attribution-Share Alike 3.0 Unported, 2.5 Generic, 2.0 Generic and 1.0 Generic license



2.1 Le système neuro-musculo-squelettique 45

un centre d’automatisme moteur qui viendrait construire la précision du mouvement [219]. Il
permettrait alors d’assimiler des trajectoires réalisées finement, rapidement et automatiquement.

2.1.2 Le parcours de la commande motrice
Nous avons vu précédemment que les commandes motrices pouvaient être générées par le

cortex moteur dans le cas des mouvements volontaires ou encore directement générées par la
moelle spinale dans le cas des mouvements réflexes et automatiques. Dans les deux cas, une fois
la commande motrice générée, la moelle spinale fait transiter la commande via les motoneurones
alpha qui constituent la voie de sortie du SNC. C’est au niveau de la jonction neuromusculaire que
les axones des motoneurones viennent innerver les fibres musculaires et permettent l’activation des
muscles (voir Figure 2.3). Chaque motoneurone innerve les fibres d’un seul muscle et l’ensemble
est appelé unité motrice. Les propriétés contractiles d’une unité motrice sont déterminées par le
nombre de fibres musculaires qui peuvent fonctionner en parallèle. Ce nombre est défini par la
surface de section physiologique (PCSA) qui détermine le nombre de fibre musculaire par cm2. La
PCSA est donc l’un des facteurs qui permettent de déterminer la force maximale qu’un muscle peut
générer.

FIGURE 2.3 – Le parcours de la commande motrice 3

2.1.3 Les différents types de muscles
On peut distinguer trois types de muscles, les muscles striés (ou muscles squelettiques),

responsables de la mise en mouvement des articulations, les muscles lisses, situés dans les parois
des organes et les muscles cardiaques que l’on retrouve uniquement au niveau du cœur. Notre
intérêt va se porter sur les muscles striés qui s’attachent aux os par le biais des tendons et qui, par

3. Source : https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Anatomie_du_Syst%C3%A8me_Nerveux.svg par Grinny Manyform sous la li-

cence Creative Commons Attribution-Share Alike 4.0 International
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leur raccourcissement ou par leur allongement, permettent de mettre en mouvement les leviers
osseux.

D’un point de vue biomécanique, on peut classer les muscles striés en fonction du rôle qu’ils
jouent dans l’exécution du mouvement. On distingue alors les muscles agonistes et les muscles
antagonistes. Les muscles agonistes sont les muscles qui, une fois contractés, permettent de générer
le mouvement désiré alors que les muscles antagonistes sont les muscles dont la contraction est
susceptible de générer le mouvement inverse (voir Figure 2.4).

Alors que les muscles se contractent et mettent en mouvement les différents segments du corps,
la moelle spinale intègre les retours sensoriels grâce aux interneurones qui forment de nombreuses
connexions entre les réseaux efférents (centre vers la périphérie) et les réseaux afférents (périphérie
vers le centre). La nature du mouvement produit dépend alors de nombreuses propriétés qui évoluent
au cours du temps. L’âge et la fatigue musculaire interviennent sur les caractéristiques des muscles
(contractilité, l’élasticité, etc.) mais aussi sur les caractéristiques des membres eux-mêmes. De
plus, le mouvement étant issu d’une coordination des contractions musculaires, il dépend aussi
de l’importance des décharges des motoneurones sur certains muscles, de leur synchronisation et
de l’absence d’activité neuronale sur d’autres groupes musculaires. En effet, comme nous l’avons
vu précédemment, la réalisation d’un mouvement est à l’origine de l’activation non pas d’un seul
muscle mais d’un groupe musculaire, on parle alors de synergies musculaires.

FIGURE 2.4 – Exemple de muscle agoniste et de muscle antagoniste (biceps/triceps) 4

2.1.4 Les synergies musculaires et les primitives motrices
La notion de synergie représente l’action coordonnée de plusieurs éléments. Au 19e siècle, le

terme est repris par les théoriciens du contrôle moteur pour parler de synergies musculaires. Elles
correspondent à l’activation simultanée d’un groupe de muscles suite à un seul signal de contrôle
[36].

Leur existence est à l’origine de la notion de primitives motrices, qui ne sont autres que des
interconnexions neuronales au niveau spinal capables d’activer une synergie.

Ces deux notions promeuvent une organisation modulaire de la génération de mouvement.
D’après Bernstein, le cerveau pourrait activer différentes synergies musculaires pour réaliser une
action. Un mouvement serait alors le résultat d’une concaténation de primitives motrices. Hart et

al., (2004) ont par exemple montré via l’enregistrement d’EEG que la dynamique complexe du
saut de la grenouille pouvait résulter de l’exploitation de primitives situées dans sa moelle épinière
[119].

4. Source : https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Anatomie_du_Syst%C3%A8me_Nerveux.svg par Grinny Manyform sous la li-

cence Creative Commons Attribution-Share Alike 4.0 International
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L’exploitation de primitives motrices apporte de nombreux avantages. Plutôt que de gérer l’en-
tièreté de la production d’une trajectoire motrice, le contrôle moteur peut disposer de commandes
préétablies permettant de réduire le problème de dimensionnalité et de considérablement simplifier
les calculs [36].

En effet, le système musculo-squelettique de l’humain possède plus de 640 muscles et plus de
200 os lui conférant pas moins de 150 degrés de liberté. Il existe donc une infinité de plans moteurs
pouvant amener à une même finalité d’action, on parle alors du problème de dimensionnalité.
Grâce aux synergies, en estimant la contribution de chacune d’entre elles en vue de la réalisation de
mouvements complexes, le cerveau n’aurait qu’à trouver la meilleure combinaison possible pour
arriver à ses fins.

Par exemple, Kargo & Giszter, (2000) ont montré qu’avec un nombre limité de primitives, il
était possible de reproduire le réflexe de flexion de la grenouille [163].

2.2 Mouvements rythmiques et mouvements discrets : différences
et similitudes

Dans le cadre de cette thèse, nous nous intéressons tout particulièrement à la génération des
mouvements rythmiques. Dans cette section, nous allons parler des mécanismes qui pourraient être
à leur l’origine et nous allons voir que ceux-ci pourraient différer, dans une certaine mesure, de
ceux à l’origine des mouvements discrets.

De nombreuses études tendent à cerner les différences et similitudes entre la génération de
mouvements rythmiques et celle de mouvements discrets. Si mathématiquement il peut sembler
simple de distinguer un signal continu rythmique d’un signal discret, il n’en va pas de même pour
les mouvements biologiques. En effet, l’être humain est, en pratique, incapable de produire un
mouvement rythmique au sens strict du terme, tous nos gestes sont sujets à des variations qu’elles
soient intrinsèques ou provoquées par notre environnement. De plus, ils sont effectués dans un
temps fini. Partant de ce constat, définir la différence entre les deux types mouvements (rythmiques
et discrets) devient complexe.

Certains auteurs comme Hogan & Sternard, (2007) ont proposé une méthode de classification
des gestes [129]. Ils définissent un mouvement discret comme étant un mouvement qui se produit
entre deux postures, une posture étant un intervalle de temps non nul pendant lequel aucun
mouvement n’est effectué. Les mouvements rythmiques sont eux catégorisés en quatre sous-groupes,
allant de mouvements strictement périodiques à des mouvements avec des patterns récurrents. Les
deux définitions ne sont pas pour autant exclusives, un mouvement rythmique pouvant être effectué
entre deux postures et un mouvement discret pouvant être répété de manière périodique.

Les différents mécanismes à l’origine de la planification et de l’exécution des mouvements
rythmiques et discrets sont aujourd’hui encore étudiés et débattus. Les auteurs Sarah Degallier

& Auke Ijspeert, (2010) ont proposé quatre cas de figure concernant les possibles différences et
similitudes entre la génération de mouvements rythmiques ou discrets [67]. Les auteurs distinguent
la partie planification de la partie exécution du mouvement :

1. Les mouvements rythmiques et discrets sont planifiés et exécutés par des processus complè-
tement différents.

2. Les deux mouvements sont planifiés par les mêmes structures mais leur exécution dépend de
structures différentes.

3. Les deux mouvements sont issus du même processus que ce soit au niveau de la planification
ou de l’exécution.

4. Les deux mouvements sont planifiés par des structures différentes mais exécutés par une
structure commune.
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Dans le cas des mouvements rythmiques, la plupart des études se sont intéressées au rôle de la
moelle spinale notamment dans le cas de la locomotion. En effet, nous avons vu précédemment que
certains mouvements automatiques comme la marche, la respiration etc. étaient générés directement
depuis la moelle spinale. Nous allons donc tout d’abord nous intéresser plus en détail au rôle de la
moelle spinale dans la génération de mouvements rythmiques, puis, nous nous intéresserons aux
différences qui existent au niveau du cerveau concernant la génération de mouvements discrets et
celle de mouvements rythmiques.

2.2.1 Le rôle de la moelle spinale dans la génération de mouvements rythmiques
La capacité de la moelle spinale à contrôler des comportements rythmiques et stéréotypés a fait

l’objet de nombreux travaux notamment dans le cas de la locomotion. Dès le début du 20e siècle,
T. Graham Brown a montré qu’il était possible de maintenir un mouvement de marche chez un
chat décérébré uniquement grâce à la moelle spinale [43]. Cette découverte a permis de mettre en
évidence la présence dans la moelle spinale d’un circuit neuronal capable de produire des signaux
rythmiques sans nécessité d’excitations extérieures, on parle alors du réseau locomoteur spinal
(Central Pattern Generator, soit CPG, en anglais). Ce réseau locomoteur a fait l’objet de nombreux
travaux notamment chez l’anguille in vivo qui se meut en faisant osciller son corps. En séparant
la tête du reste du corps de l’anguille, Ayers et al., (1983) ont montré que bien que la mobilité
de l’anguille était impactée, le mouvement de base était préservé [17]. Chez l’humain, l’étude de
divers cas cliniques ont permis de supposer également la présence de réservoirs de signaux moteurs
dans la colonne vertébrale [65]. L’existence de primitive motrices pour la locomotion a notamment
été découverte chez les nouveaux-nés [92, 79]. Des chercheurs ont par exemple démontré que
les patterns cycliques de la marche pouvaient être déclenchés chez les nourrissons dès lors que
ceux-ci étaient manuellement tenus debout de façon à ce que leur pieds touchent un tapis roulant en
mouvement [348, 346]. Forssberg a alors proposé que des CPG dédiés à la marche et présents de
façon innée, soient responsables de cette marche automatique [92]. Cependant, il est important de
noter que d’autres théories existent quant à l’origine innée de cette marche automatique, notamment
celle des systèmes dynamiques. Dans cette dernière, la marche, à n’importe quel stade du dévelop-
pement, est perçue comme le produit de l’interaction de nombreux sous-systèmes intrinsèques et
extrinsèques capables de s’adapter continuellement et de se stabiliser au bout d’un certain nombre
de répétitions [347, 355, 256]. Il s’agit donc d’une approche plus globale du système nerveux
qui souligne la nécessité des entrées sensorielles pour accéder et renforcer au fil du temps des
répertoires de connections neuronales appropriées (synergies), étant donné un objectif défini.

Par la suite, des études ont révélé que l’implication des CPG n’était pas limitée au réseau
locomoteur. En effet, ils seraient aussi impliqués dans de nombreuses activités rythmiques dites de
bas niveau comme la mastication [149], la vocalisation [112] ou encore la respiration [29]. De plus,
des auteurs ont émis l’hypothèse que ces unités de contrôle pourraient être utilisées dans le cas
des mouvements rythmiques des bras chez l’humain [387]. En somme, les CPG peuvent être vus
comme des réservoirs de signaux rythmiques qui pourraient être utilisés comme primitives motrices
afin de permettre la réalisation de mouvements automatiques.

2.2.2 La génération de mouvements rythmiques et discrets au niveau cortical
Sternad & Schaal, (2004) se sont intéressés aux différences entre mouvements discrets et

rythmiques en utilisant l’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle pour comparer l’activité
cérébrale lors de mouvements de flexion/extension du poignet effectués soit de façon rythmique,
c’est-à-dire de façon continue au rythme choisi par le participant, soit de façon discrète, avec une
pause significative entre les deux postures. Les enregistrements d’activités cérébrales ont permis de
constater que les mouvements discrets du poignet provoquaient l’activation d’un plus grand nombre
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de zones du cerveau notamment concernant la planification des mouvements que dans le cas de
mouvements rythmiques [298]. Les auteurs ont donc conclu que les circuits neuronaux permettant
la génération des mouvements rythmiques pourraient différer de ceux permettant la réalisation de
mouvements discrets.

Cependant, Churchland et al., (2012) ont pu enregistrer une importante composante rythmique
en sortie du cortex moteur lors de mouvements de préhension (discrets) [54] (voir Figure 2.5).

FIGURE 2.5 – Figure issue des travaux de Churchland et al. [54]. Observation d’une
population de neurones du cortex moteur pour différents mouvements (a, b, c) et leurs
projections sur un espace en deux dimensions obtenues par la méthode ’jPCA’ (méthode
dérivée de l’analyse en composantes principale ACP pour la réduction de dimensionnalité).
a) et d) déplacement d’une anguille, b) et e) locomotion du singe, c), f) préhension du
singe.

Ces résultats montrent que des signaux présentant une composante rythmique seraient présents
dans le cortex moteur primaire et qu’un contrôle rythmique pourrait entrer en jeu, à un certain
niveau, dans la production d’actions non périodiques.

Par ailleurs, Van Mourik & Beek, (2004) ont étudié les phases de démarrage et d’arrêt des
mouvements rythmiques apportant des résultats favorables quant à l’hypothèse selon laquelle
les mouvements rythmiques seraient initiés par une succession de contrôles discrets suivis d’un
contrôle rythmique avant d’être terminés par des contrôles discrets [238].

2.3 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons donné un aperçu succinct du fonctionnement du système musculo-

squelettique chez l’humain. Nous avons pu constater que les mécanismes responsables de la
génération des commandes motrices étaient encore méconnus et faisaient toujours l’objet de nom-
breux débats. Néanmoins, malgré l’absence de consensus scientifique sur le sujet, les nombreuses
études en sciences du mouvement humain et en neuroscience au sens large, ont permis aux cher-
cheurs de développer différents modèles computationnels du contrôle moteur chez l’humain que
nous allons aborder dans le chapitre suivant.
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Nous avons vu dans le chapitre précédent que les mécanismes impliqués dans la planification et
l’exécution du mouvement chez l’humain soulevaient encore de nombreuses interrogations. L’être
humain est le parfait exemple d’un système capable d’apprendre et d’adapter ses mouvements
lors de situations nouvelles de manière robuste. Là où les modèles de contrôle classiquement
utilisés pour le contrôle d’agents artificiels (Robots, Avatars) montrent leurs limites en termes
d’adaptabilité et de coût computationnel, la nature semble, quant à elle, avoir trouvé des solutions
qui soulèvent la curiosité de nombreux chercheurs. Les modèles se multiplient pour imiter ou bien
s’inspirer du contrôle moteur naturel qui est le produit d’années d’évolution. Pour ces modèles, dits
bio-inspirés du contrôle moteur humain, l’étude des mécanismes permettant le contrôle du système
musculo-squelettique est considérée comme essentielle. Il existe, dans ce cadre, des approches à
différentes granularités allant de la modélisation précise du système musculo-squelettique et des
structures cérébrales impliquées dans le contrôle à des modélisations simplifiées, sans doute moins
proches du vivant mais permettant d’avoir une vue d’ensemble en mettant en avant les principaux
mécanismes de fonctionnement.
Ce chapitre introduit les notions essentielles à la compréhension de la modélisation bio-inspirée du
contrôle moteur. Plus précisément, nous allons, en premier lieu, nous intéresser à la modélisation
du système musculo-squelettique en prenant comme exemple d’intérêt celui du bras humain. Dans
un second temps, nous introduirons les principaux types de modèles bio-inspirés de contrôle du
système musculo-squelettique avant de détailler les méthodes les plus utilisées actuellement dans la
littérature.

3.1 Modélisation du système musculo-squelettique : exemple du
bras

La modélisation du système musculo-squelettique comprend l’anatomie du squelette, les
mécanismes physiologiques à l’origine de la génération de force et la physique du monde dans
lesquels ils agissent. La complexité et le degré de réalisme des modèles varient en fonction de leurs
applications.
Lors de la construction d’un modèle du système musculo-squelettique, l’important est de définir
la dimensionnalité du système, c’est-à-dire le nombre de Degrés De Liberté (DDL) ainsi que le
nombre de muscles pour les actionner. La plupart des modèles possèdent une dimensionnalité bien
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plus faible que la dimensionnalité réelle du système qu’ils modélisent. En effet, il n’est pas rare que
les modèles ne soient utilisés que pour réaliser des mouvements particuliers qui ne nécessitent pas
de faire intervenir l’ensemble des DDL du système.
A titre d’exemple, dans le cas de la modélisation du bras humain comprenant l’articulation de
l’épaule et du coude, les mouvements étudiés sont très souvent réalisés uniquement dans le plan
transversal, il n’y a donc pas forcément besoin des sept DDL du bras, trois s’avérant suffisants pour
mouvoir le bras dans le plan.

Comme illustré Figure 3.1, les os sont le plus souvent représentés par des segments rigides sur
lesquels viennent s’accrocher les tendons. Les muscles et les tendons sont souvent positionnés en
série [385] formant une seule unité « musculo-tendineuse » qui vient s’accrocher soit en un point
unique sur l’os soit à de multiples endroits en fonction du muscle considéré. L’axe formé par le
tendon et le muscle représente ainsi la ligne d’action du muscle sur l’articulation.

On peut alors en déduire le bras de levier du muscle, noté γ par rapport à l’articulation, qui
n’est autre que le produit de la distance notée r entre le point de pivot de l’articulation noté O et le
point d’application de la force noté P par le sinus de l’angle de l’articulation noté θ :

γ = ||
−−−→
OP || ∗ sin(θ) = r ∗ sin(θ) (3.1)

On peut alors calculer le moment (torque), noté MO, de la force ~F générée lorsque le muscle se
contracte [386]. Le moment n’est autre que l’intensité de la force notée F multipliée par le bras de
levier γ :

MO = F ∗ r ∗ sin(θ)︸ ︷︷ ︸
bras de levier

= F ∗ γ (3.2)

FIGURE 3.1 – Exemple simple du moment MO d’une force notée ~F générée par un muscle
et appliquée à une articulation. O représente l’origine de l’articulation c’est-à-dire le point
autour duquel le segment 2 effectue une rotation. ~F représente la force appliquée au point P
du segment deux. r ∗ sin(θ) représente le bras de levier, c’est-à-dire la plus petite distance
reliant la ligne d’action de la force ~F à l’origine

Comme précisé plus haut, dans le cas de la modélisation du bras et plus particulièrement de
l’articulation de l’épaule et du coude, le bras est souvent représenté par deux segments rigides, le
bras et l’avant-bras, actionnés par trois paires de muscles [216, 161, 109, 207]. Les mouvements
sont alors effectués uniquement dans le plan transversal, comme c’est souvent le cas dans les
études portant sur les membres supérieurs [1, 320, 288].
Les trois paires de muscles modélisées comprennent : deux paires mono-articulaires et une paire
bi-articulaire. Les paires de muscles mono-articulaires sont constituées des muscles fléchisseurs et
extenseurs de l’épaule et des muscles fléchisseurs et extenseurs du coude. Les muscles bi-articulaires
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sont constitués des muscles fléchisseurs et extenseurs reliés à l’articulation de l’épaule et à celle du
coude. Dans ces modèles, les muscles fléchisseurs et extenseurs représentent soit un seul muscle
réel du bras soit la « fusion » de plusieurs muscles ayant une action similaire sur l’articulation. Dans
le cas du bras humain, les muscles pris en considération et leur contribution peut légèrement varier
d’un modèle à l’autre, un exemple des principaux muscles modélisés est donné Figure 3.2.

FIGURE 3.2 – Modèle d’un bras humain avec deux segments et 6 muscles, figure tirée de
Li, (2006) [207]

Les modèles computationnels musculaires les plus utilisés sont ceux basés sur le modèle de
Hill (1938) [127]. Dans ce modèle, le muscle en entier est considéré comme une et une seule
unité fonctionnelle contractile (sarcomères) constituée de trois composantes. La première est une
composante contractile dont la vitesse de raccourcissement ne dépend que de la force développée
par le muscle. La deuxième composante est une composante élastique en série c’est-à-dire un
ressort non amorti. La troisième est une composante élastique parallèle qui modélise la tension de
repos au niveau du muscle non stimulé. La force générée par le muscle dépend alors de plusieurs
paramètres :

— Le degré d’activation du muscle
— La valeur de PCSA du muscle (nombre de fibre musculaire par cm2)
— L’angle de pennation (angle que forment les fibres musculaires par rapport à l’axe selon

lequel le muscle exerce une force de contraction)
— La relation entre force et longueur du muscle
— La relation entre force et vitesse de contraction du muscle

Ce modèle a par la suite été amélioré par Zajac, (1989) [385]. Il existe des modèles alternatifs
au modèle de Hill (e.g., [384, 103]), certains sont plus réalistes mais aussi plus coûteux en terme de
calcul (e.g., [96]).

3.2 Introduction aux modèles de contrôle du système musculo-
squelettique

Il existe de nombreux modèles issus d’approches très différentes pour contrôler le système
musculo-squelettique. Différentes taxonomies ont été proposées pour classifier les différentes
approches.
Schaal and Atkeson, (2010) ont d’ailleurs proposé une classification des méthodes de contrôle en
deux catégories : sans-modèle (« model-free » en anglais) et avec-modèle (« model-based » en
anglais) [300]. Les méthodes avec modèle reposent sur le calcul ou l’apprentissage de ce qu’on
appelle des modèles internes dont le rôle est de représenter les dynamiques du système modélisé et
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de l’environnement [113]. Le contrôleur du système peut alors se reposer sur ces modèles internes
pour décider de la commande à envoyer afin d’exécuter le mouvement souhaité. Les modèles
internes peuvent être définis à priori grâce à une connaissance mécanique parfaite du système et de
sa dynamique ou encore faire l’objet d’un apprentissage. Les méthodes sans modèle sont quant à
elles des méthodes où la politique d’action du contrôleur est directement calculée ou apprise sans
passer par l’identification d’un modèle [113]. C’est par exemple le cas de la plupart des algorithmes
d’apprentissage par renforcement, qui permettent d’établir une politique d’action efficace pour
permettre la réalisation du mouvement souhaité par le biais de signaux de récompenses.
Valero-Cuevas et al., (2009) ont présenté une vue d’ensemble relativement complète des différentes
méthodes permettant in fine le contrôle du système musculo-squelettique représentée sur la Figure
3.3 [359]. On peut noter que ces méthodes appartiennent à des champs disciplinaires divers et
que certaines sont à l’intersection de ces différents champs. Les auteurs incluent sans distinction
dans cette classification, les méthodes pouvant être utilisées pour l’obtention de modèles internes,
celles permettant l’obtention de politiques d’action et celles pouvant être utilisées dans les deux
cas. Dans cette partie introductive, nous allons revenir sur les notions permettant d’appréhender la
modélisation du contrôle moteur. Nous commencerons par définir les « modèles internes » puis
les « systèmes de contrôle » les plus couramment utilisés pour la gestion et la mise à jour dans le
temps de ces modèles. Puis, dans les sections suivantes, nous nous concentrerons sur les méthodes
bio-inspirées du contrôle.

FIGURE 3.3 – Description schématique des interactions entre méthodes issues du Machine
Learning, de la théorie du contrôle et de la théorie dite d’estimation-détection. Les mé-
thodes surplombées par deux astérisques représentent d’après les auteurs les méthodes
les plus couramment utilisées dans le contrôle du système neuro-musculo-squelettique et
les méthodes surplombées par une astérisque les méthodes nouvellement utilisées. Figure
issue de Valero-Cuevas et al., (2009) [359], reproduite sans modification.

3.2.1 Modèles internes
La théorie des modèles internes suppose que le cerveau possède sous une certaine forme,

des informations sur le système musculo-squelettique et sur le monde extérieur [164]. Plusieurs
scientifiques s’accordent sur l’existence de tels modèles car de nombreuses expériences ont montré
que le cerveau était capable de mémoriser des gestes mais aussi de les adapter pour compenser
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d’éventuelles perturbations [189, 80] et de faire des prédictions de l’impact de ses actions sur le
monde [257, 225]. Cependant, l’architecture de ces modèles, leur mémorisation, leur utilisation et
la nature des structures cérébrales impliquées dans leur gestion font encore débat. Ainsi, parmi les
régions du cerveau susceptibles d’être utilisées pour créer et mémoriser de tels modèles, on peut
citer le cortex moteur ([206, 260]) et le cervelet ([271, 76, 319, 26]).

Il existe deux principaux types de modèles internes dans la littérature pour représenter la
dynamique du système neuromusculaire : les modèles directs (« forward models ») et les modèles
inverses (« inverse models »).

3.2.1.1 Modèle direct
Le modèle direct prend en entrée une commande motrice (torque, activation musculaire, etc.)

et prédit la position des membres à la suite de l’exécution de celle-ci (voir Figure 3.4).

FIGURE 3.4 – Modèle direct

La dynamique du système est représentée par l’équation suivante :

M(q)q̈+C(q, q̇)+G(q) = R(q)FM +Fext(q, q̇) (3.3)

Où M est la matrice d’inertie, C le vecteur incluant les effets des forces non-linéaires, de Coriolis
et centrifuge, G un vecteur relié à l’effet de la gravité, R la matrice des bras de levier instantanés
de chaque articulation et Fext l’ensemble des forces extérieures provenant de l’environnement. Les
variables q, q̇ et q̈ sont respectivement les vecteurs de position, de vitesse et d’accélération angulaire
des différentes articulations.

3.2.1.2 Modèle inverse
Le modèle inverse prend en entrée la position du robot, la position désirée et donne en sortie la

commande motrice à effectuer pour passer de la position initiale à celle désirée :

FIGURE 3.5 – Modèle inverse

A l’inverse du modèle direct où la position finale des articulations est unique pour un jeu de
torques bien définis en entrée, le modèle inverse doit choisir parmi une multitude de possibilités
la ou les commandes motrices permettant d’arriver à la position finale. En effet, comme nous
avons pu le voir au début de ce chapitre, lorsque le nombre de muscles dépasse le nombre de
muscles nécessaires pour mouvoir les articulations, le système devient redondant. Le modèle
inverse doit donc selon certains critères définis au préalable, choisir la meilleure solution parmi
celles disponibles.

Les modèles direct et inverse peuvent être utilisés indépendamment mais aussi de façon
complémentaire en fonction de l’objectif visé.
Le plus généralement, ces modèles sont contrôlés et mis à jour en étant utilisés conjointement avec
un contrôleur de type « feed-forward » ou avec un contrôleur de type « feedback » que nous allons
définir dès à présent.
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3.2.2 Système de contrôle : contrôle feed-forward et contrôle par feedback

Les contrôleurs feed-forward et feed-back sont deux exemples respectifs de contrôle en boucle
ouverte et en boucle fermée. Un système contrôlé en boucle ouverte est un système dont la sortie
n’affecte pas le processus de contrôle. Un système en boucle fermée est un système qui intègre la
réaction de ce système (rétroaction).

3.2.2.1 Contrôleur par feedback

Le contrôle par « feedback » est un contrôle réactif en boucle fermée. Il détermine l’erreur
engendrée par le système en comparant la sortie de celui-ci à la sortie désirée (contrôle réactif). Cette
erreur peut être due aux imperfections des capteurs/senseurs et/ou aux différents signaux/forces
externes au système. Elle est alors réinjectée comme entrée dans le système et permet de réajuster
les commandes motrices (contrôle en boucle fermée, voir Figure 3.6).

FIGURE 3.6 – Exemple de contrôleur « feedback »

3.2.2.2 Contrôleur feed-forward

Le contrôle « feed-forward » est un contrôle prédictif en boucle ouverte. Il repose sur un
modèle du système qui lui permet de faire des prédictions sur les variables contrôlées par celui-ci
(contrôle prédictif). Il établit lui-même la trajectoire de référence à suivre et calcule la future loi de
commande à appliquer aux variables manipulées. Ce type de contrôle a l’avantage d’être rapide car
il n’a pas besoin d’attendre un retour du système. En revanche, celui-ci est moins adaptatif que le
contrôle par feedback.

3.2.3 Exemple d’architectures de contrôle moteur

Les contrôleurs « feedback » et « feed-forward » sont souvent utilisés conjointement dans les
systèmes de contrôle. Un exemple de combinaisons possibles est donné Figure 3.7 [164].
Dans le premier exemple, Figure 3.7 a, le système possède un contrôle de type feedfoward grâce à
un modèle inverse. Le signal de contrôle issu du modèle permet d’obtenir le mouvement désiré.
Dans le deuxième exemple Figure 3.7 b, le signal de contrôle est la somme de la sortie du contrôleur
feedback et du modèle inverse. Le modèle inverse, lui, s’adapte grâce au retour du contrôleur
feedback en utilisant sa sortie pour générer un signal d’erreur. Dans le troisième exemple Figure 3.7
b, le schéma de contrôle est identique à celui décrit en (a) avec en plus un modèle direct (forward)
qui s’adapte grâce au signal de prédiction d’erreur. Le modèle direct est alors utilisé pour propager
l’erreur de performance jusqu’au modèle inverse pour que celui-ci puisse apprendre.
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FIGURE 3.7 – Figure reproduite à l’identique de Karniel, (2011) [164]. (a) Boucle de
contrôle ouverte avec un modèle inverse comme contrôleur. (b) Exemple d’apprentissage
par retour d’erreur (feedback learning) issu de Kawato, 1999 [167]. (c) Exemple d’archi-
tecture « Distal Teacher » issu de Jordan & Rumelhart, (1992) [156].

3.3 Principales méthodes de Contrôle

Nous présenterons dans cette section, certaines des méthodes de contrôle qui se trouvent à
la croisée de plusieurs champs disciplinaires à savoir le contrôle optimal, l’apprentissage par
renforcement et les modèles probabilistes avec en particulier les modèles bayésiens. Ces méthodes
font partie des modèles qui tentent de s’inspirer du vivant et qui sont, d’après Desai, (2015), les
plus représentés aujourd’hui dans la littérature pour l’adaptation et l’apprentissage moteur [73].

3.3.1 Le contrôle optimal

Le contrôle optimal est l’une des approches du contrôle moteur les plus utilisées. Elle est
dérivée du domaine de l’automatique et des mathématiques appliquées (optimisation des processus).

Le principe du contrôle optimal est de trouver les signaux de contrôle qui vont permettre au
système d’atteindre un but tout en minimisant un certain critère de coût ou en maximisant un
critère de performance [204, 38, 222].
Dans la théorie du contrôle optimal, le contrôleur possède un modèle descriptif du système c’est-à-
dire qu’il a accès directement ou indirectement aux variables d’état, soit par le biais des capteurs
soit par le biais d’un système prédictif (par exemple grâce à un modèle interne). Il a aussi accès à la
liste des contraintes physiques qui s’appliquent au système et à une fonction spécifiant le coût (ou
la performance) de ses actions. Un exemple d’architecture utilisant conjointement un contrôleur
optimal et un modèle direct est donnée Figure 3.8. Le contrôleur optimal reçoit en entrée la fonction
de coût à minimiser, l’état actuel du système (ici un robot) grâce au modèle direct, le but de la
tâche, etc. Ensuite, celui-ci calcule la trajectoire optimale, souvent dans l’espace cartésien. Puis,
un système intermédiaire transforme les commandes dans l’espace des articulations avant de les
envoyer au robot.
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FIGURE 3.8 – Schéma conceptuel d’un système de contrôle comprenant un contrôleur
optimal. Figure reproduite à l’identique de Ivaldi et al., (2012) [142]

Le contrôleur va être en mesure de résoudre un problème de contrôle optimal c’est-à-dire
trouver la politique d’action dite, optimale, en choisissant dans chaque cas la meilleure solution
(e.g., signaux de contrôle) parmi l’ensemble des possibles, minimisant un certain critère de coût (ou
maximisant la performance). Cette minimisation ou maximisation donnera alors une trajectoire de
contrôle sous contrainte. La politique d’action optimale permet de résoudre en partie le problème
de la redondance du système sensorimoteur de par l’imposition de contraintes d’optimalité sur le
mouvement.

3.3.1.1 Théorie du contrôle optimal
Les équations permettant de décrire de façon générale le problème du contrôle optimal ont

tout d’abord été formulées pour un système et un environnement déterministes où les entrées
fournissent toujours les mêmes sorties. Celles-ci ont par la suite fait l’objet de modifications de
façon à pouvoir fonctionner avec un système et/ou un environnement stochastiques pour lequel les
mêmes entrées peuvent produire différentes sorties (bien plus réalistes dans le cas du contrôle du
système sensorimoteur).

D’après le formalisme utilisé dans la théorie du contrôle, l’évolution d’un système stochastique
est décrit par l’équation différentielle suivante :

ẋ(t) = f (x(t),u(t),η(t), t) (3.4)

Avec x(t) représentant l’état du système (e.g., angles des articulations, vitesses, activations
musculaires), u(t) les signaux de contrôles (e.g., torques, forces musculaires, commandes neurales)
et η(t) l’ensemble des variables stochastiques ayant un impact sur le système.

La fonction de coût, notée J d’un système stochastique est une fonction de coût moyenne
décrite par l’équation (forme de Bolza) :

J(u(.)) = E[J(u(.))] = E[h(x(t f ))+

t f∫

t0

g(x(t),u(t), t)dt] (3.5)

Avec u(.) l’ensemble des signaux de contrôle utilisés, la fonction h représentant le coût final
(i.e., est-ce que la cible a été correctement atteinte) et g le coût immédiat qui dépend par exemple
des amplitudes de la vitesse ou des signaux de contrôle. E[.] représente l’espérance.

Le problème du contrôle optimal est alors de trouver la séquence de contrôle noté
◦
u générant la

trajectoire
◦
x(.) qui minimise la fonction de coût J(u()) :

◦
u = argmin

u(.)
J(u(.)) (3.6)

Les algorithmes de contrôle optimal reposent sur deux principes mathématiques permettant la
minimisation d’un critère de coût défini : le principe d’optimalité de Bellman [30] et le principe
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du maximum de Pontryagin [267]. Dans le cas du contrôle moteur, de nombreux auteurs ont émis
l’hypothèse que les mouvements minimisaient des critères liés à la cinématique ou à la dynamique
du système moteur. Une liste non exhaustive de ces critères est présentée Figure 3.9.

Certains des critères les plus célèbres visent à minimiser des paramètres de la cinématique.
On retrouve par exemple le critère de minimum de variation d’accélération (minimum jerk)
[91]. Grâce à la minimisation de ce critère, les trajectoires obtenues sont droites avec des profils
de vitesse symétriques et lisses. En revanche, l’ensemble des propriétés dynamiques du système
n’est pas pris en compte. Ce critère permet de résoudre uniquement le problème de redondance de
DDL au niveau de la trajectoire de l’effecteur mais pas au niveau des articulations et de l’activité
musculaire. On retrouve aussi la variation minimale du couple (minimum torque-change) [357].
L’avantage de ce critère est qu’il permet de retrouver des trajectoires point à point légèrement
courbes avec des profils de vitesses symétriques. Cependant, la redondance des DDL n’est pas
considérée.
Cependant, tous ces critères ne permettent pas de retrouver les caractéristiques du mouvement
humain ou encore d’apporter des interprétations quant au fonctionnement du système de contrôle
moteur chez l’humain. Certains permettent cependant de s’approcher du comportement cinématique
du mouvement biologique humain. Par exemple, le critère de variance minimale (minimum
variance) [118] permet de retrouver, pendant le tracé d’une ellipse, la loi de Fitts ([90]) ainsi que
la loi de puissance deux-tiers ([365]) réputées caractéristiques de la cinématique du mouvement
biologique. De plus, la variance de la position de la main est observable à travers l’information
visuelle et proprioceptive rendant le modèle plausible.
D’autres critères visent à réduire l’énergie. On retrouve par exemple le critère du minimum
d’énergie prenant en compte la dépense d’énergie musculaire et les aspects de cocontraction [37].
Ce dernier a permis de reproduire en autres les brefs moments d’inactivation simultanée des muscles
agonistes et antagonistes lors de gestes rapides. On retrouve aussi le critère du minimum d’effort
qui lui prend en compte l’aspect énergétique des commandes de contrôle musculaire [109]. Celui-ci
a permis de reproduire, au-delà de la cinétique des mouvements, des caractéristiques quantitatives
de décharge d’un ou d’une population de neurone dans le cortex moteur primaire des primates.

FIGURE 3.9 – Récapitulatif des fonctions de coût présentes dans la littérature.
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3.3.1.2 Contrôle optimal et contrôle du système musculo-squelettique : limitations et
évolutions

La théorie du contrôle optimal existe depuis de très nombreuses années, aussi, elle a donné
naissance à de très nombreux modèles dont les architectures ont évolué avec le temps et continuent
encore d’évoluer aujourd’hui. Certaines limitations ont pu être dépassées dans des modèles relative-
ment récents, d’autres sont encore à l’étude. Nous allons décrire de façon générale les principales
limitations dont souffrent les modèles fondés sur cette théorie, tout en donnant un aperçu succinct
des solutions qui ont été apportées pour certaines d’entre elles.

La principale limite de nombreux modèles issus de la théorie du contrôle optimal réside dans
les prérequis nécessaires à leur bon fonctionnement. Ceux-ci nécessitent souvent une connaissance
parfaite de la dynamique du système, à savoir, la matrice exacte de transition des états. En effet, les
équations permettant de construire ces modèles reposent sur une connaissance a priori du système
et de l’environnement limitant les applications dans à un environnement contraint. L’ajout de termes
stochastiques dans un modèle d’état de type dynamique permet de prendre en compte dans une
certaine mesure des perturbations non-prédictibles. En outre, de nombreux contrôleurs optimaux se
contentent de fournir des trajectoires sans être dotés de capacités adaptatives, on parle de contrôleurs
en boucle ouverte, autrement dit sans contrôle réactif (« feedback ») (e.g., [243, 91, 357, 118]). Dès
lors que l’environnement évolue (ajout de perturbations, changement de contraintes), les contrôleurs
non-adaptatifs sont alors rapidement mis à défaut. En effet, une trajectoire fondée sur un critère
d’optimalité défini au préalable pour un environnement donné, n’est pas un gage d’efficacité dans un
environnement tiers avec d’autres contraintes. D’après Todorov & Jordan, (2002), la planification
du mouvement ne doit pas être séparée de son exécution, c’est-à-dire ne pas avoir lieu uniquement
en amont puis rester inchangée [350].

Certains modèles de contrôle optimaux ont alors intégré un contrôle réactif de façon à pouvoir
compenser en temps réel les perturbations non prévues [188, 292, 208]. Ces modèles, nécessitant
plus ou moins de paramétrages, peuvent donc être qualifiés d’adaptatifs dans la mesure où ils sont
capables de pallier d’éventuelles perturbations. Un exemple d’architecture associant un contrôleur
optimal décidant de la trajectoire désirée ainsi qu’un contrôleur par « feedback » et « feedforward »
est donné ci-dessous :

FIGURE 3.10 – Intégration d’un contrôleur par « feedback » et d’un contrôleur « feedfor-
ward » dans une architecture de contrôle optimal. Les flèches en pointillés représentent le
flot d’informations pouvant être utilisées pour améliorer le contrôleur « feedforward » si
celui-ci utilise un modèle interne ou des signaux de copie efférente. Figure reproduite à
l’identique de [142].

Différents mécanismes peuvent être à l’origine d’un comportement adaptatif. Izawa et al.,

(2008) se sont interrogés sur la nature de l’adaptation en proposant deux hypothèses qu’ils ont par la
suite testées [145]. La première est que l’adaptation est un mécanisme dont le but est d’annuler les
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perturbations afin de permettre l’exécution du plan initial. On peut alors faire le parallèle avec les
contrôleurs optimaux précédents. Le contrôleur optimal définit la trajectoire désirée pour atteindre
un but dans un environnement donné et se sert de l’aspect réactif pour annuler en temps réel les
perturbations qui viennent éloigner la trajectoire réelle de celle désirée. La deuxième hypothèse
suppose que l’adaptation correspond à un processus dit de ré-optimisation, c’est-à-dire une adap-
tation du contrôleur et de sa politique grâce, par exemple, à l’utilisation de modèles internes qui
peuvent être mis à jour de façon à apprendre la dynamique du nouvel environnement. Pour tester
les deux hypothèses, les auteurs ont mené trois études psycho-expérimentales utilisant le paradigme
des champs de force lors de mouvements d’atteinte vers une cible, toutes avec des contraintes
différentes. Leurs résultats ont alors mis à défaut l’hypothèse une, selon laquelle il y aurait une
trajectoire invariante planifiée en amont et que l’adaptation serait un processus dont le but serait
d’annuler les perturbations. Au contraire, les auteurs soutiennent que l’adaptation serait à l’origine
d’un processus de ré-optimisation rendu possible grâce à l’entraînement. En effet, par la pratique,
nous serions en mesure d’apprendre un modèle direct de l’environnement sur lequel se baserait le
contrôleur optimal pour définir sa politique d’action.

Par la suite, des modèles de contrôleurs optimaux [350, 367] ont associé un modèle interne
à un contrôleur optimal réactif. Cette association a permis d’introduire un mécanisme adaptatif
permettant de faire face à un environnement et à un système stochastique, on parle notamment du
contrôle optimal stochastique. Toutefois, ces systèmes s’appuient sur des équations toujours plus
complexes à calculer.

En effet, de manière générale la recherche de solutions optimales est coûteuse en termes de
ressources et de temps de calcul [142]. La complexité grandit rapidement avec le nombre de degrés
de liberté et augmente considérablement le nombre de paramètres à prendre en compte, on parle de
la malédiction de la dimensionnalité (the Curse of Dimensionality en anglais).

Par ailleurs, les modèles de contrôle optimaux sont créés dans le but de reproduire des perfor-
mances atteintes lors de mouvements qui auraient été parfaitement intégrés. En effet, la politique
d’action est optimale, calculée par le contrôleur par rapport à un critère de coût défini au préalable
pour une tâche en particulier [350]. Ces modèles sont donc des experts capables de réaliser des
gestes précis mais difficile à généraliser. Si la tâche change, si l’environnement change et que le
critère de coût n’est plus adapté à la nouvelle situation, le contrôleur ne pourra pas s’adapter car in
fine, la politique d’action est calculée et non apprise.

Au regard des limitations que nous avons citées, des chercheurs tentent désormais d’intégrer
des techniques de machine learning (ML) au contrôle optimal. L’objectif est triple, les techniques
de ML peuvent non seulement permettre de gérer le côté évolutif de l’environnement et du système,
résoudre le problème de la dimensionnalité grâce à des approches incrémentales mais aussi effectuer
les traitements lourds « hors-ligne ». On peut citer à titre d’exemple, le modèle iLQG [327] qui est
un contrôleur optimal combiné avec un algorithme de type LWPR [364] qui permet d’apprendre
de façon incrémentale la dynamique d’un bras avec deux degrés de liberté et six muscles. L’algo-
rithme LWPR fait partie d’une classe d’algorithmes appartenant au ML, capables par régression,
d’apprendre des lois complexes en venant modifier les noyaux de catégorisations des données [15].
Il n’est bien sûr pas le seul, on peut aussi citer les algorithmes RFWR [299], les modèles GMM
[50], etc.

