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Chapitre 1

Introduction générale

1.0.1 Contexte

La robotique est une science intégrative qui recourt à de nombreuses disciplines, prin-
cipalement la mécanique, l’électronique et l’informatique. Mais elle est aussi incubatrice de
domaines qui y voient un champ exploratoire et applicatif : de la géométrie algébrique al-
gorithmique à la psychologie et neurosciences en passant par l’Intelligence Artificielle. Ces
disciplines sont des domaines importants qui ont évolué et fait évoluer la robotique au fil des
années. Cette démarche multidisciplinaire est l’un des fondements de cette thèse.

Figure 1.1 – Repro-
duction de l’automate
humanoïde de Phi-
lon de Byzance par
Kóstas Kotsanás, Mu-
seum of ancient Greek
technology.

Le mot "robot" est apparu pour la première fois en 1920 dans une
pièce de théâtre de Capek (2011). Il vient du tchèque robota qui signifie
"travail forcé", corvée. À l’origine du terme il y a donc une notion de
travail, le robot est créé pour remplacer ou assister l’homme dans des
tâches pénibles, répétitives ou dangereuses. Bien que le mot n’existât pas,
l’idée des robots est née bien avant le 20ème siècle et elle était nommée
automate, du latin automatus ("qui se meut soi-même") venant lui-même
du grec ancien autómatos (autos "soi-même" et menos "esprit" : "qui agit
de sa propre volonté, de son propre esprit").

La mythologie grecque prête à Héphaïstos, dieu forgeron et créateur,
la naissance des premiers automates, que ce soit des objets (e.g. tables
animées) ou des "êtres" (e.g. deux servantes humanoïdes en or, l’assis-
tant dans son travail). Il est difficile de savoir quand les premiers vrais
automates ont été conçus, mais des écrits de Philon de Byzance datant
du IIIème siècle av JC proposent déjà des automates humanoïdes servant
du vin lorsqu’on leur donne un verre.

Aujourd’hui, nous distinguons un automate d’un robot par la
présence de capteurs permettant de percevoir l’environnement et de
réagir en conséquence. Là où un automate répètera sans cesse le
même protocole, il est attendu d’un robot d’avoir plus d’adaptabi-
lité à son environnement. Cette adaptabilité est extrêmement com-
plexe à concevoir et pendant des années les robots étaient des ma-
chines industrielles cloisonnées dans des environnements contrôlés. Tout
contact avec les ouvriers était empêché afin de limiter les risques.
N’étant que très peu adaptables, les robots industriels n’étaient pas
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en mesure d’assurer la sécurité des hommes par leur programmation
propre. Cependant, depuis quelques années, l’industrie commence à investir dans des so-
lutions robotiques moins cloisonnées et destinées à travailler au contact de l’homme.
Ces robots, appelés "cobots" pour la contraction des mots coopération et robotique (Col-
gate, Edward, Peshkin et Wannasuphoprasit, 1996), ont comme leur nom l’indique,
l’ambition de permettre une collaboration entre humain et robot sur des tâches. L’avantage
d’une telle collaboration serait de bénéficier des capacités des deux parties comme la force
et la précision du robot ainsi que l’adaptation et la dextérité de l’être humain. Ces colla-
borations sont possibles, car la sécurité des êtres humains est de mieux en mieux assurée
(Benhabib, Padois et Daney, 2020). Cela permet également d’imaginer une robotique so-
ciale, non seulement sur le lieu de travail, mais également à la maison pour de l’aide sur des
tâches quotidiennes. Toutes ces situations nécessitent d’assurer une compréhension mutuelle
entre l’homme et le robot afin de permettre une interaction adéquate. En robotique, c’est un
domaine de recherche spécifique appelé Interaction Humain Robot (IHR).

Figure 1.2 – Photo d’un
cobot UR.

Mes travaux font partie d’une stratégie collaborative entre deux
équipes, alliant recherche cobotique, sécurité et IHR.

L’IHR se base sur l’analyse des comportements humains, notam-
ment dans le cadre d’interactions avec son environnement ou avec
d’autres êtres vivants pour mieux comprendre comment le robot doit
agir et se comporter en sa présence. L’étude des comportements hu-
mains prend en compte non seulement l’aspect physique, mais éga-
lement relationnel et social de l’interaction. Ce travail est nécessaire
pour garantir l’acceptabilité d’un robot. Si un robot ne satisfait pas
les attentes sociales basiques, il sera rejeté par l’homme et inutilisé
(De Graaf, Allouch et Van Diik, 2017).

L’IHR s’intéresse également à l’analyse du mouvement humain.
En robotique, le mouvement humain est utilisé pour de la prédiction
(Dermy, 2018), de la reconnaissance d’actions (Coupeté, 2016), ou
pour la génération de mouvement (Kulic, D. Lee, Ott et Naka-
mura, 2008).

Cependant, le mouvement humain est également ce qu’on appelle un Mouvement Bio-
logique (MB). Le MB possède de nombreuses informations, qu’elles soient physiques ou
cognitives. Il est possible de déterminer le genre d’une personne(Troje, 2002a), son émo-
tion(Venture et al., 2014), voire même son identité (Troje, Westhoff et Lavrov, 2005).
Ces caractéristiques sont accessibles à partir d’informations minimales du mouvement (i.e.
le mouvement des points d’articulation), notamment grâce à leur dynamique (Westhoff et
Troje, 2007).

L’IHR repose sur une compréhension réciproque : l’homme comprend le comportement
du robot, et l’homme croit que le robot le comprend. Or, comprendre et interpréter le com-
portement d’une personne et son état sont liés à l’empathie, une capacité sociale importante
des hommes, et plus généralement des mammifères (de Waal et Preston, 2017). Le MB
comprenant de nombreuses informations sociales, il peut être considéré comme un vecteur
naturel important de l’empathie. L’étude du MB est donc intéressante pour faciliter la com-
munication entre l’humain et le robot grâce à la compréhension de ces comportements dans
le cadre de l’IHR.
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1.0.2 Problématique et objectif

La thèse présentée dans ce manuscrit s’intitule "Analyse du mouvement humain pour
l’assistance à la personne". Ce sujet étant très vaste, nous proposons de l’orienter à partir de
plusieurs questions.

La question principale, qui met en avant la motivation de ces travaux, est :

Question 1.1

En quoi l’assistance robotique à la personne peut-elle se servir du mouvement humain,
riche d’informations physiques et cognitives, comme modalité d’amélioration de l’inter-
action humain-robot ?

Le chapitre 2 propose un état de l’art sur les différents concepts présents dans ce manuscrit.
Nous verrons ainsi les propriétés du MB et pourquoi nous le considérons comme vecteur
important de communication entre humain et robot. En faisant le lien entre la perception du
mouvement et l’empathie, nous évoquerons la notion d’Empathie Artificielle (EA) qui a pour
objectif d’améliorer les interactions sociales entre les humains et les robots. Nous évoquerons
également les questions éthiques liées aux notions d’EA.

Le chapitre 3, offre un état de l’art des méthodes et applications de l’observation du
mouvement humain avant de détailler les apports fournis dans le domaine. Nous expliquerons
alors pourquoi nous nous sommes intéressés aux capteurs Kinect et comment nous avons
amélioré la précision des observations du mouvement. Ce chapitre répond au challenge suivant :

Question 1.2

Comment observer le mouvement humain dans son environnement naturel de manière
robuste afin d’y extraire des informations physiques et cognitives du MB ?

Dans le chapitre 4, nous proposons d’explorer une hypothèse forte du mouvement humain :
l’optimalité de celui-ci au regard d’un critère. Ce chapitre a pour objectif de répondre à la
question suivante :

Question 1.3

Dans quelle mesure le MB humain peut-il être considéré comme optimal au regard d’un
critère donné et quelles en sont ses propriétés ?

Nous discuterons des différentes fonctions de coût que la littérature a proposées pour
être dans le critère d’optimisation du mouvement humain. Nous expliquerons alors ce qu’est
l’optimalité d’une trajectoire au regard d’un critère en définissant le Contrôle Optimal Direct
(COD). Cela nous mènera à présenter la notion de Courbe de Singularité, représentation de
notre vision de l’optimalité.

L’optimalité du mouvement humain au regard d’un critère permet de caractériser la gé-
nération du mouvement en fonction du critère choisi et donc de ses fonctions de coût. Nous
faisons alors l’hypothèse que le mouvement soit optimisé différemment selon l’état physique
et/ou cognitif dans lequel l’humain se trouve. En effet, comme l’état modifie le MB, il serait
possible d’observer ces changements à travers les variations du critère d’optimisation. C’est
pour cette raison que nous nous intéressons au problème du Contrôle Optimal Inverse (COI).
Le problème du COI se définit comme le problème de l’identification du critère d’optimisation
à partir d’une trajectoire observée considérée comme optimale au regard de ce critère.
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Le dernier chapitre 5 propose donc d’étudier le COI pour l’analyse du mouvement humain.
Ce chapitre a pour ambition de montrer notre vision du COI en proposant de réunifier deux
méthodes de résolutions : le COI Approché et le COI Bilevel. La motivation initiale de cette
étude était :
Question 1.4

Dans quelle mesure la résolution du problème de Contrôle Optimal Inverse peut-elle
être utilisée pour l’analyse du MB humain ?

Pour cela, nous proposons d’apporter une vision théorique du COI dans le but de mieux
comprendre les mécanismes en jeux dans sa résolution. L’originalité principale de notre ap-
proche, que nous appelons Projected Inverse Optimal Control (PIOC) (Projected Inverse
Optimal Control) relève de notre manière de découpler le problème du COI en trois étapes :
la première en paramétrant l’espace des trajectoires afin de réduire la complexité du pro-
blème, la deuxième en caractérisant notre problème et la fiabilité de son positionnement et la
troisième en choisissant une solution adaptée, qui correspond à une Projection.

Enfin, nous conclurons ce manuscrit 6 par une discussion sur le travail réalisé ainsi que
ses perspectives futures.

1.0.3 Contributions et liste des publications

Ce manuscrit de thèse fait l’objet de 4 publications, trois acceptées et une en soumission.
Les deux premières publications font état des lieux de nos recherches sur le filtre de Kalman
appliqué aux capteurs d’observation du mouvement humain, les Kinect de Microsoft 2ème
et 3ème génération. Les deux suivantes présentent notre vision PIOC du COI. Dans un
premier papier, nous soulevons l’importance d’étudier la fiabilité du COI et nous proposons
une méthode de vérification des résultats. Dans un second papier, nous détaillons l’approche
PIOC permettant de réunifier différentes méthodes de résolution du COI pour l’analyse du
mouvement humain.

Voici la liste complète des papiers ainsi que leur abstract :
— Colombel, J., Bonnet, V., Daney, D., Dumas, R., Seilles, A., Charpillet, F., 2020.

Physically Consistent Whole-Body Kinematics Assessment Based on an RGB-D Sen-
sor. Application to Simple Rehabilitation Exercises. Sensors 20, 2848. https://doi.
org/10.3390/s20102848
Abstract : Ce travail propose d’améliorer la précision des estimations d’angle arti-
culaire obtenues à partir d’un capteur RGBD. Il est basé sur un filtre de Kalman
étendu contraint qui suit les centres articulaires mesurés en entrée. Comme l’approche
proposée utilise un modèle biomécanique, elle permet d’obtenir des angles articulaires
contraints physiquement cohérents et des longueurs de segments constantes. Une mé-
thode pratique qui n’est pas spécifique au capteur pour le réglage optimal des matrices
de covariance du filtre de Kalman étendu est fournie. Elle utilise des données de ré-
férence obtenues à partir d’un système stéréophotogrammétrique, mais elle ne doit
être réglée qu’une seule fois puisqu’elle n’est spécifique qu’à une tâche. L’amélioration
du réglage optimal par rapport aux méthodes classiques de définition des matrices de
covariance est démontrée par une analyse statistique de cartographie paramétrique.
L’approche proposée a été testée sur six sujets sains qui ont effectué quatre tâches de
rééducation. La précision des estimations des angles articulaires a été évaluée avec un
système stéréophotogrammétrique de référence. Même si certains angles articulaires,
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comme les rotations internes/externes, n’ont pas été bien estimés, l’algorithme optimisé
proposé a atteint une différence quadratique moyenne satisfaisante de 9,7◦et un coeffi-
cient de corrélation de 0,8 pour toutes les articulations. Nos résultats montrent qu’un
capteur RGBD abordable peut être utilisé pour une rééducation simple à domicile
lorsqu’on utilise un modèle biomécanique contraint.

— Colombel, J., Daney, D., Bonnet, V., Charpillet, F., 2021. Markerless 3D Human
Pose Tracking in the Wild with Fusion of Multiple Depth Cameras : Comparative
Experimental Study with Kinect 2 and 3, in : Ahad, M.A.R., Inoue, S., Roggen,
D., Fujinami, K. (Eds.), Activity and Behavior Computing, Smart Innovation, Sys-
tems and Technologies. Springer, Singapore, pp. 119–134. https://doi.org/10.1007/
978-981-15-8944-7_8
Abstract : L’interaction homme-robot nécessite une estimation robuste du mouve-
ment humain en temps réel. Ce travail présente un algorithme de fusion pour le suivi
des positions du centre des articulations à partir de plusieurs caméras de profondeur
afin d’améliorer la précision de l’analyse du mouvement humain. La contribution prin-
cipale est un algorithme basé sur la fusion des mesures de suivi du corps avec un
filtre de Kalman étendu et des contraintes anthropomorphiques, indépendantes des
capteurs. Comme illustration de l’utilisation de cet algorithme, cet article présente la
comparaison directe des positions du centre des articulations estimées avec un système
stéréophotogrammétrique de référence et celles estimées avec le nouveau capteur Ki-
nect 3 (Azure Kinect) et son ancienne version la Kinect 2 (Kinect pour Windows).
L’expérience a été réalisée en deux parties, une pour chaque modèle de Kinect, en
comparant les données brutes et fusionnées de 2 Kinect face à face avec notre algo-
rithme. L’approche proposée améliore les données de suivi du corps pour la Kinect 3
qui n’a pas les mêmes caractéristiques que la Kinect 2. Cette étude montre également
l’importance de définir de bonnes heuristiques pour fusionner les données en fonction
du fonctionnement du body tracking. Ainsi, avec une heuristique appropriée, les esti-
mations de la position du centre des articulations sont améliorées d’au moins 14,6%.
Enfin, nous proposons une comparaison supplémentaire entre Kinect 2 et Kinect 3 qui
montre les avantages et les inconvénients des deux capteurs.

— Colombel, J., Daney, D., Charpillet, F., 2022. On the Reliability of Inverse Optimal
Control, in : 2022 International Conference on Robotics and Automation (ICRA).
Presented at the 2022 International Conference on Robotics and Automation (ICRA),
pp. 8504–8510. https://doi.org/10.1109/ICRA46639.2022.9811847
Abstract : Le contrôle optimal inverse (COI) est un problème populaire pour l’ana-
lyse du mouvement humain. Dans le cadre de ces méthodes, il est nécessaire de prêter
attention à la fiabilité des résultats. Cet article propose une approche basée sur l’éva-
luation des conditions de Karush-Kuhn-Tucker reposant sur une analyse complète avec
la décomposition en valeurs singulières et fournit une analyse détaillée de la fiabilité.
Par rapport à une vérité terrain, nos simulations illustrent comment la méthode propo-
sée analyse la fiabilité de la résolution. Après avoir introduit une méthodologie claire,
les propriétés des matrices sont étudiées avec différents niveaux de bruit et différents
modèles et conditions expérimentales. Nous montrons comment mettre en œuvre la
méthode, étape par étape, en expliquant les difficultés numériques rencontrées lors de
la résolution et ainsi comment fiabiliser les résultats du problème du COI.

— Colombel, J., Daney, D., Charpillet, F., 2022. Holistic view of Inverse Optimal
Control, in : 2023 International Conference on Robotics and Automation (ICRA).
[EN SOUMISSION]
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Abstract : Le Contrôle Optimal Inverse (COI) est un outil utilisé dans de nombreux
domaines, notamment en robotique et en analyse du mouvement humain. Dans ce
contexte, de nombreuses méthodes de résolution ont été proposées dans la littérature.
Cet article présente le Contrôle Optimal Inverse Projeté, PIOC, une approche qui met
en avant une vision simple et complète des méthodes de COI. En particulier, nous expli-
quons comment la présence d’incertitudes peut être correctement prise en compte dans
celle-ci. Ainsi, cet article souligne comment les méthodes classiques peuvent être com-
prises comme des projections de trajectoires dans l’espace des solutions du problème
sous-jacent de Contrôle Optimal Direct (COD). Ce point de vue permet d’examiner
des projections autres que classiques, ce qui peut être fructueux pour les chercheurs
dans ce domaine. A titre d’exemple, nous présentons une projection qui permet de
choisir les fonctions de coût sous-jacentes d’un problème de COI dans un ensemble.
Les sous-problèmes du COI sont également abordés, tels que : la modélisation des tra-
jectoires observées, le bruit de mesure et la fiabilité des solutions obtenues par COI.
Notre proposition est soutenue par un exemple simple et canonique tout au long du
papier.
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Mouvement Biologique

Sommaire
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2 Le mouvement humain . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.1 Définition du mouvement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2.2 Sens et mouvement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.2.3 Étude du mouvement et modélisation . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.3 Le Mouvement Biologique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.3.1 Origine du terme Mouvement Biologique . . . . . . . . . . . . . . . . 11
2.3.2 Propriétés du Mouvement Biologique . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3.3 Conditions d’observation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.3.4 Méthodes d’analyse du Mouvement Biologique . . . . . . . . . . . . 14

2.4 Mouvement Biologique et compétences sociales . . . . . . . . . . 16
2.4.1 Perception du Mouvement Biologique . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.4.2 Empathie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.5 Interaction Humain Robot et mouvement . . . . . . . . . . . . . . 23
2.5.1 Types d’interactions en robotique d’assistance . . . . . . . . . . . . . 24
2.5.2 Empathie Artificielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.5.3 Mouvement comme modalité d’interaction . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.6 Questions éthiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.6.1 Détection automatique de l’état des individus . . . . . . . . . . . . . 26
2.6.2 Attachement en robotique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.1 Introduction

"L’analyse du mouvement humain pour l’assistance à la personne" est un sujet de thèse
qui, au premier abord, est très large. Il fait appel à de nombreux concepts venant de disci-
plines différentes : robotique, biomécanique, ergonomie, psychologie et neurobiologie. Nous
proposons de préciser dans ce chapitre l’objet de notre recherche, à savoir le Mouvement Bio-
logique (MB) humain. Nous préciserons également les définitions des concepts ainsi que les
hypothèses de travail impliquées dans nos travaux. Il nous permet donc de justifier l’orien-
tation que nous avons choisie pour ce sujet. Nous avons également pour ambition de poser
les fondements d’un travail de recherche avec une vision à plus long terme, amenant à des
applications concrètes de notre étude sur l’analyse du mouvement humain.
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Ce chapitre répond à la question 1.1 :

En quoi l’assistance robotique à la personne peut-elle se servir du mouvement hu-
main, riche d’informations physiques et cognitives, comme modalité d’amélioration
de l’interaction humain-robot ?

Dans une première section, nous donnerons une définition générale du mouvement humain
2.2. Nous aborderons par la suite la notion de MB, dont le mouvement humain fait partie 2.3.
Nous verrons ainsi que le mouvement humain donne des informations à la fois physiques et
cognitives sur la personne qui l’effectue. La perception de ces informations est utile d’un point
de vue social et nous verrons comment le MB est lié à des capacités cognitives sociales 2.4.
Cela nous amènera à la notion d’empathie, considérée comme une capacité de cognition sociale
permettant de se mettre à la place de l’autre et de le comprendre. Nous discuterons ensuite de
la place du mouvement dans les études sur l’Interaction Humain Robot, notamment comme
vecteur de communication non verbale 2.5. Nous montrerons également que l’analyse du mou-
vement humain est un élément important de l’Empathie Artificielle (EA). Nous conclurons
ce chapitre sur des questions éthiques que peut soulever un tel objectif 2.6.

2.2 Le mouvement humain

2.2.1 Définition du mouvement

Le thesaurus Medical Subject Headings (MeSH) (Medical Subject Headings 2019) définit
le mouvement ainsi :

"The act, process, or result of passing from one place or position to another. It
differs from LOCOMOTION in that locomotion is restricted to the passing of the
whole body from one place to another, while movement encompasses both loco-
motion but also a change of the position of the whole body or any of its parts.
Movement may be used with reference to humans, vertebrate and invertebrate
animals, and microorganisms. Differentiate also from MOTOR ACTIVITY, mo-
vement associated with behavior."

que l’on peut traduire en français par :

Définition 2.1 Mouvement

"L’acte, le processus ou le résultat du passage d’un endroit ou d’une position à un(e)
autre. Il diffère de la LOCOMOTION en ce que la locomotion se limite au passage
du corps entier d’un endroit à un autre, tandis que le mouvement englobe à la fois la
locomotion, mais aussi un changement de position du corps entier ou de l’une de ses
parties. Le mouvement peut être utilisé en référence aux humains, aux animaux verté-
brés et invertébrés, et aux micro-organismes. À différencier également de l’ACTIVITÉ
MOTRICE, le mouvement associé au comportement."

D’après cette définition, le mouvement correspond à un changement de position dans
l’espace de tout ou une partie du corps. Cette définition simple nous permet de bien faire
la différence avec la locomotion qui, elle, confère la notion de déplacement du corps entier
d’un endroit à un autre. Il est également important de faire la différence entre mouvement et
posture. Un mouvement est constitué d’une suite de postures dynamiques.
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Figure 2.1 – Woman Walking Down Stairs, une étude du mouvement photographiée par Eadweard Muybridge
avec la technique de chronophotographie en 1887. Le mouvement se lit de droite à gauche.

C’est en 1870 que la première mesure du mouvement apparait avec l’invention de la chrono-
photographie. Cette technique photographique inventée par Eadweard Muybridge et Etienne-
Jules Marey consiste à prendre une succession de photographies à intervalles de temps réguliers
pour capturer les postures successives (Figure 2.1).

Dans cette définition, il est également à noter que le mouvement et l’activité motrice, liée
au comportement, sont à ne pas confondre. La notion de comportement se réfère à la manière
de réaliser un mouvement. C’est finalement le comportement qui nous intéressera le plus dans
le cadre de cette thèse. Pour plus de simplicité, nous faisons le choix de continuer à parler
d’étude de mouvement et non pas d’étude d’activité motrice.

2.2.2 Sens et mouvement

Le mouvement humain implique le corps complet. On pensera tout de suite au système
musculo-squelettique qui crée l’action : squelette, muscles, tendons, etc. Cependant, bien
d’autres systèmes sont en jeux dans le mouvement, comme le système nerveux qui donne
l’ordre du mouvement au reste du corps, ou les sens qui captent l’état du corps et son envi-
ronnement.

La figure 2.2 montre les récepteurs impliqués dans le mouvement : récepteurs visuels,
récepteurs vestibulaires (associés à l’équilibre), récepteurs musculaires, récepteurs musculo-
articulaires et récepteurs cutanés, selon Berthoz (1997).

Berthoz présente d’ailleurs le mouvement comme un sens à part entière : "Ainsi au sens
du goût et de l’odorat, du toucher, de la vision, de l’audition, il faut ajouter, comme d’ailleurs
le fait la langue commune, celui du mouvement, de l’espace, de l’équilibre, de l’effort [. . .] Le
sens est ainsi resitué comme une direction qui accompagne le sujet vers un but et qui est
déterminée par lui.". Cette représentation du mouvement à l’état de sens nous permet de le
définir à la fois comme un objet d’action, mais également comme un objet de perception.

On pourrait penser qu’il faut distinguer ces deux notions en fonction de celui qui réalise
le mouvement ou de celui qui perçoit le mouvement. Cependant Berthoz affirme qu’il faut
"supprimer la dissociation entre perception et action. La perception est action simultanée".
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Figure 2.2 – Les capteurs sensoriels qui participent au sens du mouvement, selon Berthoz (1997)

La théorie de Berthoz considère que le corps perçoit et se meut dans un même temps. Le
mouvement se génère non pas comme une boucle ouverte d’actions, mais comme une boucle
fermée rétroactive afin d’ajuster le mouvement au cours du temps, en fonction de la perception.

2.2.3 Étude du mouvement et modélisation

Une des difficultés majeures de l’étude du mouvement humain est que le corps humain est
particulièrement complexe. Le mouvement humain fait intervenir le système nerveux ainsi que
de nombreux corps rigides et tissus mous en interaction les uns avec les autres. L’ensemble des
systèmes impliqués dans la génération du mouvement est tellement complexe que le système
nerveux central diminue le nombre de forces musculaires à contrôler lors de l’apprentissage
d’une tâche (Vereijken, Whiting et W. J. Beek, 1992).
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Ainsi, quelque soit le domaine d’étude, la modélisation du système neuromusculo-squelettique
est orientée en fonction de ce qui est étudié. Pour un même objet d’étude, la modélisation utili-
sée sera différente en fonction de l’application. Prenons l’exemple de l’épaule : cela peut servir
dans la santé pour soigner des problèmes locomoteurs (Berthold, Muench et Elhassan,
2021), dans le sport pour comprendre les performances et mouvements techniques (Bourgain
et al., 2018) ou en robotique pour la création d’exosquelettes (Klein et al., 2010). Chacun de
ces domaines modélise donc l’épaule de manière différente et adaptée. La communauté Bio-
mécanique a même développé un outil pour appréhender les multiples modélisations possibles
du corps humain (Delp et al., 2007). La pluralité des applications de ces modélisations rend
même très compliquée leur validation (Hicks et al., 2015).

Le mouvement humain est donc très complexe à analyser dans sa globalité et nécessite des
simplifications permettant de ne travailler que sur l’objet d’étude. Dans le chapitre 3, deux
modélisations du corps humain sont proposées pour une observation du mouvement à l’aide
de capteurs Kinect.

2.3 Le Mouvement Biologique

2.3.1 Origine du terme Mouvement Biologique

Le mouvement humain est spécifique puisqu’il rentre dans la catégorie du MB. Le premier
à avoir évoqué le terme de "Mouvement Biologique" est le chercheur Gunnar Johansson.
L’objectif de sa thèse était de démontrer comment le système visuel humain décompose le
mouvement d’objets simples en mouvement "commun", encodé dans un système de référence
global, et en mouvement "relatif" représenté dans un système de référence basé sur les objets.
Le premier article (Johansson, 1973) qui évoque le MB ne définit pas vraiment ce terme
comme technique, mais plutôt comme un concept général pouvant décrire le mouvement des
humains et des animaux. Cependant, il y décrit une méthode d’observation par "point-light"
(ou "points lumineux"). Elle consiste à associer à chaque partie du corps en mouvement un
point, que ce soit sur les articulations ou extrémités des membres. Cette méthode restera la
plus utilisée dans l’analyse du MB et de ses propriétés (Rutherford et Kuhlmeier, 2013).
Il est montré qu’à partir de 10 ou 12 points lumineux placés sur les membres du corps (voir
figure 2.3), il nous est possible de comprendre la structure et la cinématique du mouvement.
G. Johanson a prouvé que le mouvement de ses points lumineux, sans notion de silhouette
ou autre aspect biologique, peut être spontanément interprété par l’homme, notamment en
observant la marche (Johansson, 1973).

La particularité de l’observation par point-light du MB est qu’elle permet d’étudier des
mouvements hors de leur environnement ou contexte. Il n’y a pas de notion d’échelle ou de
silhouette de l’individu observé. Ainsi, toutes les informations récupérées par l’observation du
MB sont uniquement extraites du mouvement, de sa dynamique et de sa forme estimée.

Lorsque nous parlerons de MB dans cette thèse, nous ferons alors référence à la définition
suivante :
Définition 2.2 Mouvement Biologique

Le Mouvement Biologique représente le mouvement de tout ou partie du corps d’un ani-
mal, principalement celui d’un humain. Son étude peut se faire par "points lumineux",
c’est-à-dire une observation du corps représenté par des points pour chaque partie du
corps (articulations, extrémité).
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Figure 2.3 – Illustration des représentations par "point-light" ou "points lumineux" dans le cadre des expé-
riences faites sur le MB (Johansson, 1973)

2.3.2 Propriétés du Mouvement Biologique

Avec la naissance de la méthode d’observation du MB, G. Johanson révolutionne l’étude
du mouvement humain. Johansson (1973) montre que l’observation avec cette méthode du
MB de la marche d’un individu est non seulement interprétée comme telle par un observateur,
mais ce dernier est également en mesure de savoir dans quel sens l’individu va. Si on est capable
d’interpréter dans uniquement le mouvement une marche et un sens de la marche, que peut-
on extraire d’autre du MB ? Cette méthode d’observation, sans contexte, ouvre la voie à la
vérification d’hypothèses concernant les informations que contient le mouvement.

En 1977, une première étude a montré que des sujets étaient aptes, dans une certaine
mesure au-dessus de la chance, à reconnaitre des individus qu’ils connaissaient à travers leur
démarche (Cutting et Kozlowski, 1977). La reconnaissance d’individus à travers la dé-
marche a été de nouveau étudiée en 2007 avec, cette fois, une phase d’apprentissage. Les
résultats montrent que les taux de reconnaissance des démarches sont de l’ordre de 90%
(Westhoff et Troje, 2007).

Le MB a également très intéressé les chercheurs pour la reconnaissance du genre. Ainsi,
Mather et Murdoch (1994) ont proposé à des individus de reconnaitre le genre dans le
MB. Troje (2002a) ont proposé de reconnaitre le genre dans le mouvement par classification
linéaire automatique.
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Il a également été avancé que le MB est en mesure de convoyer des émotions. Dittrich,
Troscianko, Lea et Morgan (1996) proposent une étude de reconnaissance des émotions
(peur, colère, tristesse, joie, surprise, dégoût) dans la danse. Les résultats ont montré 63% de
bonne reconnaissance des émotions dans le MB (contre 88% avec une vidéo classique), ce qui
est significativement au-dessus de la chance. En 2016, Medrano (2016) publie une thèse sur
l’analyse et la synthèse de mouvements expressifs de théâtre et montre que le mouvement est
capable d’exprimer des émotions.

En 2017, Parkinson, Walker, Memmi et Wheatley (2017) montrent même que la
reconnaissance d’émotion par MB est valide entre deux cultures différentes. L’étude s’est
faite sur 3 expérimentations entre les États-Unis et Kreung, un village du Cambodge. Elle
montre que la joie, la colère, la peur ou la tristesse sont bien reconnues inter culturellement.
A contrario, la fierté est moins bien reconnue par les Kreungs tout en restant au-dessus du
niveau de chance, ce qui n’est pas le cas du sentiment amoureux.

De manière plus spécifique, le MB a été utilisé pour trouver un lien entre l’attractivité
perçue d’une femme dans sa démarche et son cycle menstruel (Provost, Quinsey et Troje,
2008). D’autres ont évoqué la perception de l’état de santé d’un individu à travers son mou-
vement (Sundelin et al., 2015 ; R. S. S. Kramer, Arend et Ward, 2010).

On peut donc déduire qu’à partir d’une représentation simple comprenant un point par
membre, l’homme est capable de distinguer de nombreuses informations de ces mouvements,
que ce soient des caractéristiques physiques ou cognitives.

2.3.3 Conditions d’observation

Nous avons vu que le MB fournissait de nombreuses informations à partir de points répartis
sur le corps, la représentation par "point-light". Des études ont été menées pour comprendre
les conséquences de perturbations sur la perception du mouvement biologique.

La perception du MB est robuste aux variations du nombre de points utilisés et au temps
d’exposition (Neri, Morrone et Burr, 1998). Cependant, plus il y a de points observables,
plus l’observation et l’interprétation du mouvement sont justes, même en présence de bruit.
Outre le nombre de points, les chercheurs se sont intéressés à l’importance du point de vue,
de la taille, de la structure et de la dynamique de ce qui est observé.

Ainsi, les travaux de Troje (2002b) ont exploré les impacts de la dynamique, de la
structure ou du point de vue. Ces différentes études ont conclu que l’élément le plus important
est la dynamique du mouvement, avec spécifiquement un fort impact de l’amplitude du
signal (Westhoff et Troje, 2007). Sans les éléments dynamiques, les informations comprises
dans le mouvement ne sont plus identifiables (identité ou genre).

Une autre étude a montré une réduction de la reconnaissance d’identité lors d’un chan-
gement de la fréquence et de la forme du corps, mais aucun impact de la taille globale du
corps (Troje, Westhoff et Lavrov, 2005). Toutes ces expériences montrent que la struc-
ture, à proprement parlé, n’a que peu d’impact, que ce soit sur la reconnaissance de genre ou
d’identité.

Le point de vue a également un impact sur l’information perçue. Chacune de ces expé-
riences montrent que le point de vue frontal a de meilleurs résultats que ceux en demi-profil
ou en profil. Pour la reconnaissance d’identité(Westhoff et Troje, 2007 ; Troje, Wes-
thoff et Lavrov, 2005), les points de vue frontal et profil ont relativement peu d’impact
sur l’identification, c’est le demi-profil qui montre de moins bons résultats. En revanche, pour
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la reconnaissance de genre, c’est la vue de profil qui montre les moins bons résultats (Troje,
2002b). Ces derniers peuvent s’expliquer par le fait que le genre s’exprimerait essentiellement
par le balancement des hanches et des épaules, qui sont peu vues de profil.

2.3.4 Méthodes d’analyse du Mouvement Biologique

L’étude du MB a amené les chercheurs à s’intéresser à de nombreuses méthodes d’analyse
du mouvement. Si les premières études ont d’abord cherché à comprendre les propriétés du
MB à travers l’interprétation humaine (Cutting et Kozlowski, 1977), les études qui ont
suivi ont cherché à rendre l’analyse numérique et donc automatisable (Troje, 2002a).

Dans l’interprétation du MB, outre la captation des données du mouvement, il est possible
de distinguer deux types de méthodes : les méthodes d’analyse et les méthodes de classification.
Les méthodes d’analyse permettent de transformer les données (= signaux) décrivant le MB
vers un espace d’étude différent et souvent plus restreint. Cela permet aussi de travailler sur
un spectre de représentation plus pertinent, discriminant, voire sémantique. Des méthodes
d’analyse sont souvent utilisées en amont des méthodes de classification, car elles permettent
d’être plus efficientes dans le traitement des données. La classification permet, comme son
nom l’indique, de classifier les données afin d’interpréter les observations. Il est à noter que
les méthodes de classification peuvent aussi être utilisées sur des données non transformées.