Enfin, parmi les techniques de ML rencontrant un fort intérêt auprès de la communauté du
contrôle moteur, on retrouve l’apprentissage par renforcement (RL) introduit par Sutton & Barto,

(1998) [340]. Le RL peut être considéré comme proche de la théorie du contrôle optimal, de la
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programmation dynamique et de la programmation stochastique [268]. Comme le contrôle optimal,
celui-ci a pour but de trouver une politique d’action optimale minimisant un coût ou maximisant
un gain. Cependant, le contrôle optimal requiert une connaissance du système sous la forme d’un
modèle alors que l’apprentissage par renforcement peut opérer directement grâce aux variables
mesurées et aux signaux de récompense reçus lors de l’interaction avec l’environnement.

3.3.2 Apprentissage par renforcement
D’après Izawa et al., (2008) la recherche de la meilleure politique d’action peut être vue comme

un problème dépendant du coût ou des récompenses liés à la tâche [145]. La dopamine étant un
neurotransmetteur lié aux erreurs de prédiction des récompenses [315], les auteurs soutiennent que
la recherche de la meilleure politique d’action pourrait dépendre de structures comme les noyaux
gris centraux. L’apprentissage par renforcement étant un apprentissage itératif basé sur un système
de récompenses/punitions, celui-ci pourrait donc être un bon candidat pour l’apprentissage de
politique d’action dans le cadre du contrôle moteur chez l’humain. L’apprentissage par renforce-
ment consiste à apprendre par expérience une stratégie comportementale, plus précisément une loi
d’action, appelée politique π , dans un environnement où certaines actions permettent d’obtenir
des récompenses. Le but pour l’agent apprenant est de construire une politique capable pour un
état donné, s, de choisir une action a, maximisant la récompense cumulée au cours du temps (voir
Figure 3.11).
Dans le cas du contrôle du système musculo-squelettique, les états peuvent être définis par les posi-
tions angulaires des différentes articulations, les vitesses de déplacement etc., les actions peuvent
par exemple être décris par les signaux de contrôle ou les torques à appliquer aux articulations.

Classiquement, l’apprentissage par renforcement repose sur un processus de décision markovien
(MDP) comprenant :

— Un ensemble fini d’états noté S

— Un ensemble fini d’actions noté A

— Un ensemble de valeurs scalaires nommé récompenses que l’agent peut obtenir noté R

— Des probabilités de transition entre les états notées P(st+1|st ,a)

La particularité des processus de décision markovien (« Markov Decision Process », MDP) est
que l’état suivant, st+1 et la récompense r, ne dépendent que de l’état précédent st et de l’action a

et non pas de l’ensemble des actions et des états précédents.

FIGURE 3.11 – Architecture classique d’un modèle d’apprentissage par renforcement.
Figure reproduite à l’identique de [110]

Les politiques peuvent être classées en deux catégories : les politiques déterministes et les
politiques stochastiques. Dans le premier cas, à un état s donné correspond une action a, ce qui
peut être mathématiquement formulé comme suit : a = π(s). Dans le deuxième cas, à chaque action
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a réalisable depuis s correspond une probabilité p d’être choisi, ce qui peut être mathématiquement
formulé comme suit : π(s,a) = P(a|s).
Le dernier cas est bien sûr celui qui est privilégié dans le cas du contrôle moteur car comme nous
l’avons vu précédemment, un environnement réaliste est un environnement stochastique.

Les récompenses étant distribuées ponctuellement, après une longue série d’actions, la difficulté
pour la politique réside dans l’assignation du degré de responsabilité de chacune des actions dans le
résultat final perçu par l’agent, positif ou négatif. On parle alors de « Credit Assignment Problem »
[230]. Pour résoudre cette problématique, il existe diverses approches que l’on peut classer comme
illustré figure 3.12 avec notamment une différenciation entre celles « avec » ou « sans » modèle.

FIGURE 3.12 – Exemple de classification des méthodes d’apprentissage par renforcement

3.3.2.1 Approches « avec-modèle »
Dans le cas de l’approche « avec-modèle », le modèle du monde ainsi que ses dynamiques sont

apprises par l’agent. L’agent agit dans l’environnement selon une politique d’action. Il observe
alors m séquences : (états, actions, récompense) et approxime itérativement le MDP, alors noté
M̂ et formulé sous la forme M̂ = (S,A, P̂, R̂,γ). Avec, S l’ensemble des états, A l’ensemble des
actions, P̂ l’estimation des probabilités de transitions, R̂ l’estimation des récompenses et γ un facteur
d’actualisation compris entre 0 et 1, associé au récompenses futures. P̂ et R̂ sont approximées
comme suit :

P̂(st+1|st ,a) =
∑

m−1
i=1 1[si = st ,ai = a,si+1 = st+1]

∑
m−1
i=1 1[si = st ,ai = a]

(3.7)

R̂(st) =
∑

m−1
i=1 1[si = st ]ri

∑
m−1
i=1 1[si = st ]

(3.8)

Avec l’opérateur « [condition] » représentant le crochet d’Iverson qui renvoie 1 si une condition
est vérifiée et 0 sinon.

Une fois le MDP approximé, la politique d’action optimale est alors facilement déduite, l’agent
choisit les actions maximisant ses chances de cumuler des récompenses.

3.3.2.2 Approches « sans-modèle »
A l’inverse, dans le cas des architectures « sans-modèle », l’agent construit sa stratégie com-

portementale directement par expérience en évaluant chaque action une fois celle-ci exécutée,
sans essayer de construire un modèle du monde dans lequel il évolue. Il y a alors deux méthodes
possibles pour construire la politique d’action : les méthodes dites « value-based » et les méthodes
dites « policy-based ».
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3.3.2.2.1 Méthodes value-based

Dans les méthodes « value-based », la politique n’est pas apprise explicitement. Une fonction
de valeur (état, état/action) est d’abord calculée et ensuite, la politique optimale en est déduite
(choix de l’action avec la meilleure valeur).
Le rôle de la fonction de valeur d’une politique est d’estimer la valeur d’un état ou encore d’un
couple état-action. La valeur au temps t doit représenter les futures récompenses au temps t + k+1
prédites si l’agent suit la politique π . Dans le cas où l’on détermine la valeur des états seuls, la
fonction de valeur, notée V est de la forme [25] :

V π(s) = Eπ

[
∞

∑
k=0

γkRt+k+1|St = s

]
(3.9)

Avec π , la politique, E[.] l’espérance mathématique, St l’état à l’instant t, Rt la récompense à
l’instant t et γ , le facteur d’actualisation. k représente le nombre d’états futurs

Dans le cas où l’on détermine la valeur des couples états/actions, la fonction de valeur notée
Qπ(s,a) doit représenter les futures récompenses prédites depuis l’état s si l’agent choisit l’action a

et suit la politique π par la suite :

Qπ(s,a) = Eπ

[
∞

∑
k=0

γkRt+k+1|St = s,At = a

]
(3.10)

Avec At l’action choisie au temps t.
Parmi les méthodes permettant de calculer la fonction de valeur, on retrouve celles de Monte

Carlo ainsi que celles dites de différence temporelle, qui sont les plus caractéristiques de l’appren-
tissage par renforcement.
Dans les méthodes de Monte Carlo, le but est d’estimer V π à partir d’un grand nombre de simula-
tions permettant d’évaluer la fréquence des transitions et des récompenses. Pour que la politique soit
mise à jour, il est nécessaire d’attendre la fin d’un épisode autrement dit la fin d’une suite d’actions
(trajectoire motrice à planifier par exemple). Ces méthodes ne sont donc pas incrémentales à la
différence des méthodes de différence temporelle qui elles sont itératives et estiment la fonction de
valeur à chaque transition d’état.

Parmi les algorithmes itératifs de type value-based les plus célèbres, on retrouve le T D(λ )
(Temporal Difference learning) [339], le Q-learning [369] et le SARSA (State-Action-Reward-
State-Action) [340].

3.3.2.2.2 Méthodes policy-based

Dans le cas des méthodes « policy-based », la politique d’action est directement apprise et
optimisée sous sa forme primale. Cette dernière, notée πθ , est apprise directement par le biais
d’un jeu de paramètres notés θ (poids d’un réseau de neurones ou coefficients d’une fonction
polynomiale), sans avoir besoin de consulter une fonction de valeur. Pour ce faire, le vecteur de
paramètres θ est adapté finement de façon à sélectionner pour chaque état l’action qui permettra de
maximiser la récompense cumulée :

Vθ (s) = E

{
∞

∑
t=1

γ trt |st+1 P(st+1|st ,πθ (st)),s1 = s

}
(3.11)

Le calcul de la politique peut alors reposer sur une multitude de méthodes. On citera par
exemples les méthodes d’approximation du gradient de Vθ (qui ne peut pas être calculé analytique-
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ment) [341], les méthodes inspirées de l’algorithme Expectation-Maximisation [352], les méthodes
d’optimisation stochastique [334], de cross entropy [289] et des méthodes population-based [102].

3.3.2.2.3 Méthodes acteur-critique

Les algorithmes utilisant une méthode policy-based sont souvent appelés « acteur-uniquement »
(« actor-only method ») et les méthodes value-based sont souvent appelées « critique-uniquement »
(« critic-only method »). Par critique, on entend un système dont le rôle est d’abord d’observer et
d’estimer la performance d’un système (i.e., fonction de valeur) avant d’en déduire une politique
d’action. Par acteur, on entend un système qui essaye directement de déduire la politique optimale.
Les algorithmes acteur-critique sont des algorithmes hybrides possédant les deux systèmes. La
fonction de valeur ne sert pas à choisir les actions mais permet de décider quand la politique d’action
doit être mise à jour et quelle action doit être privilégiée ainsi que de permettre une meilleure
estimation du gradient.

3.3.3 Apprentissage par renforcement et contrôle du système musculo-squelettique :
usage et limitation

L’ensemble des méthodes que nous avons évoquées précédemment peuvent être adaptées
pour être appliquées au contrôle du système musculo-squelettique. Cependant, certaines sont plus
appropriées pour faire face à au problème de grande dimensionnalité inhérent au contrôle moteur.

De la même façon que pour le contrôle optimal, les algorithmes d’apprentissage par renfor-
cement souffrent de la malédiction de la dimensionnalité et plus particulièrement les méthodes
classiques value-based (e.g., Q-learning, SARSA, TD(λ )). Dans ces méthodes, l’approximation
de la fonction de valeur a pour avantage d’augmenter considérablement les chances de trouver
une politique optimale globale mais celle-ci a un coût. En effet, pour approximer efficacement
une fonction de valeur, il faudrait en principe couvrir l’intégralité de l’espace états/actions. La
qualité de la politique d’action dépend de l’exploration de l’environnement. Or, explorer un espace
à très grande dimension entraîne des calculs extrêmement longs et l’approximation des fonctions de
valeur peut se révéler instable. Par ailleurs, avec les méthodes value-based, le moindre changement
dans la politique d’action peut avoir de grandes conséquences sur la fonction de valeur qui à son
tour aura un effet sur la politique d’action, etc. Appliquées sur des systèmes réels, les politiques
d’action peuvent alors facilement dévier [179].

C’est pour l’ensemble de ces raisons que les méthodes value-based ne sont que rarement
utilisées sous leur forme classique lorsqu’il s’agit de s’attaquer au contrôle du système musculo-
squelettique. On peut citer par exemple les travaux de Rahatabad, dans lequel un modèle du bras
humain avec six muscles (modèle de Zajac) est contrôlé grâce à un algorithme de type SARSA
nommé MA-SARSA lors de tâche d’atteinte [250].

Les méthodes policy-based ou encore acteur-critique (hybride) sont le plus souvent privilégiées
aux méthodes value-based. Elles offrent de meilleures performances en termes de convergence.
La politique d’action est mise à jour progressivement et de façon lisse, en suivant le gradient.
Elles sont sûres de converger vers un maximum local. De plus, elles sont parfaitement adaptées à
l’apprentissage de politique stochastique. En effet, avec les méthodes value-based, il nécessaire de
choisir au préalable une politique d’action qui permettra de trouver un compromis entre exploration
et exploitation ce qui n’est pas le cas avec les méthodes policy-based. Par ailleurs, les méthodes
policy-based peuvent fonctionner avec des actions sous une forme continue ce qui n’est pas le cas
par exemple du Q-learning ou encore du deep Q-learning où chaque action se voit assigner un score.
Cette assignation devient difficile dès lors qu’il existe un nombre très important de possibilités
d’action.

En revanche, avec les méthodes policy-based, l’apprentissage peut se trouver bloqué dans un
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maximum local. En effet, rien ne garantit que la politique trouvée sera la meilleure politique globale,
à l’inverse des méthodes value-based. Par ailleurs, l’initialisation des paramètres ne peut pas être
laissée au hasard car elle est fondamentale pour la convergence. C’est pour ces raisons que certains
algorithmes utilisent de l’apprentissage par démonstration de façon à avoir des connaissances
initiales sur le système ou encore sur la tâche à effectuer [297]. Le comportement souhaité est
montré au robot plusieurs fois de façon à, soit permettre directement au contrôleur d’apprendre de
manière incrémentale, soit calculer les valeurs initiales des paramètres de la politique afin de se
rapprocher de la solution optimale.

Parmi les méthodes policy-based et/ou acteur-critique permettant le contrôle du système
musculo-squelettique on retrouve de nombreuses méthodes alliant apprentissage par renforcement
et apprentissage profond. En effet, les réseaux profonds peuvent à la fois servir à représenter les
fonctions de valeur V ou Q mais aussi permettre la recherche de politique d’action directement. On
retrouve alors les méthodes TRPO (Trust Region Policy Optimization) [313], PPO (Proximal Policy
Optimization) [314], DDPG (Deep Deterministic Policy Gradients) [209], TD3 (Twin Delayed
deep deterministic policy gradients) [97], SAC (Soft-Actor Critic) [111] et bien d’autres encore.
Ces méthodes ont été très utilisées dans le cas de la simulation de la locomotion [8, 261, 200, 132]
mais aussi pour les mouvements du haut du corps [87, 329, 155] ou encore du corps entier [240].

Des méthodes hybrides acteur-critique sans apprentissage profond ont notamment été proposées
pour la stabilisation et l’apprentissage de la posture [143, 160] ou encore des gestes d’atteinte
[144]. Min et al., (2018) ont créé une architecture acteur-critique utilisant des primitives motrices
(activation de groupes musculaire) permettant de réduire la dimensionnalité. Les auteurs ont réussi à
stabiliser un modèle du bras possédant 9 muscles, dans un environnement à la dynamique incertaine
[229]. Rückert & d’Avella, (2013) ont aussi proposé d’utiliser des primitives par le biais des
Dynamic Movement Primitives [298, 138] avec un algorithme de type policy-based [274].

Le point commun entre l’ensemble des méthodes d’apprentissage par renforcement est que
le comportement souhaité est implicitement donné par la fonction de récompense. C’est grâce à
la variation du signal de récompense que l’agent apprenant est capable d’améliorer sa politique.
Cependant, définir une fonction de récompense n’est pas chose aisée. Kobers & Peters, (2013)

parlent de la « malédiction de la spécification du but » (Curse of Goal Specification) [179]. En effet,
dans certains domaines la fonction de récompense peut être binaire, c’est-à-dire pas de récompense
jusqu’à ce que l’objectif soit atteint. Or, dans un environnement complexe de grande dimension, des
récompenses trop éparses peuvent empêcher le système d’apprendre correctement car celui-ci aura
besoin d’énormément de temps pour construire sa politique. C’est pourquoi il peut être important de
guider le comportement de l’agent par le bais de récompenses intermédiaires, on parle du « reward
shaping » [247]. Différents algorithmes ont été créés afin de simplifier la définition de la fonction de
récompense. Par exemple, les algorithmes de type inverse reinforcement learning [293], se servent
de l’apprentissage par démonstration de façon à construire la fonction de récompense plutôt que de
la spécifier à la main. D’autres algorithmes à l’inverse exploitent des fonctions de récompenses
paramétriques complexes pour construire des politiques plus complexes et plus efficaces [333, 391].

Malgré les limitations que nous venons de citer, à savoir, les temps de calcul extrêmement longs,
la difficulté de définir une fonction de récompense et le risque de trouver une politique optimale
locale, les algorithmes d’apprentissage par renforcement ont réussi à allier la notion de coût de
la théorie du contrôle optimal avec un apprentissage incrémentale permettant d’obtenir de réelles
capacités adaptatives.

3.3.4 Modèles probabilistes : Théorie Bayésienne de la Décision

Le choix des commandes motrices est un processus de décision complexe. Celui-ci doit s’opérer
à partir d’informations bruitées, incomplètes et sans avoir de certitude sur la précision et la finesse
du résultat qui découlera des décisions prises [379]. Une première source d’incertitude provient



66 Chapitre 3. Modélisation du contrôle moteur chez l’humain

de l’imprécision des signaux issus des capteurs (qu’ils soient biologiques ou électroniques) dont
le rôle est de renseigner l’agent sur son état interne (e.g., position, vitesse musculaire) ainsi que
sur l’état de son environnement (e.g., position d’objet, champs de force). Or, qu’ils soient visuels,
proprioceptifs ou encore moteurs, les signaux sont malheureusement tous sujets au bruit (voir
Figure 3.13 a) [35]. De plus, les capteurs perçoivent qu’une partie de l’information concernant
le monde qui nous entoure, le reste demeurant inobservable. Pour ces raisons, il nous est donc
impossible de pouvoir prédire avec certitude le résultat de nos décisions sur l’environnement. Le
système de contrôle doit alors composer avec ces incertitudes et agir en conséquence.

Une façon de composer avec les incertitudes et l’incomplétude des informations dans les
modèles de décision est d’utiliser les probabilités comme extension de la logique [147]. Deux
approches se font alors face, l’approche subjectiviste et l’approche objectiviste des probabilités
[60]. Dans l’approche objectiviste, les probabilités sont perçues comme un outil pour modéliser le
monde (les phénomènes). Dans l’approche subjectiviste, les probabilités sont perçues comme un
modèle du raisonnement d’un « sujet » à propos du monde.

Parmi les modèles probabilistes d’aide à la décision, la théorie bayésienne de la décision est
la méthode la plus utilisée dans le champs du contrôle moteur [186]. Elle peut être interprétée de
manière subjectiviste comme une modélisation de la décision dans l’incertain.

Celle-ci peut être décomposée en trois phases :
— l’établissement d’une relation probabiliste entre les actions et la distribution des états qui lui

sont atteignables grâce aux probabilités bayésiennes,
— La quantification et l’association d’une valeur à chaque état futur par le biais d’une fonction,

dite, d’utilité,
— La combinaison des résultats des deux premières phases pour générer une décision optimale,

selon un critère défini.
Les probabilités bayésiennes représentent une approche statistique fondée sur l’inférence

bayésienne, où la probabilité exprime un degré de croyance en un événement. Le degré de croyance
repose sur des connaissances a priori, issues de résultats d’expériences antérieures. L’inférence
bayésienne s’appuie principalement sur le théorème de Bayes, que nous allons introduire dès à
présent.

3.3.4.1 Théorème de Bayes
Le théorème de Bayes décrit la probabilité conditionnelle d’un événement à partir des infor-

mations antérieures à l’événement présent. Il trouve son origine dans la définition des probabilités
conditionnelles notées :

P(A,B) = P(A)P(B|A) = P(B)P(A|B) (3.12)

P(A,B) représente la probabilité que les événements A et B aient lieu tous les deux. La première
expression représente la probabilité d’avoir observé A (i.e., P(A)) multipliée par la probabilité
d’observer B lorsque A est présent, notée P(B|A). L’ordre dans lequel A et B sont apparus n’ayant
pas d’importance, on obtient aussi la deuxième expression.

En divisant de part et d’autre par P(B), on obtient le théorème de Bayes ou la règle de Bayes
qui permet de calculer la probabilité conditionnelle de A sachant B notée P(A|B) (appelé posterior

en anglais) se note :

P(A|B)︸ ︷︷ ︸
à posteriori

=

vraisemblance︷ ︸︸ ︷
P(B|A)

à priori︷︸︸︷
P(A)

P(B)
(3.13)
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Le terme P(A|B) est dit « postérieur » car il dépend directement de B. Le terme P(A) est
appelé probabilité marginale de A (prior en anglais) et représente la probabilité a priori de A.
Il est dit « antérieur » au sens qu’il précède toute information sur B. Le terme P(B|A) est appelé
vraisemblance (likelihood en anglais). Le terme P(B), la probabilité marginale de B, est ici un
facteur de normalisation.

La règle de Bayes est couramment utilisée dans le cadre du contrôle sensorimoteur pour intégrer
les données sensorielles de façon à estimer l’état courant du système et/ou prédire le suivant, on
parle alors d’intégration bayésienne [35].

3.3.4.2 Exemple d’intégration bayésienne des informations sensorielles

Pour définir l’état dans lequel se trouve le corps (e.g., position des articulations, position d’un
objet), des informations issues de différents capteurs/senseurs sont utilisées. Celles-ci doivent être
intégrées pour fournir une et une seule estimation de l’état courant. Il a été montré expérimentale-
ment que lorsque différentes modalités étaient mises en conflit, par exemple en faisant en sorte que
la vision et l’audition fournissent des signaux de parole incongrus (effet McGurk), la perception
finale correspondait à un intermédiaire entre les perceptions de chaque modalité prise séparément
(McGurk and MacDonald, (1976)). Par ailleurs, pour toute entrée sensorielle, les signaux issus de
différentes modalités peuvent être contradictoires de par le bruit auquel sont sujet l’ensemble de
nos senseurs.

Les mécanismes sous-tendant cette intégration sensorielle peuvent tout à fait être abordés dans
un cadre bayésien. Grâce aux statistiques bayésiennes, il est possible d’estimer quel est l’état le
plus probable étant donné plusieurs entrées sensorielles. Un exemple simplifié est donné Figure
3.13 c [93]. Dans celui-ci, la règle de Bayes est appliquée à la combinaison de signaux en intégrant
deux termes de vraisemblance. Par soucis de simplicité, les deux observations ont été présumées
indépendantes et la distribution de la probabilité marginale uniforme.

En pratique, il est important que la contribution de l’estimation de chaque modalité soit pondé-
rée en fonction de son degré de fiabilité ou à l’inverse, en fonction de sa variabilité due au bruit. La
modalité la plus fiable doit alors contribuer davantage à l’estimation finale.

Ces mécanismes d’intégration sensorielle ont été appuyés par des études expérimentales sur la
localisation grâce aux signaux visuels et auditifs [182], sur l’estimation de la taille d’un objet grâce
aux signaux visuels et haptiques [83] ou encore sur l’estimation de la position des articulations du
bras lors de tâches d’atteintes [332].

Au-delà de l’intégration d’informations issues de différentes modalités, la mise à jour des
estimations dépend aussi de la probabilité marginale (prior) de chaque état du monde. La probabilité
marginale reflète le fait que tous les états ne sont pas équiprobables (e.g., position du corps, position
d’un objet etc.) [134]. Elle est donc combinée avec les informations proprioceptives de façon à
réduire les incertitudes sur la configuration actuelle grâce à la formule de Bayes (voir Figure 3.13
b).
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FIGURE 3.13 – Figure reproduite à l’identique de [35]. (a) Sources de bruit possible dans
le système moteur : commandes motrices, les sens visuel et proprioceptif. (b) Intégration
bayésienne. La courbe verte représente la probabilité marginale, la courbe rouge représente
la vraisemblance et la courbe bleue représente la probabilité conditionnelle de x sachant
o. (c) La règle de Bayes appliquée à la combinaison de signaux, deux termes de vraisem-
blance sont intégrés. Par soucis de simplicité, on suppose que les deux observations sont
indépendantes et que la distribution de la probabilité marginale de x est uniforme.

3.3.4.3 Exemple d’une approche bayésienne pour le contrôle moteur
Les caractéristiques des muscles (contractilité, l’élasticité, etc.) et des caractéristiques des

membres eux-mêmes sont aussi en perpétuelles évolution avec la fatigue et l’âge. L’ensemble
des paramètres à estimer pour pouvoir agir évoluent donc avec le temps. C’est pourquoi, le
système de contrôle sensori-moteur doit mettre à jour continuellement ses données internes (e.g.,
proprioception) et externes (issues de l’environnement) en intégrant le flux de d’informations de
façon à pouvoir rester optimal. L’intégration bayésienne doit se faire de manière continue.

Prenons l’exemple du contrôle de la position de la main, avec x l’état réel de la main, y l’état
perçu (sujet au bruit) et u la commande motrice envoyée aux muscles. Nous savons que l’état de la
main au temps t ne dépend que de l’état de la main au temps t −1 et de la commande motrice u

(propriété de Markov). Grâce à la règle de Bayes, il est possible d’obtenir la probabilité de l’état x

au temps t, grâce au retours sensoriels et à la commande motrice :

p(xt |xt−1,yt ,ut)≈ p(xt |xt−1,ut)p(yt |xt) (3.14)

Avec p(xt |xt−1,ut) la probabilité d’être dans l’état xt au temps t après avoir été dans l’état xt−1

et avoir appliqué la commande ut .
Il est alors possible de trouver l’estimation optimale de l’état de façon analytique. Pour ce faire,

le modèle prédictif le plus couramment utilisé est le filtre de Kalman [104].

3.3.4.3.1 Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman est un filtre récursif (pour systèmes linéaires) qui maintient une estimation de
l’état courant en combinant les informations issues des capteurs (e.g., positions, vitesses angulaires)
avec les connaissances antérieures et la commande motrice. On parle aussi d’observateurs. Un
observateur ayant pour objectif majeur de compenser le retard des retours sensoriels et de réduire
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l’incertitude dans l’estimation des états produits par le bruit induit par les capteurs sensoriels et
présent dans les signaux moteurs.

L’estimation optimale de l’état par le filtre de Kalman est donné par l’équation :





x̂t|t = x̂t|t−1︸ ︷︷ ︸
état prédit

+ Kt︸︷︷︸
gain

[zt −Ht x̂t|t−1]︸ ︷︷ ︸
innovation

x̂t|t−1 = At x̂t−1|t−1 +Btut

(3.15)

Avec x̂t|t l’estimation de l’état mise à jour, x̂t−1|t−1 l’estimation précédente et x̂t|t−1 l’état prédit.
At est la matrice qui relie l’état précédent t−1 à l’état actuel t. Bt est la matrice qui relie l’entrée

de commande ut à l’état x et Kt représente le gain de Kalman optimal. Ht représente la matrice qui
relie l’état xt à la mesure zt .

Le terme zt −Ht x̂t|t−1, appelé innovation, représente l’erreur entre la mesure zt du processus à
l’instant t et la mesure prédite Ht x̂t|t−1 .

3.3.4.3.2 Exemple d’utilisation du filtre de Kalman

Un exemple d’utilisation du filtre de Kalman introduit par Wolpert et al., (1995) est donné
Figure 3.14 [378]. Il est constitué de deux processus parallèles. Le premier (partie haute), utilise la
commande motrice ainsi que l’estimation de l’état courant afin d’estimer grâce au modèle direct
l’état suivant. Le modèle direct, lui, représente l’impact des commandes motrices sur l’état de
l’agent. Autrement dit, il encode la probabilité conditionnelle P(xt+1|xt ,ut) qui n’est autre que la
probabilité d’être dans l’état xt+1 au temps t +1 après avoir été dans l’état xt et avoir appliqué la
commande motrice ut [223]. Le deuxième processus (partie basse), utilise la différence entre les
retours sensorielles attendus et les retours actuels pour corriger la prédiction du modèle direct. Le
gain de Kalman permet de pondérer la sortie des deux processus pour aboutir à une seule estimation.

FIGURE 3.14 – Vue schématique du modèle du filtre de Kalman reproduite à l’identique
de Wolpert et al., (1995) [378].

3.3.4.3.3 Cas des systèmes non linéaires

Le filtre de Kalman est limité aux systèmes linéaires. Cependant, il existe de nombreux autres
filtres créés pour les systèmes dynamiques non-linéaires. Le filtre de Kalman a lui-même été étendu
avec la création du filtre de Kalman étendu (FKE). Dans ce dernier, les modèles d’évolution et
d’observation n’ont plus besoin d’être des fonctions linéaires de l’état mais peuvent à la place être
des fonctions différentiables. Une alternative plus récente du filtre de Kalman étendu est le filtre
particulaire. Celui-ci est applicable aux espaces d’états non-linéaires et non-gaussiens [9]. Il s’agit
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d’une méthode « en ligne » qui, dès lors qu’elle possède suffisamment d’échantillons, est capable
d’approcher l’estimé bayésien optimal. Ces deux méthodes font bien sûr partie d’un ensemble
bien plus vaste, on citera à titre d’exemple les méthodes de Monte Carlo, les filtres particulaires
régularisés (RPF), les filtres particulaires hybrides, le filtre de Kalman sans parfum etc.

3.3.4.4 La théorie de la décision bayésienne et le contrôle du système musculo-squelettique :
usage et limitation

La théorie de la décision bayésienne définit la façon dont les connaissances doivent être
combinées avec les objectifs de façon à prendre des décisions optimales. Pour ce faire, le coût
associé à chaque mouvement (e.g., énergie) doit être relativisé en fonction des potentiels objectifs
qui pourront être atteints ou encore des potentielles récompenses qui pourront être obtenues. Dans
la théorie de la décision, une fonction d’utilité (« utility function ») permet de quantifier l’intérêt
de choisir telle ou telle action plutôt qu’une autre selon le résultat qui en découle. Le mouvement
choisit doit alors maximiser « l’utilité ». La fonction d’utilité peut-être définie comme suit [185] :

E [utilité] = ∑
résultats
possibles

p(résultat|action)U(résultat) (3.16)

Avec p(resultat|action) la probabilité d’un résultat en fonction d’une action et U(resultat)
l’utilité associée au résultat. Dans le cas du contrôle moteur, la fonction d’utilité est souvent une
fonction de coût qu’il faut minimiser (contrôle optimal) ou encore une fonction de récompense
qu’il faut maximiser (apprentissage par renforcement). Dans certains cas, une deuxième fonction
est utilisée pour caractériser le coût total d’un mouvement on parle du « cost-to-go » qui correspond
au coût moyen intégré.

Nous avons pu voir que les statistiques bayésiennes étaient un outil générique permettant la
combinaison de plusieurs sources d’informations entre elles. Cet outil peut être utilisé pour la
création de modèles directs probabilistes. Par exemple, Buchler et al., (2018) ont utilisé un modèle
de processus Gaussiens dynamiques (Gaussian processes dynamics models) pour représenter le
modèle direct d’un robot avec des muscles pneumatiques (modèle de Hill) [27]. Dans le cas du
contrôle sensorimoteur, les retours sensoriels sont souvent intégrés avec les prédictions d’un modèle
direct pour compenser leur retard et le bruit auxquels ils sont sujets.

Dans le cas du contrôle du système musculo-squelettique, plusieurs modèles utilisent le filtre
de Kalman étendu pour estimer la position des articulations en fonction de la longueur des muscles
[252, 166]. Guang & Li, (2020) ont utilisé le filtrage particulaire, autre estimateur bayésien non-
linéaire, comme estimateur d’état dans le cas d’un modèle sensorimoteur réaliste, modélisant
muscles (modèle de Hill), tendons, squelette et afférences motrices dans le cas de gestes d’atteinte
[107].

Une partie importante de la théorie de la décision bayésienne est la prise de décision concernant
les actions à réaliser sachant une fonction d’utilité. Pour ce faire, des algorithmes de la famille
du contrôle optimal de type optimal feedback control, utilisent des estimateurs bayésiens afin
d’obtenir une estimation optimale des états avant de prendre des décisions (e.g., LQG). Un exemple
d’architecture associant un estimateur bayésien à un contrôleur optimal est donné Figure 3.15. Pour
la génération d’un mouvement, le contrôleur optimal prend en compte la sortie de l’estimateur
bayésien ainsi que la fonction de coût. L’estimateur bayésien combine les entrées des capteurs avec
les connaissances antérieures en plus de la commande motrice. Le signal de contrôle est ensuite
envoyé aux muscles.La difficulté est donc la même que dans le cas du contrôle optimal, c’est-à-dire
définir une fonction de coût adaptée au contexte de la tâche.

Par ailleurs, la fonction de coût peut être remplacée par un modèle probabiliste de cette dernière
qui pourra alors être minimisé grâce à de l’optimisation bayésienne. L’optimisation bayésienne est
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une approche qui utilise le théorème de Bayes pour trouver le minimum ou le maximum d’une
fonction de coût/utilité. Wochner et al., (2020) ont utilisé cette approche lors de tâches d’atteinte
dites « point-to-manifold » (la cible n’est pas déterminée) avec un modèle musculo-squelettique
contrôlé en boucle ouverte. Les auteurs ont montré qu’une combinaison de différents principes
d’optimalité minimisant l’accélération, les stimulations neuronales et le travail mécanique permettait
de répliquer les données des participants bien mieux qu’avec un seul critère d’optimalité [377].

FIGURE 3.15 – Figure reproduite à l’identique de [185]. Exemple de contrôleur optimal.

3.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons introduit les principales notions permettant d’aborder la modéli-

sation du contrôle moteur chez l’humain. Un état de l’art résumé et non-exhaustif a été présenté
de manière à appréhender les différentes approches utilisées pour le contrôle du système musculo-
squelettique. Trois principale méthodes, couramment utilisées, ont été explicitées plus en détail,
en l’occurrence le contrôle optimal, l’apprentissage par renforcement et les modèles probabilistes.
Nous pouvons noter que ces approches bien que différentes présentent des difficultés et des limites
communes. On citera le problème de la gestion de la dimensionnalité du système mais aussi celle de
la difficulté à choisir, suivant les approches, une fonction de coût (contrôle optimal), une fonction
de récompense (apprentissage par renforcement) ou une fonction d’utilité (théorie de la décision
bayésienne).

En conséquence, le choix de telle ou telle méthode dépend le plus souvent soit de la tâche
à réaliser soit d’une volonté de s’approcher ou de s’inspirer plus ou moins du contrôle ou du
comportement moteur humain.
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4. Étude de la coordination entre des patients atteints de schizo-
phrénie et un robot d’assistance sociale

4.1 Introduction
Ce chapitre décrit la première étude expérimentale réalisée dans le cadre de cette thèse. Comme

introduit au Chapitre 1, dans l’optique de mieux comprendre et modéliser les phénomènes d’entraî-
nements rythmiques non-intentionnels, nous nous intéressons dans un premier temps à « l’analyse
des comportements moteurs en coordinations interpersonnelles non-intentionnelles », objet des
travaux présentés dans ce chapitre.

L’état de l’art présenté précédemment montre que la communication non-verbale joue un
rôle fondamental lors des interactions sociales [13]. Nous avons vu que les coordinations inter-
personnelles faisaient partie intégrante d’une communication efficace. C’est en partie grâce à la
coordination de nos mouvements avec ceux des personnes avec lesquelles nous interagissons que
nous pouvons exprimer des sentiments tels que l’approbation, l’empathie etc. [363, 192, 191]. Nous
avons noté Chapitre 1 que de nombreuses études ont déjà été menées sur le l’analyse des com-
portements moteurs en coordinations interpersonnelles non-intentionnelles même si ces dernières
restent minoritaires par rapport à celles sur les coordinations intentionnelles. Aussi, nous avons
présenté certaines limitations de ces études notamment le fait que la grande majorité d’entre elles
sont réalisées dans le cadre de tâches très simples, peu écologiques et dans des conditions qui ne
favorisent pas toujours l’émergence de coordinations non-intentionnelles.

L’étude que nous allons présenter dans ce chapitre a donc pour objectif l’analyse des com-
portements moteurs en coordinations interpersonnelles non-intentionnelles dans des conditions
expérimentales spécifiques qui impliquent :

— la réalisation de mouvements plus complexes et dans une situation plus écologique en
utilisant le contexte de l’activité physique (mouvements de sport),

— la mise en place de conditions favorisant l’émergence de coordinations non-intentionnelles
en adaptant le rythme de l’interaction aux fréquences préférentielles des sujets

De plus, nous voulons pouvoir comparer les résultats obtenus avec des sujets sains avec ceux
obtenus avec des sujets atteints de schizophrénie (SZ).

De manière générale, les pathologies peuvent être un formidable outil pour comprendre les
mécanismes sous-jacents d’une aptitude, comme les aptitudes responsables des coordinations
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interpersonnelles. Dans le cas de la schizophrénie, les déficits concernant les habiletés sociales sont
considérés comme le cœur des déficits chez les patients [106, 69]. Les patients souffrent notamment
de déficits attentionnels et de déficits de coordination à la fois intrapersonnelle et interpersonnelle.
Étudier les coordinations interpersonnelles par le biais de cette pathologie est donc un bon moyen
d’en cerner les mécanismes sous-jacents.

L’état de l’art sur les coordinations interpersonnelles a été présenté Chapitre 1, néanmoins, avant
de décrire en détails notre étude et de positionner nos travaux, nous allons compléter cette revue de
la littérature en présentant les différentes recherches qui se sont penchées plus spécifiquement sur
les coordinations interpersonnelles chez les patients atteints de schizophrénie.

4.1.1 Schizophrénie et coordination interpersonnelle

Les patients atteints de schizophrénie souffrent d’un déficit d’habiletés sociales auquel plu-
sieurs facteurs ont été associés comme la stigmatisation ou encore des déficits de cognition sociale
[236, 105]. Cependant, dans le cas de la schizophrénie, la communication non-verbale n’a été à ce
jour que très peu étudiée et les déficits d’habiletés sociales ont surtout été explorés à travers des
paradigmes cognitifs (« cognition sociale », [78]). Les quelques études ayant évalué les capacités
sociales non-verbales des patients SZ ont constamment montré qu’ils présentaient moins de compor-
tements non-verbaux invitant à l’interaction impactant de ce fait la qualité de leurs échanges (moins
de contact visuel, gestes non-verbaux, mouvements de tête ou de feedback facial) [71, 195]. Plus
important encore, les partenaires d’interaction des patients modifient leurs propres comportements
non-verbaux et affichent moins de signes sociaux. Cette modification intervient en réponse aux
comportements des patients et impacte négativement la communication interpersonnelle maintenant
un cercle vicieux [196].

Lorsqu’il s’agit de coordination interpersonnelle, il est important de revenir sur le concept
d’intentionnalité que nous avons détaillé précédemment. Pour rappel, il existe deux formes de
coordinations interpersonnelles : les coordinations intentionnelles et non-intentionnelles. Rappelons
que l’on parle de coordination intentionnelle lorsqu’il y a une volonté de se synchroniser et de
coordination non-intentionnelle lorsque la coordination est spontanée, inconsciente et inévitable
[141]. Une étude menée par Varlet et al., (2012) [361], utilisant le paradigme dans lequel les
sujets balancent un pendule manuel [305] a montré que la coordination intentionnelle était altérée
pour les patients atteints de schizophrénie. Dans l’expérience, il était demandé aux participants
de balancer leur pendule en phase ou bien en antiphase avec leur partenaire. Les résultats ont
montré que les patients avaient une moins bonne stabilité que les contrôles et ne menaient jamais
la coordination (en tant que Leaders). Cependant, dans cette même étude, les auteurs ont montré
que la coordination non-intentionnelle, c’est-à-dire lorsque les participants n’avaient pas pour
consigne de synchroniser leurs mouvements, demeurait intacte. Autrement dit, les patients avaient
le même comportement que les sujets contrôles sains. Par ailleurs, il est intéressant de noter que ces
résultats se sont généralisés aux parents au premier degré des patients schizophrènes (non atteints
de schizophrénie) [70].

En effet, les auteurs ont montré que les parents sains (mère et père) des patients atteints de
schizophrénie avaient une coordination interpersonnelle intentionnelle altérée par rapport à des
sujets contrôles (i.e., des patterns de coordination avec une plus grande variabilité) alors que la
coordination interpersonnelle non-intentionnelle était préservée.

La difficulté des patients à se coordonner intentionnellement peut être en partie expliquée par
leurs déficits attentionnels et leur capacité réduite à exécuter plusieurs tâches simultanément. En
effet, dans une interaction naturelle entre deux humains, de nombreux signaux sociaux tels que les
expressions faciales, le ton de la voix, etc. sont échangés. Avec une capacité d’attention limitée, il
est facile d’imaginer que ces signaux ne puissent pas être traités dans leur ensemble.
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Par conséquent, étudier les troubles de la coordination interpersonnelle chez les patients SZ
représente un vrai challenge. En effet, l’analyse et l’évaluation des facteurs responsables de ce
déficit est complexifié par la difficulté de différencier le rôle des capacités de coordinations in-
terpersonnelles intrinsèques des patients SZ du rôle des autres troubles sociaux présents dans la
pathologie. Autrement dit, sont-ce réellement les capacités de coordinations interpersonnelles qui
sont atteintes au sens strict ou bien le déficit de coordination est-il induit par les déficits attentionnels
ou encore par les troubles sociaux ?

Pour résoudre cette question, certains chercheurs se sont intéressés aux Agents d’Assistance
Sociale. En effet, ceux-ci présentent l’avantage d’être des agents sociaux simplifiés qui peuvent
aider les patients ayant des difficultés attentionnelles en réduisant considérablement la multitude
de signaux sociaux naturels. Parmi ces signaux, on retrouve le mouvement des yeux, des sourcils
ou encore des lèvres qui sont d’autant d’informations à traiter en parallèle de la tâche principale
(discussion, tâche motrice etc.) [59] qui peuvent mettre à l’épreuve les ressources attentionnelles.

Ces agents artificiels d’assistance sociale peuvent être des Robots ou des Avatars. Un robot à
l’avantage d’avoir une présence physique (contrairement aux avatars) qui augmente le degré de
confiance que les partenaires établissent [272]. Par ailleurs, leur comportement peut être modifié
et si nécessaire, contrôlé, sans être influencé par leur partenaire comme le serait inévitablement
un humain. C’est pourquoi, ces agents ont déjà été utilisés dans de nombreuses études notamment
avec des enfants atteints de Troubles du Spectre Autistique (TSA) à des fins de réhabilitation, de
traitement ou encore de diagnostic. Certaines études suggèrent que les robots peuvent être utilisés
pour attirer l’attention des enfants, maintenir leur engagement et réduire le comportement autistique
pendant l’interaction [321, 159, 6].

De plus, de nombreux travaux ont montré que les robots pouvaient aider à l’amélioration
des compétences sociales en permettant à la fois d’apprendre mais aussi d’entraîner les capacités
d’interaction [153, 331, 345, 94, 22]. Par exemple, dans une expérience menée par Zheng et al.,

(2016) [390], un robot Nao a été utilisé en comparaison à un thérapeute humain, dans le but de
faire apprendre des gestes à des enfants atteints de TSA. Les résultats ont montré que Nao était
capable de faire apprendre des gestes avec plus d’efficacité qu’un thérapeute humain car les enfants
prêtaient plus attention aux mouvements robotiques. Cependant, malgré le fait que ces études
soient prometteuses, elles souffrent d’un faible nombre de sujets et certains chercheurs semblent
contredire l’impact positif des robots dans certaines situations [241, 12, 328]. C’est pourquoi, ce
champ est toujours exploré par de nombreux chercheurs pour déterminer la validité ainsi que la
dimension dans laquelle ces robots assistants pourraient être utilisés à des fins thérapeutiques.