Dans la littérature, le MB a proposé l’utilisation de classifieurs de type :
— Linéaire (Troje, 2002b)
— Random Forest (Randhavane et al., 2019 ; S. Li et al., 2016)
— Nearest Neighbor (Karg, Kuhnlenz et Buss, 2010 ; Daoudi et al., 2017)
— Deep Learning (Kaza et al., 2016).
Les méthodes d’analyse permettant l’utilisation de ces classifieurs sont variées. Par exemple,

Randhavane et al. (2019) proposent une analyse Long Short-Term Memory (LSTM). L’ap-
proche utilise des caractéristiques profondes apprises par LSTM sur des données labélisées en
fonction des émotions avant de les classifier avec un Random Forest Classifier. Une autre étude
s’est penchée sur les paramètres qui sont indispensables à la reconnaissance des émotions, tels
que le mouvement du bas du torse et l’inclinaison du tronc et de la tête (Venture et al.,
2014). Elle montre, entre autres, que la reconnaissance inter-sujet est bien moins performante
que celle obtenue avec de l’intra-sujet.

Daoudi et al. (2017) utilisent des matrices de covariance pour discriminer différents états
émotionnels (colère, peur, joie, tristesse et neutre). Ils montrent que les résultats de classifi-
cation obtenue avec leur méthode sont proches de ceux obtenus par l’homme sur les représen-
tations 3D des mêmes activités.

Il existe de nombreuses autres méthodes d’analyse utilisées pour l’étude du MB, mais
dans cette thèse nous nous sommes particulièrement intéressés aux méthodes d’Analyse en
Composantes Principales, de Fourier, et au Contrôle Optimal Inverse. Les deux premières
méthodes ont été très utilisées par la littérature, tandis que la dernière nous parait prometteuse
pour ce type d’analyse.

2.3.4.1 Méthodes Analyse en Composantes Principales

La méthode de l’ACP a été utilisée par Troje pour la décomposition du mouvement biolo-
gique en 2002 afin de classifier le genre (Troje, 2002b). Dans ce papier, il présente également
une génération de mouvement genrée. En 2010, Karg, Kuhnlenz et Buss (2010). ont com-
paré cette méthode de décomposition avec KPCA (Kernel Principal Componant Analysis)
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et LDA (Linear Discriminant Analysis) dans le cadre de la reconnaissance d’émotion dans le
mouvement. Cette étude conclut que l’utilisation de KPCA et ACP dépend de l’application
et que LDA ne surpasse pas ACP (même s’il s’agit d’une méthode dite non supervisée). La
méthode ACP a également été utilisée dans des reconnaissances d’état plus physique. Savin
et al. (2021) ont étudié l’évolution de la fatigue dans le cadre d’un mouvement de pointage.
Une autre étude propose l’analyse de la perception de la santé du genou, notamment, des
mécanismes dits de compensation en cas de blessure(s) à partir d’une décomposition en ACP
(Federolf, Boyer et Andriacchi, 2013).

2.3.4.2 Méthodes de Fourier

En 1995, Unuma, Anjyo et Takeuchi (1995) proposent d’utiliser les méthodes de Fourier
pour exprimer des émotions dans le mouvement de marche. Troje (2002b) évoquent les
méthodes de Fourier en les désignant comme similaires aux méthodes ACP, à condition
d’être dans le cadre d’un signal périodique. La principale différence entre les deux méthodes
se trouve dans l’analyse du signal qui se fait d’un point de vue fréquentiel et pas temporel, dans
le cadre de l’analyse de Fourier. Des chercheurs proposent même d’utiliser les deux méthodes,
d’abord Fourier pour sélectionner les paramètres puis ACP pour ne garder que les paramètres
principaux (S. Li et al., 2016). Ils ont ensuite comparé différents classifieurs pour déterminer
lequel discrimine le mieux les différentes émotions.

Dans le cadre de la reconnaissance d’individu, Westhoff et Troje utilisent les méthodes de
Fourier afin d’identifier les paramètres essentiels dans les signaux du mouvement de marche
(Westhoff et Troje, 2007). Le but était de déterminer si la taille, la forme ou la fréquence
avait la même importance dans la reconnaissance de l’individu (voir section 2.3.2). Crenn
et al. (2017) proposent, quant à eux, une reconnaissance automatique des émotions en com-
parant dans le domaine fréquentiel un mouvement "neutre" avec un mouvement "expressif".
Ils utilisent pour cela les méthodes de décomposition en série de Fourier et leur pertinence
pour différents types de mouvement, comme le saut ou la course.

2.3.4.3 Méthodes de Contrôle Optimal Inverse

Le COI est une méthode très utilisée pour l’analyse du mouvement humain et notam-
ment pour la locomotion (Clever et Mombaur, 2016 ; Mombaur, Truong et Laumond,
2010 ; Puydupin-Jamin, M. Johnson et Bretl, 2012). Très peu d’études ont utilisé cette
approche pour déterminer des informations dans le MB d’une personne. Une étude réalisée en
2010 (S. J. Lee et Popović, 2010) utilise l’Apprentissage par Renforcement Inverse (ARI),
comparable au COI (voir 5.2.2) pour apprendre, lors d’un mouvement de locomotion dans un
milieu disposant d’obstacles, différents styles de comportement : normal, joueur et vigilant.
Cette première étude ouvre la voie à l’utilisation du COI pour l’analyse du MB. À notre
connaissance, une seule étude s’est réellement intéressée aux propriétés du MB (et non pas
de la locomotion) et aux interprétations possibles de l’état d’une personne à partir du COI.
En 2019, Carreno-Medrano et al. (2019) étudient la distinction des différents états émo-
tionnels à partir d’un mouvement du bras. D’autres types d’études peuvent également être
rattachés à l’étude du MB avec la prédiction d’intention. Gaurav et Ziebart (2019) pro-
posent de prédire l’intention d’une personne sur des mouvements de type pointer, se déplacer,
manger, boire, etc.
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Cette méthode nous parait intéressante, car, en partant de l’hypothèse que le mouvement
humain est optimal 4, il serait possible de déduire le critère de commande permettant de
générer le mouvement 5 et donc d’en extraire des informations. C’est la méthode que nous
avons décidé d’étudier dans cette thèse.

2.4 Mouvement Biologique et compétences sociales

2.4.1 Perception du Mouvement Biologique

La perception du mouvement humain et sa compréhension amènent de grandes questions
en neurobiologie. A-t-on des circuits neuronaux spécifiques pour analyser le mouvement ?
Comment peut-on en déduire des informations sur l’action, l’individu ou encore son état
interne ? Qu’en est-il du lien entre les informations extraites du mouvement et celles extraites
du visage ?

Comme vu précédemment, l’étude du mouvement biologique permet d’étudier le mouve-
ment humain sans être biaisé par la perception du visage ou de la silhouette. L’étude de la
perception du MB permet alors de mieux comprendre comment le cerveau perçoit et interprète
le mouvement seul.

Il semblerait que la perception du MB s’active très tôt dans le développement des in-
dividus. Une étude a montré que les bébés de 3/5 mois peuvent distinguer un MB humain
(chaine cinématique rigide) d’un mouvement non rigide de points (Bertenthal, Proffitt
et S. J. Kramer, 1987). Une autre étude montre que c’est également le cas chez les poussins
à peine nés (Vallortigara, Regolin et Marconato, 2005). Entre deux vidéos de mou-
vements, les poussins ont tendance à se diriger spontanément vers un MB, même si celui-ci
est celui d’un chat (=un prédateur). Cette étude suggère que la reconnaissance du MB serait
une prédisposition innée aux animaux vertébrés (Vallortigara, Regolin et Marconato,
2005).

En 2000, Grossman et al. (2000) propose d’étudier la perception du MB chez l’humain à
l’aide d’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle. Leur étude met en évidence l’activité
de la région Superior Temporal Sulcus (STS) lors de l’observation d’un MB et non lors de
versions brouillées de MB ou des mouvements de points cohérents, mais non biologiques.
La région STS a été étudiée chez les macaques, y montrant également une activité pour la
perception du MB (Oram et Perrett, 1994). De plus, Saygin (2007) propose en 2007 une
étude sur la perception du MB sur des personnes ayant subi un AVC unilatéral (créant des
lésions cérébrales). Ses résultats montrent que les aires temporelles supérieures (comprenant
le STS) et prémotrices sont nécessaires à la perception du MB. L’aire prémotrice avait déjà
été considérée en 2004 comme participant à la perception du MB (Saygin et al., 2004).

Récemment, Hirai et Senju (2020) proposent un modèle théorique sur la perception
du MB en deux étapes : le "Détecteur de pas" (Step Detector) et l’"Évaluateur d’actions
corporelles" (Bodily Action Evaluator). La figure 2.4 montre ce modèle permettant d’expliquer
les différents processus en jeu dans la perception du MB.

La perception du MB est donc issue d’un processus neuronal complexe impliquant de
nombreuses aires cérébrales. On notera deux points qui sont régulièrement soulevés. Le pre-
mier est que la perception du MB impliquerait des "neurones miroirs" (Rizzolatti, Fadiga,
Gallese et Fogassi, 1996) des aires prémotrices. Ces neurones spécifiques sont appelés "mi-
roirs", car ils s’activeraient à la fois lors de l’observation et lors de la réalisation d’une action.
Ils seraient, en plus de cela, impliqués dans la reconnaissance d’action (Gallese, Fadiga,
Fogassi et Rizzolatti, 1996). Ils ont d’abord été observés chez les macaques avant d’être
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Figure 2.4 – Le modèle en deux étapes du traitement du mouvement biologique, d’après Hirai et Senju
(2020). Le stimulus standard est représenté à gauche, les fonctions de traitement sont décrites au centre, et
leurs substrats anatomiques respectifs sont représentés à droite, avec une répartition supplémentaire par sous-
fonction et région. Les lignes pleines indiquent les effets excitateurs et les lignes pointillées les effets inhibiteurs.
L’épaisseur des flèches indique la force de la connexion. La figure est basée sur l’article de A. A. Sokolov
et al. (2018). Abréviations : sillon temporal supérieur postérieur (pSTS, posterior superior temporal sulcus) ;
aire corporelle fusiforme (FBA, fusiform body area) ; aire corporelle extrastriée (EBA, extrastriate body area) ;
gyrus frontal inférieur (IFG, inferior frontal gyrus) ; cortex occipital (OCC, occipital cortex) ; cortex temporal
moyen (MTC, middle temporal cortex) ; cervelet (CEL, cerebellum) ; insula (INS, insula).

étudiés chez l’homme (Fabbri-Destro et Rizzolatti, 2008). Cependant, les études sur les
neurones miroirs chez l’homme et leur implication dans la reconnaissance/compréhension de
l’action ne permettent pas de conclure réellement sur leur utilité (Zarka, Cebolla et Che-
ron, 2021). D’après la revue de littérature très complète de Zarka, Cebolla et Cheron
(2021), il semblerait que les neurones miroirs soient plutôt utilisés pour de la "simulation
prédictive", impliquant une identification de l’action, sans pour autant être le siège de la com-
préhension de l’action. Ils permettraient d’associer l’information visuelle avec l’information
motrice et seraient en lien avec d’autres aires neuronales non-miroir pour l’interprétation de
l’action.

Le deuxième point correspond au lien entre les aires responsables de la perception du
MB et celles faisant partie du "cerveau social", considéré comme à l’origine de nombreuses
compétences sociales (A. A. Sokolov et al., 2018). Nous détaillerons ce point dans la sous-
section suivante.
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2.4.2 Empathie

Étant donné la nature des informations que l’homme peut interpréter du MB, le lien entre
le MB et les capacités de cognition sociale a été étudié. En effet, les informations telles que
l’identité, les émotions, l’intention, etc., sont des données intéressantes, voire nécessaires, à
comprendre dans le cadre d’interactions sociales.

Une des principales capacités de cognition sociale à laquelle les études du MB font référence
est l’empathie (Matsumoto, Takahashi, Murai et Takahashi, 2015 ; Yiltiz et L. Chen,
2015 ; Miller et Saygin, 2013 ; Gao, Ye, Shen et Perry, 2016).

2.4.2.1 Définition de l’empathie

L’empathie est un concept très large qui regroupe plusieurs capacités sociales. Il existe de
nombreuses définitions et théories sur l’empathie.

Le Bioethics Thesaurus de 1992 (Bioethics Thesaurus 1992) définit l’empathie ainsi :

"An individual’s objective and insightful awareness of the feelings and behavior
of another person. It should be distinguished from sympathy, which is usually
nonobjective and noncritical. It includes caring, which is the demonstration of an
awareness of and a concern for the good of others."

que l’on peut traduire en français par :

Définition 2.3 Empathie

"La conscience objective et perspicace qu’a un individu des sentiments et du compor-
tement d’une autre personne. Elle doit être distinguée de la sympathie, qui est généra-
lement non objective et non critique. Elle inclut la sollicitude, qui est la manifestation
d’une conscience et d’un souci du bien d’autrui."

Le comportement peut se définir comme la réponse d’un humain ou d’un animal à une
situation. D’après Damasio, un sentiment est "la perception d’un certain état du corps ainsi
que celle d’un certain mode de pensée et des pensées ayant certains thèmes" (Damasio, 2003).
Le sentiment est précédé par les émotions et font tous deux partie d’un même processus
(Damasio, 2006). Ainsi l’empathie est à la fois liée à la compréhension des sentiments de
l’autre, de ses émotions sous-jacentes et de sa réponse à une situation donnée.

L’émotion est le point de départ de l’empathie, d’après de Waal (2008), qui la définit
comme "la capacité (a) d’être affecté par l’état émotionnel d’un autre et de le partager, (b)
d’évaluer les raisons de l’état de l’autre, et (c) de s’identifier à l’autre, en adoptant son point
de vue. Cette définition va au-delà de ce qui existe chez de nombreux animaux, mais le terme
"empathie" [...] s’applique même si seul le critère (a) est rempli.". Il affirme qu’il est égale-
ment utile de définir l’altruisme qui biologiquement se définit comme un "comportement qui
améliore la condition du destinataire à un coût pour les exécutants". L’altruisme serait, d’un
point de vue évolutif, très lié à l’empathie, car sans l’engagement émotionnel de l’empathie,
il serait difficile d’expliquer les mécanismes altruistes extrêmement coûteux chez les animaux
sociaux (de Waal, 2008).

Tel que le décrivent Berthoz et Jorland (2004), Jean Decety (neurosciences sociales)
définit l’empathie comme une simulation mentale de la subjectivité d’autrui, similaire au point
(b) de De Waal. Ainsi, faire preuve d’empathie serait une capacité à imaginer comment l’autre
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se sent et pense, dans sa subjectivité. Il s’agirait donc de la capacité à simuler la situation
dans laquelle l’autre se trouve pour en déduire ce qu’il ressent. Par exemple, "X est dans telle
situation, à sa place je penserais ça".

Une autre théorie consiste plutôt à imaginer les croyances de l’autre sans pour autant
"se mettre à la place de l’autre", ce qui serait plus proche de : "Je pense que X croit cela
dans cette situation". Cela fait partie de ce qu’on appelle "la théorie de l’esprit" (Mitchell,
1997). Cela nécessite de comprendre que l’autre est différent de soi et vit une situation qui
le fera réagir selon une expérience qui lui est propre. Cette distinction entre l’autre, ce qu’il
vit et ressent, et soi, n’apparais pas dès la naissance, mais plutôt aux alentours de 5 ans
(Mitchell, 1997). Cette notion d’apprentissage, Heyes (2018) la souligne en mettant en
avant que l’empathie, la capacité à ressentir et comprendre les émotions de l’autre, sont en
partie acquises et dépendent des expériences vécues.

Cette capacité à comprendre que l’autre ne vit pas ce que l’on vit, également liée au point
(c) de De Waal, Alain Berthoz la voit comme la capacité de changer de référentiel, en passant
d’un référentiel "égocentré" à celui "allocentré" (Berthoz et Jorland, 2004). L’empathie
serait alors un changement de référentiel, pas seulement mental, mais aussi physique.

Le lien entre le corps et le mental au sujet de l’empathie est vaste. Pour comprendre cela,
il faut discuter des différents axes de l’empathie et de son lien avec le MB.

2.4.2.2 Théories sur l’empathie

Pendant des décennies, l’empathie était considérée comme une capacité sociale et émo-
tionnelle propre à l’espèce humaine. Or les recherches récentes montrent que l’empathie serait
au moins partagé par l’ensemble des mammifères (de Waal et Preston, 2017), voire aussi
des oiseaux (de Waal, 2008). De nombreuses études ont été effectuées chez les rongeurs pour
mettre en évidence les mécanismes d’entraide et de contagion émotionnelle (Ben-Ami Bar-
tal, Shan et al., 2016 ; Bartal, Decety et Mason, 2011 ; Ben-Ami Bartal, Rodgers
et al., 2014). Par exemple, il a été prouvé que les rats sont plus enclins à aider les individus
de leur espèce qui leur sont familiers plutôt que les étrangers (Ben-Ami Bartal, Rodgers
et al., 2014). Il a été également montré chez les campagnols des prairies que le taux d’ocy-
tocine augmente lors de comportement de "consolation" (Burkett et al., 2016). De même,
des comportements altruistes, liés à l’empathie, ont été observés chez les jeunes chimpanzés
(Warneken et Tomasello, 2006).

L’éthologue DeWaal, à l’origine de nombreuses recherches sur les comportements altruistes
et l’origine de l’empathie dans l’évolution (de Waal et Preston, 2017 ; de Waal, 2008 ; de
Waal, 2012 ; Preston et de Waal, 2002), explique la nature de l’empathie par la théorie
du mécanisme de perception-action (PAM, perception-action mechanism) (Preston et de
Waal, 2017 ; de Waal, 2008). Ce mécanisme serait "l’activation spontanée des représenta-
tions personnelles d’un individu pour une cible, son état et sa situation lors de la perception
de l’état de la cible" (de Waal et Preston, 2017). La figure 2.5 montre le modèle du PAM
avec d’un côté l’empathie et de l’autre l’imitation. Cette dernière prend une place particulière
dans les mécanismes de l’empathie puisqu’elle semble plus liée au corps et au mouvement qu’à
l’état cognitif ou émotionnel d’une personne.
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Figure 2.5 – D’après de Waal (2008) : modèle des poupées russes de l’empathie et de l’imitation. L’empathie
(à droite) induit un état émotionnel similaire chez le sujet et l’objet, avec à son cœur le mécanisme de
perception-action (PAM, perception-action mechanism). Les couches extérieures de la poupée, telles que la
préoccupation sympathique et la prise de recul, reposent sur cette base socio affective câblée. Partageant le
même mécanisme, le côté imitation de la poupée (à gauche) est en corrélation avec le côté empathie. Ici, le
PAM sous-tend le mimétisme moteur, la coordination, les objectifs partagés et la véritable imitation. Même
si les couches externes de la poupée dépendent du fonctionnement préfrontal et d’une distinction croissante
entre soi et l’autre, ces couches externes restent connectées à son noyau interne.

Classiquement, et comme le modélise également De Waal, l’empathie est vue sous deux
formes principales (Perry et S. Shamay-Tsoory, 2013) :

— l’empathie cognitive : processus cognitif permettant à l’observateur d’imaginer ce que
ressent l’autre, même si l’observation n’est pas directe.

— l’empathie émotionnelle : perception directe de l’état émotionnel de l’autre menant à
une adaptation ou un partage de cet état émotionnel.

Gonzalez-Liencres, S. G. Shamay-Tsoory et Brüne (2013) proposent un autre mo-
dèle et schématisent dans la figure 2.6 les relations entre ces deux formes de l’empathie. D’après
son modèle, le mimétisme, l’imitation, la contagion émotionnelle et la sympathie ne font pas
partie des deux formes d’empathie. Contrairement à De Waal qui considère la sympathie et
la contagion émotionnelle comme des expressions de l’empathie. Il est également intéressant
de noter que ce schéma met en avant la différence entre les processus conscients (comme la
sympathie ou l’imitation) et inconscients (comme le mimétisme et la contagion émotionnelle).
L’empathie émotionnelle serait plus inconsciente et l’empathie cognitive plus consciente, en
restant à l’intersection des deux.

Nous pouvons évoquer un troisième modèle, celui de Bekkali et al. (2021), qui propose
de modéliser l’empathie avec une 3ème composante (figure 2.7) : l’empathie motrice, prenant
en compte le mimétisme et l’imitation. Cette prise en compte de l’imitation comme empathie
motrice révèle la possible importance du corps et du mouvement dans les mécanismes de
l’empathie.

Par ailleurs, de Waal et Preston (2017) proposent une représentation des différentes
aires cérébrales impliquées dans l’expression de l’empathie. Il est intéressant de voir que des
aires cérébrales impliquées dans la perception du MB le sont également dans les mécanismes
de l’empathie 2.8.

20



2.4. Mouvement Biologique et compétences sociales

Figure 2.6 – Notre version traduite de la représentation schématique de la terminologie utilisée dans le
contexte de l’empathie d’après Gonzalez-Liencres, S. G. Shamay-Tsoory et Brüne (2013). Le cercle
rouge indique les caractéristiques physiques et motrices, tandis que le jaune désigne les processus émotionnels
et mentaux. Les cercles inconscient (vert) et conscient, y compris la distinction entre soi et l’autre (bleu), se
chevauchent. L’empathie se situe dans les zones de chevauchement, l’empathie émotionnelle étant davantage
liée au cercle vert et l’empathie cognitive au cercle bleu.

2.4.2.3 Empathie et Mouvement Biologique

Nous avons vu que l’empathie est une compétence sociale majeure pour l’espèce humaine
et reflète des capacités cognitives et affectives particulières. Les sections précédentes nous ont
montré que le MB véhiculait de nombreuses informations pouvant être intéressantes d’un
point de vue social.

L’hypothèse d’un lien entre la perception, l’interprétation du MB et les compétences
sociales ont amené à tester les capacités des personnes atteintes de troubles psychiatriques.
Les études sur le MB et sur la schizophrénie, les troubles affectifs, les troubles anxieux et de
la personnalité, les troubles de l’alimentation et les troubles neurodégénératifs, ont montré
que les problèmes cognitifs sociaux ont moins d’impact sur la perception du MB que sur
celle du visage ou de la voix (Okruszek, 2018). Cependant, les capacités d’interprétation du
MB permettraient quand même de mettre en avant les biais cognitifs des différents troubles
observés.

Concernant la schizophrénie, Matsumoto, Takahashi, Murai et Takahashi (2015).
montrent que les mouvements oculaires erratiques des patients entrainent des déficits dans
la perception du MB. Ces déficits pourraient alors être à l’origine des déficiences cognitives
sociales.

D’autres études ont été menées sur les personnes atteintes du trouble du spectre de l’au-
tisme. Les résultats se sont montrés mitigés. Les enfants atteints de troubles du spectre de
l’autisme, auraient une sensibilité moindre aux MB (Klin et al., 2009 ; Blake et al., 2003 ;
Annaz et al., 2012). Cependant, chez les adultes il semblerait qu’il n’y ait pas d’association
directe entre la capacité à interpréter le MB et le niveau d’autisme (van Boxtel, Peng,
Su et Lu, 2017 ; Murphy, Brady, Fitzgerald et Troje, 2009). D’après Y. Wang et al.
(2018), ces différences de résultats seraient dues au fait que la perception du MB serait en
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Figure 2.7 – Une illustration du modèle multidimensionnel d’empathie proposé par Bekkali et al. (2021).
Ce modèle est constitué de composantes motrices (orange), émotionnelles (jaune) et cognitives (vert) qui
se composent chacune de leurs processus respectifs. L’empathie motrice est un processus de mimétisme ou
d’imitation du comportement moteur observé, tandis que l’empathie émotionnelle est un processus de résonance
autonome et émotionnelle ressentie à l’intérieur de soi lors de l’observation de la manifestation émotionnelle
d’une autre personne. L’empathie cognitive est un processus d’identification et de compréhension des états
mentaux cognitifs et affectifs d’une autre personne. Ces processus interagissent fonctionnellement et il est
possible qu’ils soient activés par le même mécanisme de simulation, par lequel des expériences internes sont
évoquées afin de stimuler l’expérience de l’empathie.

partie héritée. Ils soulèvent également les difficultés de tester la perception et l’interprétation
du MB en mettant en avant les problématiques liées aux indices globaux et locaux donnés
par le MB (Chang et Troje, 2009). Les indices globaux permettent de récupérer les infor-
mations structurelles et les locaux sont sensibles aux mouvements individuels des membres.
Ces différents indices pourraient impacter différemment l’interprétation du MB (Chang et
Troje, 2009 ; Y. Wang et al., 2018 ; van Boxtel, Peng, Su et Lu, 2017).

Si les liens entre capacité sociale et perception du MB montrent des résultats mitigés sur
les personnes atteintes de troubles psychiques, d’autres études mettent en avant ces liens.

Pavlova (2012) montre qu’il y a des liens neurologiques topographiques et dynamiques
entre le traitement du MB et la cognition sociale. Miller et Saygin (2013) proposent d’étu-
dier les différences dans la perception du MB en fonction de la cognition sociale (mesure
d’empathie) et de l’imagerie motrice. Leurs résultats montrent que les aptitudes en cognition
sociale et en imagerie motrice prédisent la sensibilité au MB, alors même que ces deux apti-
tudes utilisent différents aspects de la perception. Isernia, A. N. Sokolov, Fallgatter et
Pavlova (2020) explorent le lien entre l’interprétation du genre et des émotions dans le MB
et les compétences sociales (par le test Reading The Mind in The Mind, couramment utilisé
comme mesure de l’empathie). Ils montrent qu’il y a peu de différences entre les hommes et les
femmes sur l’interprétation du MB. Un point intéressant est l’association entre les résultats au
test Reading The Mind in The Mind, et l’interprétation du MB, chez les femmes. Une autre
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Figure 2.8 – Une illustration des régions neuronales impliquées dans l’empathie humaine (de Waal et Pres-
ton, 2017). La figure montre une vue sagittale médiane (à gauche), une vue latérale gauche (au centre) et une
vue coronale (à droite) du cerveau humain, et indique les emplacements relatifs et les rôles des zones cérébrales
qui sont impliquées dans l’empathie humaine. Les régions les plus associées aux tâches d’empathie émotionnelle
(comme la perception directe de l’émotion ou de la douleur d’une autre personne) sont indiquées en rouge : le
cortex cingulaire antérieur (ACC, anterior cingulate cortex), y compris les régions périgénitales et subgénitales
de l’ACC, l’amygdale, le thalamus, l’hypothalamus, le cortex moteur primaire (M1), le cortex prémoteur, les
cortex somatosensoriels primaire et secondaire (S1 et S2) et le pôle temporal (TP, temporal pole). Les régions
cérébrales qui sont davantage associées à des formes d’empathie cognitive, de haut niveau et descendantes
(comme le fait d’imaginer ce que vous ressentiriez à la place d’une autre personne ou d’adopter son point
de vue) sont indiquées en bleu : le cortex préfrontal dorsolatéral (DLPFC, dorsolateral prefrontal cortex), le
lobule pariétal inférieur (IPL, inferior parietal lobule), la jonction temporo-pariétale (TPJ ; temporoparietal
junction), le gyrus temporal supérieur (STG, superior temporal gyrus) et le gyrus fusiforme (FG, fusiform
gyrus). Deux régions couramment activées dans les tâches affectives et cognitives sont représentées en vert :
l’insula antérieure (AI, anterior insula) et le cortex cingulaire moyen antérieur (aMCC, anterior middle cingu-
late cortex), qui s’étendent dorsalement dans l’aire motrice supplémentaire (SMA, supplementary motor area)
et l’aire motrice cingulaire (CMA, cingulate motor area). Les emplacements neuronaux sont approximatifs afin
que les régions puissent être visualisées en trois images seulement (par exemple, le FG est normalement trop
médial pour être vu dans l’image latérale, l’amygdale est représentée dans la vue médiale comme émergeant de
derrière la tranche médiane visible dans le cortex temporal droit, et les différences de latéralité selon la région
et la tâche ne sont pas représentées). Gyrus frontal inférieur (IFG, inferior frontal gyrus) ; insula postérieure
(PI, posterior insula) ; PFC ventromédial (VMPFC, ventromedial PFC).

étude montre que l’administration d’ocytocine améliore la perception du MB (Kéri et Bene-
dek, 2009), or l’ocytocine est connue pour supporter les comportements sociaux (Burkett
et al., 2016 ; Rodrigues et al., 2009).

2.5 Interaction Humain Robot et mouvement

Nous avons vu dans les sections précédentes que le mouvement est une source d’informa-
tions riches. Il permet de véhiculer des états physiques et cognitifs. Leurs perceptions sont en
lien avec des capacités cognitives sociales et notamment l’empathie.
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Pour la robotique, l’analyse du mouvement humain permet déjà de prédire le mouvement
(Dermy, 2018 ; Rudenko et al., 2020 ; Liu et L. Wang, 2017 ; Bütepage, Kjellström et
Kragic, 2017), reconnaitre une action (Coupeté, 2016 ; Aggarwal et Xia, 2014 ; Poppe,
2010) ou sert d’exemple pour générer des mouvements en robotique (Kulic, D. Lee, Ott et
Nakamura, 2008 ; Stulp, Theodorou et Schaal, 2012).

D’après la nature du MB, nous faisons donc l’hypothèse suivante :

Hypothèse 2.1 Mouvement humain et Interaction Humain-Robot

Le mouvement biologique humain peut être utilisé comme vecteur de communication
non verbale dans la relation humain-robot.

2.5.1 Types d’interactions en robotique d’assistance

Dans l’IHR, il faut bien prendre en compte la relation réciproque entre les deux éléments de
l’interaction. Dans cette interaction, chaque élément doit comprendre le but de l’interaction,
les actions qui doivent être réalisées et donc comprendre le comportement global de l’autre
(Hellström et Bensch, 2018).

Cette compréhension réciproque de l’interaction est primordiale et nécessite de la commu-
nication, qu’elle soit explicite (e.g. parole) ou implicite (e.g. direction du regard) (Bonarini,
2020 ; Gharbi et al., 2015 ; Cha, Kim, Fong et Mataric, 2018). La compréhension du
comportement du robot par l’humain peut passer par plusieurs facteurs, comme la familiarité
(Dragan et Srinivasa, 2014) ou l’animation du robot, sachant que plus les mouvements du
robot sont "naturels", plus ils sont compréhensibles pour l’homme (Schulz, Torresen et
Herstad, 2019). Cela correspond à des descripteurs du mouvement humain comme le Jerk
ou le Laban Effort System (Larboulette et Gibet, 2015). Certains proposent même de
se baser sur l’éthologie pour étudier et proposer des interactions plus naturelles dans l’IHR
(Miklósi, Korondi, Matellán et Gácsi, 2017 ; Vincze et al., 2021 ; Korcsok et al.,
2018).

De manière applicative, deux grandes catégories d’interactions sont proposées (Goodrich
et Schultz, 2007) :

— Interaction à distance : l’humain et le robot ne partagent pas le même espace ;
— Interaction proche : l’humain et le robot partagent le même espace, même si l’interac-

tion n’est pas directe.
Dans les interactions proches, on distinguera :
— la coexistence : l’humain et le robot ne partagent pas de tâche ou but commun (e.g.

l’humain cuisine, le robot range des courses) ;
— la coordination : le robot et l’humain doivent coordonner leurs actions et partager

de mêmes ressources, sans pour autant avoir le même but (e.g. l’humain et le robot
cuisinent, mais pas le même plat) ;

— la collaboration : l’humain et le robot partagent ici un même but et des actions com-
munes à réaliser (e.g. l’humain et le robot cuisinent le même plat).

Dans le cadre de la robotique d’assistance, le robot peut être dans chacun de ces modes
d’interactions, notamment si on vise une utilisation quotidienne que ce soit à la maison ou
sur le lieu de travail. Le robot doit donc être en mesure de s’adapter à l’environnement, mais
aussi aux situations complexes de cohabitation avec un ou des humain(s) (Rossi, Ferland
et Tapus, 2017 ; Ahmad, Mubin et Orlando, 2017).
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De par ces interactions proches de l’humain, il est essentiel de prendre en compte la dimen-
sion sociale des échanges (Breazeal, 2003 ; Feil-Seifer et Matarić, 2011 ; Feil-Seifer
et Mataric, 2005). Or on ne peut parler de dimension sociale, sans évoquer l’importance des
émotions (Gockley, Simmons et Forlizzi, 2006 ; Novikova, Gaudl et Bryson, 2014).

2.5.2 Empathie Artificielle

Comme son nom l’indique, l’EA désigne la capacité qu’aurait un agent artificiel à faire
preuve d’empathie. Cependant, comme nous l’avons vu précédemment 2.4.2.2, l’empathie
nécessiterait une notion de conscience de soi et de l’autre. Sans rentrer dans le débat de la
"conscience artificielle", il est intéressant de se pencher sur le sens que l’on peut donner à
l’empathie chez un être artificiel.

Dans un premier temps, il faut distinguer l’empathie que l’humain peut avoir pour le robot
et l’"empathie" qu’un robot pourrait "avoir" envers un humain. Il faut également prendre en
considération la réaction que peut avoir l’humain face à des comportements d’un robot qu’il
voit comme "empathique".

Tordo (2016), psychanalyste, propose un modèle d’empathie à 4 facteurs et donne des
exemples en fonction de l’application robotique (ici, en robotique d’assistance) :

— Auto-empathie : empathie envers soi-même (par exemple, l’humain pense que le robot
peut lui venir en aide, comme il s’aiderait lui-même) ;

— Empathie directe : se mettre à la place de l’autre, tout en pensant qu’il a ses propres
expériences du monde (par exemple, l’humain imagine qu’il pourrait aider le robot) ;

— Empathie réciproque : accepter que l’autre puisse être empathique avec soi (par exemple,
l’humain accepte que le robot puisse l’aider) ;

— Empathie intersubjective : accepter que l’autre, en se mettant à sa place, révèle des
aspects inconnus de soi (par exemple, l’humain accepte que le robot puisse l’aider sur
des choses qu’il ignore lui-même).

Du point de vue de l’humain, les études montrent qu’il est plus facile pour un humain
d’avoir de l’empathie pour un agent artificiel s’ il est physiquement incarné (e.g. robot) que
si c’est juste un agent virtuel (Seo et al., 2015 ; Kwak et al., 2013). L’aspect du robot serait
également important puisque le niveau d’empathie est positivement corrélé à la ressemblance
à l’homme (Riek, Rabinowitch, Chakrabarti et Robinson, 2009). Les émotions expri-
mées par le robot auraient également une importance sur l’humain. Par exemple, un robot
émotionnellement expressif peut permettre à l’humain de mieux le comprendre (Novikova,
2016) et d’améliorer la collaboration (Novikova, Watts et Inamura, 2015). D’après la vi-
sion de Tordo, cela correspondrait à de l’empathie directe. L’humain éprouve de l’empathie
pour le robot en se mettant à sa place.