Cependant, très peu d’études utilisant des agents artificiels ont été menées avec des patients
atteints de schizophrénie. La coordination intentionnelle et l’imitation spontanée entre patients
SZ et agents artificiels ont été étudiées dans deux études complémentaires : [59, 273]. Dans la
première étude, des patients SZ et des sujets contrôles devaient réaliser une tâche collaborative de
synchronisation motrice avec le robot humanoïde iCub. A l’instar des études entre deux partenaires
humains (patients et contrôles), les résultats ont suggéré que les patients présentaient des difficultés
à coordonner intentionnellement leur mouvement avec ceux de l’iCub, en partie à cause de leur
déficits cognitifs mais aussi à cause de leur traitement clinique. Dans la seconde étude, un agent
virtuel a été utilisé comme partenaire d’interaction afin d’évaluer la capacité d’imitation spontanée
des patients SZ. Les auteurs ont utilisé deux conditions. Dans la première, l’agent virtuel était
programmé pour imiter les mouvements de tête et du torse de son partenaire humain. La deuxième
condition était la condition contrôle, l’agent n’imitait pas son partenaire. Les résultats ont révélé
que les patients SZ présentaient un comportement d’imitation spontanée intact. En effet, les patients
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comme les contrôles ont présenté une plus forte synchronisation de leur mouvement avec l’agent
virtuel dès lors que celui-ci les imitait en retour. Les résultats de ces deux études suggèrent donc
que les patients SZ ont des difficultés concernant la coordination motrice intentionnelle et une
capacité d’imitation préservée avec des agents humains et non-humains.

4.1.2 Positionnement

Rappelons en premier lieu que l’objectif ici est d’analyser les comportements moteurs dans le
cadre spécifique des coordinations interpersonnelles non-intentionnelles. L’apport de cette analyse
par rapport à l’état de l’art réside dans le fait que nous nous positionnons dans des conditions qui fa-
vorisent les coordinations non-intentionnelles lors d’une tache plus écologique mettant en scène des
mouvements plus complexes. Ce positionnement permet notamment d’analyser les coordinations «
intrapersonnelles » lors des coordinations interpersonnelles non-intentionnelles. Cette analyse des
comportements moteurs en coordination inter et intrapersonnelle se fera de manière comparative
entre des sujets sains et des patients schizophrènes susceptibles d’avoir des coordinations intra et
interpersonnelles intentionnelles altérées par la pathologie.

A ce sujet et à partir de l’état de l’art établi ci-dessus, deux aspects principaux peuvent être sou-
lignés. Tout d’abord, les patients SZ sont capables de se synchroniser non-intentionnellement avec
des partenaires d’interaction humains. Deuxièmement, les Agents d’Assistance Sociale peuvent
être utiles pour susciter l’interaction sociale et ont l’avantage de ne pas être influencés par leur
partenaire comme le serait inévitablement un humain.

Par conséquence, nous avons proposé de réaliser notre étude à l’aide d’une tâche d’interaction
entre Robot-Sujet dans laquelle nous avons fait en sorte de favoriser l’apparition de la coordination
interpersonnelle non-intentionnelle et sa qualité. A cet effet, nous avons pris en compte deux aspects
des coordinations non-intentionnelles.

Le premier est que la force de l’entraînement rythmique non-intentionnel est modulée par
la différence entre les fréquences préférentielles de mouvement des deux partenaires. Plus les
fréquences de mouvement des personnes en interaction sont proches, plus la stabilité est grande
et meilleure est la coordination [7]. Nous nous sommes donc assurés que les dynamiques d’inter-
action du robot utilisent des rythmes proches de la fréquence préférentielle de mouvement des sujets.

Le second aspect est que la bidirectionnalité du flux d’information améliore la stabilité de
l’interaction. Nous avons donc décidé de doter le robot, dans un second temps, de la capacité
de se synchroniser avec les participants dans le but d’améliorer et de favoriser la coordination
non-intentionnelle.

Il est alors primordial que le comportement moteur du robot se rapproche au mieux de celui
d’un humain dans le cadre d’une coordination interpersonnelle. A ce titre, de nombreux modèles
susceptibles de contrôler les mouvements du robot ont été développés afin d’étudier et de mieux
comprendre le fonctionnement des mécanismes à l’origine de ces coordinations interpersonnelles.
Certains de ces modèles ont été utilisés dans le cadre d’interactions entre humain et machine (IHM)
afin de doter les machines de capacités adaptatives leur permettant de se synchroniser sur leur
partenaire humain.

Ces modèles se sont alors souvent inspirés de la théorie des systèmes dynamiques. En effet,
cette théorie a permis de modéliser fidèlement les dynamiques de mouvement observées lors des
coordinations interpersonnelles. Dans le cadre de cette approche, la synchronie par exemple, inten-
tionnelle ou non, peut être vue comme la résultante d’effets d’entraînement rythmique mutuels entre
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deux systèmes (ou agents). Elle implique donc de modéliser les agents par des oscillateurs et de
considérer un modèle sensorimoteur rythmique. Cette approche a notamment l’avantage de pouvoir
donner aux systèmes en interaction et ainsi modélisés, la capacité d’atteindre une convergence ryth-
mique extrêmement rapide. Cependant, nous avons pu voir que les coordinations interpersonnelles
non-intentionnelles dans le cadre des IHM n’avaient été que très peu étudiées. Un premier modèle
d’entraînement rythmique utilisant un modèle d’oscillateur neuronal a été développé par Hasnain et
al., (2013) dans le cadre de travaux au laboratoire ETIS. Celui-ci s’inspire directement de la théorie
des systèmes dynamiques car cette dernière propose des modélisations bas niveau qui semblent
justifiées de par l’importance et l’aspect direct du couplage sensorimoteur responsable de l’effet
d’entraînement. Il a alors permis de mettre en évidence que la synchronisation non-intentionnelle
pouvait émerger entre un robot (Nao) et un sujet humain et a été validé lors d’études expérimentales
avec des sujets sains. Ce modèle servira ici de base pour le contrôle moteur du robot afin de
permettre l’émergence de comportement adaptatifs et donc de coordinations interpersonnelles. Il
sera néanmoins adapté aux conditions spécifiques de notre étude.

La tâche que nous avons choisie est une tâche sociale et naturelle comprenant de l’activité
physique. Les patients souffrant de schizophrénie sont pour plusieurs raisons moins actifs que
les individus sains avec seulement 25% d’entre eux engagés dans un niveau activité physique à
la hauteur de ce qui est recommandé au niveau européen. Le robot Nao a donc en quelque sorte
joué le rôle d’un coach sportif dont les mouvements de fitness ont dû être suivis et initiés par les
participants. Il a été demandé aux patients et aux contrôles de réaliser les mêmes mouvements de
fitness que Nao à leur fréquence préférentielle.

Afin de tester l’impact de la bidirectionnalité sur la qualité de la coordination entre le robot et les
sujets, nous avons demandé aux participants de réaliser les mouvements de sport avec le robot sous
deux conditions différentes maximisant nos chances d’obtenir la coordination non-intentionnelle.
Dans la première, le robot bougeait à la fréquence préférentielle du participant. Dans cette condition
unidirectionnelle, la fréquence du robot était fixe et agissait comme un attracteur stable. Dans la
deuxième condition, le robot s’adaptait en temps réel au rythme du participant et par conséquent
s’adaptait au moindre changement de rythme. Dans cette condition bidirectionnelle, la fréquence
du robot n’était pas constante mais permettait un fort degré de synchronisation.

Dans la condition où Nao effectuait ses mouvements à une fréquence fixe, nous nous attendions
à des résultats similaires entre les patients SZ et les contrôles autrement dit, un même niveau
de coordination. Lorsque Nao adaptait sa fréquence, nous nous attendions à une amélioration
de la coordination autant pour les contrôles que pour les patients. En effet, dans une précédente
étude réalisée par Hasnain et al., (2013), des sujets sains avaient réalisé des mouvements de bras
avec un robot Nao capable de se synchroniser. Les résultats avaient alors montré que la meilleure
coordination était obtenue dans la condition bidirectionnelle [121]. De plus, nous savions que
les patients ne présentaient pas de difficulté à se synchroniser non-intentionnellement avec des
partenaires humains [361] nous pouvions donc supposer que la bidirectionnalité leur serait tout
aussi profitable.

Par ailleurs, nous nous attendions à voir une différence en termes de coordination intraperson-
nelle entre les contrôles et les patients SZ comme il a déjà été observé dans la littérature [353]. Nous
voulions aussi observer les effets de conditions favorisant les coordinations non-intentionnelles sur
la coordination intrapersonnelle en comparant les patients SZ avec des sujets sains. Nous allons
maintenant présenter en détail la méthode que nous avons mis en place pour mener cette étude puis,
nous présenterons les différents résultats que nous avons obtenu avant de conclure.
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4.2 Méthode
4.2.1 Participants

48 sujets ont participé à l’expérience. Ils ont été séparés en deux groupes, l’un de 24 patients
atteints de schizophrénie (SZ) (16 hommes, 8 femmes), l’autre de 24 participants sains nommés
contrôles (14 hommes, 10 femmes). Deux patients ont mis fin à la participation de l’étude laissant
22 patients à la fin de l’expérience. L’âge moyen était de 32 ans ±8 pour les patients et 26 ans
±6 pour les contrôles. L’indice de masse corporelle (IMC) moyen était de 26.36 m/kg2 +/-3.90
pour les patients et de 22.26 m/kg2 +/- 3 pour les contrôles. L’indice de masse corporelle est
habituellement utilisé comme un indicateur du niveau d’activité physique [349]. D’après l’OMS, la
plage normale de l’IMC pour un adulte se situe entre 18.5 et 25. Tous les participants ont donné
leur consentement écrit, avant l’expérience, elle-même approuvée par le Comité d’Éthique National
(CPP Sud-Ouest et Outre-Mer-II, Toulouse, France, #2-18-65 et ID-RCB-2018-A02237-48) et
conforme à la Déclaration d’Helsinki. En accord avec les politiques sur les données d’identification,
le consentement écrit pour la publication des informations/images d’identification a été obtenue.

4.2.2 Tâche et procédure
Il a été demandé aux participants de réaliser deux types de mouvements : des mouvements

verticaux avec les bras et des mouvements de squats (corps entier). La consigne donnée aux
participants pour tous les essais confondus était de reproduire les mouvements du robot à leur
fréquence préférentielle. Les participants étaient placés à une distance fixe du robot grâce à un
marquage au sol. Nao ne mesurant que 58cm, celui-ci était placé sur une table positionnée en face
des participants (voir Figure 4.1). Chaque essai durait 1 minute et 30 secondes.

FIGURE 4.1 – Dispositif expérimental.

4.2.3 Conditions
L’expérience comprenait trois différentes conditions (voir récapitulatif Figure 4.2) :

— Condition 1 (Solo) : Nao était programmé pour montrer le mouvement à réaliser. Ensuite, les
participants (contrôles et patients) devaient reproduire le mouvement seul. Cette condition se
devait d’être la première pour deux raisons : elle permettait aux participants de se familiariser
avec la tâche et nous permettait de relever leur fréquence préférentielle (nécessaire pour les
conditions 2 et 3).

— Condition 2 (Fréquence fixe) : Nao était programmé pour effectuer les mouvements à la
fréquence préférentielle du participant, précédemment relevée.
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— Condition 3 (Fréquence adaptative) : Nao était programmé pour adapter sa fréquence en
temps réel à celle du participant grâce à un modèle de contrôle neuronal décrit ci-dessous.

Pour toutes les conditions, la seule consigne donnée aux participants (contrôles et patients) était
de réaliser les mouvements à leur fréquence préférentielle de façon à faciliter l’émergence de la
coordination non-intentionnelle. La consigne était formulée comme suit : «Vous pouvez démarrer
l’exercice, Nao va réaliser l’exercice en même temps. Faite l’exercice à la vitesse que vous désirez,
la plus confortable pour vous. Gardez le rythme que vous souhaitez ». L’ordre des conditions 2 et 3
a été contrebalancée (à la manière d’un «crossover design »[221]).

Enfin, à la fin de l’expérience, il a été demandé aux participants s’ils avaient eu l’impression
que Nao se synchronisait à eux et le cas échéant, à quel moment. Les questions étaient formulées
de la façon suivante : «Avez-vous eu l’impression que Nao se synchronisait à vous? Si oui, pour
quel essai ? ». Ensuite, nous avons enregistré uniquement la réponse (oui ou non) sur le fait que
les participants se soient rendu compte ou non que Nao se synchronisait pendant la condition 3
(aucune réponse à propos des autres conditions n’a été prise en compte).

FIGURE 4.2 – Résumé des différents mouvements et des différentes conditions

4.2.4 Analyse des données
L’ensemble des essais a été filmé avec une caméra externe capturant simultanément le mou-

vement du robot et des participants (voir Figure 4.1). Les signaux de mouvement de l’humain et
du robot ont été déterminés grâce au calcul du flot optique (voir section 4.3.1.3) apparent dans les
séquences d’images enregistrées par la caméra externe (voir Figure 4.3).

Comme indiqué Figure 4.3, pour chaque séquence vidéo (chaque essai), nous avons définis
manuellement deux rectangles englobants dans l’image, une pour le robot et l’autre pour l’humain.
A chaque instant, le signal du mouvement humain a été calculé en sommant la composante verticale



80
Chapitre 4. Étude de la coordination entre des patients atteints de

schizophrénie et un robot d’assistance sociale

des vecteurs de flot optique des pixels sur l’ensemble du rectangle englobant l’humain (rectangle
rouge dans la Figure 4.3). Le signal du mouvement du robot a été calculé de la même façon à partir
de la boîte englobant le robot (rectangle bleue dans la Figure 4.3).

Les deux signaux de mouvement ont ensuite été filtré par un filtre passe-bas avec une fréquence
de coupure de 2Hz, un exemple est illustré dans la Figure 4.4.

Ensuite, nous avons utilisé deux mesures afin d’évaluer la coordination interpersonnelle entre
Nao et les participants. La première a été la différence entre la période de l’humain et celle
du robot (DP) afin de mesurer le degré de synchronisation entre les deux agents (voir équation
(4.1)). Chaque période a été calculée en moyennant l’ensemble des cycles de période contenus dans
le signal. Pour ce faire, nous avons pour chaque signal, récupéré l’ensemble des maxima locaux
(sommets) et moyenné le temps séparant chacun des sommets détectés, un exemple de détection est
illustré Figure 4.5. Nous avons aussi calculé l’écart type de ces mêmes périodes pour évaluer la
stabilité de la synchronisation.

La deuxième mesure est la phase relative. La phase relative représente la différence de l’angle
de phase entre le signal de mouvement (flot optique) de Nao et celui du participant à chaque instant
t.

DP = |Thumain −Trobot | (4.1)

Avec Thumain et Trobot la période du signal respectivement de l’humain et du robot.

FIGURE 4.3 – Le flot optique pour un mouvement de squat lors d’une séquence essai
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FIGURE 4.4 – Exemple d’un signal brut (A) et (B) d’un signal filtré pour un mouvement
de bras d’un sujet lors de la condition 2 (fréquence fixe)

FIGURE 4.5 – Détection de la période moyenne dans un signal grâce à l’ensemble des
maximums locaux représentés en orange sur le signal

4.2.5 Statistiques
Nous avons utilisé des ANOVAs à facteurs mixes 2(Groupes : contrôles, SZ) x 3(Conditions :

solo, fixe, adaptative) pour comparer les périodes et les écart types des périodes des deux groupes.
Nous avons également utilisé des ANOVAs à facteurs mixes 2(Groupes : contrôles, SZ) x 2(Condi-
tions : fixe, adaptative) pour comparer les différences de période ainsi que l’écart type de la phase
relative entre Nao et les participants pour les deux groupes. Les comparaisons au sein des groupes
ont été réalisées grâce à des ANOVAs à mesures répétées à un facteur (Conditions). Lorsque
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nécessaire, nous avons utilisé le test de Tukey à comparaisons multiples. Nous avons utilisé un
seuil de significativité de 0.05 pour la p-value. De plus, les tests de sphéricité ont été effectués pour
toutes les variables. Les analyses statistiques ont été faites avec le logiciel Jamovi (The jamovi
project (2020), jamovi (Version 1.1.9) pour Windows).

4.3 Contrôle du mouvement du robot
Dans cette partie, nous allons détailler les méthodes qui ont été utilisés pour le contrôle de Nao

lors des différentes conditions.
Celui-ci pouvait soit effectuer ses mouvements à une fréquence fixe (condition 2), soit effectuer

ses mouvements de façon synchrone avec les participants (condition 3). Nous allons dans un
premier temps détailler le modèle d’entraînement rythmique permettant la synchronisation de
Nao, précédemment développé au sein du laboratoire ETIS [120]. Nous verrons alors dans un
second temps comment nous avons adapté son utilisation au cas particulier des mouvements de
squats et de bras lors de la condition 3 de notre expérience. Le contrôle spécifique de Nao lors de la
condition 2, à fréquence fixe, sera aussi détaillé.

4.3.1 Modélisation du phénomène d’entraînement
Nous utiliserons ici un modèle d’entraînement rythmique qui a été développé par Hasnain

et al., (2012) [120] et validé lors d’expérimentations par les laboratoires ETIS et Euromov (nous
invitons le lecteur à se référer à [121] pour la validation du modèle). Celui-ci avait pour but de
simuler l’effet d’entraînement rythmique non-intentionnel sur un bras robotique avec un seul degré
de liberté. Pour ce faire, c’est le robot Nao qui a été utilisé et plus précisément son bras avec un
degré de liberté (mouvement vertical haut-bas). Celui-ci a été équipé d’une caméra externe pour
pallier les limitations de celle déjà intégrée au robot.

Le principe du modèle repose sur un couplage visuo-moteur direct de bas niveau. Le
contrôleur moteur du robot est donc « directement » influencé par les stimuli visuels produits par
les actions du partenaire avec lequel il interagit. En effet, Nao est contrôlé par un oscillateur qui
représente la dynamique motrice interne de ce dernier et qui contrôle les mouvements du bras
du robot (voir Figure 4.6). L’oscillateur en question est un oscillateur neuronal inspiré de celui
développé par Revel et al., (2009) [277] légèrement modifié et que nous allons dès à présent décrire.

FIGURE 4.6 – Schéma du modèle d’entraînement rythmique développé par Hasnain et al.,

(2012) [120]

4.3.1.1 Description de l’oscillateur neuronal borné

L’oscillateur est composé de deux neurones notés N1 et N2 qui s’excitent et s’inhibent mutuelle-
ment proportionnellement à la variable β (voir Équation (4.2)).
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Sa fréquence d’oscillation dépend de la variable β . Les variables α1, α2 permettent, quant à
elles, d’initier les oscillations :





N1(t +1) = N1(n)−βN2(t)+α1

N2(t +1) =





N2(t)+βN1(t)+α2 si 0 < N2(t)+βN1(t)+α2 < 1

0 si N2(t)+βN1(t)+α2 < 0

1 sinon

(4.2)

A la différence de l’oscillateur initialement développé par Revel et al., (2009), le neurone N2

est borné sur [0, 1]. Cette modification permet de limiter l’amplitude de sortie de ce neurone et
ainsi de rendre le cycle limite de l’oscillateur stable.

4.3.1.2 Entraînement rythmique de l’oscillateur
Lorsque le système ne reçoit aucun stimulus extérieur, le bras, contrôlé ici en position, oscille à

la fréquence/amplitude de l’oscillateur neuronal. Lorsque le partenaire humain fait face au robot et
bouge rythmiquement son bras, la procédure suivante est mise en place :

— Le mouvement apparant dans l’image est estimé grâce à un algorithme de flot optique
classique [131] (voir 4.3.1.3).

— Le flot optique est alors intégré dans le temps en sommant les activités positives et négatives
issues des vecteurs vitesse. Le signal résultant de cette intégration, noté f , évolue donc
entre positif et négatif suivant si le mouvement effectué est dans le sens ascendant ou
descendant. Plus le mouvement sera de grande amplitude plus le signal aura lui aussi une
grande amplitude et inversement.

— Le signal f est envoyé à l’oscillateur neuronal, pondéré par un facteur de couplage noté
cp. L’oscillateur reçoit alors une énergie extérieure qui vient influencer sa fréquence de
fonctionnement, sa phase et son amplitude.

L’équation mathématique de l’oscillateur peut alors être reformulée comme suit (Équation
(4.3)) :





N1(t +1) = N1(t)−βN2(t)+α1 + cp. f (t)

N2(t +1) =

{
N2(t)+βN1(t) si 0 < N2(t)+βN1(t)< 1

0 sinon

(4.3)

Par conséquent, plus le facteur de couplage est fort, plus l’oscillateur va se synchroniser rapide-
ment sur le signal f .

L’alternance positif/négatif du signal ajouté f (t) induit un changement de la dynamique de
l’oscillateur. Ce dernier va être modifié en fréquence, phase et amplitude. Sous certaines conditions
dépendantes de la fréquence du signal f (t) et la fréquence propre initiale de l’oscillateur, ce dernier
peut alors entrer dans un état stable où les fréquences des deux signaux convergent vers la même
valeur avec un déphasage de π

2 ou −π
2 . Néanmoins, le signal de flot optique f (t) représentant la

vitesse du mouvement, celui-ci est déjà initialement déphasé de π
2 avec le signal représentant la

position du bras. Par conséquent, le cumul des deux déphasages (de π
2 ou −π

2 ) fait que le signal
N1(t) sera soit en phase soit en anti-phase avec les mouvements du bras du partenaire humain.
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La sortie du neurone N1(t) représente donc la position que doit adopter le bras du robot, elle est
donc envoyée comme commande motrice du robot. Un exemple de l’entraînement rythmique de
l’oscillateur sur un signal d’entré sinusoïdale est donné Figure 4.7.

La force de l’entraînement de l’oscillateur par des stimuli extérieurs dépend de la valeur du
facteur de couplage noté cp, compris entre 0 et 1. Ainsi, sa valeur a un impact direct sur la plage
possible de synchronisation autour de la fréquence propre de l’oscillateur ainsi que sur le temps de
stabilisation et de convergence du système.

FIGURE 4.7 – Entraînement de l’oscillateur : l’oscillateur est entraîné à partir de l’itération
150 (ligne verticale) par un signal sinusoïdal avec un facteur de couplage cp = 0.2

4.3.1.3 Algorithme du flot optique
Le signal d’entraînement rythmique est obtenu à partir d’un calcul de flot optique résultant des

séquences d’images issues de la caméra. Pour le calcul du flot optique, une méthode différentielle
classique est utilisée. Les méthodes différentielles prennent comme hypothèse de base l’invariance
de la luminance d’un point de l’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

[131] ont initialement proposé une méthode d’évaluation du flot optique que nous allons présenter.

Soit I(x,y, t) l’intensité du pixel de coordonnées (x,y), à l’instant t . Supposons que ce pixel
subit un déplacement (δx,δy) durant l’intervalle de temps δt . En supposant que l’intensité reste
constante durant cet intervalle, nous avons :

I(x,y, t) = I(x+δx,y+δy, t +δ t) (4.4)

En faisant un développement limité d’ordre 1 nous obtenons :

∂ I

∂x
· dx

dt
+

∂ I

∂y
· dy

dt
+

∂ I

∂ t
= 0 (4.5)

En posant :

u =
dx

dt
,v =

dy

dt
,Ix =

∂ I

∂x
,Iy =

∂ I

∂y
,It =

∂ I

∂ t
(4.6)
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Nous obtenons l’équation du flot optique :

Ixu+ Iyv+ It = 0 (4.7)

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

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

e =

((
∂ I

∂x
u+

∂ I

∂y
v+

∂ I

∂ t

)
+α2

((
∂u

∂x

)2

+

(
∂u

∂y

)2

+

(
∂v

∂x

)2

+

(
∂v

∂y

)2))
(4.8)

où α est un facteur de pondération. Son rôle est important car il régule l’intensité du lissage des
gradients en lien avec le critère de régularité. La minimisation fournit un système d’équations qui
est résolu itérativement par la méthode de Gauss-Seidel :

un+1 = un − Ix
Ixun+Iyvn+It

α2+I2
x +I2

y

vn+1 = vn − Ix
Ixun+Iyvn+It

α2+I2
x +I2

y

(4.9)

L’estimation finale des vecteurs vitesse est donc donnée par la résolution du système d’équa-
tions précédent sur N itérations.

Pour le calcul des signaux d’entraînement rythmique, les mouvements horizontaux et verticaux
sont distingués. Les signaux d’entraînement rythmiques horizontaux et verticaux correspondent
alors respectivement à l’intégration spatiale des valeurs de u et de v de l’équation 4.9. Le signal
d’entrainement rythmique vertical f (t) utilisé dans le cadre de cette étude est alors obtenu comme
suit :

f (t) =
∫ ∫

u(x,y, t)dxdy (4.10)

Pour un mouvement rythmique, un signal oscillant centré sur 0 est alors obtenu.

4.3.2 Contrôle du robot : fréquence fixe et fréquence adaptative

Pour les deux mouvements effectués par le robot (mouvement vertical des bras et squat),
nous contrôlions uniquement une position angulaire θ1. Pour le mouvement vertical des bras, θ1

correspondait à la position angulaire de l’épaule, pour les squats, θ1 correspondait à la position
angulaire des genoux (voir 4.8). Pour tous les mouvements et toutes les conditions, θ1 était contrôlé
par un oscillateur dont la sortie était comprise entre -1 et 1.

4.3.2.1 Contrôle des mouvements de bras verticaux

4.3.2.1.1 Contrôle en fréquence fixe.

Pour le mouvement vertical des bras, θ1 était envoyé directement à l’articulation de l’épaule de
Nao (Figure 4.8).

Pour les conditions 1 et 2 où la fréquence était fixe, θ1 était calculé comme suit :

θ1 = A.cos(2π f0t) (4.11)
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Avec f0 la fréquence désirée (fréquence préférentielle des sujets pour la condition 2) et A un
facteur de gain assurant que θ1 oscille entre une valeur minimale et une valeur maximale prédéfinies
à l’avance (ici, A = 57◦, voir Figure 4.8A).

4.3.2.1.2 Contrôle en fréquence adaptative.

Dans la condition 3, afin d’obtenir une fréquence adaptative, nous avons utilisé le modèle
d’entraînement rythmique décrit précédemment. Une caméra était placée devant le robot afin de
capter le mouvement des participants (voir Figure 4.1).

La sortie de l’oscillateur neuronal, entrainé rythmiquement par le signal de flot optique f (t)
(voir équation 4.3), contrôlait alors directement la position articulaire des bras de Nao via la variable
θ1 (voir Figure 4.8).

θ1 = A.N1(t) (4.12)

Comme pour les conditions 1 et 2, le facteur de gain A était égal à 57◦. Dans cette expérience,
les paramètres du modèle à savoir β et α1 avaient respectivement pour valeur 0.2 et 0.1, le facteur
de couplage cp était lui de 0.1. Grâce à ce paramétrage, Nao était capable de se synchroniser en
temps réel avec les participants.

4.3.2.2 Contrôle des mouvements de squat
Comme indiqué précédemment pour les mouvements de squat, θ1 contrôlait la position an-

gulaire des genoux (voir Figure 4.8B). Pour toutes les conditions, θ1 était calculé de manière
identique à celle du mouvement des bras. Cependant, pour s’assurer de la stabilité de Nao, θ1 ne
représentait pas directement la position angulaire des genoux (à la différence des mouvements de
bras verticaux).

Deux positions ont été préprogrammées : être debout et avoir les genoux pliés. Le contrôle
de Nao au niveau de l’interface n’était pas continu mais discret. Lorsque le signal de l’oscillateur
était positif, Nao était programmé pour arrêter son mouvement pour aller vers la position debout. A
l’inverse, lorsque le signal était négatif, il lui était demandé d’aller à la position genoux pliés. Entre
deux positions, nous avons utilisé la fonction angleInterpolationWithSpeed fournit par le SDK
C++ de Nao en utilisant la vitesse la plus rapide possible sans risquer d’abîmer le robot. De cette
façon, l’amplitude et la fréquence du mouvement dépendaient de l’amplitude et de la fréquence de
l’oscillateur.

4.4 Résultats expérimentaux
Avant d’analyser les résultats concernant la coordination, nous voulions savoir s’il y avait

des différences préalables entre les fréquences des patients et celles des contrôles. Le but était
de s’assurer que les fréquences préférentielles des patients SZ n’étaient pas différentes de celles
des contrôles et qu’elles n’avaient pas joué un rôle actif dans les différences observées pour la
coordination.

Ensuite, nous avons regardé la coordination interpersonnelle en comparant les deux groupes
pour les différentes conditions. Premièrement, nous voulions savoir si les patients se comportaient
de la même façon que les contrôles sachant qu’ils n’étaient pas supposés avoir un déficit concernant
la synchronisation non-intentionnelle. Deuxièmement, nous voulions savoir quelle était la condition



4.4 Résultats expérimentaux 87

FIGURE 4.8 – Modèle de contrôle

(fixe ou adaptative) qui avait permis d’obtenir la meilleure synchronisation non-intentionnelle pour
les patients.

Enfin, nous voulions évaluer si les potentielles différences en termes de coordination interperson-
nelles entre les patients et les contrôles pouvaient être dû au déficit de coordination intrapersonnelle
des patients. Plus précisément, nous avons évalué la coordination intrapersonnelle dans les trois
conditions afin de mesurer l’impact éventuel du comportement du robot sur cette dernière.

4.4.1 Analyse des fréquences préférentielles dans les deux groupes

La condition solo a été utilisée pour déterminer si les fréquences préférentielles entre les
deux groupes différaient. Une ANOVA à un facteur, le groupe, n’a montré aucune différence
significative entre les périodes (F(1, 38.7)= 0.85, pbras = 0.36, F(1, 40.3) = 0.292, psquats = 0.59)
ni leur écart types (F(1,39.6) = 1.23, pbras = 0.27, F(1, 26.5) = 0.48, psquats = 0.49) pour les deux
mouvements. Par conséquent, les patients semblent avoir des fréquences préférentielles similaires à
celles des contrôles (pour les gestes concédés ici) ce qui signifie qu’elles ne seront pas à l’origine
des potentielles différences entre les deux groupes concernant la coordination.

4.4.2 Étude de la coordination interpersonnelle

4.4.2.1 Mouvements verticaux des bras

4.4.2.1.1 Analyse de la période.

Comme vu dans les figures 4.9A et 4.9B, une ANOVA 2(Groupes) x 3(Conditions) a montré
que les contrôles et les patients avaient des périodes différentes pour les conditions solo, fréquence
fixe et fréquence adaptative (F(2,80) = 11.14, pperiode < 0.001). Le test de Tukey a révélé que
les différences étaient présentes entre les conditions solo et fréquence fixe (p = 0.01) et entre la
condition fréquence fixe et la condition fréquence adaptative (p < 0.001). Ni l’effet de groupe
(F(1,40) = 0.01, pperiode = 0.92), ni l’interaction (F(2,80) = 0.87, pperiode = 0.42) ne se sont
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FIGURE 4.9 – (A) Périodes moyennes des contrôles lors des mouvements de bras et
(B) périodes moyennes des patients. Les barres verticales correspondent à l’écart type et
l’astérisque marque les différences significatives (p < 0.05).

montrés significatifs. Les patients ont donc eu un comportement similaire à celui des contrôles en
termes de fréquences de mouvement.

4.4.2.1.2 Analyse de l’écart type de la période.

Une ANOVA 2(Groupes) x 3(Conditions) a montré que les contrôles et les patients avaient des
écart types de période différents entre les conditions (F(2,80) = 4.68, pσ = 0.01). Le test de Tukey
a révélé que les différences étaient uniquement présentes entre les conditions fixe et adaptative
(p = 0.01) (Figure 4.10A,4.10B). Ni l’effet de groupe (F(1,40) = 1.15, pσ = 0.28), ni l’interaction
(F(2,80)= 1.28, pσ = 0.28) ne se sont montrés significatifs. Encore une fois, l’analyse de l’écart
type de la période montre que les patients ont eu un comportement similaire à celui des contrôles.

4.4.2.1.3 Analyse de la différence de période.

Comme illustré dans les figures 4.11A et 4.11B, une ANOVA 2(Groupes) x 2(Conditions)
a montré que la différence de période entre Nao et les participants (contrôles et patients) était
réduite pendant la condition adaptative comparée à la condition fréquence fixe (F(1,40) = 17.695,
pdi f f < 0.001). A nouveau, ni l’effet de groupe (F(1,40) = 0.5, pdi f f = 0.48), ni l’interaction
(F(1,40) = 0.79, pdi f f = 0.37) ne se sont montrés significatifs.

4.4.2.1.4 Analyse de la phase relative.

Une ANOVA 2(Groupes) x 2(Conditions) a révélé une différence significative entre la condition
fréquence fixe et la condition fréquence adaptative (F(1,40) = 7.7, pϕ = 0.008) ainsi qu’une
interaction significative entre le facteur Groupe et le facteur Condition (F(1,40) = 6.63, pϕ = 0.01).
En effet, le test de Tukey a révélé que seuls les contrôles présentaient une différence significative
entre la condition fréquence fixe et adaptative (pϕ = 0.002) avec une plus grande phase relative
(i.e., un plus grand décalage de phase) pendant la condition fréquence fixe qu’adaptative.
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FIGURE 4.10 – (A) Écarts types moyen de la période pour les contrôles lors des mou-
vements de bras et (B) écarts types moyens de la période pour les patients. Les barres
verticales correspondent à l’écart type et l’astérisque marque les différences significatives
(p < 0.05).

FIGURE 4.11 – (A) Différences de période entre Nao et les contrôles lors des mouvements
de bras et (B) différences de période entre Nao et les patients. Les barres verticales
correspondent à l’écart type et l’astérisque marque les différences significatives (p < 0.05).
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4.4.2.2 Le mouvement de squat

4.4.2.2.1 Analyse de la période.

Une ANOVA 2(Groupes) x 3(Conditions) a permis d’établir qu’il n’y avait aucun effet pour la
période lors des mouvements de squat (voir Figure 4.12A et 4.12B).

4.4.2.2.2 Analyse de l’écart type de la période.

Une ANOVA 2(Groupes) x 3(Conditions) a révélé que les contrôles et les patients avaient des
écarts types de période différents entre les différentes conditions (F(2,84) = 5.98, pσ = 0.004).
Le test de Tukey a montré que les différences étaient présentes seulement entre la condition
solo et la condition fréquence adaptative (p = 0.003) (Figure 4.13A,4.13B). Ni l’effet de groupe
(F(1,42) = 0.74, pσ = 0.39), ni l’interaction (F(2,84) = 0.11, pσ = 0.89) ne se sont montrés
significatifs.

4.4.2.2.3 Analyse de la différence de période.

Une ANOVA 2(Groupes) x 2(Conditions) a révélé que la différence de période entre Nao
et les participants était réduite pour la condition fréquence adaptative comparée à la condition
fréquence fixe (F(1,43) = 11.71, pdi f f = 0.001) (Figure 4.14A et 4.14B). Ni l’effet de groupe
(F(1,43) = 2.43, pdi f f = 0.12), ni l’interaction (F(1,43) = 0.52, pdi f f = 0.47) ne se sont montrés
significatifs.

4.4.2.2.4 Analyse de la phase relative.

Une ANOVA 2(Groupes) x 2(Conditions) a montré que les contrôles comme les patients
ne présentaient aucune différence de phase relative pour le facteur Groupe (F(1,43) = 0.38,
pϕ = 0.53), le facteur Conditions (F(1,43) = 0.51, pϕ = 0.47) et leur interaction (F(1,43) = 0.95,
pϕ = 0.33).

4.4.2.3 Récapitulatif des résultats sur la coordination interpersonnelle

Les résultats expérimentaux obtenus sur les coordinations interpersonnelles peuvent être résu-
més comme suit :

— Pour les squats et les mouvements de bras, la meilleure synchronisation a été obtenue lors de
la condition fréquence adaptative.

— Lors des mouvements de bras verticaux, les patients comme les contrôles ont changé leur
fréquence entre les différentes conditions. Pour les mouvements de bras avec Nao, les
contrôles comme les patients se sont montrés plus stables pendant la condition adaptative
comparée à la condition fréquence fixe avec un écart type de période plus faible que pendant
la condition fréquence fixe. De plus, les contrôles ont montré une phase relative plus grande
(i.e., un plus grand décalage de phase) pendant la condition à fréquence fixe comme s’ils
étaient capables, contrairement aux patients, d’éviter l’attractivité rythmique de Nao vers sa
fréquence fixe.

— Pour les mouvements de squats, aucune différence entre les contrôles et les patients n’a été
trouvée mais les deux groupes étaient moins stables pendant la condition adaptative que lors
que la condition solo.

— Pour finir, en réponse au questionnaire, seulement 3 contrôles sur 24 n’avaient pas remarqué
que Nao se synchronisait à eux pendant la condition adaptative contre 10 patients sur 22.
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FIGURE 4.12 – (A) Périodes moyennes des contrôles lors des mouvements de squat et
(B) périodes moyennes des patients. Les barres verticales correspondent à l’écart type et
l’astérisque marque les différences significatives (p < 0.05).

FIGURE 4.13 – (A) Écarts types moyens de la période pour les contrôles lors des mou-
vements de squat et (B) écarts types moyens de la période pour les patients. Les barres
verticales correspondent à l’écart type et l’astérisque marque les différences significatives
(p < 0.05).
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FIGURE 4.14 – (A) Différences de période entre Nao et les contrôles lors des mouvements
de squat et (B) différences de période entre Nao et les patients. Les barres verticales
correspondent à l’écart type et l’astérisque marque les différences significatives (p < 0.05).

4.4.3 Étude de la coordination intrapersonnelle

4.4.3.1 Analyse des données
La coordination intrapersonnelle a été évaluée seulement pour le mouvement de squat (mouve-

ment le plus complexe) en analysant les vecteurs vitesse du mouvement déterminé grâce au flot
optique. Afin d’éviter la présence de bruit, le flot optique a été seuillé. Deux mesures différentes
ont été utilisées :

— Concordance des composantes directionnelles du vecteur vitesse :

Comme illustré dans la Figure 4.15 A et B, dans le cas d’un mouvement de squat bien
exécuté, lorsque la personne va vers le bas, la direction de la composante verticale du vecteur
vitesse doit être négative, à −90◦, sans exception. La direction de la composante horizontale
majoritaire doit être à 180◦ de part le mouvement de la tête, du buste, des bras, des genoux
et chevilles. Seul le mouvement des cuisses et de la région glutéale génèrent une direction
de la composante horizontale minoritaire dans la direction 0◦.
Comme illustré dans la Figure 4.15 C et D, lorsque la personne va vers le haut, la direction
de la composante verticale des vecteurs vitesse doit être positive, à 90◦, sans exception. La
direction de la composante horizontale majoritaire doit être à 0◦ de part le mouvement de
la tête, du buste, des bras, des genoux et chevilles. Seul le mouvement des cuisses et de
la région glutéale génèrent une direction de la composante horizontale minoritaire dans la
direction 0◦.
Par conséquent, pour évaluer la coordination intrapersonnelle, nous avons quantifié pour
chaque participant la concordance des composantes directionnelles verticale et horizontale
des vecteurs vitesse pour chaque phase du mouvement (ascendante et descendante). Nous
avons établi un compteur pour quantifier le nombre de discordances pendant les essais.
Un exemple de discordance est donné Figure 4.16 A et B lors d’une phase descendante où
le sujet se penche vers l’arrière au lieu de se pencher vers l’avant pour maintenir son équilibre.

— Distribution des directions de mouvement : Une autre métrique possible pour évaluer la
coordination intrapersonnelle est l’histogramme des directions de mouvement. Un histo-
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gramme des directions de mouvement est dérivé du flot optique, préalablement seuillé, pour
chaque essai. L’histogramme est divisé en 360 intervalles pour chaque direction possible
(−180◦ à 180◦) et normalisé de façon à ce que la somme des valeurs de l’histogramme soit
égale à 1. Par conséquent, chaque intervalle représente le nombre d’apparitions normalisé
d’une direction de mouvement pendant un essai. Pendant les mouvements de squats, le
nombre d’apparitions de la partie positive de l’histogramme doivent être fortes lors la phase
ascendante du mouvement et fortes dans la partie négative lors de la phase descendante.
Pour chaque partie positive et négative de l’histogramme, nous avons analysé l’écart type
et le coefficient de Kurtosis (descripteur de la forme de la distribution de probabilité). Un
exemple de squat mal exécuté est illustré Figure 4.16 C et D. On remarque que bien que le
mouvement principal du squat soit vers le bas, les bras du participant vont vers le haut ce qui
va générer des directions positives dans l’histogramme qui ne devrait ne contenir que des
directions négatives.

FIGURE 4.15 – Direction des composantes verticales et horizontales du vecteur vitesse
lors des deux étapes d’un mouvement de squat bien exécuté. (A) et (B) Phase descendante
du mouvement et (C) et (D) phase ascendante du mouvement. Les directions majoritaires
sont représentées avec les grandes flèches, il s’agit des directions de la tête, du buste, des
bras, de genoux/chevilles. Les directions minoritaires sont représentées avec les petites
flèches, il s’agit des directions des cuisses et de la région glutéale.
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FIGURE 4.16 – A et B représentent les directions des composantes verticales et horizontales
du vecteur vitesse lors la phase descendante d’un mouvement de squat mal exécuté. Au lieu
de pencher le buste vers l’avant, le sujet se penche vers l’arrière. La direction principale de
la composante horizontale du vecteur vitesse représentée en rouge devient donc 0° au lieu
de 180°. C et D représente aussi un mouvement de squat lors la phase descendante. Alors
que l’ensemble du corps descend (direction −90°), les bras vont vers le haut (direction 90°
indiquée en rouge).

4.4.3.2 Analyse de la concordance des composantes directionnelles du vecteur de
vitesse

Une ANOVA 2(Groupes) x 3(Conditions) a révélé que les patients montraient un taux plus
élevé de discordances que les contrôles pour les trois conditions de manière égale (F(1, 43) = 14.2,
pe f f et−groupe < 0.001, F(2, 86) = 0.23, pcondition = 0.78, F(2, 86) = 0.48, pinteraction = 0.62). Les
résultats pour chaque condition sont récapitulés dans les trois tableaux ci-dessous.

Groupe Erreur Moyenne (%) STD peffet−groupe

Contrôles 21.1 15.5
< 0.001

Patients 35.6 19.2

TABLE 4.1 – Erreur moyenne lors de la condition solo



4.4 Résultats expérimentaux 95

Groupe Erreur Moyenne (%) STD peffet−groupe

Contrôles 22.0 14.5
< 0.001

Patients 36.8 17.7

TABLE 4.2 – Erreur moyenne lors de la condition fréquence fixe

Groupe Erreur Moyenne (%) STD peffet−groupe

Contrôles 20.3 9.6
< 0.001

Patients 38.9 20.99

TABLE 4.3 – Erreur moyenne lors de la condition fréquence adaptative

4.4.3.3 Analyse de la distribution des directions de mouvement

Deux exemples d’histogrammes des directions de mouvement sont donnés Figure 4.17. Le
premier histogramme (Figure 4.17 A) correspond au mouvement de squat d’un sujet contrôle à
un instant t lors d’une phase descendante. Comme celui-ci se dirigeait vers le bas, les directions
de mouvements sont négatives. La majorité des directions sont aux alentours des −135° ce qui
correspond au mouvement de la tête, du buste, des bras, des genoux/chevilles. Une minorité des
directions sont aux alentours de −45° ce qui correspond au mouvement des cuisses et de la région
glutéale. Le squat est donc bien exécuté. Le deuxième histogramme (Figure 4.17 B) correspond au
mouvement de squat d’un patient à un instant t, aussi en phase descendante. Bien que la majorité
des directions soient bien vers le bas et donc négatives, de nombreuses directions positives viennent
s’ajouter démontrant une certaine instabilité.