L’EA serait lorsque l’humain pense que le robot puisse être empathique envers lui (Tordo,
2016). Par exemple, une étude a montré que si un robot s’adapte à l’état émotionnel de
l’humain, cela permet d’augmenter son utilité perçue (Kühnlenz et al., 2013). Un taux élevé
d’empathie exprimée par le robot serait également corrélé positivement avec la confiance qu’on
lui attribue (Fan et al., 2017), ou avec une impression d’amitié (Leite et al., 2014).

De même, Renoust (2009) voit dans l’EA un moyen d’améliorer grandement l’interaction
sociale entre humain et robot, notamment grâce au partage d’émotion. Asada va plus loin en
proposant de développer l’EA sur les mêmes principes que son développement dans la nature,
ce qui permettrait de rendre les interactions plus naturelles (Asada, 2015).
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2.5.3 Mouvement comme modalité d’interaction

Il y a déjà des modalités d’interactions utilisées pour l’EA qui ont été utilisées pour faire
comprendre au robot les émotions de l’humain. Par exemple, le langage a été testé comme
modalité de communication et montre que non seulement l’humain y est sensible et voit le
robot comme plus "empathique", mais en plus cela génère une préférence comparée à un
langage neutre (ne comportant aucune notion d’empathie, d’émotions) (James, Watson et
MacDonald, 2018). Une autre étude propose d’utiliser la reconnaissance des expressions
faciales pour déterminer l’état émotionnel de l’humain, mettant en avant une préférence pour
un comportement social empathique du robot (Bagheri et al., 2020).

Au vu des informations présentes dans le mouvement 2.3,2.4, il semble donc judicieux
d’utiliser le mouvement humain comme vecteur d’information pour l’EA.

L’analyse du mouvement de la marche montre déjà qu’il est possible d’en extraire des
informations émotionnelles pour la robotique (Barliya et al., 2013 ; Schneider et al., 2014 ;
Randhavane et al., 2019 ; Karg, Kuhnlenz et Buss, 2010 ; Venture et al., 2014 ; Daoudi
et al., 2017). De plus, le mouvement humain est déjà analysé pour prédire le mouvement
(Dermy, 2018) ou reconnaitre une tâche ou action (Coupeté, 2016) lors des interactions.

Nous proposons donc, dans cette thèse, d’utiliser l’analyse du mouvement humain comme
modalité d’amélioration de l’interaction humain robot, notamment dans le cadre de la ro-
botique d’assistance. Pour cela, nous cherchons à extraire du mouvement des informations
physiques et cognitives pouvant être utilisées dans le cadre d’interactions sociales, en se repo-
sant sur les mécanismes de l’empathie.

2.6 Questions éthiques

Dans tous travaux, il est important de soulever les questions éthiques qui sont autour du
sujet étudié. Dans notre cas, l’ambition est d’évaluer l’état physique et cognitif d’une personne
dans son mouvement. Cela est possible, car le MB comporte des informations multiples 2.3.2.
Certaines d’entre elles peuvent être d’ailleurs considérées comme personnelles. L’utilisation
par des robots de ces données doit donc se faire de manière claire, et surtout pas à l’insu des
personnes observées. Il est important alors de se demander ce que deviennent ces données,
comment sont-elles utilisées et qui y a accès. De plus, dans nos travaux, nous souhaitons utiliser
ces informations afin de faciliter les interactions sociales entre humain et robot. Nous pensons
que cela peut participer au développement d’une EA 2.5.2. Rendre les robots "empathiques"
changerait la perception que l’homme a des robots. Là encore, il est important de s’interroger
sur les conséquences de telles interactions.

2.6.1 Détection automatique de l’état des individus

La première question concerne les données, leur accès et leur utilisations. En France comme
en Europe, les lois sur les données personnelles et leur utilisations sont encore en développe-
ment avec l’essor d’internet et des objets connectés. De nombreux objets connectés sont déjà
utilisés pour monitorer la vie quotidienne, allant des performances sportives à des données
de santé. Si des robots sociaux entrent dans nos vies quotidiennes, il est important que les
individus soient conscients et consentants des données qui sont perçues et utilisées par les
robots. Dans le cadre de la robotique d’assistance, le risque principal serait la fuite de ces
informations à des fins malveillantes. Dans le monde industriel, il est aussi important de s’in-
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terroger sur la manière dont les informations vont être utilisées. Par exemple, si le robot est
en mesure de détecter de la fatigue, des risques potentiels de blessure, il ne faut pas que ces
informations soient utilisées afin de discriminer ceux qui sont plus en difficulté que les autres.

De manière plus générale, nous avons vu que le MB pouvait être utilisé pour recon-
naitre des individus (Troje, Westhoff et Lavrov, 2005). De nombreuses technologies de
surveillance se sont déjà développées, notamment avec la technologie de reconnaissance bio-
métrique ou reconnaissance faciale. Les problèmes de confidentialité devraient s’accroître dans
les années à venir avec leur développement et déploiement rapide (Noorden, 2020). Il est
donc important de rester prudent sur l’utilisation de telles technologies et des dérives qu’elles
peuvent entrainer (Meden et al., 2021).

2.6.2 Attachement en robotique

La deuxième question relève des conséquences d’une robotique sociale, d’interactions na-
turelles sur les relations humain-robot ainsi que sur les relations entre humains.

Un des dangers de l’EA est de rendre "plus humain" une machine. Les questions éthiques
concernant l’attachement humain robot sont complexes. D’abord parce que l’attachement
entre un humain et un robot est difficile à définir, elle se place plutôt sur un spectre (Rabb,
Law, Chita-Tegmark et Scheutz, 2021). Ensuite parce qu’il est difficile d’étudier réel-
lement les conséquences d’un attachement aux robots sociaux, car ils sont encore trop peu
présents dans nos sociétés. Cela dit, on voit déjà aujourd’hui dans certains pays des personnes
se marier et/ou vivre avec des poupées, ou des robots sexuels.

D’après de Graaf (2016), les relations entre humains et robots peuvent apporter plu-
sieurs problématiques. Le première serait d’altérer les relations sociales entre les humains qui
prendraient l’habitude d’attendre des réponses sociales et émotionnelles particulières. Notam-
ment, un robot pourrait ne jamais dire non alors qu’un humain le pourrait. Les humains
ne seraient plus habitués à des refus, des surprises ou des attentes sociales naturelles, ce qui
pourrait rendre plus difficiles les relations humaines. La seconde serait d’accepter des relations
émotionnelles unidirectionnelles. Comme nous l’avons vu, l’EA permet de faire croire à une
réponse émotionnelle, voire affective, mais le robot n’est pas réellement en mesure d’apporter
du sens à cette réponse émotionnelle. L’humain pourrait alors avoir une vision biaisée des re-
lations humaines et ne s’habituer qu’à des relations à sens uniques. Ces deux problématiques
sont particulièrement dangereuses pour les personnes à forte dépendance sociale. Les enfants,
par exemple, s’ils devaient n’être qu’au contact de robot, n’apprendraient pas les mécanismes
sociaux humains et seraient les premiers touchés par ces biais relationnels. Les personnes
âgées, qui sont déjà en manque d’interactions sociales, pourraient être également touchées et
entrainer plus d’isolement, puisque la personne resterait autonome grâce à un robot.

Afin de ne pas tomber dans ces travers, certains proposent de développer une robotique ba-
sée sur les mêmes principes que l’évolution : l’éthorobotique (Miklósi, Korondi, Matellán
et Gácsi, 2017). Ils suggèrent alors quatre éléments de comportement du robot :

— Ne pas détruire les relations naturelles humaines ;
— Ne pas entrer dans des situations compétitives avec l’humain ;
— Être capable de développer un partenariat social avec les humains, qui correspond au

niveau de coopération nécessaire ;
— Être plus acceptable pour l’intégration dans nos communautés.
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2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l’art permettant de préciser les différentes
notions présentes dans ce manuscrit avec pour volonté de répondre à la question 1.1 :

En quoi l’assistance robotique à la personne peut-elle se servir du mouvement hu-
main, riche d’informations physiques et cognitives, comme modalité d’amélioration
de l’interaction humain-robot ?

Pour commencer 2.2, nous avons défini le mouvement humain comme un changement de
position dans l’espace de tout ou une partie du corps (def. 2.1). Nous avons vu qu’un mou-
vement n’était pas vu que comme une action, mais également comme un objet de perception
complexe. Berthoz propose même de voir le mouvement comme un sens à part entière.

De plus, le mouvement humain fait partie de ce qu’on peut analyser comme du Mouvement
Biologique (def. 2.2) 2.3. Dans la littérature l’étude du MB s’est basée sur une représentation
du mouvement d’un corps par des "points light" (points lumineux). Cette représentation a
l’avantage d’observer uniquement le mouvement. Elle a permi de montrer que le MB contient
des éléments qu’il est possible d’extraire comme l’action (e.g. la reconnaissance du sens de la
marche) et comme des informations physiques et cognitives sur l’individu : genre, émotions
ou encore identité. Ces informations sont inscrites principalement dans la dynamique du mou-
vement et sont sensibles aux points de vue, en fonction de l’action observée. Ainsi, il nous
est possible, grâce à des capteurs spécifiques, d’observer numériquement le MB. Notamment,
nous verrons dans le chapitre suivant 3 que le capteur Kinect permet d’observer cela.

Chez l’humain, la perception du MB est issue de mécanismes neurologiques complexes 2.4.
Notamment elle fait intervenir le STS et le cortex prémoteur, ainsi que les "neurones miroirs".
Or ces aires cérébrales sont également concernées par des capacités cognitives sociales, comme
l’empathie.

L’empathie est une capacité sociale largement étudiée qui fait référence à la capacité
de comprendre ce que l’autre ressent et d’en comprendre les raisons (def. 2.3). Il existe de
nombreuses théories concernant l’empathie et son fonctionnement. Nous retiendrons qu’il
existe différentes formes d’empathie : l’empathie émotionnelle, l’empathie cognitive, ainsi que
ce qu’on peut appeler l’empathie motrice, associée à l’imitation. Cette dernière est directement
liée à la perception du corps et met en avant les possibilités d’un lien entre l’empathie et le
MB. Des études ont tenté d’explorer ce lien et semblent montrer que la perception du MB
serait dans une certaine mesure liée à des capacités cognitives sociales.

En robotique, il serait intéressant de pouvoir utiliser cette capacité, nommée EA, afin
d’améliorer les interactions entre l’humain et le robot. Le robot pourrait alors interpréter des
informations physiques et cognitives de l’humain 2.5. En robotique d’assistance, cette faculté
pourrait aider à améliorer la compréhension réciproque des comportements entre les deux
acteurs, mais aussi améliorer l’acceptabilité du robot par l’humain.

Ainsi, nous proposons d’utiliser le mouvement humain, soumis aux propriétés du MB
comme vecteur de communication, pour y extraire des informations physiques et cognitives.

Dans la suite de ce manuscrit, nous proposons d’étudier dans le chapitre 3 l’observation du
mouvement humain à partir de capteurs accessibles permettant de mesurer le MB. De plus,
ces dernières années, les propriétés du MB ont été utilisées pour extraire automatiquement
des informations du mouvement comme le genre ou les émotions. Des méthodes d’analyse
comme l’ACP ou les méthodes de Fourier ont été beaucoup étudiées. La méthode du COI
est intéressante, mais ne prend pas suffisamment en compte les incertitudes dans le cadre de
l’analyse du MB. Nous proposons donc de l’étudier dans les chapitres 4 et 5.
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Observation du mouvement biologique
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3.1 Introduction

Avec le développement de la vision par ordinateur, de plus en plus de chercheurs se sont
intéressés à l’analyse du mouvement, et à son observation (Aggarwal et Cai, 1997). On
retrouve des méthodes d’observation 2D avec ou sans silhouette, mais également 3D (Gavrila,
1999).

Lorsque nous parlons de l’observation du mouvement, nous faisons référence aux capteurs,
mais aussi aux traitements issus de ces capteurs. La partie capteur comprend plusieurs types
d’information :

— la modalité : rgb, infrarouge, inertielle, etc ;
— la mobilité : stationnaire, mobile, portée ;
— la nature de la donnée : cartésienne, angulaire ;
— le nombre.

Si le système est basé modèle, il faut également choisir une modélisation pour le corps :
— la partie du corps concernée ou le corps complet ;
— le nombre de degrés de liberté ;
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— modélisation rigide, non rigide ou élastique.
De plus, quel que soit le choix de captation ou de modélisation, il faut également prendre en
compte un traitement interne ou externe au logiciel du capteur qui peut rendre les données :

— transformées ;
— filtrées ;
— fusionnées à d’autres données.
Suivant l’application, l’observation d’un même mouvement ne demandera pas les mêmes

capteurs, modélisations ou traitements.
Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent (chap. 2), nous nous focalisons sur une

observation du mouvement pour une analyse du mouvement biologique. Mais l’observation du
mouvement humain intéresse de nombreuses disciplines : anatomique, biomécanique, physique,
etc. On y trouve des applications en robotique, en santé (rééducation, ergonomie), en sport,
en cinématographie ou en sécurité. Toutes ces disciplines s’entrecoupent et s’influencent.

En robotique, la compréhension du mouvement est nécessaire pour deux raisons princi-
pales. D’un côté, parce qu’il faut d’abord observer et comprendre le mouvement pour pou-
voir l’imiter avec des robots, notamment pour les robots humanoïdes (Billard, Calinon,
Dillmann et Schaal, 2008). Nous citerons parmi les principales méthodes les primitives de
mouvement (Kulić et al., 2012 ; Stulp, Theodorou et Schaal, 2012) et le Contrôle Op-
timal Inverse (COI) (T. Park et Levine, p. d. ; Mombaur, Truong et Laumond, 2010).
D’un autre côté, avec le développement de la robotique, de plus en plus de chercheurs se sont
intéressées à l’Interaction Humain Robot (IHR), notamment pour la collaboration. Il est im-
portant de bien comprendre le mouvement de l’homme pour pouvoir prédire les potentielles
interactions (Dermy, 2018), que ce soit pour assurer sa sécurité (Busch, 2018) ou pour flui-
difier la collaboration (Coupeté, 2016). C’est dans ce contexte que nous souhaitons étudier
l’observation du mouvement humain.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux outils de captation et aux logiciels qui per-
mettent de traiter les données qui en sont issues. Nous y verrons différentes méthodes d’obser-
vation qui permettraient une analyse du mouvement biologique en robotique. Ce chapitre a
pour objectif de présenter nos contributions sur l’amélioration de l’observation du mouvement
humain à partir de capteurs visuels de profondeurs.

Nous commencerons par exposer les principaux capteurs utilisés pour l’analyse du mouve-
ment humain en différenciant les capteurs utilisables sur le terrain de ceux en laboratoire 3.2.
Cela nous permettra d’exposer les avantages et inconvénients de ces dispositifs en fonction
de nos objectifs d’observation. Nous évoquerons ensuite les différents types de méthodes de
modélisation et de traitements du mouvement humain, indépendamment des capteurs utilisés
3.3. Après cet état de l’art général des éléments les plus utilisés dans le cadre d’observation
du mouvement humain, nous présenterons les choix réalisés par rapport à notre probléma-
tique 1.2 :

Comment observer le mouvement humain dans son environnement naturel de ma-
nière robuste afin d’y extraire des informations physiques et cognitives du Mou-
vement Biologique (MB) ?

Pour répondre à cette question, nous présenterons les travaux que nous avons réalisés sur
la Kinect et l’amélioration de l’observation du mouvement humain 3.4. Plus spécifiquement,
nous détaillerons nos apports sur l’utilisation de filtres de Kalman de type Extended Kalman
Filter : EKF avec contrainte et EKF de fusion.
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3.2 Matériel pour la captation

L’observation du mouvement humain se fait depuis des années et de nombreux capteurs
spécialisés sont proposés. Une des raisons qui expliquent la multiplicité des capteurs c’est la
difficulté de concilier la précision de la mesure, le confort des capteurs et leur utilisabilité.
La plus grosse distinction que nous faisons dans cette section est sur le lieu d’observation.
Certains capteurs sont destinés à des utilisations en laboratoire à cause de leur coût ou de la
difficulté de mise en oeuvre, tandis que d’autres peuvent être utilisés in situ, c’est-à-dire sur
le lieu d’observation naturel.

3.2.1 Captation en laboratoire

Figure 3.1 – Photo d’une caméra
Qualisys

Dans les laboratoires, les capteurs optoélectroniques
tels que Vicon, Optitrack ou Qualisys (Fig. 3.1) sont sou-
vent utilisés pour la mesure du mouvement humain. Ces
capteurs fournissent l’observation 3D du mouvement et
sont considérés comme très précis avec une estimation en
position de l’ordre du mm. Ils sont régulièrement utilisés
dans les expérimentations comme systèmes de référence,
Gold Standard en anglais, nous les appellerons Système
optoélectronique de référence (SOref ). La difficulté d’uti-
lisation de ces capteurs vient de la mise en place et de leur
prix élevé. Ils sont constitués d’un ensemble de caméras
infrarouges qui observent des marqueurs réfléchissants po-
sitionnés sur le corps humain (Fig. 3.2). L’installation des
caméras nécessite une calibration et le positionnement des
marqueurs (actifs ou passifs, suivant le modèle) peut être long. La précision des mesures dé-
pend de la calibration des caméras, mais également du positionnement des marqueurs sur le
corps humain. L’estimation des centres articulaires souffre des "artefacts de tissus mous", ou
soft tissue artifact (Stagni et al., 2000 ; Cappozzo et al., 1996). L’expertise nécessaire à la
mise en oeuvre de ces capteurs ne les rend donc pas accessibles à tous types d’environnement,
notamment les environnements complexes (comme un lieu de travail ou le domicile).