Nous avons dans un premier temps regardé les parties de l’histogramme qui devaient poten-
tiellement produire le plus de différences, à savoir la partie positive lorsque le mouvement va
vers le haut et la partie négative lorsque le mouvement va vers le bas. Une ANOVA 2(Groupes)
x 3(Conditions) x 2(Phases) n’a révélé aucune différence d’écart type pour ces deux parties pour
les deux groupes. Cependant, en regardant la partie de l’histogramme qui devait générer de plus
faibles différences, c’est-à-dire la partie négative lorsque le mouvement va vers le haut et la
partie positive lorsque le mouvement va vers le bas, une ANOVA 2(Groupes) x 3(Conditions) x
2(Phases) a montré une différence significative entre les patients SZ et les contrôles (F(1, 43) = 11.2,
pgroup−e f f ect = 0.002, F(2, 86) = 3.24, pcondition = 0.04, F(1, 43) = 3.59, pphase = 0.07, F (2, 86) =
1.36, pinteraction−condition−group = 0.26). Le test de Tukey a révélé que les différences étaient significa-
tives seulement entre les conditions solo et fixe (p = 0.05). De plus, les distributions de probabilité
des patients SZ sont davantage leptokurtiques (F(1, 43) = 5.94, pgroup−e f f ect = 0.02, F(2, 86) = 0.11,
pcondition = 0.89, F(1, 43) = 5.21, pphase = 0.03, F(2, 86) = 0.59, pinteraction−condition−group = 0.55)
que les contrôles ce qui nous amène à penser que les mauvaises directions pourraient être dues
au bruit pour les contrôles et correspondre à de vrais mouvements parasites pour les patients.
A nouveau ces résultats suggèrent une moins bonne coordination et stabilité pour les patients.
L’ensemble de ces résultats sont récapitulés pour chaque condition dans les Tableaux 4.4, 4.5, 4.6,
4.7, 4.8, 4.9.
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FIGURE 4.17 – Histogrammes des directions de mouvement pour un sujet contrôle (A) et
un patient (B) à un instant t d’une phase descendante

Phase Groupe Kurtosis peffet−groupe

ascendante
Contrôles 7.52

0.02
Patients 10.47

descendante
Contrôles 8.25
Patients 10.95

TABLE 4.9 – Coefficient de Kurtosis pendant la condition à fréquence adaptative
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Phase Groupe STD (◦) peffet−groupe

ascendante
Contrôles 0.0010

0.002
Patients 0.0014

descendante
Contrôles 0.0009
Patients 0.0015

TABLE 4.4 – Écart-type des directions de mouvement négatives (phase ascendante) et
positives (phase descendante) pendant la condition solo

Phase Groupe Kurtosis peffet−groupe

ascendante
Contrôles 6.77

0.02
Patients 11.35

descendante
Contrôles 8.19
Patients 12.23

TABLE 4.5 – Coefficient de Kurtosis pendant la condition solo

Phase Groupe STD (◦) peffet−groupe

ascendante
Contrôles 0.0009

0.002
Patients 0.0015

descendante
Contrôles 0.0010
Patients 0.0017

TABLE 4.6 – Écart-type des directions de mouvement négatives (phase ascendante) et
positives (phase descendante) pendant la condition à fréquence fixe

Phase Groupe Kurtosis peffet−groupe

ascendante
Contrôles 7.48

0.02
Patients 11.69

descendante
Contrôles 8.32
Patients 11.49

TABLE 4.7 – Coefficient de Kurtosis pendant la condition à fréquence fixe

Phase Groupe STD (◦) peffet−groupe

ascendante
Contrôles 0.0001

0.002
Patients 0.0015

descendante
Contrôles 0.0011
Patients 0.0016

TABLE 4.8 – Écart-type des directions de mouvement négatives (phase ascendante) et
positives (phase descendante) pendant la condition à fréquence adaptative
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4.5 Conclusion
Notre but était d’étudier les coordinations interpersonnelles non-intentionnelles lors de mouve-

ments complexes et dans une situation écologique (activité physique). De plus, nous souhaitions
comparer les résultats obtenus avec des sujets sains avec ceux obtenus avec des sujets atteints de
schizophrénie dans des conditions favorisant et en facilitant la synchronisation non-intentionnelle.
A cet effet nous avons paramétré les fréquences d’interaction de façon à ce que celles-ci soient
proches des fréquences préférentielles de mouvement des participants. Le robot Nao a été utilisé
comme partenaire d’interaction afin d’assurer le contrôle des paramètres d’interaction telles que
la fréquence d’interaction et la nature de celle-ci (unidirectionnelle avec une fréquence fixe ou
bidirectionnelle avec une fréquence adaptative). De plus, l’utilisation du robot nous a permis
d’éviter la présence de signaux sociaux complexes (expression faciale, contact visuel, mouvement
de la tête etc.) qui peuvent venir perturber la coordination interpersonnelle des patients SZ atteints
de déficit interactionnel. Pour les mouvements (bras et squat) et les conditions (fréquence fixe et
adaptative), nous avons analysé la coordination et la stabilité des patients tout en comparant leur
comportement à celui des contrôles.

Dans le cas des mouvements de bras, la meilleure coordination a été obtenue grâce à la condi-
tion adaptative pour les deux groupes avec la même précision. Un résultat similaire avait été obtenu
par Hasnain et al., (2013) avec des individus sains en utilisant le même modèle neuronal et le
même protocole (mouvement des bras) [121]. Dans cette étude, il était demandé aux participants
de bouger leur bras à leur fréquence propre avec Nao placé devant eux et exécutant le même
mouvement. Il y avait 4 conditions, parmi elles, une condition où Nao était à une fréquence fixe
et une condition bidirectionnelle où Nao était capable de se synchroniser. La meilleure coordi-
nation avait été obtenue lors de la condition bidirectionnelle comme lors de notre expérience.
Ces résultats sont en accord avec ceux trouvés dans les interactions humain/humain montrant les
bénéfices de la coordination bidirectionnelle [291]. Nous confirmons donc dans l’étude présente
les bénéfices de la coordination bidirectionnelle pour les sujets sains mais aussi pour les patients SZ.

Les contrôles et les patients ont présenté des fréquences différentes sur l’ensemble des condi-
tions. Ils étaient significativement plus lents lors de la condition à fréquence fixe que lors de la
condition solo et adaptative. De plus, ils se sont montrés plus stables pendant la condition adaptative
que pendant la condition à fréquence fixe.

Il y a différentes façons d’expliquer le ralentissement des sujets contrôles lors de la condition
fixe en comparaison aux deux autres conditions. En effet, trois possibilités émergent. La première
est que les sujets contrôles ont peut-être décidé de se synchroniser intentionnellement avec le robot
pour rendre la tâche plus confortable. Dans ce cas, il serait logique qu’ils ralentissent légèrement
afin d’être capables de suivre le rythme du robot en tant que « suiveur ». Une deuxième possibilité
serait que le même phénomène se soit produit sans que les contrôles ne se soient nécessairement
rendu compte qu’ils devenaient des suiveurs. En effet, Nao était à leur fréquence préférentielle, les
conditions étaient donc réunies pour permettre l’émergence de la coordination non-intentionnelle.
La troisième possibilité pourrait être que les sujets contrôles aient activement et intentionnellement
essayer de ne pas suivre le robot. En effet, même si celui-ci était à leur fréquence préférentielle,
Nao n’était pas nécessairement en phase avec eux et l’effort supplémentaire requis pour éviter de se
coordonner avec les mouvements de Nao aurait alors demander une forte attention sélective. Un tel
évitement pourrait donc expliquer la raison de leur ralentissement.

Dans tous les cas, les contrôles se montrés aussi stables dans la condition à fréquence fixe que
dans la condition solo indiquant que, avertis ou non, intentionnellement ou non, ils ont réussi à
trouver un schéma de coordination stable.

Les patients ont eux aussi ralentis lors de la condition à fréquence fixe. A nouveau, les trois
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mêmes explications peuvent être envisagées, comme pour les contrôles. Cependant, les patients ont
montré une phase relative plus faible (i.e., un plus petit décalage de phase) lors de la condition à
fréquence fixe que les contrôles ce qui signifie qu’ils étaient davantage en phase avec Nao. Il est
donc peu probable que ces derniers aient tenté d’ignorer les mouvements de Nao et plus probable
qu’ils se soient synchronisés non-intentionnellement ou encore intentionnellement.

Il est important de noter que presque tous les contrôles ont été capables de remarquer que Nao
se synchronisait avec eux alors que seulement 12 patients l’ont réalisé. Malheureusement, nous
n’avons pas pu créer deux groupes (avertis et non avertis) pour les analyser statistiquement de part
un nombre trop faible de participants au sein des groupes. Cependant, l’écart type moyen des pé-
riodes a reflété une certaine influence de la prise de conscience (ou non) du comportement adaptatif
de Nao. Aucune différence n’a été observée sur l’écart type moyen des périodes pour les conditions
solo et adaptative (solo : stdavertis = 13.71 et stdnon−avertis = 13.25, adaptive : stdavertis = 13.72
et stdnon−avertis = 13.77). En revanche, pour la condition à fréquence fixe, nous avons pu noter
une différence plus importante (stdavertis = 19.38 et stdnon−avertis = 15.24) avec une plus grande
instabilité pour ceux ayant remarqué que Nao se synchronisait lors de la condition adaptative. Ce
résultat suggère que les patients conscients du comportement adaptatif de Nao lors de la condition
adaptative étaient davantage perturbés par le comportement de Nao lors de la condition fixe. Cette
instabilité peut être due à plusieurs raisons. Dans la condition fixe, le robot impose son rythme bien
que celui-ci soit à la fréquence préférentielle du participant alors que lors de la condition adaptative,
aucun rythme n’est imposé. Plusieurs expériences ont démontré que les patients SZ avaient des
difficultés perceptives ainsi que de production de rythme [66, 82]. Dans une étude menée par
Levit-Binnun et al., (2007) [203], il a été demandé à des patients SZ et des sujets contrôles de
bouger leur index en suivant un rythme donné par un métronome. Une stimulation transcrânienne
était alors appliquée au cortex moteur M1 afin de le désynchroniser le réseau neuronal responsable
du timing temporel. Les chercheurs ont trouvé que les patients SZ étaient capables de la même
façon que les contrôles de produire un rythme mais présentaient une plus grande variabilité ainsi
que des arrêts brefs dans l’exécution du mouvement. D’après les auteurs, cette instabilité et ces
arrêts auraient pour origine une mauvaise gestion des ressources attentionnelles. En effet, même lors
de la planification et de l’exécution de simples actions motrices, une grande partie des ressources
attentionnelles est requise même pour des individus sains [353]. Nos résultats pourraient donc être
en accord avec les conclusions de l’étude menée par Levit-Binnun et al. (2007) [203] ayant montré
la difficulté pour les patients SZ de suivre un rythme imposé. Ceci pourrait expliquer pourquoi les
patients ayant prêté attention au comportement de Nao ont été ceux qui ont été plus perturbés à
cause d’une plus grande charge cognitive due à la prise de conscience.

Lors de la condition adaptative, les patients et les contrôles sont retournés à leur fréquence
initiale comme dans la condition solo. Dans le cas des contrôles qui se sont rendus compte que Nao
se synchronisait avec eux, on peut imaginer qu’ils aient décidé de mener la coordination et sont
revenus à leur fréquence propre. Dans le cas des patients, l’étude réalisée par Varlet et al. (2012)

[361] a montré qu’ils ne menaient généralement jamais intentionnellement la coordination dans une
tâche d’interaction sociale. Dans la présente étude, il semble que les patients n’ont pas été perturbés
par le comportement de Nao. Ils n’ont pas ralenti et ont montré le même niveau de coordination
que les contrôles. Ces résultats suggèrent que la coordination était donc non-intentionnelle pour
les patients qui n’ont pas réalisé que Nao se synchronisait avec eux. Pour les autres, il est possible
qu’ils aient décidé de mener la coordination, leur déficit interactionnel atténuée par le fait que
Nao n’est qu’un agent artificiel simplifié. Dans les deux cas, ils étaient plus stables que pendant la
condition à fréquence fixe ce qui suggère que la condition bidirectionnelle leur a permis de mieux
exécuter leurs mouvements. Ainsi, même inaperçu, le comportement adaptatif de Nao a pu aider les
patients à être plus stables. De plus, ces derniers n’ont pas ralenti et ont présenté un comportement
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similaire aux contrôles avec la même performance. Ces résultats encourageants suggèrent que les
futurs protocoles utilisant des agents adaptatifs, agissant comme des coachs, peuvent être envisagés
pour améliorer la coordination inter et intrapersonnelle de patients SZ.

Pendant les mouvements de squat, la meilleure coordination a été obtenue à nouveau avec la
condition adaptative pour les deux groupes avec la même précision. Par ailleurs, il n’y a pas eu
d’impact du facteur condition sur les périodes. Cependant, les deux groupes ont été moins stables
pendant la condition adaptative que lors de la condition solo. Ceci peut s’expliquer par le fait
qu’en comparaison des mouvements de bras, les squats requièrent beaucoup plus de coordination
intrapersonnelle et sont physiquement plus difficiles à réaliser rendant les changements de fréquence
et la stabilité plus difficiles même pour les contrôles. Cela étant dit, les patients ont montré une
moins bonne coordination intrapersonnelle que les contrôles. En effet, ils ont eu plus de difficultés
à réaliser les mouvements de squats que les contrôles. La coordination des membres du corps était
instable pendant l’exécution des mouvements comme reflété par la concordance des composantes
directionnelles des vecteurs vitesse. A nouveau, ces résultats s’alignent sur ceux décris dans la
littérature montrant une moins bonne coordination intrapersonnelle pour les patients SZ [123, 231].
Malgré le fait que les patients aient révélé avoir des difficultés à coordonner leurs mouvements,
notre modèle de synchronisation a été capable de les aider à réaliser leurs mouvements et à se
coordonner rythmiquement avec le robot avec la même précision que les contrôles.

Dans cette étude, pour les deux mouvements bras et squats, nous avons mis la fréquence de
mouvement de Nao à la fréquence préférentielle des sujets pour les aider à se synchroniser. En effet,
nous savons que la coordination non-intentionnelle n’est pas altérée dans le cas de la schizophrénie
[361]. Il serait cependant intéressant dans des travaux futurs de mettre Nao à des fréquences plus
élevées (ou plus basses) que la fréquence préférentielle pour analyser plus en détails la stabilité
de la coordination interpersonnelle des patients SZ. Ainsi, nous serions en mesure de caractériser
la variabilité pour un mouvement et un rythme donné. Nous serions alors capables de déterminer
le ratio auquel la coordination se détériore. De plus, les travaux futurs doivent déterminer si les
résultats que nous avons observés sont voués à perdurer sur une longue période de temps. En effet,
la relation et donc la coordination entre Nao et les participants pourraient évoluer une fois l’effet de
nouveauté estompé.

En conclusion, notre étude confirme que les patients SZ présentent une plus faible coordination
intrapersonnelle que les sujets contrôles et qu’ils ont des difficultés à garder un rythme stable
pour un tempo donné. En revanche, ils semblent se comporter comme les sujets contrôles dans
des conditions favorisant la coordination interpersonnelle non-intentionnelle. Cependant, il est
important de faire remarquer que comme nous favorisons la coordination non-intentionnelle (en
utilisant les fréquences préférentielles) nous ne pouvons pas assurer dans notre protocole la non-
intentionnalité des sujets. Notre étude montre aussi l’importance de la bidirectionnalité de la
coordination interpersonnelle pour les contrôles comme pour les patients. Par ailleurs, cette étude
peut être vue comme une preuve de concept sur la manière dont les robots adaptatifs pourraient
être utilisés dans des protocoles thérapeutiques avec des patients SZ. Cette possibilité gagnerait à
être davantage explorée. Notre modèle, permettant la bidirectionnalité, pourrait par exemple être
utilisé pour aider les patients SZ à réaliser une activité physique et à améliorer, sur le long terme,
leur coordination intrapersonnelle ainsi que leur coordination interpersonnelle.

Quant au modèle d’entraînement rythmique ayant permis la bidirectionnalité, celui-ci a pu être à
nouveau validé dans une situation à la fois écologique et avec un mouvement complexe comme celui
du squat. De plus, cette étude nous conforte sur la nature bas-niveau des mécanismes responsables
de la coordination non-intentionnelle. En effet, malgré leur déficit attentionnel et leur déficit
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interactionnel, les patients ne présentent pas de difficulté à se coordonner non-intentionnellement.
Ces résultats, notamment ceux obtenus sur les patients SZ susceptible d’avoir des déficits d’attention,
nous invitent à nous demander quel peut être l’impact réel de la coordination non-intentionnelle sur
les processus attentionnels. Nous allons aborder cette question dans le chapitre suivant.



5. Étude des processus attentionnels lors des coordinations non
intentionnelles

5.1 Introduction
Les travaux détaillés dans le chapitre précédent avaient pour objet l’étude des comporte-

ments moteurs lors des coordinations interpersonnelles et plus spécifiquement dans le cadre d’une
interaction homme-robot conçue pour faciliter l’émergence de coordinations interpersonnelles
non-intentionnelles.

Dans ce chapitre, nous abordons un autre aspect d’importance pour les coordinations interper-
sonnelles : les processus attentionnels.

Comme introduit précédemment, la capacité des êtres humains à coordonner leur comportement
moteur avec des stimuli externes est essentielle et nécessaire au quotidien. Les humains peuvent se
synchroniser avec des signaux sensoriels dits, sociaux, induits par un autre humain (e.g., Schmidt &

Richardson, 2008 [307]). On parle alors de coordinations interpersonnelles. Ils peuvent aussi se
synchroniser avec des signaux dits, non-sociaux, comme un objet en mouvement sur un écran (e.g.,
Schmidt et al., 2007 [308]). On parle alors de coordinations extrapersonnelles.

Comme nous avons pu le constater dans le chapitre précédent (Chapitre 4), une altération de
cette capacité peut se montrer très handicapante lors des interactions sociales. Les troubles de la
coordination extrapersonnelle ou de la coordination interpersonnelle peuvent avoir des origines
diverses. Ils peuvent, par exemple, venir de problèmes liés au contrôle moteur (comme dans la
maladie de Parkinson [57] ou d’Alzheimer [234]) ou encore de problèmes relatifs aux mécanismes
attentionnels (comme c’est le cas des patients atteints de schizophrénie [361] ou d’autisme [88]).
Or, ces deux paramètres sont essentiels pour être capable de produire des comportements moteurs
adaptés, au bon moment, en réponse aux signaux sensoriels.

En effet, la synchronisation est rendue possible grâce un échange d’informations [280] fondé sur
la perception via des informations visuelles [308], auditives [324] ou encore tactiles [202]. Toutefois,
pour permettre cet échange, l’individu doit dédier suffisamment de ressources attentionnelles vers
le stimulus avec lequel il interagit. En effet, comment pouvons-nous observer visuellement une
cible en mouvement ou écouter un métronome sans un minimum d’attention orientée vers ces
stimuli ? Les processus attentionnels lors des coordinations extrapersonnelles ou interpersonnelles
sont par conséquent cruciaux et représentent l’objet d’étude de ce chapitre. Nous allons désormais
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présenter les principales études ayant porté sur les processus attentionnels lors des coordinations
interpersonnelles avant de positionner nos travaux.

5.1.1 Processus attentionnels et coordination interpersonnelle

Comme précédemment détaillé dans la section 1.5 du Chapitre 1, plusieurs cadres métho-
dologiques et conceptuels ont déjà été établis pour étudier les processus attentionnels lors des
coordinations interpersonnelles. Différentes études ont montré que la nature des informations (e.g.,
discrètes vs continues [360], visuelles vs auditives [173, 146]), la quantité et la localisation [114]
ainsi que la façon dont celles-ci étaient prélevées (e.g., vision centrale vs vision périphérique [282])
avaient un impact sur la qualité de la coordination.

Par ailleurs, dans l’étude menée par Temprado et Laurent, (2004), les auteurs ont montré que
l’orientation de l’attention influençait la stabilité de la coordination. Rappelons que dans cette
expérience, les sujets devaient réaliser deux tâches simultanément, la première étant une tâche de
coordination bimanuelle (intentionnelle) et la deuxième une tâche de temps de réaction. Les auteurs
avaient alors montré que les participants présentaient de meilleurs temps de réaction pour le pattern
de coordination en phase plutôt que celui en anti-phase, le pattern en phase étant le patron le plus
stable. De plus, les résultats avaient montré que les temps de réaction étaient plus élevés (moins
bons) dans le cas du paradigme double tâche que pour la tâche de temps réaction seule. Ensemble,
ces résultats montrent que la coordination intentionnelle représente un coût attentionnel dépendant
de la stabilité de la coordination. Plus la coordination est stable, moins l’exigence sur la quantité de
ressources cognitives à allouer est nécessaire.

En revanche, plusieurs études ont révélé que lorsque notre attention n’était pas portée en priorité
sur nos mouvements, plusieurs gestes allant d’un mouvement séquentiel de tapotement des doigts
à un geste sportif complexe pouvaient être réalisés automatiquement par les individus presque
inconsciemment [389, 3]. En effet, notre attention peut moduler des mouvements automatiques
[389] et même perturber des mouvements acquis au cours de longs entraînements [380, 381] alors
que des mouvements réalisés sans focus attentionnel nous permettent de distribuer nos ressources
attentionnelles limitées pour d’autres tâches importantes.

Néanmoins, ces études sur les mouvements automatiques ont étudié les mécanismes atten-
tionnels uniquement dans le cadre des coordinations intentionnelles et unidirectionnelles. Les
coordinations non-intentionnelles et bidirectionnelles n’ont été, quant à elles, que très peu
prises en compte pour l’évaluation de la charge attentionnelle. Or, la bidirectionnalité et la non-
intentionnalité sont des caractéristiques clés des coordinations interpersonnelles.

Dans le cas des coordinations extrapersonnelles, entre humain et environnement, le couplage
est très souvent unidirectionnel à l’inverse des coordinations interpersonnelles. En effet, lorsqu’une
personne interagit avec une autre, le plus souvent (mais pas toujours), les deux individus s’in-
fluencent mutuellement. Les actions d’une personne déclenchent les actions de l’autre et ainsi de
suite. C’est pourquoi on parle de bidirectionnalité. Cependant, lorsqu’un humain est synchronisé
avec l’environnement, le couplage est majoritairement unidirectionnel. Seul l’humain s’adapte à
l’environnement. Or, la qualité de la coordination est meilleure dans le cas d’un couplage bidirec-
tionnel qu’unidirectionnel [171] ce qui pourrait avoir un impact significatif sur les mécanismes
attentionnels. Notre précédente étude (Chapitre 4) [16] ainsi que d’autres avant nous [121, 11] ont
permis de montrer que l’ajout de la bidirectionnalité dans des interactions entre homme et robot
permettait d’améliorer la coordination et d’obtenir des caractéristiques comportementales motrices
similaires à celles existantes lors des coordinations interpersonnelles. Cependant, les mécanismes
attentionnels sous-jacents n’ont, quant à eux, pas fait l’objet d’analyses.

L’aspect non-intentionnel des coordinations interpersonnelles doit lui aussi être pris en compte.
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Plusieurs travaux ont montré que les humains pouvaient se synchroniser intentionnellement ou
non à un signal sensoriel non-social (e.g., Schmidt et al., 2007, [308]). En effet, comme mentionné
ci-dessus, dès lors qu’il y a interaction, un échange perceptif s’établit et peu importe la modalité
sensorielle impliquée, la coordination spontanée (non-intentionnelle) peut apparaître entre un
individu et un stimulus environnemental. Cela peut se produire très simplement avec un signal audio
(e.g., musique, sons rythmiques discrets) [275, 276], un signal visuel (e.g., environnement visuel en
mouvement, lumière clignotante) [77, 46]. Schmidt et al., (2007) ont montré que les mêmes principes
de fonctionnement existaient lorsque les humains se coordonnaient non-intentionnellement avec un
stimulus non-social comme un point se mouvant sur un écran [308] qu’avec un stimulus social.

A la différence de la coordination intentionnelle, la coordination non-intentionnelle est moins
stable et intermittente [307] car elle n’est jamais considérée comme une tâche « prioritaire » dans
le sens où ce n’est pas quelque chose que l’on essaye consciemment de maximiser. Cependant,
nous avons précédemment vu (Chapitre 1 section 1.8) qu’il existait des conditions qui favorisaient
son émergence et augmentaient sa stabilité comme par exemple la différence de fréquence entre
les fréquences préférentielles de mouvement des agents [210]. Plus les fréquences sont proches,
meilleure est la stabilité et meilleure est la coordination. De plus, ce résultat a été confirmé lors de
tâches de coordinations non-intentionnelles entre un stimulus environnemental et un humain [308].
Ces résultats confirment qu’il existe seulement une petite plage de différence de fréquences pour
lesquelles la coordination non-intentionnelle émerge avec un environnement rythmique [338].

5.1.2 Positionnement

L’ensemble des études présentées ci-dessus indique que la synchronisation non-intentionnelle
avec un stimulus non-social est aussi stable que la synchronisation avec un autre humain. Cependant,
ces résultats n’expliquent pas ce qui se passe dans le cas où un humain doit réaliser plusieurs tâches
simultanément. En d’autres termes, comment les humains gèrent-ils la réalisation de plusieurs
tâches simultanées en présence de la synchronisation non-intentionnelle alors que leur attention
doit être partagée? Comment la charge attentionnelle est-elle alors impactée ?

La coordination non-intentionnelle n’a presque jamais été prise en compte du point de vue de
la charge attentionnelle. Par sa nature inconsciente, celle-ci peut être vue comme un mécanisme
d’arrière-plan géré par le système nerveux central (SNC) lors de la réalisation d’une tâche volon-
taire comme par exemple : deux personnes qui discutent alors qu’elles marchent côte à côte en
synchronisant inconsciemment leurs pas. On peut alors se demander : comment le SNC gère-t-il
les deux tâches simultanément en termes d’allocation des ressources attentionnelles dans
le cas des situations spontanées? Et plus spécifiquement, quel est le coût d’un mécanisme
d’arrière-plan telle que la coordination non-intentionnelle ?

A notre connaissance, il n’y a aujourd’hui aucune étude ayant exploré cette problématique.
Le but des travaux décrits dans ce chapitre est donc d’évaluer l’impact de la coordination non-
intentionnelle induite par un stimulus visuel dans le cas d’une forte charge attentionnelle visuelle.
Nous avons mis en place une expérience conçue pour générer une forte charge attentionnelle pour
deux raisons principales. Premièrement, surcharger un système est souvent l’une des meilleures
approches pour comprendre comment les différents processus fonctionnent et rivalisent entre eux
[259]. Deuxièmement, de façon cohérente avec ce qui existe dans la littérature, un paradigme
multi-tâches est souvent utilisé pour étudier la demande attentionnelle liée à une tâche motrice
[2]. De même, la coordination non-intentionnelle apparaît dans des situations où les personnes ne
sont pas concentrées sur leurs gestes mais sur d’autres tâches réalisées en parallèle comme dans
l’expérience menée par Schmidt et al., (2007) [308] (voir Chapitre 1 section 1.8).

Dans cette dernière, les auteurs ont montré que l’effet d’entraînement était plus fort lorsque
le stimulus non-social (un carré se déplaçant sur un écran) était suivi avec les yeux et encore plus
fort lorsque la fréquence du mouvement de celui-ci était égale à la fréquence préférentielle des
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participants. Ces résultats obtenus dans un contexte non-intentionnel correspondent à ceux trouvés
dans les études ayant exploré l’impact d’un stimulus visuel sur la coordination intentionnelle. En
effet, plusieurs études ont montré que l’information spatiale ajoutée à l’information temporelle,
comme par exemple, un stimulus oscillant horizontalement, améliorait la synchronisation [46, 14].
C’est pourquoi utiliser un paradigme multi-tâche est une méthodologie classique pour observer la
demande attentionnelle ainsi que la coordination non-intentionnelle.

En résumé, la coordination non-intentionnelle peut être atteinte sans focus attentionnel (même
si la vision focale amène une plus forte coordination non-intentionnelle comparée à la vision
périphérique [282]). C’est pourquoi il est alors possible d’imaginer qu’elle permette de relâcher
une partie des ressources attentionnelles de la même façon que les mouvements automatiques.
Cela signifierait que la coordination non-intentionnelle pourrait nous aider à améliorer nos per-
formances sur une autre tâche plus exigeante en termes d’attention, ce qui sera l’objet de cette étude.

A partir de l’état de l’art décrit ci-dessus, nous avons créé un protocole pour étudier l’impact
de la coordination non-intentionnelle lors d’une forte charge attentionnelle. La question est donc
la suivante : Dans un contexte où le niveau de la charge attentionnelle visuelle est élevée
et où la coordination non-intentionnelle est présente, est-ce-que cette même coordination
non-intentionnelle permet de garder un rythme qui aide les participants à libérer une partie
de leur attention alors disponible pour les autres tâches ou bien requiert-elle des ressources
attentionnelles supplémentaires ayant un impact négatif sur la réalisation des autres tâches ?

Afin de répondre à cette question, nous avons créé une interface sous la forme d’un jeu vidéo
où les participants devaient résoudre conjointement plusieurs tâches mettant à l’épreuve leurs
capacités attentionnelles : une tâche de suivi, une tâche de temps de réaction à des alarmes de
différentes modalités et une tâche de coordination non-intentionnelle à la fréquence préférentielle
des participants. Ensemble, ces trois tâches représentaient un réel défi mettant à l’épreuve l’attention
partagée des participants. Nous espérions alors qu’une telle charge attentionnelle serait suffisamment
contraignante pour révéler les effets de la coordination non-intentionnelle. Nous avons émis
l’hypothèse que la synchronisation non-intentionnelle permettrait aux participants de libérer une
partie de leurs ressources attentionnelles aidant ainsi à l’amélioration des performances sur les
autres tâches.

5.2 Méthodes
5.2.1 Participants

20 participants ont participé à l’expérience dont 11 hommes et 9 femmes. L’âge moyen des
participants était de 24 ans ± 4. Parmi eux, 13 étaient droitiers et 7 étaient gauchers. Tous les
participants ont donné leur consentement écrit, avant l’expérience, elle-même approuvée par
l’Euromov Institutional Review Board (IRB # 2102) et conforme à la Déclaration d’Helsinki de
1964. En accord avec les politiques sur les données d’identification, le consentement écrit pour la
publication des informations/images d’identification a été obtenue.

5.2.2 Tâche et procédure

5.2.2.1 Procédure
Comme illustré Figure 5.1, les participants étaient assis sur une table positionnée à une distance

fixe d’un écran où le « jeu-vidéo » était projeté. La table était suffisamment haute pour que les
jambes des participants puissent se balancer dans le vide dans la direction antérieure-postérieure. A
côté de la table, une caméra était positionnée de façon à pouvoir filmer le mouvement des jambes.
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FIGURE 5.1 – Dispositif expérimental - (1) Eye-tracker, (2) Joystick, (3) Caméra filmant
le mouvement des jambes pour calculer en temps réel le flot optique (4) pour permettre la
synchronisation de la variation d’intensité lumineuse du fond, (5) Système de capture du
mouvement.

Les participants étaient équipés d’un eye-tracker et des marqueurs réfléchissants étaient placés
sur leur genoux et leur pied de façon à ce que leurs mouvements puissent être enregistrés par le
système de capture de mouvement (Vicon). Une fois l’eye-tracker calibré, il était demandé aux
participants de ne plus bouger la tête pour que le système puisse récupérer les positions exactes du
regard. Pour interagir avec le jeu, les participants étaient équipés d’écouteurs et tenaient dans leur
main une manette possédant un joystick et un bouton (voir Figure 5.1).

5.2.2.2 Conception du jeu
Nous voulions être capables d’observer l’impact de la coordination non-intentionnelle lors

d’une charge attentionnelle élevée. Notre jeu devait donc remplir trois critères précis à savoir,
demander une charge attentionnelle élevé, être capable dans une certaine mesure de caractériser
la charge cognitive associée et permettre l’apparition de la coordination non-intentionnelle. Pour
atteindre cet objectif, nous avons créé un jeu comprenant trois tâches différentes ayant chacune un
rôle distinct.

La première tâche avait un but précis, stimuler l’attention soutenue et sélective avec une tâche
de suivi. Avec leur joystick, les participants contrôlaient un petit avion avec lequel ils devaient
atteindre des cibles représentées par des petits avions de couleurs différentes se mouvant de façon
aléatoire sur l’écran. Une cible atteinte équivalait à un point de gagné et le score était affiché en haut
à gauche de l’écran. Afin de connaître la couleur de la cible à atteindre, les participants devaient
résoudre un test de Stroop positionné en bas de l’écran. Le test de Stroop consistait à atteindre la
cible de la couleur du mot affiché à l’écran, le mot lui-même étant dans une couleur distincte. Par
exemple, le mot « violet » pouvait être écrit en bleu, la couleur de la cible à suivre était alors la
couleur bleue. Ce test est fréquemment utilisé pour stimuler l’attention sélective. Le test était mis à
jour toutes les 8 secondes laissant peu de temps pour atteindre la cible, l’attention soutenue était
donc requise.

La deuxième tâche était un test de temps de réaction utilisé pour estimer la charge cognitive
des participants [213] : un temps de réaction lent correspondant à une forte charge cognitive et
un temps de réaction rapide à une charge plus faible. Pendant que les participants réalisaient la
tâche de suivi, il leur était demandé parallèlement de répondre le plus vite possible à l’apparition
d’une alarme. L’alarme apparaissait une fois, de façon aléatoire et perdurait jusqu’à ce que les
participants y répondent. Pour notifier l’apparition de l’alarme, les participants devaient appuyer
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FIGURE 5.2 – (1) Score, (2) Alarmes visuelles, (3) Cibles, (4) Avion contrôlé par les
participants, (5) Test de Stroop

sur un bouton localisé derrière la télécommande. De plus, cette alarme pouvait être de différentes
modalités : visuelle, auditive ou les deux. Dans tous les cas, les participants étaient prévenus en
amont de l’essai de la modalité. Lorsque la modalité était visuelle, l’alarme était représentée par
deux points rouges oscillant positionnés de part et d’autre de l’écran (voir Figure 5.2). Lorsque
la modalité était auditive, un son de 600Hz oscillant en termes de volume était diffusé dans les
écouteurs. Lorsque la modalité était bimodale, les alarmes visuelles et auditives étaient activées
conjointement.

La troisième tâche pour les participants était de balancer leurs jambes à leur fréquence préfé-
rentielle au cours de chaque essai. Autrement dit, une fréquence la plus naturelle possible et qui
demande le moins d’attention possible. Le but de cette tâche était de remplir le troisième objectif du
jeu à savoir, permettre l’apparition de la coordination non-intentionnelle. Pour ce faire, nous avons
lié le mouvement de balancier des jambes des participants à la luminosité du fond de l’interface.
C’est-à-dire que l’entièreté du fond de l’interface oscillait en termes d’intensité lumineuse de
façon synchrone avec le mouvement des jambes. Les participants n’étaient pas informés de cette
synchronisation, il leur était simplement dit que la caméra qui filmait leurs jambes avait pour but de
vérifier qu’ils ne s’arrêtaient jamais. Grâce au fond synchronisé, nous avons renforcé l’entraînement
rythmique naturel et inévitable qui apparaît dès lors que deux entités ont des fréquences suffisam-
ment proches [141]. Afin de réaliser cette synchronisation en temps réelle, nous avons utilisé le
modèle développé par Hasnain et al. (2012) décrit, ci-dessous, dans la section Synchronisation de

l’interface. De plus, afin d’évaluer l’impact de la coordination non-intentionnelle, nous avons créé
une condition contrôle dans laquelle le fond de l’interface n’oscillait tout simplement pas (voir la
section Conditions ci-dessous).

Il était dit aux participants que le but était de réaliser toutes ces tâches de façon à obtenir le
meilleur score possible, le meilleur temps de réaction et de ne jamais arrêter de balancer les jambes.
Les trois tâches permettaient donc de solliciter l’attention sélective avec le test de Stroop, l’attention

partagée par la nature multi-tâche du jeu et l’attention soutenue par la durée réduite à 45 secondes
(un essai) pendant laquelle l’attention ne pouvait pas être relâchée pour réussir. De plus, les temps
de réaction nous ont permis d’obtenir une estimation relative de la charge cognitive des participants.

5.2.2.3 Matériels
Nous avons utilisé 8 caméras infra-rouge (Nexus MX13 Vicon System ©, 100 Hz) pour traquer

4 marqueurs réfléchissants placés sur les jambes des participants (1 sur chaque genou et 1 sur
chaque pied) de façon à analyser avec précision le mouvement des jambes. L’eye-tracker était de
chez Pupil Labs et la télécommande utilisée était la nunchuck de la Wii de Nintendo. La caméra
utilisée pour synchroniser en temps réel l’interface avec le mouvement des jambes était une caméra
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de type Logitech fonctionnant à 30 fps.

5.2.3 Conditions
Les conditions ont été conçues de façon à mettre en évidence l’impact de la coordination

non-intentionnelle sur la charge cognitive dans différents contextes, ici, les modalités de l’alarme.
Pour ce faire, nous avions besoin pour chaque modalité d’une condition où la coordination non-
intentionnelle pouvait émerger et d’une condition contrôle. Dans la première, dite condition de
synchronisation, la luminosité du fond oscillait à la même fréquence que le mouvement des jambes
des participants et dans la condition contrôle, la luminosité du fond ne changeait pas. Ceci nous a
donc amené à 6 conditions à savoir, pour chacune des deux conditions concernant le mouvement du
fond (pas de mouvement ou synchronisation), trois différentes modalités de l’alarme ont été testées :

1. Fond synchronisé :
(a) Modalité de l’alarme auditive
(b) Modalité de l’alarme visuelle
(c) Modalité de l’alarme bi-modale

2. Fond fixe (condition contrôle) :
(a) Modalité de l’alarme auditive
(b) Modalité de l’alarme visuelle
(c) Modalité de l’alarme bi-modale

Pour chacune des six conditions les participants avaient trois essais.

5.2.4 Synchronisation de l’interface
Pour permettre la synchronisation en temps réel de la variation d’intensité lumineuse du fond

avec le mouvement des jambes des participants, nous avons utilisé le modèle développé par Hasnain

et al., (2012) [120] (voir description Chapitre 4 section 4.3.1 et Figure 5.3).

FIGURE 5.3 – Architecture du système permettant la synchronisation de l’intensité lumi-
neuse du fond de l’interface du jeu avec le balancier des jambes des participants.

La caméra était placée sur le côté droit des participants ce qui permettait de filmer le balancier
des jambes de profil. Le flot optique généré par le mouvement des jambes était alors calculé et
intégré pour obtenir une quantité de mouvement grâce à l’algorithme de Horn et Schunck (voir
Chapitre 4 section 4.3.1.3 pour une description détaillée). De par la position de la caméra sur le côté
droit des participants, l’amplitude de la quantité de mouvement augmentait lorsque les mouvements
étaient dans la direction ascendante (mouvements de jambes vers l’avant) et diminuait lorsque les
mouvements étaient dans la direction descendante (mouvements de jambes vers l’arrière).

Dans cette expérience, les paramètres de l’oscillateur neuronal avaient pour valeur :β = 0.2,
α1 = α2 = 0.1. Le facteur de couplage cp a été fixé à 0.6.
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FIGURE 5.4 – Illustration de la variation de la luminosité de l’interface avec trois valeurs
respectivement 150, la valeur la plus faible, 200 la valeur moyenne et 250 la valeur
maximale.

La sortie de l’oscillateur (sortie du neurone N1) comprise entre -1 et 1, était alors envoyée à
l’interface du jeu (voir Figure 5.3) pour permettre à la luminosité du fond, notée l(t), d’osciller
entre des niveaux de gris allant de 150 à 250 (voir Figure 5.4) d’après l’équation :

l(t) = 200+N1(t)×50 (5.1)

5.2.5 Analyse des données

Nous avons étudié cinq variables dépendantes : les temps de réaction, les scores, les fixations
du regard, la fréquence du mouvement des jambes et sa stabilité. Les temps de réaction ont été
récupérés grâce à la télécommande et ont été directement utilisés comme marqueurs de la charge
cognitive. Les scores (nombre de cibles interceptées) ont été enregistré pour chaque essai afin de
déterminer s’il y avait une corrélation avec les temps de réaction. Les fixations du regard et la
fréquence de mouvement des jambes ont été utilisés comme décrit dans les sections ci-dessous. Nous
avons aussi vérifié la qualité de la synchronisation entre les participants et le fond de l’interface.

5.2.5.1 Évaluation de la Synchronisation de l’interface
Nous avons utilisé deux mesures pour vérifier la qualité de la synchronisation entre la variation

d’intensité lumineuse du fond et le mouvement de jambes des participants. La première était la
différence entre la période du signal de l’humain et celle du fond de l’écran (DP) afin d’évaluer le
degré de synchronisation entre les deux (Équation (5.2)).

Chaque période a été calculée en moyennant l’ensemble des cycles des périodes contenus
dans le signal et déduits comme précédemment explicité dans la section 4.2.4 du Chapitre 4 (voir
l’exemple illustré Figure 4.5). Cependant, la différence de période ne donne pas d’information
sur la différence de phase entre les deux signaux. Nous avons donc aussi calculé un indice de
synchronie (IS) entre le signal de l’humain S1 et le signal du fond S2 pour contrôler les différences
de phase. L’IS est calculé comme dans l’Équation (5.3) et est compris entre 0 et 1 (0 : pas de de
synchronisation et 1 : synchronisation parfaite).

DP = |Thumain −Tf ond | (5.2)

Avec Thumain et Tf ond respectivement les périodes des signaux issus de l’humain et du fond.

IS =
∑

N
i=1 cos(θ S1

h (i))−θ S2
h (i))

N
+

∑
N
i=1 sin(θ S1

h (i))−θ S2
h (i))

N
(5.3)

Avec θ S1
h et θ S2

h respectivement les transformées d’Hilbert des angles des signaux S1 et S2 après
que ceux-ci aient été centrés par rapport à leur valeur moyenne. N est le nombre d’échantillons.
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5.2.5.2 Acquisition des fixations du regard
Les données issues de l’eye-tracker ont fait office de données complémentaires pour mieux

évaluer les résultats des temps de réaction. En effet, les fixations des participants peuvent donner
une idée de l’orientation de l’attention visuelle.

Pour ce faire, comme illustré Figure 5.5, nous avons discrétisé l’interface en 5 zones de façon à
pouvoir déterminer sur quelle région de l’interface les fixations se portaient. Il y avait donc, deux
zones pour les alarmes, une zone centrale comprenant la zone des cibles et le test de Stroop, une
zone pour le score et une zone pour la base de l’avion contrôlé par les participants.

Pour déterminer à quelle zone une fixation appartenait, nous avons calculé la distance Eucli-
dienne du point de fixation par rapport au centre de chaque zone et sélectionné la zone la plus
proche. Ensuite, nous avons vérifié le nombre de fixations ainsi que le temps passé dans les zones
correspondantes aux alarmes pour chacune des 6 conditions.

Afin de représenter visuellement la répartition des fixations autour des différentes zones comme
illustré Figure 5.5, nous avons, en premier lieu, défini la zone centrale représentée par un cercle
délimitant la zone où les cibles (avions) pouvaient se mouvoir.

Pour les zones correspondant aux alarmes (voir Figure 5.5), nous avons tout d’abord pris en
compte et différencié toutes les fixations (lorsque l’alarme était visuelle) appartenant respectivement
à la zone de l’alarme de gauche et de droite (pour chaque sujet et chaque essai). Pour chaque alarme
(gauche ou droite) seules les fixations appartenant à la fenêtre de temps comprise entre l’apparition
de l’alarme et le temps de réaction ont été ensuite prises en compte.

Nous avons alors calculé l’écart-type des coordonnées des fixations appartenant, soit à la zone
de l’alarme de gauche ((σg

x ,σ
g
y )), soit à celle de droite ((σd

x ,σ
d
y )), relativement au centre de la zone

concernée (point de localisation de l’alarme).

Enfin, pour ne pas avoir des tailles de zones différentes pour les deux alarmes (gauche et droite),
nous avons calculé les rayons des ellipses qui délimitent les zones d’alarmes comme suit : Rx = 2σx

et Ry = 2σy. Avec σx = max(σg
x ,σd

x ) et σy = max(σg
y ,σd

y ). Nous avons multiplié les écarts types
par deux de façon à s’assurer que nos délimitations de zones puissent contenir l’ensemble de la
distribution des fixations. Nous avons alors pu dessiner deux ellipses représentant les zones des
alarmes (voir Figure 5.5).

La zone du score ainsi que celle de la base de l’avion (point de départ) ont été représentées
en utilisant la même méthode que celle utilisée pour les zones des alarmes mais cette fois-ci en
utilisant toutes les fixations (appartenant à ces deux zones respectives) de toutes les conditions,
sans délimitation temporelle.

5.2.5.3 Mesure de la fréquence des jambes et de sa stabilité
Les mouvements de balancier des jambes ont été recueillis grâce au système de capture de

mouvement (Vicon) et filtrés par un filtre passe-bas avec une fréquence de coupure à 2 Hz. Afin de
caractériser la stabilité des mouvements des participants pour l’ensemble des conditions, nous avons
déterminé les fréquences de balancement des jambes et calculé leurs écart-types. La fréquence
des signaux a été déduite, comme indiqué ci-dessus, par la moyenne de tous les cycles de période
contenus dans le signal.

5.2.6 Statistiques

Nous avons utilisé des ANOVAs à facteur mixte 3 (Modalités : auditive, visuelle, bimodale)
x 2 (Fonds : synchrone ou non) afin de déterminer l’impact de la modalité de l’alarme ainsi que
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FIGURE 5.5 – Discrétisation de l’interface en 5 zones : (1) zone des avions (cibles)/Stroop
label, (2)/(3) alarmes, (4) score et (5) base de l’avion contrôlé par les participants

la synchronisation du fond sur les temps de réaction. Pour ce faire, nous avons préalablement
réalisé une transformation logarithmique des temps de réaction de façon à ce que les données
soient normalement distribuées et respectent ainsi les préconditions de l’ANOVA. Pour les données
issues de l’eye-tracker et celles issues de la capture de mouvement, la normalité n’était pas
respectée malgré la transformation logarithmique nous avons donc utilisé le Test à mesures répétées
non-paramétrique de Friedman. De plus, les tests de sphéricité ont été effectués pour toutes les
variables. Nous avons utilisé un seuil de significativité pour la p-value de 0.05. Nous avons utilisé
un coefficient de corrélation de Pearson pour vérifier s’il existait une corrélation entre les temps de
réaction et les variables de score/fréquence du mouvement des jambes/stabilité du mouvement des
jambes. Les analyses statistiques ont été faites avec le logiciel Jamovi (The jamovi project (2020),
jamovi (Version 1.1.9) pour Windows).

5.3 Résultats expérimentaux
5.3.1 Analyse de la synchronisation de l’interface

Nous avons regardé pour toutes les conditions combinées, les différences de période entre
humain et fond de l’interface (DP) ainsi que les indices de synchronie (IS). La valeur moyenne des
différences de période était de 0.010± 0.017 et l’indice de synchronie moyen de 0.995± 0.007.
Ces résultats confirment que la synchronisation a été atteinte.

5.3.2 Analyse des temps de réaction

Pour chaque condition, nous avons vérifié s’il y avait des différences entre les temps de réaction.
Une ANOVA à facteur mixte 3(Modalités : auditive, visuelle, bimodale) x 2 (Fonds : synchrone ou
non) a mis en évidence un impact de la modalité (F(2,38) = 18.22, pmodalite < 0.001) et du fond
(F(1,19) = 17.98, p f ond < 0.001) sur les temps de réaction en revanche aucun effet d’interaction
n’a été montré (F(2,38) = 0.43, pmodalite∗ f ond = 0.64) (voir Figure 5.6). En effet, les temps de
réaction se sont montrés bien meilleurs (i.e., plus faibles) lorsque le fond se synchronisait que
lorsque celui-ci ne bougeait pas du tout. De plus, les temps de réaction ont été bien meilleurs
lorsque la modalité de l’alarme était bimodale suivie par la modalité auditive alors que la modalité
visuelle a engendré les plus grands temps de réaction. Nous avons aussi vérifié s’il existait une
corrélation entre les scores et les temps de réaction mais celle-ci n’a pas été significative (coefficient
de Pearson r(340) = -0.04, p = 0.45).
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5.3.3 Analyse des fixations du regard

Nous avons vérifié pour toutes les modalités combinées, le nombre de fixations et le temps
passé dans les zones de l’alarme pour les deux conditions du fond (synchrone ou non). Le Test à
mesures répétées non-paramétrique de Friedman a révélé que la synchronisation du fond avait un
impact sur le nombre de fixations (χ2 = 11.6, p = 0.04) et sur le temps passé dans les zones de
l’alarme (χ2 = 11.9, p = 0.036) (voir Figure 5.7). En effet, lorsque l’intensité lumineuse du fond se
synchronisait, le nombre de fixations et le temps passé dans les zones de l’alarme ont été plus grand.
Nous avons ensuite réalisé un test de Durbin-Conover permettant une comparaison par paires afin
de savoir pour quelle modalité précisément la synchronisation du fond avait un fort impact. Pour
le nombre de fixations, le test a révélé un impact du fond uniquement pour la condition visuelle
(pvisuelle = 0.038, pauditive = 0.542, pbimodale = 0.406), de même que pour le temps de fixation dans
les zones de l’alarme (pvisuelle = 0.037, pauditive = 0.403, pbimodale = 0.290). 1

FIGURE 5.6 – (A) Temps de réaction en fonction de la modalité. (B) Temps de réaction
en fonction de la synchronisation ou non du fond de l’interface. (C) Temps de réaction
détaillé pour chaque condition

1. Les données eye-tracker de trois participants n’ont malheureusement pas pu être exploitée à cause d’une calibration défaillante du système. Les

statistiques de cette section ont donc été réalisées sur les données de 17 sujets.
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FIGURE 5.7 – (A) Temps passé dans les zones correspondant aux alarmes en fonction de la
synchronisation ou non du fond. (B) Nombre de fixations dans les zones correspondant aux
alarmes en fonction de la synchronisation ou non du fond de l’interface, toutes modalités
combinées.

5.3.4 Analyse de la fréquence des jambes et de sa stabilité

Nous avons regardé pour toutes les modalités combinées s’il y avait des différences dans les
fréquences de battements de jambes pour chaque condition du fond (synchrone ou non). Une
ANOVA à mesures répétées (Friedman) a montré que la synchronisation du fond n’avait pas
d’impact sur les fréquences adoptées par les participants (χ2 = 5.61, p = 0.35) ni sur leur écart-
types (χ2 = 2.66, p = 0.75) (voir Figure 5.8). 2

Nous avons également vérifié s’il existait une corrélation entre la fréquence des battements
de jambes/écart type de la fréquence et les temps de réaction. Ni la fréquence des battements de
jambes (coefficient de Pearson r(283)= 0.1, p = 0.09), ni son écart-type (coefficient de Pearson
r(283) = 0.004, p = 0.94) n’ont été corrélés aux temps de réaction.

FIGURE 5.8 – (A) Fréquences (mouvement des jambes) des participants en fonction des
différentes conditions. (B) Écart-type des fréquences en fonction des différentes conditions.

2. Les données VICON de trois participants n’ont malheureusement pas pu être exploitées à cause d’une mauvaise capture du mouvement. Les

statistiques de cette section ont donc été réalisées sur les données de 17 sujets.
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5.4 Conclusion
Le but de cette étude était d’évaluer l’impact de la coordination non-intentionnelle induite

par un stimulus visuel dans le cadre d’une forte charge attentionnelle visuelle. Pour répondre à
cet objectif, nous avons mis en place une expérience où l’attention des participants a été mise à
l’épreuve via un jeu multi-tâches (3 tâches) alors que les conditions nécessaires à l’apparition de la
coordination non-intentionnelle étaient favorisées. La première tâche consistait en une tâche de
suivi associée à un test de Stroop afin d’augmenter la charge attentionnelle et la seconde tâche
consistait quant à elle à la réalisation d’un test de temps de réaction à des alarmes de différentes
modalités (auditive, visuelle et bimodale) afin d’évaluer la charge attentionnelle des participants.
La troisième tâche était une tâche motrice, les participants devaient balancer leurs jambes dans
le vide à leur fréquence préférentielle. Il y avait alors deux conditions concernant l’intensité lu-
mineuse du fond de l’interface du jeu. Dans la condition synchrone, celle-ci se synchronisait en
temps réel aux mouvements des jambes des participants, permettant l’apparition de la coordination
non-intentionnelle. Dans la condition sans synchronisation, l’intensité lumineuse du fond n’oscillait
pas du tout (condition contrôle).

Nos résultats concernant les temps de réaction ont montré que les participants présentaient
de meilleurs temps de réaction à l’alarme lors de la condition où celle-ci était bimodale puis,
auditive et enfin, visuelle. Plusieurs études ont démontré les bénéfices de la bimodalité sur les
temps de réaction : l’effet de la redondance, « the redundant signal effect » noté (RSE) en anglais,
augmente lorsque des stimuli bimodaux ou trimodaux sont présentés simultanément conduisant à
une baisse des temps de réaction comparativement aux conditions unimodales [124, 89, 312]. De
plus, dans le cas de stimuli unimodaux, plusieurs recherches ont montré que les signaux auditifs
parvenaient plus rapidement au cerveau que les signaux visuels [173, 146]. D’autre part, dans notre
expérience, la charge visuelle était très élevée ce qui rendait la détection des alarmes visuelles
d’autant plus difficile comparativement aux alarmes auditives. Nous avons aussi regardé l’impact
de la performance en termes de cible interceptées (score) sur les temps de réaction et aucune
corrélation n’a été trouvée montrant que le score n’était pas corrélé aux temps de réaction.
Nos résultats ont aussi montré que les participants présentaient des temps de réaction plus faibles
aux alarmes lorsque la luminosité du fond se synchronisait avec eux que lorsque celle-ci ne bougeait
pas du tout, et ce, quel que soit la modalité de l’alarme.

Afin de mieux comprendre ce dernier résultat, nous nous sommes intéressés à la stratégie
visuelle des participants grâce aux données issues de l’eye-tracker pour toutes les modalités
combinées. Nous avons trouvé que les participants avaient effectué plus de fixations et passé plus de
temps à vérifier l’apparition des alarmes dans les zones visuelles correspondantes lorsque le fond se
synchronisait avec eux. Des tests complémentaires de comparaisons ont montré que ce résultat était
vérifié pour toutes les modalités des alarmes mais n’était significatif que pour la condition visuelle.
Ce résultat est compréhensible car il s’agit de la seule condition où il était nécessaire de regarder
ces zones pour détecter l’alarme (les autres possédant l’alarme audio). Il signifie probablement
que les ressources attentionnelles et l’orientation de l’attention ont été partagés différemment entre
les différentes tâches selon les deux conditions, avec une meilleure gestion des ressources dans la
condition synchrone.

Une étude menée par Chan & DeSouza a trouvé qu’augmenter la charge attentionnelle augmen-
tait par ailleurs le coût de changement des pro-saccades (saccades dirigées vers les cibles) en termes
de temps de réaction et de taux d’erreur (bouger les yeux dans la bonne direction) [51]. Cela signifie
que si la charge attentionnelle était plus élevée lors de la condition sans synchronisation que lors de
la condition synchrone, les sauts de fixations entre la tâche de suivi et celle de détection des alarmes
pourraient avoir été réduits. Dans le cas de l’alarme visuelle, moins de fixations dans la zone des
alarmes pourrait alors avoir entraîné de moins bons temps de réaction à celles-ci. Cependant, la
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stratégie visuelle des participants n’explique pas à elle seule pourquoi les temps de réaction ont été
meilleurs avec les autres modalités de l’alarme ni même ce qui a entraîné un changement dans la
gestion des ressources attentionnelles.

Une explication possible pourrait être que la variation d’intensité lumineuse du fond ait aug-
menté la charge perceptive des participants (plus de stimuli perçus), dans la limite de leur capacité
perceptive respective. D’après la théorie de la charge de l’attention sélective « load theory of

attentional selection » [197, 198], le traitement des données perceptives a lieu de façon automatique
et involontaire sur tous les stimuli dans la limite des capacités disponibles. En d’autres termes,
lorsque la charge perceptive est élevée, la capacité attentionnelle est pressurée et seuls les stimuli
’utiles’ sont alors perçus, les ressources qui ne sont pas utilisées peuvent être allouées pour les
stimuli non pertinents. Toujours d’après cette théorie, les capacités attentionnelles sont limitées et
donc l’augmentation de l’attention dédiée à une tâche affecte presque toujours ou au mieux n’a pas
d’effet sur les performances d’une seconde tâche [177].

Dans le cas de l’expérience menée par Temprado et al., (2004), les participants devaient réaliser
délibérément une tâche de coordination bimanuelle tout en réalisant un test de temps de réaction. Les
auteurs avaient alors montré que les participants obtenaient de moins bons temps de réaction dans
le cas de la condition double-tâche que dans la condition mono-tâche [344]. Dans notre expérience,
porter son attention sur le mouvement du fond n’avait aucun ’intérêt spécifique’ et n’était pas requis
pour réussir. Cependant, le mouvement est un élément particulièrement saillant et celui généré
par l’intensité lumineuse du fond était parfaitement congruent avec le mouvement des jambes des
participants ce qui nous laisse fortement croire que la coordination non-intentionnelle est bien
apparue de par sa nature inconsciente et surtout inévitable. C’est pourquoi une possible explication
concernant la diminution des temps de réaction pourrait être que la coordination non-intentionnelle
aurait permis d’aider les participants à conserver un rythme ou une cadence d’interaction et à libérer
une partie de leurs ressources attentionnelles afin que celles-ci puissent être redirigées vers la tâche
de temps de réaction.

Effectivement, à un niveau macroscopique, nos actions motrices sont coordonnées et rythmiques
[117] et c’est par ailleurs l’activité rythmique neuronale qui forge la dynamique de nos compor-
tements moteurs [235]. Nous pouvons donc faire l’hypothèse que le mouvement de l’intensité
lumineuse du fond a eu un impact sur la production du mouvement des participants grâce à l’effet
d’entraînement qui à son tour, pourrait avoir facilité la production du rythme en apportant une
énergie extérieure au bon tempo. Cela pourrait être expliqué par le fait que les rythmes neuronaux
intrinsèques peuvent être entraînés par des rythmes externes et que les oscillations neuronales ont
un impact direct sur les processus moteurs et cognitifs tels que l’attention sélective [49].

Certaines études ont montré que cet entraînement à des rythmes extérieurs était le résultat
d’une optimisation des réponses neuronales lorsque des événements pertinents par rapport à la
tâche réalisée étaient attendus [311]. Dans notre expérience, l’oscillation de l’intensité lumineuse
du fond n’était en aucun cas reliée à l’apparition de l’alarme qui était, elle, complètement aléatoire.
Cependant, au lieu d’être perçu comme un distracteur superflu et donc ignoré, le mouvement du
fond pourrait avoir entraîné les oscillations neuronales et aider les participants à maintenir un
rythme sans coût additionnel. Ce résultat serait en accord avec notre hypothèse de départ, qui
suggérait que la synchronisation non-intentionnelle pourrait permettre aux participants de libérer
une partie de leurs ressources attentionnelles qui à leur tour pourraient aider à l’amélioration des
performances sur les autres tâches.

Concernant le rythme des participants, nous avons vérifié pour chaque condition s’il y avait des
différences en termes de fréquence/stabilité qui pourraient illustrer une quelconque perturbation du
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mouvement du fond/absence de mouvement sur la performance motrice des participants. Pour ce
faire, nous avons regardé la fréquence de leurs mouvements de jambes. Aucune différence parmi
toutes les conditions n’a été trouvée, la synchronisation de l’intensité lumineuse du fond n’a pas
perturbé l’exécution des mouvements des participants mais n’a pas non plus amélioré leur stabilité.
De plus, aucune corrélation entre la fréquence des jambes ainsi que sa stabilité et les temps de
réaction n’ont été trouvées montrant que ni la fréquence ni sa stabilité n’ont eu d’impact sur les
temps de réaction.

Dans notre étude, la variation d’intensité lumineuse du fond oscillait à la fréquence préféren-
tielle des participants, s’adaptant donc en temps réel. Nous avons fait ce choix car nous voulions à
tout prix maximiser nos chances d’obtenir l’apparition de la coordination non-intentionnelle tout en
gardant la plus grande stabilité des mouvements. En effet, lorsque la différence entre la fréquence
de l’humain et celle du stimulus extérieur devient trop grande, la coordination ne peut pas être
atteinte de manière non-intentionnelle. Cependant, il serait intéressant dans un travail futur, de voir
dans quelle mesure le fait que le stimulus se synchronisait en temps réel a eu un impact sur les
temps de réaction. Pour cela, le stimulus pourrait prendre différentes fréquences éloignées de la
fréquence préférentielle des participants.

En conclusion, notre étude est en faveur d’un effet bénéfique de la coordination non-intentionnelle
sur les ressources attentionnelles, au moins dans le cas d’un stimulus visuel à la fréquence préféren-
tielle des participants. Ceci soutient l’idée que la présence de coordinations non-intentionnelles
pourraient faciliter la réalisation de différentes tâches sociales ou non sociales lorsque celles-ci
sont accompagnées en parallèle d’une tâche motrice rythmique. Par ailleurs, on pourrait aussi faire
l’hypothèse que les interfaces Homme-Machine qui bénéficieraient d’une capacité d’adaptation
rythmique à leur partenaire d’interaction pourraient s’avérer plus plaisante/naturelle mais aussi plus
efficace (diminution de la charge cognitive).
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6. Modèle de contrôle sensorimoteur pour la synchronisation d’un
bras simulé

6.1 Introduction
Les travaux présentés dans ce chapitre ont pour objectif de modéliser le phénomène d’entraîne-

ment rythmique à l’origine des coordinations non-intentionnelles, sur un bras articulé, en prenant
en compte la dynamique du système musculo-squelettique. Ils s’articuleront autour de la question
suivante : comment le phénomène d’entraînement rythmique se traduit-il en commandes motrices
capables de coordonner le rythme du mouvement par le biais des activations musculaires ?

Comme décrit Chapitre 3, les modèles computationnels de contrôle développés dans le cadre
des coordinations interpersonnelles s’inspirent souvent de la théorie des systèmes dynamiques.
En effet, nous avons vu dans le Chapitre 1 section 1.6.2, que cette dernière permet de modéliser
fidèlement les dynamiques observées lors des coordinations interpersonnelles. Dans le cadre de cette
théorie, la synchronie, intentionnelle ou non, est vue comme la résultante d’effets d’entraînements
rythmiques mutuels entre deux systèmes (ou agents). Cette approche propose donc de modéliser les
agents par des oscillateurs et de considérer des modèles de contrôle sensorimoteur rythmique. Par
conséquent, la grande majorité des modèles de coordination interpersonnelle repose sur l’utilisation
d’oscillateurs non-linéaires.

Cependant, il est important de noter que ces modèles qui s’inspirent de la théorie des systèmes
dynamiques se basent essentiellement sur des études et des mesures de « comportements moteurs »,
autrement dit, si ces modèles rendent compte fidèlement des dynamiques motrices produites par les
agents en interaction, ils n’expliquent pas ou ne modélisent pas le contrôle en force musculaire à
l’origine de cette production motrice. Ainsi, ces modèles s’abstraient le plus souvent du système
musculo-squelettique pour contrôler directement les articulations, soit en position, soit en vitesse,
grâce, par exemple dans le cas de la robotique, à des contrôleurs de type PID (Proportional Integra-
tion Derivative).

L’objectif du travail présenté dans ce chapitre est donc de développer un modèle de contrôle en
force qui permette de comprendre comment un signal oscillatoire d’entraînement rythmique (signal
sensoriel) peut être traduit en commandes motrices musculaires afin d’obtenir un mouvement
coordonné rythmiquement (synchronisé avec le signal sensoriel).
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Plusieurs questions émergent alors. D’abord concernant le signal d’entraînement rythmique,
signal sensoriel : est-ce que ce signal doit indiquer une position (trajectoire désirée) ou encore
une vitesse (dynamique désirée) ? Ensuite sur les signaux de contrôle moteur, si ces derniers sont
considérés comme oscillatoires (théorie des systèmes dynamiques), servent-ils de commandes
motrices envoyées directement aux muscles ? Ou alors, y a-t-il un système intermédiaire traduisant
les positions ou les vitesses désirées en commandes motrices ? Ou encore, agissent-ils uniquement
comme des minuteurs pour cadencer l’envoi des commandes motrices ?

Ces questions sont d’autant plus légitimes que la question du contrôle rythmique du mouve-
ment humain n’est pas encore tranchée, aucune hypothèse ne fait actuellement consensus dans la
communauté scientifique.

Lorsque l’on regarde les différentes théories qui ont été proposées quant à la relation qui
existe entre les mouvements discrets et rythmiques, trois théories apparaissent [237]. La première,
affirme que les mouvements cycliques seraient issus de la concaténation de mouvements discrets.
La deuxième, avance que les mouvements discrets seraient un cas particulier des mouvements ryth-
miques. La troisième, voit les mouvements discrets et rythmiques comme des primitives motrices
irréductibles qui pourraient être combinées entre elles.

Bien qu’aujourd’hui aucune de ces trois théories n’a pu être affirmée, l’hypothèse selon laquelle
les mouvements cycliques seraient issus de la concaténation de mouvements uniquement discrets
semble de plus en plus rejetée par la communauté scientifique. Les auteurs Smits-Engelsman et

al. (2002) et Buchanan et al. (2003) ont par exemple conclu que cette hypothèse ne parvenait
pas à expliquer les différences observées lors des études expérimentales faisant intervenir des
mouvements rythmiques et discrets [330, 44].

La deuxième théorie, stipulant que les mouvements discrets ne seraient qu’un cas particulier
des mouvements rythmiques, est issue de la théorie des systèmes dynamiques. Les mouvements
discrets sont donc perçus comme un cas limite d’un mouvement rythmique à savoir, un demi-
cycle par exemple. Par ailleurs, il existe plusieurs études empiriques qui soutiennent cette théorie
[383, 194, 108].

Enfin, dans la troisième théorie, les mouvements rythmiques et discrets sont vus comme des
primitives motrices faisant appel à des mécanismes différents quant à la planification et l’exécution
du mouvement. A nouveau, plusieurs études empiriques soutiennent cette théorie [335, 330, 44].

L’existence d’un contrôle rythmique et oscillatoire du mouvement a été appuyée par de nom-
breuses études sur les CPG [43, 17, 65, 149, 112, 387] ou encore par des enregistrements des
activations du cortex moteur chez le singe, y compris pour des mouvements discrets (préhension)
[54]. Néanmoins, comme expliqué ci-dessus, la question de la différence entre la génération de
mouvements rythmiques et de mouvements discrets reste donc complexe et encore largement
débattue.

Pour essayer de répondre à ces différentes questions et afin de développer notre modèle des
coordinations interpersonnelles non-intentionnelles, nous nous appuierons notamment sur nos
études expérimentales décrites Chapitre 4 et Chapitre 5.

Lors de notre étude portant sur la coordination interpersonnelle entre patients atteints de
schizophrénie et le robot Nao (Chapitre 4), nous avons pu confirmer que la bidirectionnalité était
importante pour améliorer la qualité de la synchronisation et ce, même pour des gestes complexes
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tels que des squats. Par ailleurs, malgré les déficits attentionnels et les difficultés des patients SZ à
se coordonner intentionnellement, nous avons pu confirmer qu’ils n’avaient pas de difficulté à se
coordonner non-intentionnellement. Ce constat nous a donc conforté dans l’idée que la coordination
non-intentionnelle pourrait être un processus de bas-niveau.

De plus, lors de notre étude sur les processus attentionnels accompagnant la coordination
non-intentionnelle, nous avons pu montrer que cette dernière permet (dans un contexte précis)
la libération d’une partie de la charge attentionnelle. A nouveau, ce résultat nous semble être en
faveur d’un processus de nature bas-niveau qui ne requiert pas particulièrement de ressources
attentionnelles. Dans cette même étude, nous avons aussi pu confirmer que la vision focale n’est pas
nécessaire pour se synchroniser non-intentionnellement avec un stimulus, la vision périphérique
étant suffisante. Ce dernier résultat pourrait signifier qu’une détection précise du mouvement généré
par un stimulus, grâce à la vision focale, n’est pas forcément nécessaire pour permettre une adapta-
tion rythmique. Autrement dit, la détection du mouvement par l’information de vitesse (direction
et norme), obtenue par la vision périphérique, pourrait tout à fait suffire pour se synchroniser
non-intentionnellement, sans que la position précise du stimulus n’ait besoin d’être extraite.

Ces résultats viennent s’ajouter à la littérature déjà existante sur les coordinations interperson-
nelles non-intentionnelles. Nous pouvons alors nous appuyer sur cette littérature pour émettre des hy-
pothèses sur le fonctionnement des mécanismes responsables des coordinations non-intentionnelles
afin de les modéliser.

Dans le cadre de ce travail, nous allons nous intéresser uniquement à la génération de mouve-
ments rythmiques à partir de signaux oscillatoires et aux liens qui existent entre ces signaux et les
commandes motrices musculaires.

Pour ce faire, nous avons dans un premier temps développé à partir de modèles existants, un
modèle de bras contrôlé en force dont nous allons décrire l’architecture et la dynamique dans la
section ci-dessous. Ensuite, nous verrons précisément le modèle de contrôle que nous avons mis en
place afin d’allier la dynamique du système musculo-squelettique avec la dynamique résultant de
l’effet d’entraînement rythmique.

6.2 Architecture et dynamique du bras articulé simulé
Dans cette section, nous allons décrire l’architecture mécanique du bras et sa modélisation sur

le logiciel de simulation Gazebo. Nous verrons ensuite les équations qui régissent la dynamique
des muscles du modèle.

6.2.1 Architecture mécanique
Comme vu précédemment dans le Chapitre 3 section 3.1, le bras est très souvent modélisé de

manière simplifiée par deux segments rigides, le bras et l’avant-bras, actionnés par trois paires de
muscles. Entre les différents modèles, quelques paramètres diffèrent légèrement comme la longueur
et le poids des segments ou encore les points d’attache des muscles.

Nous avons choisi l’architecture présentée par Kambara et al. (2006) pour sa simplicité. Il
s’agit d’un bras à deux articulations (épaule et coude), évoluant dans le plan [161]. Celui-ci peut
être mis en mouvement grâce à deux paires de muscles mono-articulaires et à une paire de muscles
bi-articulaires (six muscles) (voir Figure 6.1).

La longueur des muscles ainsi que leur bras de levier dépendent des positions articulaires du
bras. Leur valeur peut donc être déduite à l’aide des équations géométriques définies Annexe A.
Dans le modèle initialement développé par Kambara et al. (2006), les bras de levier des différents
muscles avaient été fixés. Dans notre modèle, afin de se rapprocher un peu plus de la réalité, nous
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FIGURE 6.1 – Schéma du bras simulé

n’avons pas fixé la valeur des bras de levier, ces derniers évoluent donc en fonction de la position
du bras.

6.2.2 Simulation du bras sur Gazebo

Le bras a été modélisé sur le simulateur Gazebo multi-robot simulator (version 11.3.0) [180, 5]
avec le moteur physique ODE (Open Dynamics Engine) (physique Newtonienne). Il y est représenté
par deux cylindres joints entre eux pour simuler le bras et l’avant-bras. Quant à la main, elle est
représentée par un parallélépipède rectangle (voir Figure 6.2A). Les caractéristiques des cylindres
sont les suivantes : une longueur de 0.3 m, un rayon de 0.05 m et un poids de 1.4 kg pour le bras et
1 kg pour l’avant-bras. La main a une largeur de 0.1 m, une longueur de 0.2 m, une épaisseur de
0.05 m et une masse de 0.1 kg. Les matrices d’inertie du bras, de l’avant-bras et de la main sont :

Ibras =
(

0.011375 0 0
0 0.011375 0
0 0 0.00175

)
(6.1)

Iavant−bras =
(

0.008125 0 0
0 0.008125 0
0 0 0.00125

)
(6.2)

Imain =
(

0.00010417 0 0
0 0.00035417 0
0 0 0.00041667

)
(6.3)

Les angles limites de l’articulation de l’épaule ont été établis à −65° et 65° (voir Figure
6.2B). Ces limites correspondent à un compromis permettant d’avoir suffisamment d’amplitude
de mouvement sans pâtir de l’instabilité numérique du théorème d’Al-Kashi qui nous permet de
calculer les longueurs musculaires et par conséquent les vitesses. En effet, le théorème est connu
pour son instabilité numérique dès lors que les angles deviennent trop obtus. Dans le cas de l’épaule,
représentée Figure 6.3A, dès que l’angle θ1 dépasse les 65°, le théorème n’est plus en mesure de
donner les longueurs musculaires correctement comme illustré Figure 6.3 B. Les angles limites
du coude, sont eux compris entre 0° et 65°, la limite supérieure de 65° a été choisie pour la même
raison que celle de l’épaule (voir Figure 6.2B).
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FIGURE 6.2 – (A) Vue du bras sur Gazebo et (B) Vue schématique du bras et des angles
limites des articulations.

FIGURE 6.3 – (A) Représentation du muscle fléchisseur de l’épaule de longueur l1 et de
l’angle θ1 du bras par rapport à la direction 0° et (B) Évolution de la longueur l1 du muscle
fléchisseur de l’épaule en fonction de θ1. Dès que θ1 se rapproche des 65°, le calcul des
longueurs musculaires par le théorème d’Al-Kashi devient numériquement instable ce qui
se caractérise par la stationnarité de l’évolution de la longueur du muscle.

6.2.3 Contrôle en force de la dynamique des muscles

Le contrôle de la dynamique des muscles est réalisé grâce à un contrôle en force. Nous avons
reproduit le modèle développé par Guigon et al., (2007) [109]. Ce dernier repose sur le modèle
d’activation musculaire de Zajac, (1992) [386] et Brown et al. (1996) [42].

Les torques appliqués aux segments du bras sont calculés en sommant les différentes forces
développées par le muscle fléchisseur et le muscle extenseur respectivement de l’épaule et du coude,
multipliées par leur bras de levier :





Tep = (γFL
ep ×FFL

ep )− (γEX
ep ×FEX

ep )+(γFL
bi−ep ×FFL

bi )− (γEX
bi−ep ×FEX

bi )

Tco = (γFL
co ×FFL

co )− (γEX
co ×FEX

co )+(γFL
bi−co ×FFL

bi )− (γEX
bi−co ×FEX

bi )

(6.4)



6.2 Architecture et dynamique du bras articulé simulé 123

Avec, Tep, Tco les torques appliqués pour les articulations de l’épaule (ep) et le coude (co).

FFL
ep , FEX

ep , FFL
co , FEX

co , les forces des muscles fléchisseurs (FL) et extenseurs (EX) respectivement

de l’épaule et du coude et γ
FL/EX

ep/co/bi
leur bras de levier respectif (voir Figure 6.4).

La force développée par un muscle résulte du produit des forces relatives à sa longueur, sa
vitesse, son activation (dépendante de la commande motrice u) et de deux constantes : un facteur
de mise à l’échelle de la tension Γ (N/cm2) et la section transversale du muscle en question notée
PCSA (cm2) :

F = Γ×PCSA×Fa(u)× (Fv ×Fl +Fp) (6.5)

Avec Γ en N/cm2 et PCSA en cm2.

L’ensemble des paramètres et constantes nécessaires aux calculs des forces est récapitulé en
Annexe B. Leurs valeurs y sont indiquées.

FIGURE 6.4 – (A) Évolution du bras de levier du muscle fléchisseur de l’épaule γFL
ep en

fonction de θ1 représenté en (B). (C) Évolution du bras de levier du muscle fléchisseur
du coude γFL

co en fonction de θ2 représenté en (D). Les muscles extenseurs étant les
symétriques des muscles fléchisseurs, ceux-ci ont les mêmes bras de levier en négatif.
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La force Fa est calculée comme suit :
Fa = η(a)

ν
da

dt
=−a+ e

ν
de

dt
=−e+u (6.6)

Avec e et a décrivant respectivement l’excitation et l’activation musculaire, u, la commande mo-
trice, ν , une constante (voir paramètre Annexe B) et la fonction η définie comme suit : η(z) = [z]+

([z]+ = z si z > 0 sinon z = 0).

Les forces passives Fp sont définies par l’équation :

Fp = c2 × (ek2(L−Lr2)−1) (6.7)

c2, k2 et Lr2 sont des constantes (voir Annexe B) et L, la longueur normalisée du muscle par la
longueur L0 à laquelle la force isométrique maximale est générée.

La force relative à la longueur du muscle FL est définie par l’équation :

FL = e−| Lβ −1
ω |ρ (6.8)

β , ω et ρ sont des constantes (voir Annexe B).

Enfin, la force relative à la vitesse de contraction du muscle FV est définie par l’équation :




FV = b1−a1V
V+b1

si V <= 0 (le muscle se raccourcit)

FV = b2−a2V
V+b2

si V > 0 (le muscle s’allonge)
(6.9)

Avec a1, b1 et b2 des constantes, a2 un paramètre dépendant de la longueur musculaire et V la
vitesse musculaire normalisée (par unité de L0/s), voir Annexe B pour plus de détails.

L’évolution du produit des forces relatives à la vitesse par les forces relatives à la longueur
musculaire additionné aux forces passives, est illustrée Figure 6.5.

FIGURE 6.5 – Évolution du produit des forces actives FV et FL sommées avec Fp la force
passive.
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6.3 Modélisation computationnelle de la coordination interperson-
nelle non-intentionnelle

Dans cette section, nous allons décrire l’ensemble des étapes du développement de notre modèle
conciliant phénomène d’entraînement rythmique et contrôle du système musculo-squelettique.

Comme point de départ, nous avons utilisé le modèle d’entraînement rythmique développé par
Hasnain et al., (2012) au laboratoire ETIS, décrit précédemment (voir Chapitre 4 section 4.3.1). Ce
modèle nous semble particulièrement adapté pour plusieurs raisons. Malgré son architecture simple,
il permet l’obtention de synchronisation rapide par le bais d’un échange bidirectionnel d’énergie.
Rappelons que ce modèle est fondé sur une approche inspirée de la théorie des systèmes dyna-
miques. Celui-ci extrait les dynamiques de mouvement de l’humain pour les injecter directement
comme signal perturbateur au contrôleur moteur du robot, représenté par un oscillateur neuronal
capable d’être entraîné. Par ailleurs, il a déjà été validé lors d’expérimentations avec des sujets naïfs
et a permis de montrer l’existence d’effets d’entraînement rythmique non-intentionnel en IHR.

De plus, nos précédents travaux (voir Chapitre 4 et Chapitre 5), qui se sont eux-même reposés
sur l’utilisation de ce modèle pour la synchronisation, ont permis de valider une nouvelle fois son
efficacité.

Bien que la théorie des systèmes dynamiques permette de modéliser les coordinations intra
et interpersonnelles, elle s’en tient à un niveau macroscopique et comportemental. Ce modèle
d’entraînement rythmique est lui-même un modèle comportemental. Il permet de rendre compte de
l’effet d’entraînement rythmique grâce à l’entraînement de l’oscillateur qui représente la dynamique
interne du système. En revanche, le lien entre cette dynamique interne et la production de commande
motrice est grandement simplifié par le contrôle en position du bras. En effet, le système s’abstrait
du système musculo-squelettique et établit un lien direct entre l’oscillateur et la position du bras (la
sortie de l’oscillateur correspond à la position angulaire du bras).

Cette simplification ne donne, de ce fait, aucune piste biologiquement plausible sur la nature
d’un tel lien. Rappelons qu’il a été montré par Churchland et al., (2012) qu’une forte composante
oscillatoire était présente en sortie du cortex moteur pour des mouvements de préhension chez le
primate [54]. En revanche, le rôle de ces oscillations dans l’exécution motrice n’est pas encore
clairement défini.

Notre but est donc de composer avec l’ajout au modèle d’entraînement rythmique du modèle
musculaire précédemment décrit, de façon à établir le lien entre dynamique interne et commandes
motrices musculaires. Autrement dit, il nous faut établir le lien entre la sortie de l’oscillateur et le
système musculo-squelettique comme représenté Figure 6.6 par le bloc B.
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FIGURE 6.6 – Schéma de l’architecture alliant la dynamique interne de l’oscillateur (bloc
A) avec le système musculo-squelettique simulé (bloc C). Le bloc B représente le lien à
créer entre les blocs A et C.

Pour ce faire, nous sommes partis d’un principe de fonctionnement de type « systèmes dyna-
miques » où, comme dans le modèle de Hasnain et al. décrit ci-dessus, le signal d’entraînement
rythmique (signal sensoriel) est directement relié (en tant que signal perturbateur et avec un facteur
de couplage donné) à un oscillateur neuronal qui va se synchroniser comme illustré Figure 6.6 par
le bloc A.

Nous avons alors émis deux hypothèses concernant le lien entre la sortie de l’oscillateur (syn-
chronisé avec signal sensoriel d’entraînement) et les commandes musculaires :

1. La sortie de l’oscillateur serait envoyée directement comme commande motrice au système
musculo-squelettique (Bloc B inexistant).

2. Il existerait un système intermédiaire (bloc B de la Figure 6.6) qui traduirait la sortie de
l’oscillateur en commande motrice avant de l’envoyer au système musculo-squelettique.

Afin de tester les deux hypothèses et de réaliser une preuve de concept, nous avons dans un
premier temps grandement réduit la complexité de notre bras en ne gardant que deux muscles
agonistes et antagonistes de l’épaule. L’axe de rotation du coude a été « gelé ». Les mouvements
effectués sont donc des mouvements réalisés dans le plan horizontal et résultant d’un seul degré de
liberté, au niveau de l’épaule (voir Figure 6.7).

FIGURE 6.7 – Architecture du bras pour les simulations

Nous allons maintenant présenter les modèles en lien avec chacune des hypothèses ainsi que
les différents résultats que nous avons obtenus.
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6.3.1 Hypothèse 1 : Lien direct entre oscillateur et commande motrice

Dans cette première hypothèse, la sortie de l’oscillateur est considérée comme commande
motrice envoyée au système musculo-squelettique et est représentée Figure 6.8. Nous allons donc
être en mesure d’observer la réaction du système musculo-squelettique face à des commandes
oscillatoires.

FIGURE 6.8 – Architecture de la premier hypothèse. La sortie de l’oscillateur est considérée
comme la commande motrice.

Pour obtenir un comportement oscillatoire autour d’une position donnée, il est impératif d’acti-
ver alternativement le muscle fléchisseur et le muscle extenseur. Même si l’on se place dans le cas
des cocontractions où les deux muscles sont activés simultanément, il faut alterner les muscles qui
seront les plus activés afin d’être capable d’osciller.
Afin de réaliser un test simple, nous avons décidé ici de ne pas modéliser de cocontractions mais
d’activer alternativement le muscle fléchisseur et le muscle extenseur.

Pour ce faire, il nous a fallu déterminer les commandes issues de la sortie de l’oscillateur cor-
respondant aux commandes du muscle fléchisseur (notées uFL) et celles correspondant au muscle
extenseur (notées uEX ).

Dans le modèle de Hasnain et al., le signal d’entraînement sur lequel se synchronise l’oscillateur
neuronal correspond aux variations du flot optique dans le temps, autrement dit, ses valeurs positives
indiquent une direction de mouvement donnée et ses valeurs négatives la direction opposée. Ici, les
directions de mouvement sont contrôlées par les activations du muscle extenseur et fléchisseur. Le
fléchisseur emmène le bras vers la gauche et l’extenseur vers la droite.

Par conséquent et par analogie avec le modèle de Hasnain et al., nous avons décidé de manière
intuitive, de faire correspondre la partie positive de la sortie de l’oscillateur aux commandes en-
voyées au muscle fléchisseur et la partie négative (en valeur absolue) aux commandes envoyées au
muscle extenseur comme représenté Figure 6.9. Nous rappelons ici que nous ne considérons pas
pour l’instant les cocontractions musculaires.



128
Chapitre 6. Modèle de contrôle sensorimoteur pour la synchronisation d’un

bras simulé

FIGURE 6.9 – Architecture de contrôle de la première hypothèse. Les commandes motrices
sont déterminées à partir de la sortie de l’oscillateur et envoyées toutes les 10ms.

6.3.1.1 Paramètres de la simulation
La simulation a été lancée dans un monde simplifié où la gravité et les forces de frottement ont

été désactivées. Elle a fonctionné à une fréquence de 1000Hz.

6.3.1.1.1 Le signal d’entrée

Nous avons simplement simulé un sinus représentant la sortie de l’oscillateur pour l’envoyer
comme commande motrice au muscle fléchisseur et extenseur de l’épaule. Dans cet exemple, la
fréquence du sinus est de 1Hz et son amplitude maximale ramenée à 1∗10−3 de façon à ce que
l’afflux de commandes vers les muscles n’emmène pas le bras rapidement à ses angles limites.
La partie positive du sinus représente alors la commande du muscle agoniste et la partie négative
(en valeur absolue) la commande du muscle antagoniste, il en résulte les signaux de commandes
musculaires illustrés Figure 6.10A. Les commandes sont envoyées au système toutes les 10 ms.

6.3.1.1.2 L’état proprioceptif du bras

L’état proprioceptif initial du bras noté x0 est représenté par le vecteur :

x0 = (LFL
0 ,LEX

0 ,V FL
0 ,V EX

0 )

Avec L
FL/EX

0 les longueurs du muscle fléchisseur et extenseur du bras (en cm) et V
FL/EX

0 les vitesses
musculaires (en cm/s).

Pour ce test, x0 était :

x0 = (13.4,13.4,0,0)

Autrement dit, le bras est à une position initiale de 0° comme représenté précédemment Figure
6.2 B (les deux muscles ont la même longueur). Les vitesses musculaires étant nulles, la vitesse
initiale du bras l’est aussi.