Figure 3.2 – Illustration représen-
tative d’une installation de capteurs
optoélectroniques et de l’observation
d’une posture.

L’observation du mouvement ne passe pas que par la
cinématique, mais aussi par des capteurs de force qui sont
utilisés pour pouvoir étudier la dynamique du corps. Les
laboratoires recourent à des capteurs tels que les dalles de
forces, qui permettent d’étudier plus précisément les po-
sitionnements d’ appuis et de faire des mesures de dyna-
mique (Davis, Õunpuu, Tyburski et Gage, 1991), ou
d’étude du centre de masse (Barbier et al., 2003 ; Chan,
1999). Souvent ces dispositifs sont utilisés en complément
d’autres capteurs comme les SOref . Il est aussi possible
d’utiliser des capteurs d’activations musculaires, des élec-
tromyographes. Ces capteurs ont longtemps été utilisés de
manière invasive avec la récupération d’un signal intramus-
culaire, notamment en médecine. En analyse du mouve-
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ment humain, nous utilisons des électromyographes de surface. Ils évaluent les activations de
groupes musculaires, utilisés par exemple pour l’évaluation de l’efficacité des exosquelettes
(Maurice et al., 2020).

Le matériel de laboratoire apporte l’avantage d’être très précis, mais l’environnement étant
contrôlé, les mouvements observés sont dans une certaine mesure biaisés. Il est important de
prendre en compte les contraintes engendrées par les capteurs et les conséquences qu’elles ont
sur l’authenticité du mouvement.

3.2.2 Captation in situ

L’avantage premier d’une captation in situ est d’observer un mouvement en condition
réelle. C’est notamment ce qui nous intéresse dans le cadre de l’analyse du MB pour l’IHR.
Il est donc primordial d’avoir des capteurs qui soient à la fois précis et non invasifs. Parmi
tous les capteurs listés précédemment, la problématique vient du coût, mais également de
l’installation. Il existe de nombreux capteurs utilisables en condition naturelle, mais le choix
dépend de ce que l’on veut observer et où. Les contraintes environnementales doivent d’abord
être étudiées avant de choisir sa solution. Les capteurs peuvent être de plusieurs modalités :
caméra rgb, caméra infrarouge, dispositifs inertiels, etc. Avec le développement des objets
connectés, de nouveaux capteurs sont apparus tels que :

— les semelles connectées, par exemple celles de Moticon (Oerbekke et al., 2017 ; Price,
2018) ;

— les vêtements connectés (Pugach et Daney, 2018) ;
— les gants connectés (Chouhan, Panse, Voona et Sameer, 2014).
Tous ces capteurs ont la particularité d’être des capteurs portés par celui qui est observé.

L’intérêt vient de la liberté de la zone de mouvement, mais suivant le dispositif, il peut être
long à installer, voire dérangeant dans le mouvement. Par exemple, le capteur Xsens est un
capteur porté permettant une observation relative des mouvements du corps humain, mais
il nécessite d’être entièrement habillé dans une combinaison équipée (Robert-Lachaine,
Mecheri, Larue et Plamondon, 2017).

(a) Kinect 1

(b) Kinect 2

(c) Kinect Azure

Figure 3.3 – Représentation des trois
générations de Kinect de Microsoft. (a)
Kinect première génération sortie en
2010, (b) Kinect 2 sortie en 2014 et
(c) Kinect Azure sortie en 2019.

Dans cette thèse, nous nous sommes intéressés aux ca-
méras qui pourraient éventuellement être utilisées par un
robot et qui sont donc des capteurs non portés. Pour l’ana-
lyse du mouvement, certains logiciels ont réussi à déter-
miner des estimations de positions en 3D à partir de ca-
méra RGB (Cao et al., 2018). Il existe aussi des capteurs
infrarouges, dits RGBD (couleur et profondeur) qui ont
l’avantage d’avoir une mesure de la profondeur. Ce type de
capteurs souffre du même désavantage qu’une caméra clas-
sique : les occultations (objet entre le capteur est la per-
sonne observée) et auto-occultations (des parties du corps
cachant d’autres parties du corps à la caméra). On peut
retrouver plusieurs marques comme les Asus Xtion, Intel
RealSense, Orbbec Astra ou une des plus connues, les Ki-
nect de Microsoft.

La Kinect première génération (K1) (figure 3.3a) est
sortie en 2010 sur Xbox pour des jeux vidéos, déjà à cette
époque les chercheurs avaient vu de l’intérêt pour l’analyse
du mouvement humain (Lun et Zhao, 2015 ; Charles
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Kinect 1 Kinect 2 Kinect Azure
NFOV NFOVbinned WFOV WFOVbinned

Camera (pixel) 640x480 512x424 640x576 320x288 1024x1024 512x512
Images par seconde 30 30 30 15 30
Distance min (m) 0.5 0.5 0.5 0.25
Distance max (m) 3.5 4.5 3.86 5.46 2.21 2.88

Horizontal FOV (degree) 57 70 75 120
Vertical FOV (degree) 43 60 65 120

Points du corps 20 25 26 (SDK v.9.2) - 32 (SDK v.1.4.1)

Table 3.1 – Tableau des caractéristiques techniques des trois générations de Kinect de Microsoft.

et Everingham, 2011 ; Gabel, Gilad-Bachrach, Ren-
shaw et Schuster, 2012 ; Chattopadhyay, Sural et
Mukherjee, 2013). Cependant, la fiabilité et la précision de la mesure rendaient l’utilisation
relativement limitée (Obdržálek et al., 2012 ; Khoshelham et Elberink, 2012 ; Schmitz
et al., 2014 ; Kuster, Heinlein, Bauer et Graf, 2016). En 2014, la Kinect 2 (K2) (fi-
gure 3.3b) est sortie avec de meilleures caractéristiques que la première version (Q. Wang,
Kurillo, Ofli et Bajcsy, 2015 ; Pagliari et Pinto, 2015). Cette fois-ci, en plus d’une
utilisation prévue pour les jeux vidéo, une API a été développée pour l’utiliser plus facilement
(Microsoft, 2019). Enfin, en 2019, la Kinect Azure (K3) (figure 3.3c) a vue le jour sans être
liée au jeu vidéo, avec là encore des promesses d’évolutions vis-à-vis de la version précédente.
Le tableau 3.1 montre les caractéristiques de chacune des versions de la Kinect.

3.3 Méthodes de traitement et modélisation

Comme évoquée plus haut, l’observation du mouvement humain ne dépend pas que du
ou des capteurs, mais également des méthodes de traitement et de modélisation du corps
humain utilisées. Parmi les méthodes d’observation, nous nous intéresserons particulièrement
aux méthodes d’estimation de position, notamment du corps complet. Il est en effet possible
d’observer des mouvements humains sans saisir la position absolue des membres dans l’espace
ou relatifs les uns par rapport aux autres.

3.3.1 Modélisation du corps humain

La partie modélisation du corps humain est très importante pour l’observation. Indépen-
damment de la précision des capteurs, plus la modélisation sera proche de la réalité, plus les
données auront la possibilité de l’être aussi. Dans le cas du mouvement humain, la difficulté
réside dans la retranscription d’un modèle géométrique complexe. Or une modélisation com-
plète du système musculosquelettique pourrait rendre les traitements trop lourds, il faut donc
trouver un compromis.

Comme présentée dans le chapitre précédent, la position des membres ou articulations est
suffisante à l’interprétation du mouvement biologique, il n’est alors pas nécessaire de modéliser
la silhouette ou la forme du corps 2.3. C’est le cas dans beaucoup d’applications de l’analyse
du mouvement humain, que ce soit pour la reconnaissance d’activité ou la prédiction des
mouvements, par exemple.
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Dans une grande majorité de la littérature, le corps humain est modélisé grâce à un
modèle géométrique d’un ensemble de corps rigides connectés par des liaisons en rotation.
Là où la littérature diffère, c’est plutôt sur le nombre de degrés de liberté des différentes
parties du corps, par exemple l’épaule est anatomiquement très complexe, ce qui rend la
modélisation difficile (Engín, 1980 ; Maurel, 1999). Dans les années 2000, l’International
Society of Biomechanics a proposé une modélisation des articulations du bas du corps et du
tronc (Wu, Siegler et al., 2002) et des membres supérieurs (Wu, Helm et al., 2005). Il
existe aussi différents types de représentations mécaniques. La plus connue est la convention
de Denavit-Hartenberg (ou la convention modifiée (Khalil et Creusot, 1997)) qui consiste
à considérer que chaque référentiel local porte son axe Z sur la rotation axiale. Une fois le
choix de modélisation articulaire et la représentation mécanique utilisée, il est possible de
faire le modèle géométrique du corps. Le modèle géométrique direct permet de passer d’une
représentation cartésienne absolue à une représentation angulaire relative. Avec le modèle
géométrique, il est possible de faire des calculs cinématiques.

Si on veut pouvoir étudier la dynamique en plus de la cinématique, il faut pousser la
modélisation plus loin et se baser sur des modélisations inertielles. Des modèles existent basés
sur l’estimation des paramètres inertiels des segments du corps (Dumas, Chèze et Verriest,
2007 ; C. Hansen et al., 2014). Il existe des logiciels intéressants pour calculer la dynamique
comme OpenSim (Seth et al., 2018) ou plus récemment Pinocchio (Carpentier et al.,
2019). Toutes ces modélisations sont importantes pour faire des estimations des forces internes
exercées. Pour améliorer les estimations, les dalles de force sont un plus. Et pour toutes les
forces extérieures exercées, il est nécessaire de rajouter d’autres capteurs.

3.3.2 Traitement des données brutes

On retrouve dans le traitement du signal de mouvement deux grands types d’approches :
les approches basées modèles et les autres. L’intérêt des approches basées modèle et de pouvoir
maîtriser le degré de précision de la modélisation en fonction de ce que l’on veut observer.
Parmi les autres approches, on retrouve beaucoup de machine learning. Ces méthodes ont le
mérite de ne pas avoir besoin de modéliser physiquement le problème, ce qui peut être très
avantageux. Nous ne le traiterons pas dans ce manuscrit.

Parmi les méthodes d’analyse, les plus importantes sont les méthodes de filtrage. Les filtres
informatiques sont des algorithmes permettant d’éliminer, voire transformer tout ou partie
d’un signal. Quelque soit le capteur utilisé, le filtrage est nécessaire pour éliminer le bruit
des données dites "brutes". La méthode la plus simple utilisée pour filtrer les données de
mouvement humain est le filtre passe-bas, ou filtre de Butterworth, pour lisser et éliminer les
données abbérantes (Schreven, P. J. Beek et Smeets, 2015 ; Cappello, La Palombara
et Leardini, 1996) On retrouve également communément les filtres de Kalman (Auger et
al., 2013), les filtres particulaires (Z. Li et Kulić, 2010), ou plus surprenamment les filtres à
1 e(Casiez, Roussel et Vogel, 2012).

Dans cette thèse, nous nous sommes particulièrement intéressés au filtre de Kalman (Kal-
man, 1960). Le filtre de Kalman comprend de nombreuses variations. En voici une liste non
exhaustive :

— des versions non linéaires : Extended Kalman Filter (Marins, Bachmann, McGhee
et Zyda, 2001), Unscented Kalman filter (Julier et Uhlmann, 1997) ;

— une version pour les grandes dimensions : Ensemble Kalman filter (Evensen, 2003) ;
— une version pour la logique floue : Fuzzy Kalman filter (G. Chen, Xie et Shieh, 1998).
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Dans le cadre du mouvement humain, on le retrouve dans la littérature pour l’estimation
de la cinématique avec l’utilisation de marqueurs (De Groote, De Laet, Jonkers et De
Schutter, 2008 ; Bonnet et al., 2017), avec des centrales inertielles (Ligorio et Sabatini,
2015) ou avec la Kinect (Shu, Hamano et Angus, 2014 ; Das et al., 2018 ; Moon, Y. Park,
Ko et Suh, 2016). Le fonctionnement du filtre de Kalman est présenté à la section 3.4.3.

3.4 Observation du mouvement humain avec la Kinect

3.4.1 Choix de la Kinect et objectifs d’observation

Au vu de la littérature et de nos objectifs sur l’analyse du MB, nous avons décidé d’étudier
les possibilités offertes par la technologie Kinect. Cette dernière nous permet une estimation de
position du corps complet en 3 dimensions. Notamment, les positions observées correspondent
aux centres articulaires ainsi qu’aux extrémités du corps, ce qui correspond exactement à
l’observation "point-light" d’un MB.

Cependant, les capteurs Kinect de Microsoft ne sont pas parfaits. Une des premières dif-
ficultés vient de la précision des capteurs : suivant la génération, les capteurs n’ont pas les
mêmes traitements internes et sont plus ou moins performants sur la reconnaissance du corps
(Q. Wang, Kurillo, Ofli et Bajcsy, 2015). On notera par exemple que pour les deux pre-
mières générations de Kinect, les longueurs des membres n’étaient pas fixes sur une observation
d’un même individu. Ces longueurs "molles" ne correspondent pas aux caractéristiques an-
thropométriques de l’humain. De même, les limites articulaires ne sont pas considérées ce qui
peut créer des mesures de mouvements impossibles. Nous apportons donc une contribution
à ces problématiques grâce à nos travaux. Ils se sont focalisés sur l’amélioration du traite-
ment des données de la K2 par un EKF. Nous avons apporté une méthode d’optimisation
des matrices de covariances et des contraintes biomécanique à l’observation du mouvement
(Colombel, Bonnet et al., 2020).

Une autre difficulté vient de la nature du capteur qui est une caméra. Comme tous types
de caméras, la prise de vue est importante et a un impact sur la donnée mesurée. Plus
spécifiquement, les deux premières générations étaient conçues pour du jeu vidéo et étaient
calibrées pour l’observation d’un mouvement de face. Les mouvements de profils, comme de
dos, étaient donc particulièrement imprécis. Pour la vue de profil, cela vient également des
occultations, ou auto-occultations : des parties du corps occultent d’autres parties du corps
par rapport à la caméra. Face à ces difficultés, nous avons proposé une nouvelle contribution
de fusion de données par EKF de plusieurs capteurs : multiplier les prises de vue permettrait
de diminuer les effets d’occultations (Colombel, Daney, Bonnet et Charpillet, 2021).
Dans cette étude, nous avons également présenté une comparaison de la K2 et de la K3

Dans la suite de ce chapitre, nous appellerons Expérimentation 1 celle qui porte sur les
contraintes biomécanique et Expérimentation 2 celle sur la fusion.

3.4.2 Choix de modélisation

Les deux études comportent certaines différences de modélisation. La raison principale
de ces différences vient de la modélisation interne de la K3 qui ne renvoie pas les mêmes
points d’articulation que la K2. Il a donc fallu faire un choix de modélisation permettant la
comparaison des deux technologies.
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3.4.2.1 Modélisation pour l’expérimentation 1

Le modèle cinématique est utilisé pour mettre en relation la sortie de la K2 avec la ciné-
matique des articulations. La figure 3.4a montre le modèle cinématique proposé composé de
Nθ = 22 articulations "pivôts" (θ) et de NL = 12 segments. Elle représente aussi les NJ = 15
Positions des Centres Articulaires (PCAs) retenus estimés par le K2. Le modèle géométrique
direct a été calculé pour exprimer la position de chaque centre articulaire estimé en fonction
de θ (Nθ × 1) et des longueurs de segment L (NL × 1) en utilisant la convention de Denavit-
Hartenberg modifiée (Khalil et Creusot, 1997). De plus, la définition des articulations suit
les recommandations de la société internationale de biomécanique (Wu, Siegler et al., 2002 ;
Wu, Helm et al., 2005).

(a) Modèle à 22 degrés de liberté du
système locomoteur. θi est le ieme

angle d’articulation correspondant
à une rotation le long du ieme axe
Z local et Lj est la longueur du seg-
ment j.

(b) Emplacement des marqueurs rétro-
réfléchissants (bleu), utilisés par le Sys-
tème optoélectronique de référence, et les
PCAs estimées par la Kinect 2 (vert).

Figure 3.4 – Illustrations de la modélisation du corps humain utilisée dans l’expérimentation 1

3.4.2.2 Modélisation pour l’expérimentation 2

La modélisation cinématique est très proche de celle de l’Expérimentation 1 (sec. 3.4.2.1).
Cependant les capteurs K2 et K3 ne comptent pas le même nombre de PCAs. Le capteur K2
estime 25 PCAs dont 3 points pour chaque main, tandis que K3 estimait 26 PCAs dont 5
points pour la tête et 1 pour chaque clavicule pour la version 9.4 de l’API. De plus, les positions
du centre des articulations situées sur la colonne vertébrale sont différentes pour chaque
marqueur corporel (à savoir le SpineChest et le SpineNaval pour K3 contre le SpineShoulder
et le SpineMid pour K2). Puisque les deux Kinects ont des estimations de PCAs différentes,
nous avons sélectionné 15 d’entre elles, appelées PCAs retenues, situées sur les bras (sauf
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les mains), les jambes et le cou pour être comparées et analysées. La figure 3.5a montre les
deux modèles de squelette et les PCAs retenues pour la comparaison. Les autres articulations
restantes n’ont pas été prises en compte dans cette analyse.

(a) Position des PCAs de la Kinect 2
(jaune), et de la Kinect Azure (bleu
clair). Les cercles verts représentent les
15 PCAs retenus qui correspondent aux
PCAs communs à comparer.

(b) Position des marqueurs rétroréflé-
chissants utilisés pour le système stéréo-
photogrammétrique de référence (bleu
foncé) et la position estimée du centre
des articulations de référence (vert).