6.3.1.2 Résultats
Au démarrage de la simulation, le muscle fléchisseur a été le premier à être activé (voir Figure

6.10 A). La longueur du muscle fléchisseur s’est de plus en plus raccourcie au fur à mesure que
celui-ci s’est contracté et celle du muscle extenseur de plus en plus allongée. Le bras s’est donc mis
à accélérer.
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Lorsque le sinus est devenu négatif, le muscle extenseur s’est activé à son tour. Celui-ci a alors
reçu exactement les mêmes commandes que le muscle fléchisseur précédemment avant lui.

Or, le bras n’était plus dans sa position initiale (0°) et possédait une vitesse de départ non nulle
et donc une certaine inertie. L’étirement du muscle extenseur lors de la contraction du fléchisseur a
eu pour conséquence de réduire considérablement son bras de levier réduisant dans la foulée sa
capacité à générer des torques élevés (voir l’évolution du bras de levier en fonction de l’angle du
bras Figure 6.4 A). De plus, le bras possède une inertie qu’il faut contrer suffisamment pour changer
le sens du mouvement. Pour contrer cette inertie, il aurait fallu que le muscle extenseur soit capable
de générer des torques supérieurs à ceux générés par le muscle fléchisseur avant lui au risque de, au
mieux, arrêter le bras (torques produits identiques en valeur absolue à ceux du muscle fléchisseur),
au pire, simplement le ralentir (torques produits plus faibles que ceux du muscle fléchisseur).

Le muscle extenseur ne peut pas, en recevant les mêmes commandes motrices que le muscle
fléchisseur, produire des torques suffisamment élevés pour inverser le sens du mouvement. Celui-ci
voit donc son torque s’amoindrir au fur et mesure (voir Figure 6.10B) et devient de moins en moins
capable de ralentir le bras (voir Figure 6.10C) qui atteint alors son angle limite (fin de la simulation).
La trajectoire du bras n’est alors pas celle d’un mouvement oscillatoire (voir Figure 6.10 D).

FIGURE 6.10 – (A) Commandes motrices envoyées au muscle fléchisseur et extenseur de
l’épaule. (B) Torque résultant appliqué à l’articulation de l’épaule. (C) Vitesse de la main
et (D) sa trajectoire.
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6.3.1.3 Conclusion
Dans cette simulation test, nous avons été confrontés aux non-linéarités des équations régissant

la dynamique des muscles et à l’impact de l’inertie. En effet, les résultats présentés dans la Figure
6.10 montrent l’effet et l’importance de l’inertie ainsi que celle des conditions initiales sur les
mouvements du bras lorsque le muscle fléchisseur et le muscle extenseur sont commandés par un
oscillateur unique.

Bien entendu, ce premier test est réalisé dans des conditions très simplificatrices, les résultats
n’en restent pas moins parlants et démontrent bien qu’il n’est pas aisé d’utiliser directement le
signal issu de l’oscillateur comme commandes motrices afin d’obtenir un comportement oscillatoire
autour d’une position prédéfinie aussi simplement que dans le modèle de Hasnain et al..

Il est vrai que nous n’avons pas testé notre hypothèse de départ en autorisant les cocontractions
et que nous n’avons utilisé qu’un seul oscillateur neuronal. Il pourrait être envisagé que chaque
muscle soit contrôlé par un oscillateur différent voire par un ensemble de différents oscillateurs à
différentes fréquences et phases afin de pouvoir notamment gérer l’inertie. Néanmoins, dans ce
cas comment synchroniser ces oscillateurs aux bonnes fréquences et phases qui ne correspondent
plus uniquement à celles du signal sensoriel d’entraînement rythmique ? Quels oscillateurs choisir ?
Comment les pondérer ?

Dès lors que le nombre d’oscillateurs augmente, la question du phasage entre ces derniers se
pose et il ne s’agit pas d’une question triviale. On arrive rapidement à des systèmes aux dynamiques
très complexes ce qui n’est pas en accord avec notre hypothèse d’un contrôle simple, rapide et de
bas-niveau des coordinations interpersonnelles non-intentionnelles.

C’est pourquoi, nous avons préféré étudier la possibilité d’avoir un lien entre l’oscillateur
synchronisé sur le signal sensoriel d’entraînement et les commandes motrices de façon indirecte.
Nous allons donc décrire en détail notre architecture permettant de faire ce lien et expliciter les
raisons qui nous ont amenés à privilégier certains choix plutôt que d’autres.

6.3.2 Hypothèse 2 : Lien indirect entre oscillateurs et commande motrice

Nous avons pu constater que de par les non-linéarités des équations du contrôle en force et de
par l’inertie du système, le signal en sortie de l’oscillateur ne pouvait pas être utilisé directement, du
moins de manière simple, comme commande motrice pour obtenir un comportement oscillatoire.

Dans cette deuxième hypothèse, nous explorons la possibilité d’avoir un contrôleur du système
musculo-squelettique qui permette de convertir le signal oscillatoire en commandes motrices, oscil-
latoires ou discrètes et d’obtenir un comportement moteur rythmique synchronisé avec le signal
d’entraînement sensoriel.

Nous nous sommes donc tournés vers les méthodes existantes dans la littérature permettant
de contrôler un modèle musculo-squelettique. Parmi les différentes méthodes bio-inspirées, on
retrouve les trois principales méthodes que nous avons précédemment présentées Chapitre 3
(section 3.2) à savoir le contrôle optimal, l’apprentissage par renforcement et la théorie de la
décision bayésienne. Nous avons alors décidé d’étudier les différentes possibilités en considérant
les différentes contraintes que nous souhaitions associer à notre modèle.

Tout d’abord, notre modèle, à un niveau comportemental, doit pouvoir rendre compte du
phénomène d’entraînement rythmique à l’origine des coordinations interpersonnelles. Or, l’en-
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traînement rythmique ne dépend pas de la tâche à réaliser, deux personnes peuvent tout à fait se
synchroniser non-intentionnellement entre elles tout en effectuant des gestes différents. Le plus
important est donc davantage la dynamique du mouvement plus que la planification de sa trajectoire.

Nous n’avons donc pas comme objectif de faire de notre modèle un expert sur une tâche en
particulier. C’est pourquoi, parmi les contraintes que nous souhaitions associer au modèle, on
retrouve celle de ne pas être dépendant de la tâche à réaliser. Pour ce faire, il nous a fallu nous
orienter vers des méthodes plus génériques capables de généraliser au-delà de l’espace d’une tâche
unique.

Pour être capable de généraliser, il est essentiel d’acquérir des connaissances au préalable sur
le fonctionnement du système dans sa globalité, par exemple par le biais d’un modèle interne. En
effet, si le modèle n’a exploré que l’espace associé à une tâche bien particulière, celui-ci ne sera
pas en mesure d’utiliser son premier apprentissage pour réaliser une seconde tâche associée à un
autre espace sans repasser par une phase d’exploration.

La question se pose alors sur la façon d’obtenir ce modèle interne. Celui-ci peut être créé en
amont par des méthodes calculatoires en posant deux hypothèses. La première est que le monde
dans lequel évoluera le modèle est et restera déterministe. La deuxième est que les propriétés
intrinsèques du modèle comme par exemple les propriétés des muscles (élasticité, nombre de fibres
musculaire etc.) ne seront pas amenées à changer au cours du temps. Dans ce cas, un apprentissage
n’est pas forcément nécessaire.

On peut aussi doter le modèle interne créé au préalable, de capacités adaptatives en lui permet-
tant de se mettre à jour, en supposant que le monde soit amené à changer. Pour finir, on peut aussi
partir du principe qu’aucun modèle n’est construit au préalable et que celui-ci va faire l’objet d’un
apprentissage pas à pas, par expérience et en continu.

Cette dernière méthode s’inscrit dans une approche développementale et requiert de passer par
une phase de babillage moteur dans laquelle aucun but précis n’est spécifié si ce n’est celui d’ex-
plorer. Plus l’exploration dure longtemps, plus le nombre d’états proprioceptifs visités augmente
et meilleure est la connaissance du système. Cette méthode est donc plus en adéquation avec la
contrainte d’un système qui s’adapte aux dynamiques motrices indépendamment de la définition
précise de la tâche à réaliser.

Nous avons décidé d’opter pour une méthode d’apprentissage avec exploration de façon à se
rapprocher d’une solution biologiquement plausible. Notre but n’est pas de faire de notre modèle
un expert sur une tâche en particulier mais d’obtenir un apprentissage sensori-moteur bas niveau,
générique, qui permette de simuler des effets d’entraînements rythmiques non-intentionnels dans le
cadre, par exemple, de synchronisations avec un partenaire réalisant des gestes différents.

Pour ce faire, nous nous sommes tournés vers de l’apprentissage bayésien. En effet, bien qu’il
n’existe aujourd’hui aucune certitude sur la façon dont le Système Nerveux Central (SNC) intègre
les informations sensorielles ou encore la façon dont les commandes motrices sont générées par
le SNC, plusieurs expériences ont montré que lorsqu’il s’agit d’intégrer des informations et de
prendre des décisions, le SNC adopte souvent une stratégie comportementale bayésienne.

Poser comme hypothèse que le système sensorimoteur utilise de l’apprentissage Bayésien
suppose que celui-ci apprend une représentation des probabilités a priori ainsi qu’une représentation
de la vraisemblance et qu’il combine ces deux informations d’une façon bayésienne. Plusieurs
expériences ont été menées de façon à montrer que le système sensorimoteur était capable de faire
de telles inférences.



132
Chapitre 6. Modèle de contrôle sensorimoteur pour la synchronisation d’un

bras simulé

Par exemple, dans une expérience menée par Körding & Wolpert, les participants devaient
réaliser une tâche d’atteinte sur une table. Un système de caméra permettait de récupérer la position
de l’index des participants [184]. Ces derniers ne pouvaient pas voir directement leur bras mais
seulement un curseur sur un écran représentant la position de leur index sur la table. Les auteurs
ont alors introduit un écart entre la position réelle de la main et la position affichée sur l’écran.
Les valeurs des écarts étaient choisies selon une distribution gaussienne pour les différents essais
imposant une distribution a priori. De plus, les auteurs pouvaient faire varier la fiabilité du retour
visuel en floutant plus ou moins les images à l’écran, faisant de ce fait varier la vraisemblance. Les
sujets devaient alors estimer à chaque essai la localisation du curseur par rapport à la position de
leur main. Les résultats ont alors montré que les participants utilisaient une stratégie bayésienne
pour répondre au problème. Ces résultats suggèrent donc que les sujets ont été capables d’apprendre
la distribution a priori, d’avoir une estimation de la fiabilité des informations visuelles de façon
à obtenir une mesure de vraisemblance et enfin de combiner ces deux informations de façon
bayésienne.

Cette expérience n’est bien sûr pas la seule, d’autres travaux sur des tâches de pointage [342],
d’estimation de force [183] ou d’intervalle de temps [148, 233] ont aussi mis en évidence un fonc-
tionnement bayésien. L’intégration bayésienne permet aussi d’expliquer de nombreuses illusions
visuelles où des hypothèses a priori sont faites concernant des objets [174] ou encore la direction
d’un l’éclairage [4].

Dans le cadre de cette deuxième hypothèse, nous avons donc supposé que l’intégration bayé-
sienne pourrait être utilisée pour établir le lien entre la sortie de l’oscillateur et les commandes
motrices. En revanche, si la sortie de l’oscillateur ne représente plus les commandes motrices, il
faut s’interroger sur ce qu’elle représente désormais.

Comme explicité précédemment, notre modèle a avant tout comme but de reproduire la dyna-
mique d’un mouvement en fonction de la force de l’entraînement rythmique (modulé par un facteur
de couplage).

Lorsque l’on souhaite faire apparaître un lien entre la dynamique du mouvement et l’oscillateur
entraîné, plusieurs solutions apparaissent. On peut tout d’abord imaginer que l’oscillateur représente
uniquement le minutage du mouvement. On peut aussi aller plus loin en imaginant que celui-ci
représente en plus du minutage, les informations telle que la position ou encore la vitesse du
mouvement à réaliser.

Que l’oscillateur entraîné rythmiquement soit un minuteur (« Timer ») semble intuitif car il est
effectivement représentatif de la cadence ou du rythme du mouvement à réaliser. Néanmoins, que ce
dernier soit « uniquement » un minuteur implique que les données cinématiques (position, vitesse)
soient gérées parallèlement par un système autre qui viendrait asservir le contrôle des muscles à la
cadence donnée par l’oscillateur.

Si cette hypothèse peut paraître plausible, elle n’est pas simplificatrice, elle impose une double
gestion du contrôle rythmique et ne tire pas profit du fait que l’oscillateur entraîné s’adapte non
seulement à la fréquence et phase du signal sensoriel d’entraînement mais également à son ampli-
tude.

Par ailleurs, comme expliqué plus tôt dans l’introduction de ce chapitre, les résultats obtenus
concernant la synchronisation non-intentionnelle, dans la littérature ainsi que dans nos deux précé-
dentes expériences, semblent indiquer que la vision focale n’est pas nécessaire pour permettre une
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adaptation rythmique. L’information de position ne semble donc pas être une information essentielle
pour être capable de se synchroniser non-intentionnellement, d’autant plus qu’il est possible de se
synchroniser tout en effectuant des gestes différents. La dynamique du mouvement est quant à elle
une information qui semble essentielle d’extraire si l’on souhaite pouvoir se synchroniser sur un
signal d’entrée.

Par conséquent, l’hypothèse que nous défendons et dont nous faisons une preuve de concept
dans les modèles qui suivent est celle selon laquelle la sortie de l’oscillateur représenterait à la
fois le minutage et la vitesse désirée du mouvement.
Le bloc intermédiaire illustré Figure 6.11 représente donc l’apprentissage bayésien que nous avons
mis en place afin de faire le lien entre les commandes motrices et la sortie de l’oscillateur qui
représente désormais les vitesses désirées à atteindre. Nous allons désormais décrire en détail le
fonctionnement de l’apprentissage dans la section suivante.

FIGURE 6.11 – Architecture de la deuxième hypothèse. La sortie de l’oscillateur n’est
plus considérée comme commande motrice. Le bloc B représente l’apprentissage bayésien
qui sert d’intermédiaire entre l’oscillateur et les commandes.

6.3.2.1 Apprentissage bayésien

Comme expliqué dans la section précédente, dans notre deuxième hypothèse, la sortie de
l’oscillateur représente désormais la dynamique du mouvement sur lequel se synchroniser et plus
précisément les vitesses désirées à atteindre.

L’apprentissage bayésien repose sur une phase d’exploration pendant laquelle différentes
commandes motrices sont envoyées aux muscles. Le but est alors d’apprendre l’association qui
existe entre l’état proprioceptif du bras, les commandes musculaires et les vitesses atteintes par
le bras. L’état proprioceptif du bras, noté x, qui n’est autre que l’état des différents muscles, est
représenté par le même vecteur que dans l’hypothèse 1 à savoir :

x = (LFL,LEX ,V FL,V EX)

Avec LFL/EX les longueurs du muscle fléchisseur et du muscle extenseur du bras et V FL/EX les
vitesses musculaires.

Une fois l’exploration effectuée, une phase d’exploitation de l’apprentissage peut commencer.
Sur la base de l’exploration, nous pouvons alors établir pour un état proprioceptif du bras donné, la
commande motrice la plus susceptible de nous permettre d’atteindre une vitesse désirée issue de la
sortie de l’oscillateur. Pour ce faire, nous utilisons le théorème de Bayes dont l’énoncé est rappelé
ci-dessous :

P(A|B)︸ ︷︷ ︸
a posteriori

=

vraisemblance︷ ︸︸ ︷
P(B|A)

a priori︷︸︸︷
P(A)

P(B)︸︷︷︸
terme de normalisation

(6.10)
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Nous allons montrer son utilisation par un exemple.
Soit xi, l’état proprioceptif du bras, avec i ∈ N, N étant le nombre d’état proprioceptifs total

selon une discrétisation donnée. Soit vd , la vitesse désirée issue de l’oscillateur entraîné par le flot
sensoriel.

Notre but est de trouver, pour une vitesse désirée vd , le meilleur vecteur de commandes motrices
u j = [uFL

j ,uEX
j ], avec j ∈U , U étant l’ensemble de vecteurs de commandes motrices possibles, uFL

j

la commande envoyée sur le muscle fléchisseur de l’épaule et uEX
j la commande envoyée sur le

muscle extenseur de l’épaule.
Pour ce faire, nous calculons la distribution a posteriori associée à l’état proprioceptif donné xi.

Cette distribution a posteriori nous donne alors la probabilité de chaque vecteur de commande u j

sachant la vitesse désirée vd :

P(u j|vd)︸ ︷︷ ︸
a posteriori

=

vraisemblance︷ ︸︸ ︷
P(vd |u j) ×

a priori︷ ︸︸ ︷
P(u j)

∑
U

P(vd |u j)×P(u j)

︸ ︷︷ ︸
normalisation

(6.11)

Contraintes sur P(u j|vd)

{
0 ≤ P(u j|vd)≤ 1
∑
U

P(u j|vd) = 1 (6.12)

Le terme de vraisemblance, noté P(vd ,u j), correspond à la probabilité d’atteindre la vitesse
désirée vd sachant le vecteur de commande motrice u j et la vitesse vu j

qui lui est associée. Celle-ci
suit une loi normale centrée sur la vitesse désirée :

P(vd |u j) =
1√

2πσ
e

−(vd−vu j
)2

2σ2 (6.13)

La probabilité a priori, notée P(u j), peut être calculée de différente façon et sera discutée dans
les sections suivantes.

Une fois la distribution a posteriori calculée, on peut alors estimer le maximum a posteriori,
noté ûMAP, correspondant au vecteur de commandes motrices le plus susceptible de nous permettre
d’atteindre la vitesse désirée vd :

ûMAP = argmax
u

= p(u|vd) (6.14)

Autrement dit, à chaque instant où l’on souhaite contrôler le bras, c’est-à-dire dès lors que nous
avons une vitesse désirée vd à atteindre, la première étape consiste à prendre connaissance de l’état
proprioceptif du bras xi. Ensuite, les différentes étapes sont :

1. Recherche dans la base d’apprentissage de l’état proprioceptif x que le système a déjà
rencontré lors de la phase d’exploration et qui est le plus proche de l’état actuel observé
xi. Pour ce faire, on sélectionne premièrement les états avec les longueurs musculaires les
plus proches puis, on sélectionne de nouveau parmi cette première sélection, l’état avec les
vitesses musculaires les plus proches.

2. Calcul de la distribution a posteriori associé à l’état proprioceptif x et à la vitesse désirée vd

3. Estimation du maximum a posteriori, noté ûMAP

4. Envoi des commandes motrices sélectionnées (ûMAP) aux muscles



6.3 Modélisation computationnelle de la coordination interpersonnelle
non-intentionnelle 135

Afin d’illustrer le fonctionnement de l’apprentissage bayésien, nous allons détailler deux
exemples, le premier pour montrer comment la phase d’exploration (babillage moteur) impacte
l’évolution des probabilités a posteriori, le deuxième pour montrer l’impact de la distribution a
priori sur les probabilités a posteriori. Dans nos deux exemples, nous nous placerons dans le cas
d’un apprentissage avec un seul muscle, le muscle fléchisseur, le vecteur u sera donc égal à sa seule
composante uFL (u = uFL).

6.3.2.1.1 Exemple 1 : Impact de l’exploration sur l’évolution des probabilités a
posteriori

Afin d’isoler l’impact de l’exploration sur les probabilités a posteriori P(u|vd) de celui des
probabilités a priori P(u), nous choisissons délibérément de prendre une distribution a priori
uniforme pour les différentes commandes.

Dans cet exemple, nous plaçons le bras à une position initiale de 0° avec des vitesses musculaires
nulles, son état proprioceptif initial noté x0 est donc :

x0 = (13.4,13.4,0,0)

Comme illustré Figure 6.12 A, au début de la phase d’exploration, une première commande
motrice va être envoyée au muscle fléchisseur du bras depuis cet état initial, ici u = 0.39. Cette
commande va permettre au bras d’atteindre une certaine vitesse, ici v = 2.11 °/s. A ce moment
précis, cette commande u est donc la seule que le bras ait expérimentée et donc la seule association
commande/vitesse connue par le système.

Lorsqu’une vitesse désirée issue de l’oscillateur est demandée au système depuis ce même
état, la commande qui aura la plus grande probabilité d’amener le bras à cette vitesse désirée n’est
autre que la seule commande connue : u = 0.39. Dans cet exemple, la vitesse désirée vd est de 3
°/s. La probabilité a posteriori des commandes motrices, sachant la vitesse désirée, est représentée
Figure 6.12 B pour une valeur de σ de 0.05. On constate alors que la commande motrice choisie
est u = 0.39. Elle permet d’amener le bras à la vitesse de 2.11 °/s.

Plus l’exploration sera exhaustive, autrement dit plus des commandes différentes auront été
envoyées depuis cet état x0, plus des associations entre commande et vitesse du bras observée
auront été apprises. Ainsi, la vitesse désirée pourra être atteinte de plus en plus finement comme
illustré Figure 6.12 C et D où 50 commandes différentes ont été envoyées au bras au cours de son
exploration, la vitesse produite par le système de contrôle musculaire a été in fine de 3.04 °/s. Enfin,
Figure 6.12 E et F, 101 commandes différentes ont été envoyées et la vitesse finale produite et
observée a été de 2.98 °/s.
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FIGURE 6.12 – Exemple de l’impact du babillage moteur sur les probabilités a posteriori
avec σ = 0.05. (A), (C), (E) représentent l’évolution des différentes vitesses qui ont été
rencontrées lors du babillage moteur et (B), (D), (F) les probabilités a posteriori associées
pour une vitesse désirée de 3 °/s
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6.3.2.1.2 Exemple 2 : Impact des probabilités a priori sur les probabilités a posteriori

Dans cet exemple, nous allons illustrer l’impact des probabilités a priori sur les probabilités a
posteriori.

Le bras est alors dans la même configuration initiale que dans l’exemple précédent à savoir une
position initiale de 0° et des vitesses musculaires nulles. La vitesse désirée est quant à elle toujours
de 3 °/s.

Pour l’exemple, nous partons du principe que l’ensemble des commandes motrices possibles,
noté U , est discrétisé entre 0 et 1 avec un pas de 0.1 amenant à un total de 11 commandes motrices
potentielles soit M = card(U) = 11. Soit une commande motrice u j ∈ U . Ici, nous partirons du
principe que sa probabilité a priori P(u j) correspondra à sa fréquence d’apparition pendant la phase
d’exploration depuis l’état x0. Autrement dit, si M commandes motrices ont été testées pendant
l’exploration à partir de l’état x0 et que la commande u j est apparue n fois alors sa probabilité a
priori sera de :

P(u j) =
n

M
(6.15)

Prenons tout d’abord une probabilité a priori uniforme des commandes motrices comme
représenté Figure 6.13 A :

∀ j ∈U , P(u j) = 0.09

La probabilité a posteriori des commandes motrices, sachant la vitesse désirée et sachant
cette distribution a priori, est représentée Figure 6.13 B pour une valeur de σ de 0.05. Rappelons
l’équation de la distribution a posteriori :

P(u|vd)︸ ︷︷ ︸
a posteriori

=

vraisemblance︷ ︸︸ ︷
P(vd |u) ×

a priori︷︸︸︷
P(u)

∑
U

P(vd |u j)×P(u j)

︸ ︷︷ ︸
normalisation

(6.11)

On remarque que si la distribution a priori est uniforme, la distribution a posteriori correspond
simplement au terme de vraisemblance multiplié par une constante, ici p = 0.09. Le maximum a
posteriori est donc confondu avec le maximum de vraisemblance.

Prenons cette fois-ci une distribution a priori non uniforme des commandes motrices représen-
tées Figure 6.13 C. La probabilité a posteriori des commandes motrices sachant la vitesse désirée
est représentée Figure 6.13 D. On remarque alors que le maximum a posteriori n’est plus confondu
avec le maximum de vraisemblance dans ce cas précis. En effet, notre a priori sur les commandes
motrices susceptibles d’être utilisées est venu légèrement modifier notre distribution a posteriori
privilégiant une commande plus faible que celle trouvée par le maximum de vraisemblance car
celle-ci a été davantage « visitée » par le passé. Nous pouvons donc noté ici, que les probabilités a
priori, la manière dont elles sont calculées, peuvent avoir un impact important sur le comportement
du système en venant moduler le choix de la commande optimale qui maximise la probabilité
d’obtenir la vitesse désirée. La question des probabilités a priori sera discutée ci-dessous section
6.5.2.
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FIGURE 6.13 – (A) représente la probabilité a priori des commandes motrices. (B) re-
présente la probabilité a posteriori des commandes u sachant une vitesse désirée de 3°/s,
sachant la distribution a priori (A) et une valeur de σ 0.05. (C) représente la probabilité a
priori des commandes motrices et (D) représente la probabilité a posteriori des commandes
u sachant une vitesse désirée de 3°/s et sachant la distribution a priori (C).

6.3.2.2 Simulation d’un mouvement rythmique à une dimension
Dans cette section, nous allons utiliser l’apprentissage bayésien présenté ci-dessus pour réaliser

un mouvement rythmique à une dimension. Afin de réaliser une preuve de concept, nous avons
réalisé une exploration « exhaustive » des états proprioceptifs et des commandes motrices grâce
aux multiples simulations que nous allons détailler dès à présent.

6.3.2.2.1 Exploration exhaustive pour l’apprentissage

Pour réaliser cette exploration « exhaustive », 2 659 431 simulations ont été lancées, chaque
simulation correspondant à l’association unique d’un état proprioceptif xi et d’un vecteur de
commandes motrices u j, avec i ∈ N, N étant le nombre total d’état proprioceptifs testés et j ∈U , U

étant l’ensemble des vecteur de commandes motrices testées et M son cardinal (M = card(U)).
Cette exploration « exhaustive » des états proprioceptifs et des commandes motrices a eu

comme seul objectif d’établir une preuve de concept, aussi, aucune cocontraction n’a été simulée
dans un premier temps. Comme pour l’hypothèse 1, seule l’articulation de l’épaule est concernée,
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l’articulation du coude étant resté gelée (voir Figure 6.14). De plus, la gravité et les forces de
frottement ont été désactivées.

FIGURE 6.14 – Architecture du bras pour les simulations

Par ailleurs, seul le muscle fléchisseur a été activé lors de ces simulations. En effet, dans notre
modèle, le muscle fléchisseur et le muscle extenseur de l’épaule sont identiques (même longueur
initiale, même nombre de fibre musculaire (PCSA) etc.). Autrement dit, en réalisant un apprentis-
sage sur le muscle fléchisseur, nous verrons par la suite qu’il est facile d’en déduire l’apprentissage
sur le muscle extenseur, celui-ci n’étant que le miroir du premier.

Afin d’explorer un maximum d’états proprioceptifs xi du bras, les différents angles initiaux du
bras θ1 ont été discrétisés de −65° à 65° (voir Figure 6.14) avec un pas de 1°, soit 131 angles au
total. Les longueurs des muscles associées à chaque position initiale du bras, LFL

i et LEX
i , ont alors

été déduites nous amenant à une longueur musculaire minimale de 8.07 cm pour un angle du bras
de 65° (muscle contracté) et une longueur maximale de 17.15 cm pour un angle de −65° (muscle
étiré).

Les vitesses initiales du bras ont été discrétisées de −10 à 10 °/s avec un pas de 0.1 °/s, soit
201 vitesses testées. De ces vitesses initiales du bras, les vitesses musculaires instantanées V FL

i

et V EX
i qui en découlent ont été déduites, nous amenant à une vitesse musculaire maximale de

raccourcissement de −0.82 cm/s et une vitesse maximale d’élongation de 0.82 cm/s. Dans le cas
de nos simulations, c’est le muscle fléchisseur qui permet au bras, à l’arrêt, d’atteindre des vitesses
positives (et le muscle extenseur des vitesses négatives) (voir Figure 6.14). L’intérêt de tester pour
le muscle fléchisseur des situations initiales où le bras possède une vitesse initiale négative est de
permettre au système d’apprendre à freiner un mouvement opposé au sens d’action du muscle (de
même que pour le muscle extenseur).

Le nombre total d’états proprioceptifs testés a donc été de 26 331. Pour chacun de ces états
proprioceptifs, les commandes motrices uFL

j allant de 0 à 1 avec un pas de 0.01 ont été testées, soit
101 commandes : M = card(U) = 101.

Les simulations ont fonctionné à une fréquence de 1000Hz (fréquence par défaut de Gazebo)
pendant 50 itérations soit 50ms. Lors d’une simulation, le bras était placé dans son état proprioceptif
de départ noté xi et une commande motrice u j était envoyée au muscle fléchisseur. Une fois la
commande envoyée, le bras démarrait sa phase d’accélération.

Arrivé à l’itération 50, l’état proprioceptif initial du bras xi, le vecteur de commandes motrices
u j ainsi que la vitesse finale de la main v

f
i, j étaient alors enregistrés dans un ordre précis avec tout

d’abord, la longueur du muscle fléchisseur puis, la longueur de l’extenseur, la vitesse du fléchisseur,
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la vitesse de l’extenseur, la commande du muscle fléchisseur, la commande de l’extenseur et la
vitesse finale de la main :

[LFL
i ,LEX

i ,V FL
i ,V EX

i ,uFL
j ,uEX

j ,v f
i, j]

Pour en déduire l’apprentissage sur le muscle extenseur à partir d’une simulation sur le muscle
fléchisseur, le vecteur précédemment enregistré pour le muscle fléchisseur devient pour le muscle
extenseur :

[LEX
i ,LFL

i ,V EX
i ,V FL

i ,uEX
j ,uFL

j ,−v
f
i, j]

La longueur du muscle extenseur prend la valeur de celle du muscle fléchisseur, la vitesse du
muscle extenseur prend la vitesse du muscle fléchisseur etc.

Le bras évolue dans un monde sans gravité ni frottement. C’est pourquoi lors d’une simulation,
il commence par accélérer avant d’atteindre rapidement une vitesse limite qu’il va conserver jusqu’à
arriver le cas échéant, à l’angle limite de ses articulations. Dans le cas précis de cet apprentissage,
lorsque le bras atteint une des deux butées de l’épaule, la vitesse du bras s’annule tout simplement
et c’est la vitesse précédant l’arrêt du bras qui est retenue pour l’apprentissage.

Le choix de 50 itérations a été défini empiriquement. Celui-ci représente plus que le nombre
d’itérations minimum nécessaire pour s’assurer que la vitesse enregistrée de la main corresponde
bien à sa vitesse finale et non pas à une des vitesses de la phase d’accélération. En effet, pour que
le bras ait une vitesse fixe, celui-ci doit avoir une accélération nulle. Or, d’après la deuxième loi
de Newton, la somme des forces appliquées à un solide est égale à l’accélération multipliée par
sa masse. Autrement dit, pour que l’accélération soit nulle, la force exercée sur l’articulation de
l’épaule par le muscle fléchisseur doit être nulle.

D’après l’équation de la force du muscle (Équation 6.5), lorsque Fa(u
FL) s’annule, c’est la

force FFL du muscle fléchisseur qui s’annule entièrement. Fa(u
FL) dépend de la commande uFL qui

lui est envoyée, plus celle-ci est grande, plus Fa mettra du temps à revenir à 0 (voir Équation 6.6).
La commande musculaire maximum que nous envoyons étant de 1, nous avons donc regardé

pour cette valeur à partir de quelle itération Fa(1) s’annulait. Les calculs ont tous été effectués avec
la précision flottant sur 4 octets donc les valeurs pouvant être représentées sont comprises entre
−3.4∗10−38 et 3.4∗1038. Comme indiqué sur la Figure 6.15, à partir de l’itération 31, la valeur de
Fa(1) atteint la valeur de 6∗10−39. Elle est donc considérée comme nulle étant donné la précision
choisie. La force du fléchisseur ainsi que le torque appliqué à l’épaule s’annulent pareillement. La
vitesse devient fixe.

Sur les 2 659 431 vitesses finales de la main atteintes grâce à l’ensemble des simulations
effectuées sur le muscle fléchisseur, la vitesse maximale atteinte par le bras a été d’environ 16.3343
°/s, la vitesse minimale étant bien sûr de 0 °/s. Si l’on classe l’ensemble des vitesses atteintes par
ordre croissant entre 0 et 16.3343 °/s et que l’on regarde l’écart moyen entre chaque vitesse, celui-ci
est de 9.9022∗10−6 °/s ±3.3208∗10−5. L’écart le plus grand entre deux vitesses consécutives est
lui de 0.0135 °/s nous donnant un ordre de grandeur de la précision de notre exploration.

Par ailleurs, il est important de noter que lors de cette exploration presque exhaustive, les
commandes motrices n’ont été envoyées qu’une seule fois pour chaque état initial du bras et ce
pour chaque muscle (2*M vecteurs de commandes motrices). Par conséquent, en prenant comme a
priori sur les commandes leur fréquence d’apparition, les probabilités a priori P(u j) des vecteurs
de commandes motrices sont équiprobables :

P(u j) =
1

2∗M
(6.16)

En étant égales, les probabilités a priori P(u j) agissent ici uniquement comme un gain dans le
calcul des probabilités a posteriori.
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FIGURE 6.15 – Représentation de l’évolution de Fa pour une commande motrice de 1 en
fonction du nombre d’itérations. A partir de l’itération 31, Fa atteint la valeur de 6∗10−39

et est donc considérée comme nulle dans la simulation.

6.3.2.2.2 Validation pour un signal d’entraînement sinusoïdal

Afin de tester cet apprentissage, nous avons premièrement simulé un signal d’entrée oscillatoire
représentant la sortie de l’oscillateur. Rappelons que cet oscillateur qui représente les « vitesses
désirées » est, normalement, lui-même entraîné rythmiquement par le signal sensoriel. Ici, nous
simulons directement la sortie de l’oscillateur « entraîné rythmiquement », le sinus simulé représente
donc les vitesses désirées à chaque instant, notées vd (voir Figure 6.16). Il s’agit ici d’un sinus de
fréquence 1Hz comme illustré Figure 6.17 A.

En phase d’exploitation, une sélection bayésienne de la commande musculaire qui maximise
la probabilité a posteriori d’obtenir la vitesse désirée est alors effectuée. Les probabilités a priori
sont ici fixées et égales, comme détaillé section 6.3.2.2.1. Le modèle va calculer les probabilités a
posteriori P(vd |u), de chaque commande u, d’amener le bras à bouger à la vitesse désirée vd .

FIGURE 6.16 – Hypothèse 2 : La sortie de l’oscillateur est considérée comme étant la
vitesse désirée à atteindre.

Pour ce test, la fréquence de la simulation était de 1000Hz et les commandes ont été envoyées
toutes les 10 ms soit 100 commandes par seconde.
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L’angle de départ du bras était de 0° et la vitesse du bras nulle soit un état initial x0 du bras de :

x0 = (13.4,13.4,0,0)

Comme illustré Figure 6.17 B, la vitesse du bras ainsi obtenue et observée a bien été d’une
fréquence de 1Hz tout comme le signal d’entrée (vitesses désirées). Les commandes envoyées, les
torques résultant ainsi que la trajectoire de la main sont représentés Figure 6.18.

FIGURE 6.17 – (A) Vitesse désirée : sinus de 1Hz, (B) vitesse obtenue : sinus de 1Hz, avec
fréquence de simulation de 1000Hz et 100 impulsions maximum par seconde.
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FIGURE 6.18 – (A) Zoom sur les commandes motrices envoyées (bleu pour le fléchisseur,
rouge pour l’extenseur), (B) zoom sur les torques résultants et (C) la trajectoire de la main.

On peut donc constater que l’apprentissage a permis au système d’atteindre l’ensemble des
vitesses désirées représentées par le signal d’entrée sinusoïdal simulant la sortie de l’oscillateur
neuronal. La trajectoire obtenue est cette fois bien oscillatoire. En revanche, le bras est-il réellement
synchronisé sur le signal d’entraînement rythmique issu de l’intégration des données sensorielles ?
Et si oui, est-il synchronisé en phase ou en anti-phase ? Nous allons répondre à cette question dans
la section suivante.

6.3.2.3 Synchronie et analyse de la phase
Grâce à notre apprentissage, le bras a pu se synchroniser sur la sortie simulée de l’oscillateur

neuronal représentant les vitesses désirées.
Or, il est important de rappeler que l’oscillateur neuronal, de par son fonctionnement, déphase

de π
2 le signal d’entraînement qu’il reçoit en entrée. Ce déphasage entre le signal d’entraînement,

noté f et la sortie de l’oscillateur 1 est illustré Figure 6.19 B.
Autrement dit, le bras est donc parfaitement synchronisé sur le signal de sortie de l’oscillateur

mais il est déphasé, comme ce dernier, de π
2 par rapport au signal d’entraînement f . Par conséquent,

les mouvements du bras sont déphasés de π
2 par rapport aux mouvement d’un partenaire éventuel

d’interaction. Ce point est problématique car, même si l’on peut observer une concordance des
fréquences, on peut pas dire qu’une coordination interpersonnelle soit apparue.
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Afin de pallier ce problème de déphasage, une solution serait d’ajouter un deuxième oscillateur,
mis en série avec le premier (voir Figure 6.19 A), de façon à obtenir un signal en sortie du deuxième
oscillateur déphasé de π (voir Figure 6.19 B). C’est par conséquent la sortie du deuxième oscillateur
qui sera considérée comme vitesses désirées.

FIGURE 6.19 – (A) Architecture avec deux oscillateurs mis en série (B) Représentation
des signaux issus du signal d’entraînement, de l’oscillateur 1 et de l’oscillateur 2.

Ainsi, avec notre architecture actuelle, le bras se coordonnerait en anti-phase avec le signal
d’entraînement. Pour obtenir une coordination en-phase, il nous suffirait alors d’inverser le signe du
signal d’entraînement f , ce qui inverserait le signe de la sortie des oscillateurs 1 et 2 successivement.

En effet, le signe de f est un choix parfaitement arbitraire de programmation permettant de
décider du sens du mouvement dans l’image, par exemple : f > 0 si le mouvement va vers la
gauche et f < 0 si le mouvement va vers la droite (idem pour le haut et le bas). Ce choix n’est donc
pas immuable est pourrait très bien être modifié en fonction du pattern de coordination que l’on
souhaiterait obtenir.
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6.3.2.4 Conclusion
Ce premier test concernant l’hypothèse 2 a permis d’établir, malgré plusieurs simplifications

(absence de cocontraction, de gravité, de force de frottement...), une preuve de concept quant à
l’utilisation de l’oscillateur entraîné rythmiquement par les signaux sensoriels pour représenter
l’évolution dans le temps (minuteur) des vitesses désirées. Cela a été rendu possible par un ap-
prentissage bayésien qui a permis au préalable d’apprendre les liens entre commandes motrices et
vitesses du bras générées et observées.

Nous avons alors vu que pour obtenir les deux patterns de coordinations en phase et en
anti-phase, il nous faudrait simplement utiliser deux oscillateurs neuronaux mis en série.

En revanche, la précision avec laquelle nous avons atteint les vitesses désirées a eu un prix. Tout
d’abord notre apprentissage a été presque exhaustif avec une discrétisation fine. De plus, rappelons
que nous avons contrôlé la vitesse désirée du bras toutes les 10ms, autrement dit, nous l’avons
contrôlé en continu. Cependant, la coordination interpersonnelle requiert-elle obligatoirement un
contrôle aussi exigeant qu’un contrôle continu ? Un contrôle intermittent est-il envisageable ? Nous
allons aborder cette question dans la section suivante.

6.3.2.5 Contrôle intermittent

Comme précisé ci-dessus, notre modèle a permis la coordination des mouvements du bras
sur un signal sensoriel simulé en phase et en anti-phase. Cependant, bien que la reproduction
du mouvement a été fidèle, elle a nécessité un contrôle du bras toutes les 10ms, autrement dit
quasiment en continu. Or, un contrôle aussi précis n’est pas forcément nécessaire pour obtenir un
patron de coordination avec un signal d’entrée sinusoïdal. Pour préserver le rythme de l’interaction
en termes de fréquence et de phase, le plus important est de se focaliser sur les changements de
direction du bras lorsque le signal d’entrée change de signe.

Une première solution possible consiste à n’envoyer qu’une seule valeur de vitesse désirée
lorsque le signal d’entrée change de signe (changement de direction de mouvement). Ainsi, dès que
le bras atteint la vitesse désirée, aucune commande motrice n’est envoyée aux muscles jusqu’à ce
qu’une nouvelle vitesse désirée soit demandée.

Nous avons voulu tester cette solution. Pour ce faire, il nous fallait une vitesse désirée pour
chacune des directions de mouvement, extraite des amplitudes du signal d’entrée. Une solution
simple a été alors de prendre les vitesses moyennes issues de chaque lobe du sinus reçu en entrée
(positif et négatif). Nous aurions tout aussi bien pu prendre le résultat de l’intégration temporelle
des lobes par exemple. En revanche, avec l’intégration, les vitesses désirées auraient été très élevées
et non représentatives des dynamiques réelles du mouvement.

Les vitesses désirées ont donc été déduites de chaque demi-période du sinus (voir Figure
6.20 ci-dessous). Le mouvement n’a pu être initié qu’une fois une période du signal écoulée de
façon à ce que les premières vitesses désirées positives et négatives puissent être récupérées. Une
fois la première période écoulée, dès lors que le signal changeait de direction, la vitesse désirée
précédemment calculée (avec une période de retard) était alors envoyée au bras (voir Figure 6.20
ci-dessous).
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FIGURE 6.20 – Déduction des vitesses désirées en moyennant les parties positives et
négatives du signal d’entrée

6.3.2.5.1 Paramètres de simulation

Afin de tester ce contrôle intermittent, nous avons lancé, avec le même apprentissage bayésien
que précédemment, une première simulation avec un sinus en signal d’entrée d’une fréquence
de 1Hz et d’une amplitude comprise entre −0.25 et 0.25. La simulation a fonctionné à 1000 Hz
pendant 30s et les commandes motrices ont été envoyées avec un intervalle de temps de 10 ms.
L’intégration du sinus a aussi été effectuée toutes les 10 ms. La vitesse désirée positive ainsi obtenue
a été de 0.1623 rad/s soit 9.30 °/s et la vitesse désirée négative de −9.30 °/s.

L’angle de départ du bras était de 0° et la vitesse du bras nulle soit un état initial x0 du bras de :

x0 = (13.4,13.4,0,0)

6.3.2.5.2 Résultats de la simulation

Les résultats sont illustrés Figure 6.21. La vitesse moyenne positive atteinte par le bras a été
de 9.06± 1.17 °/s et la vitesse moyenne négative de −9.00± 1.36°/s (voir Figure 6.21 C). Les
vitesses désirées ont donc été correctement atteintes et les commandes motrices n’ont pas eu besoin
d’être envoyées aux muscles en continu comme illustré Figure 6.22, figure représentant un zoom
sur les premières commandes motrices envoyées au muscle fléchisseur et au muscle extenseur. En
moyenne, il a fallu 40 ms au bras pour atteindre la vitesse désirée soit 4 impulsions.

En revanche, comme illustré Figure 6.21 D, on remarque que la trajectoire du bras dérive
progressivement.

Cette dérive s’explique facilement. En effet, lors de ce test, la position initiale du bras était de
0° et la vitesse du bras nulle. Il était donc plus facile pour le muscle fléchisseur de lancer le bras
à une certaine vitesse et plus dur pour le muscle extenseur de revenir vers la position initiale, le
muscle extenseur devant contrer l’inertie du bras tout en ayant un bras de levier diminué. Le
muscle extenseur a atteint des vitesses intermédiaires (vitesses inférieures à la vitesse désirée) plus
faibles que le muscle fléchisseur avant de pouvoir atteindre la vitesse désirée (voir Figure 6.23).
Ce léger décalage entre les vitesses intermédiaires atteintes par les deux muscles entraîne alors
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obligatoirement un décalage en termes de position bien que le rythme du mouvement ait été, quant
à lui, respecté.

FIGURE 6.21 – (A) Zoom sur les commandes motrices envoyées, (B) zoom sur les torques
produits, (C) la vitesse de la main et le signal d’entrée représentant la vitesse désirée et (D)
la trajectoire de la main.

FIGURE 6.22 – Zoom sur les premières commandes motrices envoyées
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FIGURE 6.23 – Zoom sur les vitesses obtenues en fonction du signal d’entrée. La courbe
rouge représente la moyenne des vitesses intermédiaires positives. La courbe bleue repré-
sente la moyenne des vitesses intermédiaires négatives.

La première étape pour pallier ce décalage en position est de régler le problème de l’inertie
en anticipant les changements de direction du bras. En effet, si l’on permet au bras de freiner avant
un changement de direction, on permet aux muscles d’atteindre des vitesses plus élevées plus
rapidement car le bras aura de ce fait moins d’inertie au moment du changement de direction.

Une possibilité est alors d’utiliser un contrôle fin avant chaque changement de direction avec
des commandes envoyées fréquemment. Puis, une fois le bras ralenti et l’inertie contrée, le contrôle
peut être à nouveau être intermittent.

Pour réaliser ce freinage, il est nécessaire de décider d’une vitesse désirée à partir de laquelle
démarrer une phase de freinage. Dès lors que celle-ci est franchie, le contrôle redevient continu et
les vitesses désirées issues du signal en sortie de l’oscillateur (et non plus la valeur moyenne) sont
alors à nouveau envoyées toutes les 10 ms jusqu’au prochain changement de direction.

Intuitivement, on peut considérer que cette vitesse désirée « seuil » n’est ni plus ni moins que
la vitesse moyenne désirée extraite des oscillateurs. Les résultats de cette première solution sont
illustrés Figure 6.24 et Figure 6.25.
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FIGURE 6.24 – (A) Commandes motrices envoyées, (B) les torques produits, (C) la vitesse
de la main et le signal d’entrée représentant la vitesse désirée et (D) la trajectoire de la
main.

FIGURE 6.25 – Zoom sur les vitesses obtenues en fonction du signal d’entrée.
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Par ailleurs, cette vitesse « seuil » peut tout à fait être différente de la vitesse désirée moyenne
de l’oscillateur. En prenant une vitesse seuil plus faible que la vitesse désirée moyenne, on démarre
le freinage plus tardivement et le nombre de commandes motrices envoyées est de ce fait réduit.

Néanmoins, cette vitesse seuil est fortement dépendante de la vitesse désirée moyenne. En effet,
plus la vitesse moyenne désirée est élevée, plus il est nécessaire de freiner en amont du changement
de direction pour être capable de ralentir le bras.

A titre d’exemple et afin de tester cette solution, nous avons relancé la simulation précédente
en fixant la vitesse seuil empiriquement à 6 °/s pour une vitesse désirée en valeur absolue de 9.30
°/s. Les résultats sont illustrés Figure 6.26.

FIGURE 6.26 – (A) Vitesse de la main et le signal d’entrée représentant la vitesse désirée
(B) Zoom sur les vitesses obtenues en fonction du signal d’entrée.

Cette première étape permet de contrer l’inertie efficacement et permet de résoudre en grande
partie le problème du décalage de position. Cependant, il reste un dernier élément qui différencie
les deux muscles lors des changements de directions : leur bras de levier.

En effet, prenons à nouveau l’exemple où le bras possède une position initiale de 0°. Plus le
mouvement du bras aura une grande amplitude, plus le muscle extenseur aura du mal à ramener le
bras à sa position initiale car son bras de levier sera faible et ce, même si la vitesse de celui-ci est
nulle au moment du changement de direction. Il lui faudra alors lui envoyer plus de commandes
motrices qu’au muscle fléchisseur pour atteindre la même vitesse (en valeur absolue).

Un exemple est illustré Figure 6.27. Dans cet exemple, nous avons réduit la fréquence du sinus
afin que le bras atteigne des angles plus élevés (ici, θ max

1 = 22) car rappelons ici que l’amplitude du
mouvement est fonction de la fréquence du mouvement ainsi que de la vitesse moyenne désirée. De
ce fait nous avons donc gardé la même vitesse désirée moyenne mais nous avons réduit la fréquence
à 0.2Hz. La durée du mouvement a notamment été rallongée à une minute de façon à mettre en
exergue l’impact des bras de levier sur le décalage positionnel.

On remarque alors sur la Figure 6.27 A, que la position du bras subit un léger décalage. Ce dé-
calage provient du fait que le muscle extenseur qui possède un bras de levier plus faible au moment
du changement de direction que le muscle fléchisseur, requiert plus de commandes motrices pour
atteindre la vitesse désirée se traduisant par davantage de vitesses intermédiaires comme illustré sur
la Figure 6.27 B .
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FIGURE 6.27 – (A) Trajectoire de la main. (B) Zoom sur les vitesses obtenues en fonction
du signal d’entrée.

Pour pallier cette difficulté, la deuxième étape consiste à s’assurer que chaque muscle peut
atteindre la vitesse désirée avec un même nombre de commandes motrices et que chaque vitesse
intermédiaire atteinte grâce à ces commandes est identique pour les deux muscles (en valeur
absolue).

Pour ce faire, on peut par exemple contrôler en continu le bras jusqu’à ce que celui-ci atteigne
la vitesse désirée moyenne. Avec le contrôle continu on s’assure que les deux muscles accélèrent de
la même façon, progressivement, en fixant des vitesses intermédiaires très fréquemment. Chaque
muscle est alors capable d’atteindre avec la même précision l’ensemble des vitesses intermédiaires.
Une fois que le bras a atteint la vitesse désirée moyenne, le contrôle intermittent peut alors prendre
le relais puis, pour la phase de freinage, reprendre en continu.

Dans ce cas et pour résumer, ce contrôle hybride va envoyer des commandes motrices à une
résolution fine jusqu’à la vitesse moyenne désirée. Une fois celle-ci atteinte, le contrôle devient
intermittent (seule la vitesse moyenne désirée est demandée au système) et dès que l’on redescend
en dessous de la vitesse moyenne désirée, on bascule de nouveau sur un contrôle continu fin.

Nous avons testé cette solution avec les mêmes paramètres que précédemment et la fréquence
du sinus établit à 0.2Hz. Les résultats sont illustrés Figure 6.28. On remarque sur la Figure 6.29
représentant un zoom sur les vitesses obtenues, que le muscle extenseur est capable comme le
muscle fléchisseur d’atteindre les vitesses désirées intermédiaires ainsi que la vitesse désirée finale.
Il n’y a alors plus de décalage positionnel.
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FIGURE 6.28 – (A) Commandes motrices envoyées, (B) les torques produits, (C) la vitesse
de la main et le signal d’entrée représentant la vitesse désirée et (D) la trajectoire de la
main.

FIGURE 6.29 – Zoom sur les vitesses obtenues en fonction du signal d’entrée.
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Le contrôle hybride présenté ci-dessus permet de réduire le nombre de commandes motrices
envoyées comparativement au contrôle continu seul. En utilisant ce même contrôle hybride, il est
possible de réduire encore davantage le nombre de commandes motrices en augmentant l’intervalle
de temps entre les différentes vitesses désirées demandées.

Par exemple, au lieu de demander des vitesses désirées toutes les 10 ms, il est possible
d’interroger le système seulement toutes les 30 ms sans que cela n’affecte les résultats (voir Figure
6.30).

Cependant, plus l’intervalle de temps entre les vitesse désirées demandées sera grand, plus
l’on prend le risque qu’elles ne soient pas accessibles dans le même laps de temps pour les deux
muscles engendrant à nouveau le problème de départ à l’origine du décalage positionnel.

FIGURE 6.30 – (A) Zoom sur les vitesses obtenues en fonction du signal d’entrée (30ms
entre chaque vitesse désirée demandée). (B) Trajectoire de la main.

6.3.2.6 Analyse de la phase pour le contrôle intermittent
Comme illustré dans l’exemple précédent (voir Figure 6.19 B), la sortie de l’oscillateur neuronal

est déphasée de π
2 par rapport au signal d’entraînement issu de l’intégration du flot optique. Ce

décalage ne permet donc ni une synchronisation en phase ni en anti-phase du bras sur le signal
d’entraînement. En revanche, comme illustré Figure 6.19 A, si nous utilisons deux oscillateurs en
série, la sortie du deuxième oscillateur sera déphasée de π par rapport au signal d’entraînement.

Ainsi, dans le cas du contrôle intermittent, hormis le retard d’une période au début du mouve-
ment, on obtient un mouvement en anti-phase entre le bras et le signal d’entraînement. Pour obtenir
un mouvement en phase, il faut donc inverser le signe du signal d’entraînement, qui comme décrit
précédemment, n’est qu’un choix arbitraire (voir description section 6.3.2.3).

6.3.2.7 Comparaison contrôle continu et contrôle intermittent
Le contrôle continu a permis d’atteindre l’ensemble des vitesses désirées issues de la sortie

de la sortie de l’oscillateur. Le contrôle intermittent repose sur l’hypothèse que la vitesse désirée
du mouvement correspondait à la moyenne des vitesses obtenues dans chaque lobe du signal de
l’oscillateur. De ce fait, le contrôle du bras n’a pas eu besoin d’avoir lieu en continu car dès que
le bras atteignait la vitesse désirée, il n’était plus nécessaire d’envoyer de commandes motrices,
du moins jusqu’au changement de direction du mouvement. Le contrôle intermittent a donc lui
aussi, permis de coordonner le bras sur le signal de l’oscillateur et donc sur le signal d’entraînement
rythmique.

Si la synchronisation (en phase et anti-phase) a bien été atteinte avec ce contrôle intermittent, il
en a rapidement résulté un décalage progressif de la position du bras. Nous avons alors proposé pour
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pallier ce décalage une accélération et un freinage progressifs. Une vitesse seuil à partir de laquelle
le système initie le freinage a dû être définie. Cette vitesse seuil doit être égale ou être adaptée à la
vitesse désirée moyenne (moyennes des oscillateurs). Plus celle-ci est rapide, plus le freinage doit
être débuté en amont. Dans notre exemple, cette vitesse seuil a été choisie empiriquement mais
celle-ci pourrait tout à fait faire l’objet d’un apprentissage.

Malgré le freinage progressif, un léger décalage positionnel pour des mouvements de grande
amplitude est demeuré observable. Notre solution a alors été de contrôler finement les vitesses lors
des phases d’accélérations succédant chaque changement de direction jusqu’à ce que la vitesse
désirée moyenne soit atteinte.

Ainsi, les deux muscles, fléchisseur et extenseur, ont atteint les vitesses intermédiaires et la
vitesse désirée en un même laps de temps et avec une même précision, supprimant ainsi tout
décalage positionnel.

Le contrôle intermittent requiert donc, à la différence du contrôle continu, d’établir/d’apprendre
le moment à partir duquel le mouvement doit être freiné. En revanche, il permet la synchronisation
à l’aide d’un plus petit nombre de commandes motrices.

6.4 Utilisation du modèle computationnel pour l’imitation immé-
diate de mouvements rythmiques

Grâce à notre apprentissage, nous avons pu réaliser un geste à une dimension, synchronisé sur
le rythme d’un signal d’entrée représentant les vitesses désirées. Le signal d’entrée sinusoïdal que
nous avons utilisé lors de nos différents essais représentait alors la sortie de l’oscillateur neuronal
utilisé dans le modèle de synchronisation développé par Hasnain et al., (2013). Ce modèle n’est
valable que pour des gestes qui ne requièrent qu’un seul degré de liberté. En revanche, il ne permet
pas la mise en place de tâches plus complexes et écologiques limitant ainsi l’analyse et l’utilisation
que nous pouvons en faire.

C’est pour cette raison qu’un modèle sensorimoteur inspiré du précédent et permettant une
imitation immédiate synchrone de plusieurs gestes rythmiques à deux degrés de liberté a été pré-
cédemment développé dans le cadre de la thèse d’Eva Ansermin [10]. Dans ce modèle, l’unique
oscillateur neuronal a été remplacé par une batterie d’oscillateurs neuronaux avec des fréquences
propres différentes et entraînés par les dynamiques de mouvement du partenaire humain. Les
sorties de ces oscillateurs sont alors utilisées comme primitives motrices pour reconstruire le signal
effectué par l’humain. Grâce à l’utilisation du signal d’entraînement, une adaptation rapide des
oscillateurs est permise et par conséquent, l’apprentissage des trajectoires motrices est facilité. Par
ailleurs, cette architecture n’utilise aucune connaissance a priori sur les trajectoires à reproduire.

Ce modèle d’imitation nécessite de posséder deux degrés de liberté au niveau de l’épaule. Afin
d’étendre l’utilisation de notre apprentissage à des gestes plus complexes, nous avons donc décidé
de simuler son rattachement au modèle d’imitation immédiate en ajoutant un degré de liberté à
l’épaule de façon à pouvoir réaliser des gestes en deux dimensions.

Nous allons commencer par décrire le modèle d’imitation immédiate de mouvement rythmiques
développé précédemment par Ansermin et al. 2016 [10]. Nous présenterons ensuite les adaptations
apportées à notre modèle et les résultats que nous avons obtenus pour des gestes à deux dimensions.
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6.4.1 Imitation immédiate de mouvements rythmiques
Le modèle d’imitation immédiate de mouvements rythmiques a été développé dans le cadre de la

thèse d’Eva Ansermin. Celui-ci intègre le modèle d’entraînement rythmique vu précédemment
afin de pouvoir imiter de façon synchrone des gestes rythmiques [10]. Les gestes réalisés sont
cette fois-ci à deux dimensions, toujours au niveau de l’articulation de l’épaule. Pour ce faire, ce
n’est plus un oscillateur qui est utilisé mais un réservoir d’oscillateurs constitué de 8 oscillateurs
neuronaux différents ayant chacun une fréquence propre de départ allant de 0.5Hz à 2.6Hz. Cette
batterie d’oscillateurs permet de représenter le signal moteur en une somme pondérée d’oscillateurs
à la manière des séries de Fourier. Rappelons qu’ici, le robot est contrôlé en position. Autrement
dit, le signal moteur décrit la position du bras du robot dans le temps. La procédure du modèle est
la suivante (Figure 6.31) :

— Le partenaire humain fait face au robot et bouge rythmiquement son bras.
— Le mouvement est estimé grâce à l’algorithme de flot optique (voir Section 4.3.1.3 ).
— Le flot optique est alors utilisé pour construire le signal d’entraînement horizontal (bloc

B de la figure 6.31) et le signal d’entraînement vertical (bloc C de la figure 6.31) lesquels
entraînent respectivement les deux réservoirs d’oscillateurs.

— La trajectoire désirée extraite est celle de la main du partenaire d’interaction. En revanche, la
main n’a pas besoin d’être reconnue en tant que telle dans l’image pour permettre l’extraction
de sa trajectoire. Lorsque le bras bouge devant la caméra, la main se trouve être l’élément
ayant la plus grande vitesse de par son positionnement. C’est pourquoi, en localisant à
chaque instant le point de l’image ayant le flot optique le plus élevé, la trajectoire est extraite
et utilisée comme signal désiré en entrée d’un Least Mean Square (LMS).

— En modifiant le poids de chaque oscillateur des deux réservoirs, l’algorithme Least Mean
Square (LMS) reproduit la combinaison des oscillateurs décrivant la trajectoire souhaitée en
X et en Y.

— Enfin, la sortie des neurones du LMS est utilisée comme signal de commande (positions
angulaires de l’épaule) pour contrôler le robot l’amenant à imiter les gestes de son partenaire.

Dans ce modèle, le signal d’entraînement rythmique joue un rôle crucial en venant synchroniser
en fréquence et en phase certains oscillateurs du réservoir car pour que le LMS puisse reconstruire la
trajectoire désirée, celui-ci doit disposer d’oscillateurs ayant des fréquences/phases présentes dans
le mouvement à imiter. Autrement dit, sans signal d’entraînement, il faudrait une très grande batterie
d’oscillateurs pour espérer avoir les bonnes fréquences/phases. Ici, les oscillateurs neuronaux ayant
une fréquence proche de celle du signal d’entraînement vont voir leur fréquence/phase changer
grâce à l’entraînement rythmique et suivant le degré de couplage (valeur de cp) (voir Figure 6.32).

En revanche, lorsque l’interaction se termine, chaque oscillateur retourne à sa fréquence propre.

Ce modèle donne donc lieu à une imitation rapide et coordonnée de mouvements rythmiques
grâce à son faible coût calculatoire et aux propriétés des systèmes dynamiques. Il a été validé
expérimentalement pour des trajectoires circulaires et infinies (voir Figure 6.33) [10].
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FIGURE 6.31 – Architecture du modèle d’imitation coordonnée de mouvements rythmiques
[10]

FIGURE 6.32 – Observation des fréquences du banc d’oscillateurs après 30s d’apprentis-
sage d’un sinus de 1 Hz pour différents facteurs de couplage [10].
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FIGURE 6.33 – a) Comparaison de la trajectoire de la main de l’humain et de la trajectoire
reproduite en sortie de LMS après 30 s d’apprentissage pour un geste circulaire et b) pour
une trajectoire infinie [10].

6.4.2 Simulation d’un mouvement rythmique à deux degrés de liberté

Afin de pouvoir réaliser des gestes en deux dimensions, nous avons premièrement dû ajouter
un degré de liberté au niveau de l’épaule (voir section 6.4.2.1 ci-dessous).

Ensuite, nous avons dû repenser une partie de l’architecture du modèle d’imitation immédiate
d’Ansermin et al. décrit ci-dessus de façon à ce que sa sortie ne corresponde plus aux positions
désirées mais aux vitesses désirées (voir section 6.4.2.2 ci-dessous).

Enfin, nous avons simulé le rattachement de notre contrôle en force au modèle d’imitation
immédiate en simulant les vitesses désirées issues des LMS pour une trajectoire circulaire et une
trajectoire décrivant la lemniscate de Bernoulli (voir section 6.4.2.3 et 6.4.2.4 ci-dessous).

6.4.2.1 Ajout d’un deuxième degré de liberté au niveau de l’épaule

Afin de simuler le rattachement de notre apprentissage au modèle d’imitation immédiate, nous
avons premièrement ajouté un degré de liberté au niveau de l’épaule. Nous avons ajouté deux
nouveaux muscles, l’un agoniste et l’autre antagoniste mais cette fois-ci permettant au bras de
bouger dans le plan sagittal (du haut vers le bas) (voir Figure 6.34).
Dans un souci de simplicité, nous avons souhaité pouvoir utiliser la base d’apprentissage déjà
existante. C’est pourquoi, ces deux nouveaux muscles ont été créés de façon à être les copies
conformes du muscle agoniste et du muscle antagoniste permettant au bras de bouger dans le plan
transversal. De cette façon, il n’était pas utile de recréer une base de données avec des muscles aux
paramètres différents. Il est à noter que ceci a été rendu possible par l’absence de gravité dans le
monde simulé.
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FIGURE 6.34 – Ajout d’un degré de liberté au bras articulé

6.4.2.2 Modifications apportées au modèle d’imitation immédiate

Dans le modèle d’imitation immédiate initial, les signaux de sortie des LMS donnent la trajec-
toire en X et Y de la main. Or, notre modèle ne fonctionne pas avec une position désirée mais avec
une vitesse désirée. Les signaux que doivent reconstruire les LMS doivent donc être la vitesse en X
et en Y de la main.

Afin d’extraire la vitesse apparente sur X et celle sur Y de la main, le modèle précédent d’imi-
tation immédiate est ici modifié comme sur la Figure 6.35 A. Le bloc A qui servait à récupérer la
trajectoire de la main est remplacé par une simple intégration spatiale (somme sur toute l’image)
des composantes X et Y des vecteurs vitesses calculés par le flot optique. Le LMS doit donc ici
reconstruire les composantes X et Y des vitesses apparentes dans l’image en utilisant les batteries
d’oscillateurs (voir Figure 6.35 A).

Il est important de noter cependant, que comme précisé précédemment, les signaux en sortie
des oscillateurs permettant de reconstruire le signal sont déphasés de π

2 par rapport au signal
d’entraînement (vertical et horizontal) obtenu grâce au flot optique. Dans le modèle d’Ansermin et

al., la sortie désirée était la position (trajectoire), les LMS n’ont donc pas de difficulté à reconstruire
ces signaux de position sur les axes X et Y car ils sont eux même déphasés de π

2 par rapport
au signal d’entraînement tout comme les sorties des oscillateurs. Dans notre cas, cet état de fait
peut être problématique car si les sorties des oscillateurs restent déphasées de π

2 par rapport au
signal désiré en entrée du LMS (signal d’entraînement), ce dernier ne sera pas forcément capable
de reconstruire correctement ce signal désiré à l’aide des oscillateurs. Pour que les LMS soient
capables de reconstruire l’information « vitesse », il nous faut donc obligatoirement déphaser la
sortie des oscillateurs contenus dans les réservoirs à l’aide d’oscillateurs mis en série comme illustré
Figure 6.19 B (voir Figure 6.35 B et C).
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FIGURE 6.35 – Modèle d’imitation immédiate modifié pour donner en sortie les vitesses
désirées

6.4.2.3 Simulation de trajectoires circulaires et de lemniscate
Afin de valider notre modèle d’imitation immédiate de mouvement rythmique utilisant un

contrôle musculaire en force, nous simulons deux trajectoires : le cercle et la lemniscate, identiques
à celles utilisées par Ansermin et al. dans [10].

Pour les deux trajectoires (cercle et lemniscate), deux vitesses désirées distinctes ont dû être
envoyées au bras, l’une pour le plan transversal (rotation autour de l’axe Z) et l’autre pour le
plan sagittal (rotation autour de l’axe Y). Nous les avons déterminées en dérivant les équations
paramétriques du cercle et de la lemniscate de Bernoulli respectivement :

{
x′(t) = A∗ sin(2π f t)
y′(t) = A∗ sin(2π f t + π

2 )
(6.17)





x′(t) = A∗ cos(t)(2+sin2(t))
(1+cos2(t))2

y′(t) = A∗ cos2(t)−sin2(t)+cos4(t)−sin2(t)cos2(t)+2cos2(t)sin2(t)
(1+cos2(t))2

(6.18)

Dans le cas du cercle, nous avons donc simplement simulé deux sinus de 1Hz déphasés de π
2 et

d’une amplitude notée A de 0.15 (pour 0.15 radians/s maximum soit 8.6 °/s).
Dans le cas de la lemniscate de Bernoulli, la valeur de A était de 0.13 (pour 0.13 radians soit

7.45 °/s).

Les simulations ont fonctionné à 1000Hz avec un envoi des commandes toutes les 10 ms.

6.4.2.4 Résultats
Les torques produits, les vitesses ainsi que la trajectoire de la main sont représentés Figure 6.36

pour le cercle et Figure 6.37 pour la lemniscate de Bernoulli.
On peut constater que notre modèle, utilisant un apprentissage bas niveau sensori-moteur et une

sélection bayésienne de la commande musculaire qui maximise la probabilité a posteriori d’obtenir
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une vitesse désirée, a réussi à imiter les deux trajectoires motrices et à les coordonner avec les
signaux d’entraînement rythmique. Le contrôle effectué ici est continu et suffisamment fin. Un
contrôle intermittent pourrait être possible mais n’a pas encore été testé.

FIGURE 6.36 – Mouvement décrivant un cercle pendant 30s. (A) et (B) zoom sur les
commandes musculaires (C) zoom sur les torques appliqués, (D) les vitesses de la main et
(E) la trajectoire de la main



6.4 Utilisation du modèle computationnel pour l’imitation immédiate de
mouvements rythmiques 161

FIGURE 6.37 – Mouvement décrivant la lemniscate de Bernoulli pendant 30s. (A) et (B)
zoom sur les commandes musculaires, (C) zoom sur les torques appliqués, (D) les vitesses
de la main et (E) la trajectoire de la main



162
Chapitre 6. Modèle de contrôle sensorimoteur pour la synchronisation d’un

bras simulé

6.5 Simulation d’un bras à deux degrés de liberté et deux articula-
tions : épaule et coude

Le modèle précédent nous a permis de réaliser des gestes en deux dimensions grâce aux deux
degrés de liberté au niveau de l’épaule.

En revanche, notre système n’a pas eu besoin de gérer le problème de redondance car une
vitesse désirée correspondait à une et une seule commande motrice envoyée soit sur le muscle
fléchisseur soit sur le muscle extenseur. Or, dès lors que l’on ajoute l’articulation du coude ou
encore que l’on autorise les cocontractions, plusieurs combinaisons de commandes peuvent aboutir
à une même vitesse désirée.

Dans notre apprentissage, cette redondance se traduit par des équiprobabilités d’atteindre une
vitesse désirée pour différentes combinaisons de commandes motrices envoyées aux muscles des
articulations épaule/coude. Dès lors, la question suivante se pose : comment faut-il départager ces
différentes solutions ?

Si l’objectif de cette thèse n’est pas de travailler sur les coordinations intrapersonnelles entre
différentes articulations, il nous paraît important d’aborder cette notion notamment au travers de
cette problématique de redondance qui pose aussi la question de l’entraînement rythmique de
plusieurs degrés de liberté.

Afin de pouvoir émettre des hypothèses sur les différentes réponses à cette question, nous avons
effectué de nouvelles simulations avec un degré de liberté au niveau de l’épaule et un degré de
liberté au niveau du coude (voir Figure 6.38), toujours sans muscles biarticulaires. Les simulations
n’ont pas été, cette fois, exhaustives et ont eu uniquement pour objectif d’illustrer le problème de
redondance et de permettre de proposer des solutions.

FIGURE 6.38 – Modèle du bras avec deux articulations libres : l’épaule et le coude et 2
paires de muscles agoniste/antagoniste

6.5.1 Exploration à deux degrés de liberté
Afin d’illustrer le problème de redondance par un exemple, nous avons relancé des simulations

avec le même protocole que précédemment et dans le même monde simulé que pour l’épaule seule
(voir section 6.3.2.2.1). Les simulations ont donc fonctionné à une fréquence de 1000Hz, chacune
pendant 50 itérations soit 50ms dans un monde sans forces de frottement ni forces gravitationnelles.

En revanche, nous n’avons testé, pour l’exemple, qu’un seul état proprioceptif initial xi pour
le bras à savoir une position initiale de 0° soit LFL = LEX = 13.4 cm et des vitesses musculaires
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nulles soit V FL =V EX = 0 cm/s.

Les cocontractions ont, quant à elles, été autorisées. Nous avons donc effectué des simulations
avec différentes combinaisons de commandes motrices u j sur le muscle fléchisseur et le muscle
extenseur de l’épaule et du coude : u j = [uFL

ep, j,u
EX
ep, j,u

FL
co, j,u

EX
co, j)] avec j ∈U , U étant l’ensemble

des combinaisons de commandes possibles et M son cardinal (M = card(U)). uFL.EX
ep/co, j représentent

respectivement les commandes du muscle fléchisseur et du muscle extenseur de l’épaule suivies de
celles du coude. Les commandes motrices, comprises entre 0 et 1, ont été discrétisées avec un pas
de 0.1.

Le total de combinaisons possibles s’est donc élevé à 14 641 entraînant autant de simulations.
Chaque simulation a été unique, par conséquent en prenant comme a priori sur les commandes leur
fréquence d’apparition, les probabilités a priori P(u j) des vecteurs de commandes motrices sont
égales après cette phase d’exploration :

P(u j) =
1
M

6.5.2 La sélection bayésienne face à la redondance
Nous allons maintenant présenter un exemple afin d’illustrer le problème de redondance. Pour

cet exemple, nous avons fixé notre vitesse désirée à 0.2rad/s soit 11.46°/s. Dès lors que nous
avons calculé les probabilités a posteriori, nous avons pu constater, que sur l’ensemble des 14
641 combinaisons possibles, de nombreuses avaient des probabilités a posteriori égales, comme
illustré ci-dessous Figure 6.39. Cependant, le nombre de solutions équiprobables est dépendant
de la précision avec laquelle les probabilités sont représentées. Comme illustré Figure 6.40, plus
la précision est grande, plus le nombre de combinaisons de commandes motrices équiprobables
diminue.

FIGURE 6.39 – Probabilité a posteriori pour une vitesse désirée de 0.2 rad/s.
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FIGURE 6.40 – Nombre de solutions équiprobables en fonction de la précision des nombres
utilisés pour représenter les probabilités a posteriori.

Pour cet exemple, nous avons fixé la précision à 10−10 de façon à faire ressortir uniquement
trois combinaisons de commandes équiprobables :

Solutions uFL
ep uEX

ep uFL
co uEX

co vitesse atteinte

1 0.1 0.4 0.9 0.6 0.200026

2 0.5 0.7 0.4 0 0.199960

3 0.6 0.5 1 0.2 0.199999

TABLE 6.1 – Solutions possibles pour une vitesse désirée de 0.2 rad/s

Les trajectoires de la main issues de ces différentes solutions sont représentées Figure 6.41. Les
différentes vitesses de la main issues de ces différentes solutions sont représentées Figure 6.42 A.

A la différence de l’apprentissage précédent où les forces s’appliquant sur le bras s’annulaient
à partir de la 31 itération, ici, le mouvement du bras applique une force régulière sur l’avant-bras
qui lui-même applique une force régulière sur le bras. Les forces ne s’annulant pas, les vitesses ne
peuvent pas être stationnaires. Dans cet exemple, on constate donc qu’à partir d’un certain temps,
dépendant des commandes qui ont été envoyées, la main se met à ralentir. Comme illustré Figure
6.42 B, qui n’est autre qu’un zoom sur les vitesses, on peut constater que la vitesse désirée ne
descend pas en-dessous des 11°/s pendant environ 0.8s pour une vitesse désirée de 11.459156°/s.
Ensuite, en fonction des différentes solutions, la vitesse décroît plus ou moins rapidement.

Le timing avec lequel les commandes motrices doivent être envoyées pour maintenir une vitesse
désirée est donc fonction de la précision de la vitesse désirée que l’on souhaite atteindre et du temps
pendant lequel on souhaite faire perdurer le mouvement à cette vitesse.
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FIGURE 6.41 – Différentes trajectoires de la main pour les différentes solutions jusqu’à ce
que le coude atteigne sa butée.

FIGURE 6.42 – (A) Différentes vitesses de la main pour les différentes solutions jusqu’à
ce que le coude atteigne sa butée. (B) Zoom sur les différentes vitesses de la main.

Par ailleurs, le système doit être capable de choisir une solution unique parmi les trois solutions
équiprobables qui sont proposées. Afin de pouvoir départager ces différentes solutions, nous
avons modifié le calcul des probabilités a priori des commandes motrices. Dans l’apprentissage
précédent, celui-ci correspondait à la fréquence d’apparition de la commande. Les probabilités a
priori pouvaient donc au mieux ne pas impacter le choix de la commande motrice si celles-ci étaient
relativement uniformes ou au pire, dévier le choix de la meilleure commande pour une commande
moins efficace mais avec une plus grande fréquence d’apparition.

Pour cet apprentissage, nous avons décidé que les probabilités a priori associées cette fois-ci aux
différentes combinaisons de commandes motrices seraient dépendantes non pas de leur fréquence
d’apparition mais fonction d’un critère de minimisation d’énergie.

Les probabilités a priori suivent donc une loi normale centrée sur 0 (énergie dépensée idéale)
prenant en compte la somme, notée Sc, des commandes motrices envoyées sur les quatre muscles :
u j = (uFL

ep ,u
EX
ep ,uFL

co ,u
EX
co ) respectivement le fléchisseur et l’extenseur de l’épaule suivi de celles du

coude (voir Équations 6.19 et 6.20).
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Sc = uFL
ep +uEX

ep +uFL
co +uEX

co (6.19)

P(u j) =
1√

2πσ
e

−S2
c

2σ2 avec, σ = 0.8 (6.20)

La distribution des probabilités a priori associée à l’énergie des commandes utilisées est
représentée Figure 6.44 B. Pour calculer les probabilités a posteriori, nous avons alors multiplié les
probabilités associées au terme de vraisemblance (Figure 6.44 A) par les probabilités a priori. Le
résultat de la multiplication a été normalisé (probabilité a posteriori) et illustré Figure 6.44 C.

On remarque alors que grâce aux probabilités a priori, une seule solution émerge des probabili-
tés a posteriori désormais pour un seuil de précision de 10−10. Le nombre de solutions équiprobables
en fonction du seuil de précision est à nouveau présenté Figure 6.43. Cette fois-ci, on peut voir que
dès qu’un seuil de précision de 10−6 est atteint, une solution unique émerge.

FIGURE 6.43 – Nombre de solutions équiprobables en fonction de la précision des nombres
utilisés pour représenter les probabilités a posteriori une fois l’énergie prise en compte.

La solution apparue est une solution différente des trois solutions de départ lorsque l’a priori
était uniforme. Les commandes associées à cette solution sont : (uFL

ep ,u
EX
ep ,uFL

co ,u
EX
co ) = (0,0.5,0,0).

En effet, la simple activation du muscle de l’épaule a permis à la main d’atteindre en 0.05s la vi-
tesse de 0.203275 rad/s soit 11.646799 °/s pour, rappelons-le, une vitesse désirée de 11.459156°/s.
La précision est donc moindre que les trois solutions précédentes mais l’énergie associée aux
commandes motrices est considérablement plus faible. La trajectoire ainsi que la vitesse obtenues
grâce à cette solution finale sont illustrées Figure 6.45.

Bien qu’il ne s’agisse ici que d’un exemple, on peut constater que l’énergie associée aux
commandes motrices pourrait tout à fait faire partie des multiples critères que nous pourrions
utiliser afin de départager des solutions équiprobables.

Dans le cadre de ce bras simulé avec épaule et coude, notre modèle arrive bien après la phase
d’exploration à envoyer les bonnes commandes motrices pour une vitesse désirée. Par ailleurs, nous
avons proposé une solution possible pour le problème de redondance évoqué plus haut.

Néanmoins, nous n’avons pas pu tester ce modèle de bras dans un cadre de coordinations
interpersonnelles et d’adaptations rythmiques, la raison et que nous n’avons pas ici un contrôle
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capable de coordonner intra-personnellement les différentes articulations. Certes, notre modèle
peut trouver à chaque instant la bonne commande motrice pour une vitesse désirée donnée mais
il ne sait pas gérer par exemple les angles limites ainsi que l’interdépendance inertielle entre les
articulations.

Comme précisé plus haut, l’objectif de nos travaux n’était pas de travailler sur les coordinations
motrices intra-personnelles, cet exemple montre donc la nécessité d’avoir un apprentissage des
coordinations intrapersonnelles. La question qui se pose alors est le lien et l’inter-dépendance entre
ce contrôle intrapersonnel et le contrôle interpersonnel.

FIGURE 6.44 – (A) Probabilités a posteriori (B) Probabilités de dépenses énergétiques (C)
Produit de A et B.
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FIGURE 6.45 – (A) Trajectoire de la main (B) Vitesse de la main.

6.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons introduit un nouveau modèle de coordination interpersonnelle

utilisant les effets d’entraînement rythmique d’oscillateurs qui s’inspire de la théorie des systèmes
dynamiques.

Toute la question était de pouvoir obtenir un comportement moteur en lien avec les comporte-
ments dynamiques des coordinations interpersonnelles (contrôle oscillatoire) en utilisant un contrôle
en force des muscles et non pas seulement un contrôle en position ou vitesse des articulations
comme c’est le plus souvent le cas dans la littérature.

Notre modèle de contrôle musculaire se base sur une phase d’apprentissage exploratoire qui
permet de faire le lien entre les données proprioceptives et les vitesses obtenues et observées d’un
bras simulé. En phase d’exploitation, une sélection bayésienne des commandes motrices permet
d’obtenir la coordination rythmique du bras simulé avec les signaux d’entraînement rythmique. Dans
nos premiers tests, le contrôle du bras était effectué en continu avec des vitesses désirées issues de la
sortie de l’oscillateur envoyées continuellement (toutes les 10 ms). Nous nous sommes alors posé la
question de la nécessité d’un contrôle continu dans le cas de la coordination interpersonnelle. Nous
avons alors montré qu’un contrôle « intermittent » était suffisant pour se coordonner rythmiquement.
Ce contrôle intermittent consistait à envoyer au système une vitesse désirée calculée en moyennant
les demi-périodes (positives et négatives) de la sortie de l’oscillateur, à chaque changement de
direction. Une fois la vitesse désirée atteinte, le système n’envoyait plus de commandes et le
contrôle cessait jusqu’à ce qu’une nouvelle vitesse désirée soit envoyée.

Cependant, de par la présence d’inertie, nous avons constaté que les débuts et fins des demi-
périodes issues du signal de l’oscillateur (changement de direction de mouvement) devaient être
contrôlés finement avec des vitesses désirées envoyées en continu. Ainsi, l’accélération et le ralen-
tissement du mouvement étaient progressifs. Dès que la vitesse moyenne désirée était atteinte, le
contrôle pouvait s’arrêter avant de reprendre pour freiner le mouvement et contrer l’inertie.

Il est important de noter que lors de nos tests pour effectuer des gestes rythmiques, le modèle
n’avait pas à gérer la redondance du système car celui-ci ne possédait qu’une seule articulation
(l’épaule). C’est pourquoi nous avons, dans un exemple, illustré la difficulté d’ajouter l’articulation
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du coude. En effet, celle-ci a permis d’apporter de la redondance au système, plusieurs combinaisons
de commandes motrices pouvant mener à une même vitesse désirée. Nous avons proposé dans ce
même exemple d’utiliser l’énergie que représente l’utilisation des commandes motrices comme un
critère de sélection et donc comme fonction de coût afin de départager les différentes solutions, de
la même façon que dans la théorie de la décision bayésienne (voir section 3.3.4.4).

Cette fonction de coût a effectivement permis de départager des solutions qui étaient au
préalable équiprobables. En revanche, bien que ces solutions amènent à la même vitesse de la main
pendant une certaine durée, elles entraînent des positionnements articulaires différents et donc des
trajectoires de la main différentes.

L’ajout de l’articulation du coude soulève une question primordiale, celle de gestion de la
coordination intrapersonnelle. En effet, dans notre système actuel, la coordination des différents
segments que sont le bras, l’avant-bras et la main n’est pas gérée/contrôlée et ne fait pas non plus
l’objet d’un apprentissage.

Plusieurs questions peuvent donc être posées telles que :
— Le contrôle responsable de la coordination interpersonnelle est-il indépendant du contrôle

responsable de la coordination intrapersonnelle ?
— Faut-il que chaque articulation soit entraînée rythmiquement de manière indépendante ?
La question de la superposition ou non du contrôle de la coordination interpersonnelle sur

la coordination intrapersonnelle est d’autant plus pertinente que les humains sont capables de se
coordonner rythmiquement tout en réalisant des gestes différents. On pourrait donc imaginer un
système responsable de la coordination interpersonnelle qui viendrait se juxtaposer à un système
gérant la coordination intrapersonnelle.

Par ailleurs, il est important de noter que notre modèle s’est libéré volontairement de nom-
breuses contraintes telles que : la gravité et des forces frottement. Or, c’est grâce à l’absence de
gravité que le contrôle a pu être intermittent. En effet, si nous avions dû lutter contre la gravité
pour maintenir le bras dans une certaine position, le contrôle aurait dû être continu. Pour pallier
cette difficulté, certains modèles utilisent le principe de séparation selon lequel les efforts statiques
et dynamiques sont traités séparément par le SNC. Le contrôle est alors l’addition de deux com-
posantes : une composante tonique, indépendante de la vitesse, qui est liée à la génération des
couples antigravitationnels et une composante phasique, dépendante de la vitesse, qui est liée aux
couples dynamiques. Néanmoins, dans un monde où la gravité s’applique, le couple gravitationnel
est inséparable des efforts inertiels.

Dans notre modèle, l’inertie joue aussi un rôle important dans notre capacité à effectuer un
contrôle intermittent. C’est grâce à cette inertie que le bras arrive à maintenir une vitesse sur un
certain laps de temps. Si la gravité était présente, elle pourrait nous forcer à contrôler davantage
pour contrer son effet ou bien nous aider à garder une certaine inertie et donc à réduire le nombre
de commandes motrices en fonction de la direction du mouvement. La gravité (de même que les
forces de frottement) pourrait donc faire partie intégrante de l’apprentissage. De cette façon, la
planification et l’exécution des mouvements ne seraient pas décorrélées de la gravité et celle-ci
impacterait directement les probabilités liées à l’énergie dépensée.

Au-delà des contraintes que nous venons de rapporter quant à l’apprentissage, il est important
de rappeler que le modèle d’imitation de mouvements synchrones est uniquement dédié à la réali-
sation de mouvements rythmiques. Bien que dans le cas de notre apprentissage, un mouvement
discret ne requiert pas d’être contrôlé avec un apprentissage différent d’un mouvement rythmique
(le mouvement discret requiert simplement une vitesse désirée nulle en fin de trajectoire), dans
le modèle global, les vitesses désirées sont obtenues grâce aux oscillateurs. Or, il est impossible
de décomposer un mouvement discret en une somme pondérée de signaux oscillatoires. Une des
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solutions que nous pourrions envisager et qui existe dans la littérature pour pallier ce problème,
est d’ajouter en plus des primitives rythmiques représentées par les oscillateurs, une composante
continue [285].

Ce modèle nous a donc permis de montrer que le rôle des oscillateurs pourrait être de représenter
à la fois le minutage du mouvement et les vitesses désirées. Cependant, de nombreuses questions
restent ouvertes et de nombreuses pistes sont encore à explorer. En effet, au-delà de l’ajout de
contraintes telles que la gravité et les forces de frottement, l’ajout d’une architecture de plus haut
niveau capable de permettre la gestion de la planification et de la production de mouvements
discrets fait partie des étapes inévitables, tout comme l’ajout d’une architecture permettant de gérer
la coordination intrapersonnelle.



7. Conclusion

Les travaux de cette thèse avaient pour objectif de contribuer à une meilleure compréhension
des adaptations rythmiques non-intentionnelles grâce à une approche pluridisciplinaire associant
études expérimentales et modélisation computationnelle.

La première partie de ce manuscrit, comprenant les trois premiers chapitres, a eu pour objectif
principal de présenter un état de l’art regroupant des connaissances appartenant à des champs
disciplinaires considérés comme distincts : celui des sciences du mouvement humain et celui de la
modélisation du contrôle moteur bio-inspiré.

Dans le premier Chapitre, un état de l’art sur les coordinations interpersonnelles et extraper-
sonnelles a été présenté. Leur importance lors des interactions sociales, l’aspect non-intentionnel
qu’elles peuvent revêtir ainsi que le rôle et l’importance des processus attentionnels pour la
qualité de la coordination ont été soulignés. L’aspect bas niveau de l’entraînement rythmique
non-intentionnel a lui aussi été mis en évidence.