Figure 3.5 – Illustrations des emplacements des différents centres articulaires et marqueurs réfléchissants
observés dans l’expérimentation 2

3.4.3 Extended Kalman Filter

L’EKF proposé avec la Kinect consiste à estimer un vecteur d’état Xk = [θ θ̇ θ̈ L]T

grâce aux données de PCAs 3D Zk ((3NJ) × 1) renvoyées par les capteurs Kinect à chaque
frame k. θ̇ et θ̈ sont les vecteurs de taille Nθ × 1 correspondant respectivement à la vitesse
angulaire et à l’accélération angulaire. On rappelle que L (NL × 1) représente le vecteur des
longueurs de segments. Il est important de l’avoir dans le vecteur d’état, car les longueurs ne
sont pas fixes, non seulement elles dépendent de l’individu observé, mais en plus la Kinect
ne renvoie pas de longueurs fixes. La section 3.4.3.1 présente les équations de base du filtre.
La partie 3.4.3.2 apporte les équations supplémentaires à rajouter pour prendre en compte
les contraintes, tandis que sec. 3.4.3.2 explique comment se fait la fusion. La figure 3.6 est
un schéma global du fonctionnement du filtre qui montre le déroulement des équations en
fonction du filtre et des options utilisées.

3.4.3.1 Expression générale

Le vecteur d’état et le vecteur de mesure s’écrivent comme suit pour chaque temps k :

Xk = f(Xk−1) + wk−1

Zk = h(Xk) + vk (3.1)
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Figure 3.6 – Schéma global du fonctionnement de l’Extended Kalman Filter avec en option les contraintes
et la fusion.

avec f le modèle d’état décrit par l’équation 3.2, h le modèle de mesure donné par le modèle
de cinématique direct du modèle mécanique correspondant, wk représente le bruit du modèle
défini par p(w) ∼ N (0,Q) avec Q la matrice de covariance du bruit de modèle et vk représente
le bruit de mesure défini par p(v) ∼ N (0,R) avec R la matrice de covariance du bruit de
mesure.

Dans nos définitions, le modèle d’état f est approximé par une forme linéaire, donc matri-
cielle notée F. On suppose que, sur des temps courts, les angles et les vitesses des articulations
évoluent linéairement et que les accélérations des articulations et les longueurs des segments
sont constantes :

F =


INθ×Nθ ∆tINθ×Nθ

∆t2

2 INθ×Nθ
0Nθ×Nθ INθ×Nθ ∆tINθ×Nθ
0Nθ×Nθ 0Nθ×Nθ INθ×Nθ

 03Nθ×NL

0NL×3Nθ INL×NL

 (3.2)

où ∆t est le temps d’échantillonnage, 0 et I sont respectivement la matrice nulle et la matrice
identité.

Prédiction A chaque pas de temps, la prédiction du vecteur d’état a priori est calculée
avec :

X̂
−
k = FX̂k−1

P−k = FPk−1F
T + Q (3.3)

où Pk− est l’estimation a priori de la matrice de covariance des erreurs.
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Mise à jour Ensuite, un vecteur d’état actualisé basé sur le nouveau vecteur de mesure est
estimé comme suit :

Sk = HkP
−
k HT

k + R

vk = Zk − h(X̂
−
k )

Kk = P−k HT
k S−1

k

X̂k = X̂
−
k + Kkvk

Pk = (I −KkHk)P
−
k (3.4)

où Hk est la matrice Jacobienne ∂h
∂Xk

, Sk est la matrice de covariance dite d’innovations, Pk

est la matrice de covariance de l’erreur, vk est le vecteur d’innovation de mesure et Kk est la
matrice du gain de Kalman.
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Figure 3.7 – Distribution de la différence entre les centres de position des articulations estimées à partir du
Système optoélectronique de référence et de la Kinect 2 obtenue pour toutes les données enregistrées le long
des axes x (bleu), y (vert) et z (jaune). La distribution grise indique la distribution moyenne.

Ajustement des paramètres du filtre Le taux de convergence et la stabilité du filtre de
Kalman dépendent de l’ajustement de ses paramètres. Il s’agit notamment des matrices de
covariance de l’état Q et de la mesure R, de l’initialisation de la matrice de covariance des
erreurs P0 et de la valeur initiale des variables d’état.

Le réglage de ces paramètres est rarement abordé dans la littérature sur l’analyse du
mouvement humain. Cependant, il existe un consensus dans la méthodologie pour le réglage
de R basé sur le fait que le bruit de mesure est supposé être distribué de manière gaussienne.
Cette hypothèse est validée en calculant la différence entre l’estimation des PCAs du SOref

et de la K2. La figure 3.7 montre la distribution de type gaussien du bruit de mesure moyen
pour tous les PCAs sur chaque axe. L’erreur distribuée gaussienne de l’axe x a une moyenne
µ = −0.06m et une variance σ2 = 0.0019m, pour l’axe y elle est µ = 0.06m et σ2 = 0.0050m,
et pour l’axe z elle est µ = −0.003m et σ2 = 0.0009m. Enfin, pour la distribution moyenne
(c’est-à-dire pour toutes les dimensions), elle est de µ = 0.00m et σ2 = 0.0052m.

Les valeurs initiales du vecteur d’état peuvent être estimées à partir de la première mesure
(transformée en vecteur d’état avec le modèle inverse de h). Cependant pour plus de précision
elles peuvent être fixées à l’aide d’un Multibody Kinematic Optimization (MKO) (Begon,
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M. S. Andersen et Dumas, 2018) visant à trouver les angles d’articulation et les longueurs
de segment qui correspondent le mieux possible à l’estimation des PCAs de la K2 sur un
premier échantillon. Cette initialisation du vecteur d’état est importante car les paramètres
du filtre vont se baser sur cette première estimation pour démarrer le filtrage.

Pour donner la même influence à toutes les articulations, P0 est fixé à la matrice d’iden-
tité. Le réglage des éléments de Q est plus sensible et dépend de la tâche et de l’articulation
(Cerveri, Rabuffetti, Pedotti et Ferrigno, 2003). Un premier ensemble de variables
d’état qui sont supposées être constantes et indépendantes pendant la tâche sont les lon-
gueurs de segment. Afin d’imposer leur convergence vers une valeur constante, les éléments
correspondants dans Q sont mis à zéro. Cela garantit la convergence de la covariance d’erreur
correspondante P vers zéro. Pour le réglage des éléments de Q correspondant aux positions,
vitesses et accélérations des articulations, deux méthodes de réglage sont possibles. La pre-
mière que nous dirons "classique", basée sur la littérature (Cerveri, Rabuffetti, Pedotti
et Ferrigno, 2003 ; De Groote, De Laet, Jonkers et De Schutter, 2008), suppose une
connaissance préalable du contenu fréquentiel des variables d’état. La seconde est basée sur
un processus d’optimisation spécifique à la tâche utilisant les angles articulaires de référence
obtenus à partir du SOref .

La méthode classique peut être décrite comme suit :

Qj = σ2
jG

TG where : G =
[

∆t3

3!
∆t2

2 ∆t
]

(3.5)

où j représente une articulation et σ2
k est le facteur de covariance du bruit défini par la

formule :

σ2
j =

((Aω4
maxe

ωmax∆t/4π)∆t)2

3∆t
(3.6)

où ωmax est la fréquence de coupure et A est l’amplitude de la trajectoire conjointe. L’estima-
tion de ωmax et de A est obtenue grâce à une transformée de Fourier rapide sur les trajectoires
conjointes obtenues à partir du SOref pour chaque tâche.

La seconde méthode correspond à ce que nous discutons dans la section 3.4.4.1.

3.4.3.2 Extended Kalman Filter avec contraintes

Une étude avec un EKF contraint avait été réalisé en 2D par Bonnet et al. (2017) et avait
montré une amélioration des trajectoires observées. Dans notre cas, nous nous intéressons à
une représentation du corps en 3D avec la Kinect qui n’est pas en mesure de garantir des
mesures antropométriques.

Ainsi, afin d’assurer la cohérence physique de l’estimation du vecteur d’état, des contraintes
d’inégalité sont ajoutées à l’EKF pour chaque angle d’articulation et pour les longueurs de
segment. Chaque angle articulaire est limité par son amplitude de mouvement, donnée par
des tables anthropométriques. Notez que les longueurs de segment sont également forcées de
converger vers une valeur constante (voir la définition de F et Q), car malgré le fait que les lon-
gueurs physiques soient constantes dans le corps humain, la K2 ne les fournit pas constantes.
Pourtant, puisque L appartient au vecteur d’état X, il est pratique de définir également des li-
mites pour s’assurer que ces estimations convergent vers des valeurs physiquement cohérentes.
Gupta et Hauser (2007) ont présenté une méthode permettant d’implémenter facilement
des contraintes sur l’estimation du vecteur d’état comme suit :
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CX̂k ≤ d (3.7)

où d = [θ− θ+ L− L+]T et C sont respectivement un vecteur et une matrice de contraintes
d’inégalités, et θ−, θ+ sont les valeurs minimum et maximum des angles pris dans la lit-
térature, ainsi que L− et L+ les longueurs des segments estimés à ±20% de leur estimée
initiale.

À chaque pas de temps, après l’étape de mise à jour (Eq. 3.4), on vérifie que le vecteur
d’état actualisé se trouve dans les limites prescrites. Si un élément du vecteur d’état dépasse
ses limites, le vecteur d, initialement fixé à zéro, est mis à jour avec la valeur limite corres-
pondante. Le gain de Kalman restreint Kr

k et le vecteur d’état restreint X̂
r
k sont alors calculés

comme suit :

Kr
k = Kk −CT (CCT )−1(CX̂k − d)(vTk S−1

k vk)
−1vTk S−1

k (3.8)

X̂
r
k = X̂k + Kr

kvk (3.9)

Ce vecteur d’état restreint est alors considéré comme le nouveau vecteur d’état.

3.4.3.3 Extended Kalman Filter avec fusion

Il existe deux méthodes de fusion de capteurs avec Kalman en fonction du type de variables
fusionnées (Roecker et McGillem, 1988). Elles sont appelées fusion de vecteur d’état pour
la fusion du vecteur X et fusion de mesure pour le vecteur Z. Selon Gan et Harris (2001),
ces deux méthodes sont fonctionnellement équivalentes lorsque les modèles de mesure hc du
capteur c sont identiques pour chaque capteur à fusionner. Cependant, en termes d’implé-
mentation, elles sont complètement différentes. Dans le cadre de la fusion de vecteurs d’état,
chaque mesure va être traitée par un filtre de Kalman avant d’être assimilées aux autres.
Cela équivaut, dans le cadre d’une fusion de mêmes capteurs, à multiplier la taille du vecteur
d’état par le nombre de capteurs à fusionner. À contrario, la fusion de mesures combine les
observations avant de filtrer les données avec le filtre de Kalman, la taille du vecteur d’état
reste donc inchangée. Ainsi, pour la fusion de vecteurs d’état, le temps de calcul augmente
avec le nombre de capteurs tandis que pour la fusion de mesure, le nombre de capteurs n’a que
très peu d’impact sur son fonctionnement. Comme l’algorithme proposé tend à fonctionner en
temps réel avec un nombre variable de capteurs et que le modèle de mesure hc est identique
pour tous les capteurs, la fusion des mesures a été choisie. Ainsi, la méthode proposée pondère
les mesures à chaque instant k sans augmenter la taille des matrices comme suit :

Kk =

 nc∑
j=1

R−1
kj

−1
nc∑
j=1

R−1
kj Zkj (3.10)

Hk =

 nc∑
j=1

R−1
kj

−1
nc∑
j=1

R−1
kj Hkj (3.11)

Rk =

 nc∑
j=1

R−1
kj

−1

(3.12)
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avec Zkc vecteur de mesure, Rkc la matrice de covariance de l’erreur de mesure et Hkc la
Jacobienne du modèle du capteur c au temps k, et nc le nombre de capteurs, ici le nombre de
Kinects.

Heuristiques La fusion de plusieurs capteurs peut se faire sans la connaissance d’indices de
confiance. Cependant, dans la littérature, plusieurs heuristiques ont été utilisées pour pondérer
les mesures afin de fusionner plusieurs K1 ou K2, comme la continuité du point par rapport à
la vitesse (Yeung, Kwok et C. Wang, 2013), la stabilité de la longueur du segment (Moon,
Y. Park, Ko et Suh, 2016) ou le placement par rapport à Kinect (Otto et al., 2017). Ces
heuristiques sont basées sur les spécifications techniques du fabricant en fonction des capteurs.

Afin d’améliorer le résultat de la fusion, nous proposons un nouvel ensemble d’heuristiques
inspiré de ceux cités ci-dessus qui représente un indice de confiance dans chaque capteur. Même
si nous fusionnons plusieurs K2 d’un côté et plusieurs K3 de l’autre, elles sont basées sur les
caractéristiques de la K2 uniquement. Ces heuristiques se traduisent par des poids w ∈]0.1].
Deux d’entre elles sont liées au placement du corps par rapport au capteur :

wdz =


0.1 si dz < 1.5

1 si 1.5 ≤ dz < 3.5

0.5 si 3.5 ≤ dz < 4.5

0.1 sinon.

(3.13)

wθy =
−2

π
· θy + 1 (3.14)

avec dz la distance en profondeur du bassin (SpineBase) et avec θy la rotation du corps par
rapport à la Kinect.

Les deux poids suivants représentent la confiance accordée au capteur pour le suivi global
du corps (nombre d’articulations suivies sur le nombre total d’articulations observées avec la
Kinect) et la synchronisation temporelle pour ne fusionner que les images les plus proches (les
observations de différents capteurs doivent être proches dans le temps pour être synchroni-
sées) :

wskeleton =
Nck

Nθ
(3.15)

wtime =
−0.75

∆maxT
·∆T + 1 (3.16)

avecNck etNθ respectivement le nombre d’articulations vues et le nombre total d’articulations
de la caméra ainsi que ∆maxT et ∆tk respectivement le temps maximum entre deux images
acceptées et le temps entre deux images. Le nombre d’articulations vues est connu grâce à la
variable d’état de suivi donnée par le body tracker de la Kinect pour savoir si l’articulation
est mesurée ou estimée.

Calibration L’étalonnage des capteurs visuels est particulièrement important lors de la fu-
sion de données provenant de plusieurs capteurs. Dans cette étude, seules les données du
squelette provenant de plusieurs capteurs Kinect sont fusionnées. Les données du squelette
consistent en un nuage de points labélisés représentant le corps entier à chaque instant. L’ob-
jectif du processus de calibration est d’aligner ces nuages de points.

Haralick et al. (1989) proposent une méthode pour estimer la matrice de transformation
de deux ensembles de j = 1, . . . , Nj points 3D : Z1 = [zT1,1, . . . , z

T
1,Nj

]T pour le capteur 1 et
Z2 = [zT2,1, . . . , z

T
2,Nj

]T pour le capteur 2, avec dim(zc,j) = 3× 1, c = 1, 2.
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Soit D = 1
Nj∑
j=1

wj

Nj∑
j=1

wj(z2,j − z̄2)(z1,j − z̄1)T (3.17)

avec z̄1 =

Nj∑
j=1

wjz1,j

Nj∑
j=1

wj

et z̄2 =

Nj∑
j=1

wjz2,j

Nj∑
j=1

wj

puis {U, S,V} = SVD(D) (3.18)
tel que D = U.S.VT

finalement Φ = U.

1 0 0
0 1 0

0 0 det(U.VT )

 .VT (3.19)

ρ = z̄1 −Φ z̄2 (3.20)

où wj sont les pondérations des points j (0 ou 1 en fonction de la variable d’état de suivi
donnée par le SDK de la Kinect). La matrice de rotation Φ et le vecteur de translation ρ
représentent le positionnement des capteurs c = 2 par rapport à c = 1.

Une décomposition en valeurs singulières (Eq. 3.18) est utilisée pour résoudre ce problème
de Procrustes orthogonal (Eq. 3.19 ). Pour identifier, de manière robuste, les 6 paramètres de la
matrice de transformation, les informations fournies par les nuages de points sont accumulées
sur plusieurs mesures. À chaque nouvelle mesure, on met à jour les paramètres de la matrice de
transformation. Après suffisamment d’observations, la matrice de transformation ne changera
plus, on dit qu’elle a convergé. Contrairement à la K2 qui dispose d’une variable d’état de
suivi permettant de donner un indice de qualité sur chaque articulation, la K3 ne dispose pas
de ce type d’indice de confiance. Ainsi, nous proposons d’utiliser une méthode de type médiane
pour sélectionner les points de correspondance. Pour chaque image, les distances entre chaque
articulation et le bassin (SpineBase) sont calculées pour le capteur et comparées. Les 50% de
points présentant le moins d’erreurs de distance entre les capteurs sont retenus (wj = 1).

Une fois que toutes les matrices de transformation entre les caméras sont calculées, le
corps fusionné peut être exprimé dans une base commune. Cette méthode est utile lorsqu’il
est nécessaire d’estimer la position absolue du corps humain dans l’environnement.

Il faut noter que, pour faciliter la correspondance entre systèmes (notamment dans le cas
de multiples K2 et K3 et systèmes de référence) et éviter les erreurs dues à la calibration,
la base commune choisie pour ce travail est le squelette lui-même. La base est définie par
le bassin comme origine, l’axe hanche droite-hanche gauche pour l’axe x, l’axe de la colonne
vertébrale pour l’axe y et l’axe z orthogonal aux deux autres axes. Pour assurer une base
orthonormée, la méthode de Gram-Schmidt a été utilisée.