Cependant, nous avons pu constater que la majorité des études ayant porté sur les coordinations
interpersonnelles non-intentionnelles avaient été réalisées dans le cadre de tâches en laboratoire
peu écologiques et que les processus attentionnels associés n’avaient été, à notre connaissance,
que très peu étudiés. De plus, nous avons vu que les coordinations non-intentionnelles n’avaient
que rarement été prises en compte dans la construction des modèles computationnels de contrôle
moteur.

C’est pourquoi nos travaux se sont articulés autour des trois problématiques suivantes :

— L’analyse des comportements moteur en coordinations interpersonnelles non-intentionnelles
— L’étude des processus attentionnels qui en découlent
— La construction d’un modèle de contrôle sensorimoteur capable de rendre compte des ré-

sultats obtenus et de simuler un comportement moteur en adéquation avec les dynamiques
observables lors des coordinations non-intentionnelles

Dans le cadre de la première problématique, nous avons souhaité vérifier que le caractère
bas-niveau des coordinations non-intentionnelles resterait valide dans le cadre d’une tâche motrice
plus complexe et dans une situation plus écologique que ce qui avait été précédemment étudié.
Parallèlement, nous avons souhaité caractériser l’impact d’un contexte favorisant l’émergence de co-
ordinations interpersonnelles non-intentionnelles sur la qualité des coordinations interpersonnelles.
Nous avons donc mené notre première étude expérimentale, objet du Chapitre 4.
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Pour ce faire, nous avons utilisé le contexte de l’activité physique en réalisant une étude
comparative entre sujets sains et patients atteints de schizophrénie. Ces derniers ont dû réaliser
des mouvements de sport avec un robot NAO en présence de conditions favorisant l’émergence de
coordinations non-intentionnelles (adaptation des dynamiques d’interaction du robot aux fréquences
préférentielles des sujets).

L’intérêt du robot était ici triple. Tout d’abord, son comportement pouvait être contrôlé sans
être influencé par ses partenaires d’interaction comme cela aurait été inévitablement le cas avec
un humain. D’autre part, les patients ayant des difficultés attentionnelles, la nature d’agent social
simplifié du robot permettait de réduire considérablement la multitude de signaux sociaux naturels
(mouvements des yeux, lèvres etc.), qui sont autant de signaux à traiter lors d’une interaction
en plus de la tâche principale. Pour finir, bien que nous aurions pu nous tourner vers des agents
sociaux simplifiés tels que des avatars dont la portabilité peut s’avérer moins fastidieuse, la présence
physique du robot a l’avantage d’augmenter le degré de confiance entre les partenaires tout en
gardant la présence d’un agent (importante source de « véracité » pour les patients).

Deux conditions ont alors été comparées, la première dans laquelle le robot NAO effectuait
les mouvements à la fréquence préférentielle des participants et la deuxième où les mouvements
du robot s’adaptaient en temps réel au rythme des participants grâce au modèle d’entraînement
rythmique (condition bidirectionnelle).

Nous avons alors montré que les patients SZ présentaient une plus faible coordination intra-
personnelle que les sujets contrôles et qu’ils avaient des difficultés à garder un rythme stable pour
un tempo donné. En revanche, du point de vue de la coordination interpersonnelle, les patients
se sont comportés comme les sujets contrôles dans des conditions favorisant la coordination in-
terpersonnelle non-intentionnelle. Ce résultat nous a donc conforté sur la nature bas-niveau des
mécanismes responsables de la coordination non-intentionnelle. En effet, malgré leur déficit atten-
tionnel et leur déficit interactionnel, les patients n’ont pas présenté de difficulté à se coordonner
non-intentionnellement.

De plus, notre étude a pu confirmer l’importance de la bidirectionnalité de la coordination
interpersonnelle pour les sujets contrôles comme pour les patients, condition pour laquelle la
coordination a été la meilleure. Ainsi, le modèle d’entraînement rythmique utilisé pour contrôler
le robot et permettant la bidirectionnalité a pu être de nouveau validé dans une situation à la fois
écologique et avec un mouvement plus complexe (squat).

Cependant, plusieurs limitations peuvent être soulignées. Tout d’abord, bien que nous ayons
favorisé la coordination non-intentionnelle (en utilisant les fréquences préférentielles) nous ne
pouvons pas assurer dans notre protocole la non-intentionnalité des sujets. En effet, il a été demandé
aux participants en fin d’expérience s’ils avaient eu l’impression que Nao se synchronisait à eux (et
si oui, lors de quel essai) mais pas s’ils avaient délibérément essayé de se synchroniser eux-mêmes
avec le robot. De plus, les seules réponses des participants qui ont été enregistrées concernaient la
condition bidirectionnelle. Autrement dit, nous n’avons pas pu étudier les retours des participants
pour la condition à fréquence fixe. Or, il aurait été intéressant d’avoir le ressenti des sujets contrôles
et des patients à des fins de comparaison entre groupes et entre conditions.

Par ailleurs, l’ajout d’une condition ou de plusieurs conditions, où le robot NAO aurait adopté
des fréquences plus élevées (ou plus basses) que la fréquence préférentielle des participants aurait
permis d’analyser plus en détails la stabilité de la coordination interpersonnelle des patients SZ. En
effet, nous avons utilisé la fréquence préférentielle des participants car nous savions que celle-ci
permettrait de favoriser nos chances de voir apparaître la coordination non-intentionnelle. En
revanche, dans une précédente étude menée par Richardson et al., (2005), il a été montré que
l’entraînement rythmique pouvait permettre des accrochages de phase tant que la fréquence de
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l’interaction restait comprise entre plus ou moins 10% de la fréquence préférentielle des sujets
(sujets sains) [280].

Il serait donc intéressant de valider à nouveau ce résultat notamment pour les patients ainsi que
de tester si une augmentation par paliers de la fréquence pourrait permettre de repousser cette valeur
de 10%. Si cela était le cas ou si tout du moins les patients démontraient la même aptitude que
les contrôles à accélérer leurs mouvements jusqu’à 10% (ou plus) de leur fréquence préférentielle,
ce résultat pourrait être utilisé dans des protocoles thérapeutiques avec des patients SZ de façon à
améliorer au mieux leur condition physique et leur capacité de synchronisation. En effet, au-delà des
aspects théoriques qu’apporte cette étude sur les coordinations interpersonnelles non-intentionnelles,
celle-ci peut aussi être vue comme une preuve de concept sur la manière dont les robots adaptatifs
pourraient être utilisés dans des protocoles thérapeutiques avec des patients SZ. Ils pourraient par
exemple être utilisés pour aider les patients SZ à réaliser une activité physique et à améliorer, sur le
long terme, leur coordination interpersonnelle, voir leur coordination intrapersonnelle.

Il serait donc intéressant de prolonger ces études sur un moyen/long terme de façon à pou-
voir juger de la motivation des patients à pratiquer une activité physique avec un robot. De plus,
l’utilisation de certains feedback sociaux, verbaux ou encore expressifs, pourraient s’ajouter à la
coordination du robot avec les patients. Cela permettrait de réaliser des études complémentaires en
vue de mettre en place des outils robotiques adaptatifs complets au service de meilleurs protocoles
cliniques. La schizophrénie n’est d’ailleurs pas la seule pathologie pouvant profiter des robots
adaptatifs, leur utilisation est déjà à l’étude dans le cas d’interactions avec des enfants atteints
de Troubles du Spectre Autistique (TSA) à des fins de réhabilitation, de traitement ou encore de
diagnostic. L’utilisation de l’adaptation rythmique cette fois-ci au sens large a par ailleurs déjà
fait ses preuves chez les patients parkinsoniens ayant un défaut d’automatisation du mouvement.
En effet, il a été montré que la stimulation rythmique auditive permettait de compenser dans une
certaine mesure la perte des mouvements automatiques et rythmiques chez ces patients [48, 47].

Dans notre deuxième étude, objet du Chapitre 5, nous nous sommes intéressés à la charge
attentionnelle associée aux coordinations non-intentionnelles. En effet, aucune étude n’avait, à
notre connaissance, soulevé la question du coût des coordinations non-intentionnelles sur les pro-
cessus attentionnels. Pour ce faire, nous avons réalisé une expérience afin d’évaluer l’impact de
la coordination non-intentionnelle induite par un stimulus visuel dans le cadre d’une forte charge
attentionnelle visuelle. Pour répondre à cet objectif, nous avons mis en place une expérience où
l’attention des participants a été mise à l’épreuve via un jeu multi-tâches (trois tâches) alors que les
conditions nécessaires à l’apparition de la coordination non-intentionnelle étaient favorisées. Les
participants devaient résoudre conjointement plusieurs tâches mettant à l’épreuve leurs capacités
attentionnelles : une tâche de suivi, une tâche de temps de réaction à des alarmes de différentes mo-
dalités et une tâche de coordination non-intentionnelle à la fréquence préférentielle des participants
(synchronisation de la variation d’intensité lumineuse du fond de l’interface de jeu).

Nous avons alors pu montrer que la coordination non-intentionnelle avait un effet bénéfique
sur les ressources attentionnelles (plus faible temps de réaction), tout du moins dans le cas d’un
stimulus visuel à la fréquence préférentielle des participants. Nous avons aussi pu confirmer que la
vision focale n’était pas nécessaire pour se synchroniser non-intentionnellement avec un stimulus,
la vision périphérique étant suffisante. A nouveau, ces résultats sont en faveur d’une nature bas
niveau des coordinations non-intentionnelles qui ne requiert pas particulièrement de ressources
attentionnelles.

En revanche, nous n’avons comparé la synchronisation de la variation d’intensité lumineuse du
fond de l’interface que lors de deux conditions. Or, il serait pertinent de comparer nos résultats dans
des conditions où le fond prendrait des fréquences plus éloignées de la fréquence préférentielle
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des participants afin d’évaluer l’impact éventuel de la différence de fréquence sur les processus
attentionnels. De plus, notre étude s’est concentrée sur la synchronisation non-intentionnelle induite
par un stimulus visuel. Or, tester l’impact de la coordination non-intentionnelle induite par exemple
par la modalité auditive permettrait de comparer les résultats. On peut imaginer que la combinaison
des deux modalités pourrait réduire davantage la charge cognitive.

Par ailleurs, notre mesure de la charge attentionnelle n’a reposé que sur l’étude des temps de
réaction des participants. Pour aller encore plus loin, des mesures effectuées par des techniques
d’EEG déjà existantes et plus précises, seraient d’une grande aide et mériteraient d’être intro-
duites dans de prochains protocoles visant à étudier processus attentionnels et synchronisation
non-intentionnelle. Nous pourrions alors avoir une mesure de la charge attentionnelle à chaque
instant et voir son éventuelle évolution. Nous avons à cet effet démarré une collaboration avec
Manuel Varlet affilié à la Western Sydney University, spécialiste des processus perceptivo-moteur
sous-jacents les coordinations interpersonnelles et utilisant des techniques EEG. Nous avons alors
démarré l’élaboration d’une nouvelle étude psycho-expérimentale qu’on souhaiterait mener à très
court terme.

Cette étude représente donc un premier pas quant à l’étude des processus attentionnels lors des
coordinations non-intentionnelles. Nous avons utilisé un cadre et une tâche peu écologique de façon
à pouvoir gérer et mesurer le plus facilement possible les paramètres relatifs à la synchronisation à
travers notre interface. Il serait intéressant dans le futur de pouvoir étudier ces processus attention-
nels lors des coordinations non-intentionnelles dans un contexte social bien plus écologique. Ce
dernier point soulève des questions déjà à l’étude dans le cadre des coordinations non-intentionnelles
lors de tâches sociales à savoir : Comment s’assurer que le non-intentionnel est bien présent?
Comment mesurer la coordination en prenant en compte les différentes échelles de temps à laquelle
celle-ci apparaît ? On pourra citer à titre d’exemple l’étude réalisée par Schmidt et al., (2019), dont
le but était de mieux cerner les processus dynamiques responsables de la coordination spontanée
lors d’interaction sociale dites « naturelles » [303]. Les auteurs ont mesuré le degré de synchronie
de dyades se racontant mutuellement une série de « knock-knock jokes » grâce à des analyses de
la phase relative (indicateur « local » du degré de coordination) et à l’aide le mesures fractales et
multi-fractales (indicateurs « globaux » du degré de coordination) du mouvement des participants.
Les auteurs ont alors pu mettre en évidence l’existence de signature fractale et multi-fractale rendant
compte de la façon dont la variabilité de la coordination interpersonnelle est structurée à différente
échelles de temps. Ils en ont alors déduit que la fluidité observée lors des échanges verbaux était
maintenue par des processus de synchronisation locaux (représentés par la cohérence spectrale et
la phase relative) et globaux (signature fractale et multi-fractale). L’étude et la caractérisation de
ces dynamiques de synchronisation multi-échelles sont essentielles pour être en mesure d’extraire
la ou les fréquences porteuses de l’interaction. En effet, ces fréquences pourraient être utilisées
pour concevoir des IHM (ou IHR) capables de s’adapter à différents contextes sociaux. Il en est de
même pour les processus attentionnels associés qui pourraient être étudiés conjointement et pris en
compte dans la conception des IHM futurs de façon à réduire, si possible, la charge attentionnelle
des utilisateurs.

Nos deux premières études nous ont confortés sur l’aspect bas-niveau des coordinations non-
intentionnelles et sur la pertinence de modéliser la dynamique des agents par des oscillateurs
comme proposé dans la théorie des systèmes dynamiques. En effet, cette dernière défend l’idée
qu’un contrôle cognitif, centralisé et exhaustif de la motricité n’est pas nécessaire dans la mesure où
les caractéristiques principales du comportement moteur notamment dans le cas des coordinations
intra et interpersonnelles peuvent être vues comme la résultante de processus d’auto-organisation.
La complexité de la motricité émergerait donc spontanément de l’interaction des éléments consti-
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tuant le système, c’est-à-dire sans planification au préalable. Il s’agirait donc d’un processus de
bas niveau. La synchronie, intentionnelle ou non, est alors perçue comme la résultante d’effets
d’entraînement rythmique mutuels entre deux systèmes (ou agents) liés par un contact perceptif.
Dans le cas des coordinations interpersonnelles, le système est alors souvent modélisé comme un
ensemble d’oscillateurs fonctionnant simultanément et s’influençant réciproquement.

En revanche, si la théorie des systèmes dynamiques est une approche qui permet de modéliser
les dynamiques observées lors des coordinations intra et interpersonnelles, cette dernière s’en tient
à un niveau macroscopique et comportemental en privilégiant l’étude de la dynamique de variables
collectives à l’étude des dynamiques des composants du système (muscles, neurones etc.).

Les modèles computationnels qui s’inspirent de cette théorie pour modéliser les coordinations
interpersonnelles qu’elles soient intentionnelles ou non, à l’aide d’oscillateurs, sont eux aussi des
modèles comportementaux qui s’abstraient de la dynamique du système musculo-squelettique
pour contrôler directement les articulations, soit en position, soit en vitesse. C’est par exemple le
cas du modèle d’entraînement rythmique développé par Hasnain et al., (2012) dans le cadre de
travaux précédents au laboratoire ETIS [120]. Celui-ci avait permis de montrer que l’utilisation
d’un simple oscillateur neuronal capable d’être entraîné pouvait permettre d’observer l’effet de
l’entraînement rythmique non-intentionnel et permettre la synchronisation de mouvements oscil-
latoires entre un robot et un humain. La sortie de l’oscillateur était alors directement envoyée
comme commande en position sur l’articulation du robot ne donnant de ce fait aucune piste bio-
logiquement plausible sur la nature du lien entre oscillateur et commandes motrices. Rappelons
qu’il a été montré par Churchland et al., (2012) qu’une forte composante oscillatoire était pré-
sente en sortie du cortex moteur pour des mouvements de préhension chez le primate [54]. En
revanche, le rôle de ces oscillations dans l’exécution motrice n’a encore jamais été clairement défini.

Notre but a alors été de composer avec l’ajout d’un modèle musculaire au modèle d’entraîne-
ment rythmique initialement développé par Hasnain et al., 2012 de façon à établir le lien entre
la dynamique interne du système à savoir la sortie de l’oscillateur et les commandes motrices
musculaires [120].

Nous avons alors émis deux hypothèses concernant le lien entre la sortie de l’oscillateur (ainsi
synchronisé au signal sensoriel d’entraînement) et les commandes musculaires :

— La sortie de l’oscillateur représenterait les commandes motrices du système musculo-
squelettique

— Il existerait un système intermédiaire qui traduirait la sortie de l’oscillateur en commande
motrice avant de l’envoyer au système musculo-squelettique

Nous avons alors testé notre première hypothèse en utilisant la sortie de l’oscillateur directe-
ment comme commande motrice. Or, de par les non-linéarités régissant la dynamique du système
musculaire et la présence inévitable de l’inertie, aucune coordination interpersonnelle n’a pu être
réalisée de cette façon car le contrôle et la gestion de la phase des séquences de commandes
motrices deviennent vite très ardus. Nous avons donc conclu que la dynamique interne du système à
savoir, l’oscillateur, ne pouvait pas à lui seul représenter directement les commandes motrices. Bien
entendu, on aurait pu penser à des solutions telle que l’utilisation d’une batterie d’oscillateurs (pour
gérer différentes phases), néanmoins, le système de contrôle deviendrait vite très complexe et en
contradiction avec le caractère spontané, rapide et de bas niveau des coordinations interpersonnelles
non-intentionnelles.

Nous avons alors testé notre deuxième hypothèse. La sortie de l’oscillateur ne pouvant pas
représenter les commandes motrices, il nous a fallu nous interroger à nouveau sur ce que celle-ci
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pouvait représenter. Intuitivement, on peut imaginer que l’oscillateur entraîné rythmiquement
soit un minuteur (« Timer ») représentatif de la cadence ou du rythme du mouvement à réaliser.
Cependant, si ce dernier est uniquement un minuteur du mouvement, cela implique que les données
cinématiques (position, vitesse) sont gérées parallèlement par un système autre qui viendrait asservir
le contrôle des muscles à la cadence donnée par l’oscillateur. Si cette hypothèse peut paraître
plausible, elle n’est pas simplificatrice, elle impose une double gestion du contrôle rythmique et ne
tire pas profit du fait que l’oscillateur entraîné s’adapte non seulement à la fréquence et phase du
signal sensoriel d’entraînement mais également à son amplitude.

Par ailleurs, comme expliqué plus tôt, les résultats obtenus concernant la synchronisation
non-intentionnelle dans la littérature ainsi que dans nos deux précédentes expériences, indiquaient
que la vision focale n’était pas nécessaire pour permettre une adaptation rythmique. Dans le cas de
la vision périphérique, il était difficilement envisageable d’utiliser l’information de position. En
revanche, la dynamique du mouvement qui est, elle, une information essentielle pour pouvoir se
synchroniser sur un signal d’entrée est une information acquérable par la vision périphérique.
Par conséquent, l’hypothèse que nous avons défendue et dont nous avons fait une preuve de concept
est celle selon laquelle la sortie de l’oscillateur représenterait à la fois le minutage et la vitesse
désirée du mouvement.

Il nous a donc fallu établir un lien entre commandes motrices et vitesses du bras de façon à
pouvoir, avec notre contrôle en force, atteindre les vitesses désirées issues de l’oscillateur. Pour ce
faire, nous nous sommes tournés vers des méthodes de contrôle moteur bio-inspirées détaillées dans
le Chapitre 3. Chacune des méthodes présentées (apprentissage par renforcement, contrôle optimal
etc.) auraient pu être appliquées à la résolution de notre problème. Cependant, nous avons décidé de
nous tourner uniquement vers des méthodes ayant recours à de l’apprentissage avec exploration, de
façon à se rapprocher d’une solution biologiquement plausible. Nous avons alors décidé de poser
l’hypothèse d’un apprentissage bayésien, qui, d’un point de vue comportemental a, à de maintes
reprises, pu expliquer les stratégies utilisées par le cerveau pour intégrer des informations et prendre
des décisions.
Notre modèle d’apprentissage bayésien nous a donc permis d’établir le lien entre commandes
motrices et vitesses observées du bras.
Nous avons alors montré que notre apprentissage relié au modèle d’entraînement rythmique pouvait
être utilisé pour réaliser des gestes rythmiques à une ou deux dimensions, en utilisant l’articulation
de l’épaule. De plus, notre système est capable de se synchroniser en phase ou anti-phase sur le
signal d’entraînement. En revanche, le choix du pattern de coordination (phase ou anti-phase) est
ici dicté par le choix au préalable du sens du mouvement pour lequel le flot optique d’entrée est
positif ou négatif. Notre système est donc, à ce stade, incapable, de lui-même, de rendre de compte
de phénomènes d’hystérèses ou encore de fluctuations critiques comme décrit dans la théorie des
systèmes dynamiques.

Dans nos premiers tests, le contrôle du bras était effectué en continu avec des vitesses dési-
rées issues de la sortie de l’oscillateur envoyées continuellement (toutes les 10 ms). Nous nous
sommes alors posé la question de la nécessité d’un contrôle continu dans le cas de la coordination
interpersonnelle et plus particulièrement pour des gestes avec un seul degré de liberté.

Nous avons alors montré qu’un contrôle « intermittent » était suffisant pour se coordonner
rythmiquement. Ce contrôle intermittent consistait à envoyer au système une vitesse désirée
calculée en moyennant les demis périodes (positives et négatives) de la sortie de l’oscillateur, à
chaque changement de direction. Une fois la vitesse désirée atteinte, le système n’envoyait plus de
commandes et le contrôle cessait jusqu’à ce qu’une nouvelle vitesse désirée soit envoyée.

Cependant, de par la présence d’inertie, nous avons constaté que les débuts et fins des demies
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périodes issues du signal de l’oscillateur (qui correspondent aux changements de direction de
mouvement) devaient être contrôlés finement avec des vitesses désirées envoyées en continue.
Ainsi, l’accélération et le ralentissement du mouvement étaient progressifs. Dès que la vitesse
moyenne désirée était atteinte, le contrôle pouvait s’arrêter avant de reprendre pour freiner le
mouvement et contrer l’inertie.

Ce contrôle intermittent est en revanche à l’origine d’un retard d’une période au démarrage du
mouvement car il faut attendre le calcul des deux premières vitesses désirées moyennes (positive et
négative) avant de pouvoir démarrer le mouvement.

Pour pallier ces difficultés, une solution serait de contrôler l’initiation (première période) et
la fin du mouvement de façon continue et précise. Autrement dit, pendant la première période du
mouvement, les vitesses seraient envoyées en continu comme dans notre premier exemple (voir
section 6.3.2.2.2) de façon à ce qu’aucun retard ne soit remarqué puis, une fois un cycle passé, le
contrôle intermittent pourrait alors prendre le relais.
Ces différentes solutions rejoignent et soulèvent différentes interrogations déjà débattues dans
la littérature à savoir quelles sont les différences qui existent entre le contrôle de mouvements
rythmiques et celui de mouvements discrets aussi bien au niveau de la planification que de la
réalisation. On pourra citer notamment les travaux de Van Mourik & Beek, (2004) qui ont étudié
les phases de démarrage et d’arrêt des mouvements rythmiques apportant des résultats favorables
quant à l’hypothèse selon laquelle les mouvements rythmiques seraient initiés par une succession
de contrôles discrets suivis d’un contrôle rythmique avant d’être terminés par des contrôles discrets
[238].

Notre modèle actuel n’est dédié qu’à la production de mouvements rythmiques. Or, notre
apprentissage n’est pas en contradiction avec la production de mouvements discrets exigeant une
vitesse nulle en fin de trajectoire. En revanche, le fait que nos vitesses désirées soient obtenues grâce
aux oscillateurs est, avec l’architecture actuelle, incompatible avec la production de mouvements
discrets. En effet, il est impossible de décomposer un mouvement discret en une somme pondérée
de signaux oscillatoires. Une des solutions que nous avons précédemment citée et qui existe dans
la littérature, est d’ajouter en plus des primitives rythmiques représentées par les oscillateurs, une
composante continue [285]. Cependant, rappelons que dans l’étude menée par Churchland et al.,

(2012), une composante oscillatoire avait été observé en sortie du cortex moteur du singe pour
gestes discrets et que cette composante était présente au milieu des mouvements tandis que le
démarrage et l’arrêt étaient régis par des ordres discrets. La question du rôle de ces oscillations
dans la production de gestes discrets est donc une question essentielle et inévitable qu’il faudra
adresser pour étendre le modèle au gestes discrets.

Par ailleurs, notre modèle est actuellement incapable de mémoriser une trajectoire afin de la
reproduire. Dès lors que l’interaction se termine et le signal d’entraînement disparaît, l’oscillateur
ou les oscillateurs dans le cas de gestes à deux dimensions, retournent à leur fréquence de base.
Dans le cas des modèles d’entraînement rythmique, une solution a par exemple été proposée dans le
cadre de la thèse d’Eva Ansermin. Celle-ci consiste à ajouter un banc secondaire et un apprentissage
d’oscillateurs permettant de ramener les différentes fréquences composant le signal à reproduire aux
fréquences propres les plus proches disponibles dans la base de primitives motrices. Ce mécanisme
supplémentaire permet alors au robot de rejouer des trajectoires avec ses fréquences propres. Il a
notamment été utilisé lors de tâche de passage d’objet.

Il est aussi important de noter qu’afin de réduire la complexité de notre apprentissage, nous
avons appris séparément les commandes permettant d’atteindre des vitesses sur l’axe horizontal
et les commandes permettant d’atteindre des vitesses sur l’axe vertical. Pour réaliser nos gestes
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en deux dimensions, nous avons alors utilisé ces deux apprentissages distincts pour contrôler la
vitesse du bras sur les deux dimensions séparément.

Or, il serait intéressant de compléter notre apprentissage en réalisant des cocontractions pour
apprendre la vitesse résultante (norme et direction) et non plus séparément la vitesse verticale et la
vitesse horizontale. On aurait alors, pour une cocontraction, la norme de la vitesse et la direction du
vecteur vitesse soit la direction du mouvement. Cette idée a par exemple déjà été exploitée dans le
modèle d’imitation immédiate développé par Braud et al., (2014). Les directions de mouvements
étaient alors extraites par des neurones directionnels puis associées à des actions motrices lors
d’une phase de babillage avant d’être utilisées pour effectuer de l’imitation immédiate de gestes à
deux degrés de liberté [41].
Nous avons aussi illustré par un exemple, la difficulté d’ajouter l’articulation du coude, amenant de
la redondance dans le système (plusieurs combinaisons de commandes motrices pouvant mener à
une même vitesse désirée). Nous avons alors proposé dans ce même exemple d’utiliser l’énergie
que représente l’utilisation des commandes motrices comme un critère de sélection et donc comme
fonction de coût afin de départager les différentes solutions, de la même façon que dans la théorie
de la décision bayésienne. En revanche, bien que ces solutions amènent à la même vitesse de la
main pendant une certaine durée, elles entraînent des positionnements articulaires différents et donc
des trajectoires de la main différentes. L’ajout de l’articulation du coude amène donc une question
primordiale, celle de la gestion de la coordination intrapersonnelle. En effet, dans notre système
actuel, la coordination des 6 degrés de liberté du bras n’est pas gérée/contrôlée et ne fait pas l’objet
d’un apprentissage. Plusieurs questions peuvent donc être soulevées telles que :

— Le contrôle responsable de la coordination interpersonnelle est-il indépendant du contrôle
responsable de la coordination intrapersonnelle ?

— Faut-il que chaque degré de liberté soit entraîné rythmiquement de manière indépendante?

La question de la superposition ou non du contrôle de la coordination interpersonnelle sur
la coordination intrapersonnelle est d’autant plus pertinente que les humains sont capables de se
coordonner rythmiquement tout en réalisant des gestes différents. On pourrait donc imaginer un
système responsable la coordination interpersonnelle qui viendrait se juxtaposer à un système
gérant la coordination intrapersonnelle.

Certains auteurs se sont déjà attaqués à la problématique de la coordination intrapersonnelle à
l’aide d’oscillateurs. On peut citer à titre d’exemple, les travaux de Williamson, (1998,2003), qui a
étudié la coordination intrapersonnelle d’un bras robotique articulé [373, 374]. Dans son modèle,
chaque articulation est contrôlée indépendamment par un oscillateur neuronal de Matsuoka [220].
L’entrée des différents oscillateurs n’est autre que la position de l’articulation concernée et la sortie
des oscillateurs correspond quant à elle à la position désirée (ou encore le torque désiré) de l’arti-
culation. Les oscillateurs neuronaux de Matsuoka sont capables de se synchroniser sur une large
plage de fréquence. Aussi, la coordination du bras est atteinte par le couplage des oscillateurs grâce
à la dynamique du bras. Autrement dit, le mouvement induit par chacun des oscillateurs au niveau
de leur articulation respective influence le mouvement des autres articulations. Les oscillateurs
exploitent donc un couplage mécanique pour se coordonner entre eux à la manière des pendules
de Huygens. Dans ce cas précis, la coordination intrapersonnelle peut être vue comme le résultat
de processus d’auto-organisation comme défendu dans la théorie des systèmes dynamiques. Main-
tenant, si l’on imagine qu’un signal extérieur vient entraîner rythmiquement un système comme
celui-ci, la question du choix des oscillateurs à entraîner devient importante. Est-ce qu’entraîner
un seul oscillateur est suffisant ? Faut-il que tous soient entraînés? Dans le cas où chaque degré
de liberté est entraîné séparément, comment gérer les problèmes de phasage éventuels entre les
différentes articulations ? Ces différentes questions restent encore à être abordées et approfondies.

Par ailleurs, si la théorie des systèmes dynamiques postule que le comportement d’un système
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complexe émerge d’un réseau de contraintes, liées soit à la tâche, soit à l’organisme, soit à
l’environnement [246], il est important de noter que notre modèle s’est libéré volontairement de
nombreuses contraintes. En effet, nous n’avons introduit dans nos simulations, ni la gravité, ni
les forces de frottement, ni même le bruit qui sont d’autant de contraintes qui peuvent impacter
l’exécution des mouvements.

La gestion de la gravité dans le contrôle moteur humain fait encore office de nombreux débats
et la grande majorité des modèles computationnels considèrent que celle-ci est gérée par un système
parallèle comme le suggère le principe de superposition. Or, ce principe est aujourd’hui remis en
question par des études suggérant que le cerveau utiliserait une représentation à la fois multimodale
(visuelle, vestibulaire, somatosensorielle, etc.) mais aussi flexible de l’effet de la gravité sur le corps
et sur les mouvements [372]. Le système nerveux développerait des stratégies non pas uniquement
pour s’opposer aux effets de la gravité mais pour en tirer profit lors de l’exécution de nombreux
mouvements. Par conséquent, il sera important d’étudier dans des travaux futurs ces différentes
approches quant à la gestion de la gravité. Celle-ci pourrait par exemple faire partie intégrante
de l’apprentissage initial (de la même façon que les forces de frottements). De cette façon, la
planification et l’exécution des mouvements ne seraient pas décorrélées de la gravité et celle-ci
impacterait directement les probabilités liées à l’énergie dépensée.

De plus, il serait aussi intéressant d’introduire des mécanismes réflexes qui font partie inté-
grante des processus bas-niveau ayant un impact sur le contrôle moteur. Ces derniers pourraient
être un atout précieux pour la gestion des conditions limites telles que les angles et les vitesses
limites à ne pas dépasser pour protéger les articulations. Nous avons d’ailleurs essayer d’intégrer
un modèle de modulation des réflexes spinaux développé par Stienen et al., (2007) à notre modèle
d’activation musculaire, malheureusement sans succès, les deux modèles évoluant à une granularité
de modélisation différente [336]. Pour intégrer ces mécanismes réflexes de très bas-niveau, il est
très certainement nécessaire d’utiliser un modèle musculaire plus complexe et plus précis que celui
que nous avons utilisé.

Ce modèle nous a donc permis de tester nos deux hypothèses concernant le rôle des oscillateurs
dans la réalisation d’un mouvement rythmique contrôlé en force. Nous avons montré que ces
derniers pourraient représenter à la fois le minutage du mouvement mais aussi les vitesses désirées.
Cependant, de nombreuses questions restes ouvertes et de nombreuses pistes sont encore à explorer.
En effet, au-delà de l’ajout de contraintes telles que la gravité et les forces de frottements, des
mécanismes réflexes, l’ajout d’une architecture de plus haut niveau capable de permettre la gestion
de la planification et de la production de mouvements discrets fait partie des étapes inévitables
tout comme l’ajout d’une architecture permettant l’apprentissage et la mémorisation de gestes
(apprentissage de séquences motrices).

Si nos travaux nous ont permis de répondre dans une certaine mesure à nos problématiques de
départ, ils auront soulevé de nombreuses questions qu’il n’aura pas été possible d’aborder dans le
temps imparti. Le but de ces travaux était aussi d’établir un lien entre les recherches appartenant au
champ disciplinaire des sciences du mouvement humain et celui du contrôle moteur bio-inspiré.
En effet, l’interdisciplinarité à un rôle important à jouer face à la richesse et à la complexité des
questions que soulève la compréhension du contrôle moteur chez l’humain. Elle permet de réunir et
de confronter les différents points de vue et les différents éléments de problématisation de façon à
offrir de nouvelles possibilités d’interprétation. Nous espérons donc que cette thèse aura permis de
mettre en valeur tout l’intérêt d’une approche pluridisciplinaire en répondant à un certain nombre
de questions tout en en soulevant de nouvelles ouvrant la voie à de nouvelles pistes de recherches.
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Annexes



A. Calcul des longueurs musculaires et des bras de levier

Les différentes longueurs des 6 muscles dont dispose le bras sont indiquées sur la Figure A.1,
où le bras y est représenté dans sa position initiale. Les constantes R1, R2, R3, attep et attco ont pour
valeurs respectives : 5.1 cm, 3.4 cm, 1.7 cm, 12.4 cm et 15 cm.

A.0.1 Muscles mono-articulaires
La longueur des muscles mono-articulaire est défini par le théorème d’Al-Kashi, qui, pour un

triangle quelconque, établit la relation entre la longueur d’un côté à celles des deux autres et au
cosinus de l’angle formé par ces deux côtés :

a2 = b2 + c2 −2∗b∗ c∗ cos(α)

Avec, a, b et c les longueur du triangle et α l’angle opposé au segment a.

1. Longueur des muscles mono-articulaires de l’épaule l1 et l2 (Figure A.2)





l1 =
√

R2
1 +att2

ep −2∗R1 ∗attep ∗ cos(π
2 −θ1)

l2 =
√

R2
1 +att2

ep −2∗R1 ∗attep ∗ cos(π
2 +θ1)

2. Bras de levier des muscles mono-articulaires de l’épaule γFL
ep et γEX

ep (Figure A.2)





γFL
ep =

√
2∗p∗(p−l1)(p−attep)(p−R1)

l1
, p =

(l1+attep+R1)
2

γEX
ep =

√
2∗p∗(p−l2)(p−attep)(p−R1)

l2
, p =

(l2+attep+R1)
2

3. Longueur des muscles mono-articulaires du coude l3 et l4 (Figure A.3)





l3 =
√

R2
3 +att2

co −2∗R3 ∗attco ∗ cos(π
2 −θ2)

l4 =
√

R2
3 +att2

co −2∗R3 ∗attco ∗ cos(π
2 +θ2)
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4. Bras de levier des muscles mono-articulaires du coude γFL
co et γEX

co (Figure A.3)





γFL
co =

√
2∗p∗(p−l3)(p−attco)(p−R3)

l3
, p = (l3+attco+R3)

2

γEX
co =

√
2∗p∗(p−l4)(p−attco)(p−R3)

l4
, p = (l4+attco+R3)

2

Avec attep/co la distance entre le centre de l’épaule/coude et l’attache du muscle sur le bras.

FIGURE A.1 – Schéma du bras simulé avec li pour i ∈ 1, ..,6, les longueurs des différents
muscles et R1, R2, R3 les différents rayons d’attache des muscles.

FIGURE A.2 – Vue détaillée des muscles mono-articulaires de l’épaule

A.0.2 Muscles bi-articulaires
Dans le cas des muscles bi-articulaire, il faut distinguer trois cas différents :
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FIGURE A.3 – Vue détaillée des muscles mono-articulaires du coude

1. Cas n°1 où θ1 < θ2 (Figure A.4)
2. Cas n°2 où θ1 = θ2 (Figure A.5)
3. Cas n°3 où θ1 > θ2 (Figure A.6)
Les longueurs à déterminer pour calculer la longueur de l5 sont les suivantes :





opp1 = R2sin(π
2 −θ1)

opp2 = R2sin(π
2 −θ2)

ad j1 = R2cos(π
2 −θ1)

ad j2 = R2cos(π
2 −θ2)

L′ = L−ad j1 −ad j2

Dans le cas n°1, les Longueurs de l5, h5 et de h6 se calculent comme suit :





l5 =
√

L′2 +(opp1 −opp2)2

h5 = R2 ∗ sin(π −θl′ −θl′′)

h6 = R2 ∗ sin(π
2 −θl′ −θ3) = R2 ∗ sin(θl′ −θ2)

Avec :





θl′ = arctan(L′
l′ )

θl′′ = θ1

Dans le cas n°2, les longueurs de l5, h5 et de h6 se calculent comme suit :





l5 = L′ = L−ad j1 −ad j2

h5 = h6 = R2 ∗ sin(π
2 −θ1ou2)

Dans le cas n°3, les longueurs de l5 et de h5 se calculent comme suit :
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



l5 =
√

L′2 +(opp2 −opp1)2

h5 = R2sin(θl′ −θ1)

h6 = R2sin(π −θl′ −θl′′)

Avec : θl′′ = θ2

Pour le muscle bi-articulaire extenseur, les longueurs et bras de levier se calculent comme suit
(Figure A.7) :

diag2
1 = L2 +R2

2 −2∗L∗R2 ∗ cos(θ4)

diag1 =
√

L2 +R2
2 −2∗L∗R2 ∗ cos(θ4)

diag2 =
√

L2 +R2
2 −2∗L∗R2 ∗ cos(θ3)

θ5 = acos(
−diag2

1+l6+R2
2

2∗l6∗R2
)

θ6 = acos(
−diag2

2+l6+R2
2

2∗l6∗R2
)

h7 = R2sin(θ5)
h8 = R2sin(θ6)
l5 + l6 = const

FIGURE A.4 – Muscle fléchisseur bi-articulaire - cas n°1 : θ1 < θ2

FIGURE A.5 – Muscle fléchisseur bi-articulaire - cas n°2 : θ1 = θ2

FIGURE A.6 – Muscle fléchisseur bi-articulaire - cas n°3 : θ1 > θ2
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FIGURE A.7 – Muscle extenseur bi-articulaire



B. Paramètres du modèle de contrôle en force

L’ensemble de paramètres des fonctions Fa, Fp, FL et FV ont été repris de Guigon et al., 2007

[109].

Force FV

a1 0.17

b1 −0.69

a2 −5.34∗L2 +8.41∗L−4.7

b2 0.18

Force FL

β 2.3

ω 1.26

ρ 1.62

Force Fp

c2 −0.02

k2 −18.7

Lr2 0.79

Force Fa

ν 0.05

u 0 ≤ u ≤ 1

TABLE B.1 – Récapitulatif des constantes pour le calcul de FV , FL, Fp et Fa
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Pour le calcul final de la force F , la valeur du facteur de mise à l’échelle de la tension Γ est de
31.38N/cm2. La valeur de PCSA (section transversale du muscle) pour le muscle fléchisseur est
de 22 cm2. Nous avons repris cette valeur du modèle de Li, (2006) du bras humain [207]. Dans ce
modèle, la valeur de PCSA représente à la fois le muscle deltoïde, le muscle pectoralis majeur ainsi
que le muscle coracobrachialis (voir Chapitre 3 section 3.1 Figure 3.2).

De façon à simplifier l’apprentissage, les muscles extenseurs possèdent la même valeur de
PCSA que leur muscle fléchisseur agoniste.
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[47] Bukowska, A.A., Krężałek, P., Mirek, E., Bujas, P., Marchewka, A. : Neurologic music
therapy training for mobility and stability rehabilitation with parkinson’s disease - a pilot
study. Frontiers in human neuroscience 9, 710–710 (2016). DOI 10.3389/fnhum.2015.00710

[48] Calabrò, R., Naro, A., Filoni, S., Pullia, M., Billeri, L., Tomasello, P., Portaro, S., di Lorenzo,
G., Tomaino, C., Bramanti, P. : Walking to your right music : a randomized controlled trial
on the novel use of treadmill plus music in parkinson’s disease. Journal of NeuroEngineering
and Rehabilitation 16(68) (2019). DOI 10.1186/s12984-019-0533-9

[49] Calderone, D.J., Lakatos, P., Butler, P.D., Castellanos, F.X. : Entrainment of neural oscil-
lations as a modifiable substrate of attention. Trends Cogn Sci. 18(6), 300 – 309 (2014).
DOI 10.1016/j.tics.2014.02.005

[50] Calinon, S., Guenter, F., Billard, A. : On learning, representing, and generalizing a task in a
humanoid robot. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B (Cybernetics)
37(2), 286–298 (2007). DOI 10.1109/TSMCB.2006.886952

[51] Chan, J.L., DeSouza, J.F.X. : The effects of attentional load on saccadic task switching. Exp
Brain Res. 227(3), 301 – 309 (2013). DOI 10.1007/s00221-013-3452-1

[52] Chartrand, L.T., Bargh, J.A. : The chameleon effect : the perception-behavior link and
social interaction. Journal of personality and social psychology 76(6), 893 – 910 (1999).
DOI 10.1037//0022-3514.76.6.893

[53] Chen, G., Qi, P., Guo, Z., Yu, H. : Gait-event-based synchronization method for gait reha-
bilitation robots via a bioinspired adaptive oscillator. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering 64, 1345–1356 (2017)

[54] Churchland, M.M., Cunningham, J.P., Kaufman, M.T., Foster, J.D., Nuyujukian, P., Ryu, S.I.,
Shenoy, K.V. : Neural population dynamics during reaching. Nature 487, 51 – 56 (2012).
DOI 10.1038/nature11129

[55] Ciolacu, M.V. : Facial expressions and non verbal comunication. Procedia - Social and
Behavioral Sciences 127, 878 – 882 (2014). DOI 10.1016/j.sbspro.2014.03.372

[56] Clayton, M., Sager, R., Will, U. : In time with the music : the concept of entrainment and
its significance for ethnomusicology. European meetings in ethnomusicology 11, 3 – 142
(2005)

[57] Cock, V.C.D., de Verbizier, D., Picot, M.C., Damm, L., Abril, B., Galtier, F., Driss, V.,
Lebrun, C., Pageot, N., Giordano, A., Gonzalvez, C., Homeyer, P., Carlander, B., Castelnovo,
G., Geny, C., Bardy, B., Bella, S.D. : Rhythm disturbances as a potential early marker
of parkinson’s disease in idiopathic rem sleep behavior disorder. Annals of Clinical and
Translational Neurology 7(3), 280 – 287 (2020). DOI 10.1002/acn3.50982

[58] Coey, C., Varlet, M., Schmidt, R.C., Richardson, M.J. : Effects of movement stability and
congruency on the emergence of spontaneous interpersonal coordination. Experimental
Brain Research 211(3-4), 483 – 493 (2011). DOI 10.1007/s00221-011-2689-9



192 BIBLIOGRAPHIE

[59] Cohen, L., Khoramshahi, M., Salesse, R.N., Bortolon, C., Słowiński, P., Zhai, C., Tsaneva-
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