3.4.4 Expérimentations et méthodes

Les deux expérimentations sont basées sur le même type de protocole. Les études observent
dix répétitions consécutives pour chaque mouvement des quatre tâches nécessitant l’ensemble
du corps. Tous les essais commencent et se terminent dans une position de repos : debout,
les bras le long du corps. Ces tâches ont été choisies pour couvrir la plupart des degrés de
liberté des bras, des jambes et du tronc. Les deux expérimentations considèrent les squats avec
extensions latérales des bras et la levée des deux jambes en position. L’expérimentation 1,
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sépare l’inclinaison du torse en deux tâches : la première sur le plan sagittale, la deuxième sur
le plan frontal. L’expérimentation 2 considère l’inclinaison du torse sur les deux plans comme
une seule tâche et rajoute l’agitation des bras. Les deux expérimentations divergent dans le
type de SOref utilisé et dans les méthodes d’évaluations statistiques, car elles n’évaluent pas
les mêmes paramètres.

3.4.4.1 Expérimentation 1 : contraintes biomécaniques

Six participants masculins en bonne santé (âge : 32 ± 17 ans ; poids : 78 ± 9 kg ; taille :
1.77 ± 0.05 m) ont participé à l’expérience après avoir donné leur consentement éclairé par
écrit et l’autorisation d’utiliser leur image. Cette étude a suivi les principes de la Déclaration
d’Helsinki.

Les mouvements du corps entier ont été recueillis simultanément par un SOref composé
de 8 caméras infrarouges (VICON, MX-16, Oxford metrics, 100Hz) et par une K2 (30Hz).
Pour un champ de vision optimal, la K2 était placé devant le participant à 2,5 m et à 0,85 m
au-dessus du sol, comme recommandé dans la littérature (Yang et al., 2015). De plus, l’uti-
lisation combinée de la K2 et du SOref , tous deux étant des capteurs infrarouges, pourraient
dégrader la qualité des données de la K2 (Naeemabadi, Dinesen, O. K. Andersen et J.
Hansen, 2019). Ainsi, le SOref n’était pas situé dans le champ de vision direct de la K2 et
les participants étaient toujours à moins de 3 m de la K2. Les marqueurs réfléchissants du
SOref peuvent aussi avoir un impact sur l’estimation des PCAs de la K2 et donc leur nombre
doit être minimisé et leur position doit être aussi éloignée que possible des centres articulaires
humains. Par conséquent, pour estimer les angles articulaires de référence, 39 marqueurs ré-
fléchissants basés sur le jeu de marqueurs réduit "Plug-In Gait" (Davis, Õunpuu, Tyburski
et Gage, 1991) sont utilisés ici (Fig. 3.4b). La trajectoire de ces marqueurs réfléchissants est
transmise à un MKO (Begon, M. S. Andersen et Dumas, 2018) pour obtenir les trajec-
toires des articulations de référence. Notez que sans cette étape d’optimisation, les longueurs
des segments peuvent être non-constantes dans le temps avec le SOref .

Un des apports principaux de ce papier réside également dans la paramétrisation du filtre
de Kalman. Nous ne détaillerons pas dans cette thèse l’optimisation de la matrice, Q car elle
n’a pas été réalisée par mes soins. Elle est détaillée sur le papier (Colombel, Bonnet et al.,
2020).

La cinématique des articulations est évaluée tout d’abord en calculant le Root Mean Square
Deviation (RMSD) et le Coefficient de Corrélation de Pearson (CC) entre les angles articu-
laires estimés et de référence. Ces calculs sont effectués pour les articulations qui présentent
un intérêt pour chaque tâche. De plus, afin d’évaluer la distribution des différences entre les
trajectoires articulaires estimées et de référence, une analyse Statistical Parametric Mapping
(SPM) (Statistical Parametric Mapping) est réalisée (Friston et al., 2011). Le SPM a été
développé pour évaluer les inférences sur les caractéristiques topologiques des processus sta-
tistiques qui sont des fonctions continues de l’espace et du temps. Les différences statistiques
entre les courbes continues peuvent être analysées sans réduire la dimension du test à des
métriques générales comme la moyenne, la médiane, les valeurs maximales ou minimales. Ce
test est pertinent pour cette expérience, car elle met en avant les spécificités en fonction de la
trajectoire angulaire et permet d’analyser statistiquement le passage aux limites articulaires,
et donc la pertinence de notre algorithme. Dans ce cas, les tests statistiques classiques tels
que le t-test, l’Anova ou la régression peuvent être effectués avec la méthode SPM afin de
conserver la continuité temporelle de l’analyse. La méthode SPM est utilisée pour analyser
la performance du CEKF lorsque les éléments de Q sont optimisés par le MKO par rapport
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à leur estimation selon une méthode classique de la littérature (De Groote, De Laet,
Jonkers et De Schutter, 2008). Afin de déterminer l’influence de ce réglage, la différence
absolue entre les angles articulaires estimés et de référence est calculée et comparée à l’aide
d’un t-test apparié 1D (α = 0.05). Les tests sont réalisés avec le package open-source SPM1D
pour MATLAB (Pataky, 2019) qui génère la carte des valeurs de t SPM{t}, les limites de t*
et les zones pour les valeurs de p pertinentes.

3.4.4.2 Expérimentation 2 : fusion

Pour cette expérimentation, les mouvements du corps entier ont été recueillis simultané-
ment par un SOref composé de 8 caméras infrarouges (Qualisys, 39 marqueurs, 30Hz) et par
trois Kinect 2 (SDK, 30Hz) et trois Kinect Azure (NFOV, SDK v. 9.2, 30Hz). Les capteurs
Kinect étaient placés en triangle, avec deux Kinect en face (0 ◦) du participant, deux sur son
côté droit (80 ◦) et deux sur son côté gauche (-80 ◦). La figure 3.8 montre une vue d’ensemble
du dispositif expérimental. Chaque Kinect était connectée à un ordinateur Windows 10 et
toutes les données étaient diffusées sur un logiciel sous ROS pour être fusionnées et analysées
en temps réel.
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Figure 3.8 – Représentation de l’installation du matériel de l’expérimentation 1.

Les marqueurs du SOref ont été placés de manière à correspondre au modèle de corps com-
plet Plug-In Gait popularisé par Vicon pour le placement des marqueurs rétro-réfléchissants
(Davis, Õunpuu, Tyburski et Gage, 1991), comme dans l’expérience précédente. Des mar-
queurs supplémentaires situés sur la face latérale des genoux, des chevilles et des coudes ont
été intégrés à ce gabarit (voir figure 3.5b). Ce faisant, les PCAs de référence ont été calculés
à l’aide d’équations de régression. Pour les coudes, poignets, genoux et chevilles, il s’agissait
de calculer la position moyenne entre les marqueurs médiaux et latéraux. Les PCAs de la
hanche ont été estimés à l’aide de l’équation de régression de Bell (Bell, Brand et Peder-
sen, 1989) basée sur les quatre marqueurs du bassin. Les PCAs des épaules ont été estimées
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en supposant un décalage sous les marqueurs de l’acromion le long de l’axe vertical défini par le
segment du tronc (Rab, Petuskey et Bagley, 2002). La figure 3.5b montre l’emplacement
des marqueurs rétro-réfléchissants considérés et les PCAs de référence estimée.

Les K3 étaient synchronisées avec des câbles audio de 3,5 mm dans une configuration en
guirlande (daisy chain). En raison des interférences entre K3 et le SOref , le câble maître a
été divisé pour déclencher le SOref avec le signal du maître K3. De plus, le SDK de suivi
du corps de la K3 est fortement perturbé par les marqueurs rétro-réfléchissants de la capture
de mouvement. Pour minimiser ces perturbations, des marqueurs miniatures de 2,5 mm de
diamètre ont été utilisés.

La K2 a montré des résultats satisfaisants lorsque le corps humain fait face au capteur sans
occlusion. Ainsi, pour mettre en évidence la contribution de l’algorithme de fusion proposé,
seuls les capteurs latéraux ont été considérés (-80 ◦et 80 ◦), avec heuristique et sans heuristique,
désormais appelés respectivement Fusion H et Fusion !H. Ceci a été fait pour les deux versions
du capteur Kinect. La capacité de l’algorithme de fusion proposé a ensuite été évaluée en
calculant la précision par la distance euclidienne entre les PCAs filtrées et ceux obtenus à
partir du SOref . La précision des données brutes recueillies à partir des trois positions du
capteur a également été étudiée pour les deux Kinect. Cela a été fait pour mieux comprendre
les limites de leur logiciel spécifique de suivi du corps. De plus, la moyenne et l’écart-type
des longueurs de segment ont été calculés sur les données brutes et filtrées pour attester de la
prise en compte des contraintes anthropomorphiques en réduisant la variabilité des longueurs
de segment.

3.4.5 Résultats

Les deux expérimentations montrent des comparaisons entre la donnée filtrée par nos
différents algorithmes et une donnée considérée comme de référence. Il est important de noter
que dans la première expérimentation, ce sont les angles articulaires qui importent puisque
les contraintes sont sur les limites articulaires et donc, sur les angles (en ◦). À l’inverse, la
deuxième expérimentation propose d’évaluer l’intérêt d’une fusion sur l’estimation des PCAs,
que ce soit pour la K2 ou la K3, on est donc sur une évaluation en position (en mm).

3.4.5.1 Contraintes biomécaniques

Comparaison générale des méthodes d’optimisation La figure 3.9 montre une com-
paraison entre les angles articulaires estimés avec l’EKF optimisé proposé et ceux obtenus à
partir des SOref avec MKO de référence pour un sujet choisi au hasard sur quatre répétitions
de la tâche de squat. Le RMSD correspondant est de 11.0± 7.8 ◦et le CC est de 0.85± 0.19.
La capacité de l’EKF à contraindre la cinématique des articulations est clairement visible
pour les rotations internes/externes de la hanche.

Pour toutes les tâches et angles d’intérêt, la moyenne de RMSD est de 9.7 ◦et de CC est
de 0.86 en utilisant le EKF optimisé. Lorsque les matrices de covariance de l’EKF sont esti-
mées à partir des données mesurées uniquement (voir 3.4.3.1), ces valeurs sont beaucoup plus
importantes (RMSD=16.4 ◦, CC=0.70). Par conséquent, seuls les résultats obtenus lorsque le
EKF est réglé de manière optimale sont présentés dans cette section. Les RMSD et CC sont
calculés pour toutes les articulations d’intérêt et tous les essais et sont rapportés séparément
pour chaque tâche dans le tableau 3.2.
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Figure 3.9 – Comparaison représentative des trajectoires articulaires estimées à l’aide de la Kinect 2 et de
l’Extended Kalman Filter contraint proposé (bleu) et du Système optoélectronique de référence avec MKO
(noir) pendant la tâche de squat. Flex/ext, int/ext et add/abd représentent respectivement la flexion/exten-
sion, la rotation interne/externe et l’adduction/abduction.
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La figure 3.10 montre que, comme prévu, en mettant à zéro les éléments correspondants
de Q, les longueurs des segments convergent vers une valeur constante. De plus, on peut voir
que les longueurs des segments sont toujours positives, ce qui est physiquement cohérent.
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Figure 3.10 – Évolution représentative des longueurs de segment correspondant au modèle décrit dans la
section 3.4.2.1

Pour toutes les tâches observées, les rotations internes/externes des hanches et de l’épaule
présentent le plus grand RMSD. Cela peut s’expliquer par le fait qu’avec les données d’entrée
sélectionnées (c’est-à-dire les positions des centres des articulations), il existe, en théorie, un
nombre infini de solutions pour résoudre la cinématique inverse pour ces angles. L’estimation
de l’orientation du segment, fournie sous forme de quaternions par la K2, n’est pas suffisam-
ment fiable pour être utilisée comme donnée d’entrée supplémentaire. Avec un seul degré de
liberté aux genoux et aux coudes, et en utilisant l’état précédent dans l’EKF, une solution
raisonnable peut être trouvée sauf lorsque la flexion reste proche de 0 pour ces articulations.
L’ajout des articulations de la cheville et du poignet dans le modèle cinématique et de l’EKF
des doigts et des pieds dans les données d’entrée aurait également eu un impact négatif sur
les résultats puisque leur fiabilité est discutable.

Un grand RMSD peut également être observé pour la flexion/extension de l’épaule, no-
tamment lors de l’exécution de l’exercice du squat. Ceci est dû au fait que les élévations du
bras et de l’épaule sont partagées entre la clavicule et la flexion/extension de l’épaule. En fait,
contrairement au système de référence qui repose sur un ensemble redondant de marqueurs
rétro-réfléchissants, l’EKF contraint proposé ne peut dissocier la contribution de chaque ar-
ticulation. De plus, seule la PCA de l’épaule est fournie par la K2. Pourtant, le segment
de la clavicule est nécessaire en raison de la nature des tâches étudiées et des futures tâches
potentielles impliquant des élévations élevées du bras. Néanmoins, comme le montrent le CC
moyen de 0,88 et la figure 3.9, la forme de l’angle articulaire est relativement bien préservée.
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Enfin, une revue récente a rapporté les erreurs typiques pour les rotations gléno-humérales
dérivées du modèle (Begon, M. S. Andersen et Dumas, 2018) et a montré que les erreurs
sont maximales pour les rotations internes/externes et atteignent 10 ◦ par rapport à la vérité
terrain (c’est-à-dire les broches osseuses ou la fluoroscopie). Ce résultat est proche de celui
obtenu dans cette étude avec une moyenne de 14 ◦RMSD et 0,80 CC, sur l’ensemble des
données recueillies en considérant la SS avec MKO comme référence.

Pour les membres inférieurs, les tâches 1 et 2 donnent des résultats similaires malgré le
fait que les PCAs de la cheville se déplace dans la tâche 2. Le RMSD le plus élevé est obtenu
pour les articulations de la hanche θ4, θ6, θ8 et θ10. Il est intéressant de noter que les angles
des articulations du genou sont bien estimés avec un RMSD moyen de 7 ◦et un excellent CC
de 0,985. Comme l’illustre la figure 3.9, la différence pour l’angle de l’articulation du genou
provient essentiellement de l’amplitude qui est systématiquement réduite lors de l’utilisation
des données K2. La rotation interne/externe de la hanche donne de moins bons résultats dans
la tâche 2 (au-dessus de 17 ◦de RMSD) que dans la tâche 1 (au-dessous de 13 ◦de RMSD).
La différence pour la rotation interne/externe entre ces deux essais peut s’expliquer par la
position de la cheville qui est fixée dans les exercices de squat, mais pas dans la tâche de
marche en position. De plus, ces articulations peuvent être comparées à l’épaule et souffrent
du même type d’erreur que celui mentionné ci-dessus.

Dans la littérature sur la K2, les meilleurs résultats ont été souvent obtenus pour le tronc.
Par conséquent, comme prévu, les tâches 3 et 4 ont présenté des résultats très satisfaisants
pour les estimations de l’angle des articulations du tronc et de la hanche avec un RMSD
moyen de 3,6 ◦et 5,5 ◦pour la tâche 3 et 3,5 ◦et 5,5 ◦pour la tâche 4, respectivement.

Comparaison temporelle des méthodes d’optimisation Comme chaque tâche contient
dix répétitions, un total de 40 t-tests appariés 1D différents sont effectués sur les angles d’inté-
rêt. Des exemples représentatifs de ces tests sont présentés à la figure 3.11. Les figures du haut
montrent les statistiques descriptives tandis que celles du bas présentent les résultats du t-test
obtenu avec la méthode SPM. Un grand nombre de tests (33/40) ont montré des différences
significatives en faveur de la méthode optimisant les matrices de covariance de l’EKF. Cela
signifie que lors de l’optimisation des matrices de covariance de l’EKF, les angles articulaires
estimés sont significativement plus proches des angles de référence que lors de l’utilisation de
la méthode classique de réglage des matrices de covariance de l’EKF. Cependant, l’évolution
de ces différences au cours du cycle de mouvement doit être évaluée. L’utilisation de l’analyse
SPM permet de montrer quand les différences sont significatives pendant le mouvement.

La figure 3.11.a, obtenue pour la flexion/extension de l’épaule droite (θ14) pendant la tâche
1, montre le seul cas où une différence significative entre les méthodes de réglage optimales et
estimées par les données est observée pendant tout le mouvement. La figure 3.11.b, obtenu
pour la flexion/extension de la hanche droite (θ4) pendant la tâche 1, illustre les 22 cas
sur 33 où des différences significatives sont observées pour plus de 60% du mouvement. Les
différences les plus significatives sont systématiquement observées au début et à la fin du
mouvement. Quatre tests illustrent des différences significatives en faveur des deux méthodes
de réglage. La figure 3.11.c montre cela pour l’abduction/adduction de la hanche droite (θ5)
de la tâche 4. Ce test obtient une p-value= 0.043 au début du mouvement en faveur de
l’approche d’optimisation (positive supra-threshold), une p-value= 0.003 à 25% du cycle de
mouvement en faveur de la méthode d’estimation classique, une p-value< 0.0001 à 50% et
une p-value= 0.021 à la fin du mouvement. Des résultats similaires sont trouvés pour les
première et troisième tâches, pour les angles articulaires θ15, θ21 et θ5. La figure 3.11.d,
obtenu pour l’abduction/adduction de la hanche droite (θ5) de la tâche 2, présente le seul

49



Chapitre 3. Observation du mouvement biologique

T
ask1

θ
4

θ
5

θ
6

θ
7

θ
8

θ
9

θ
1
0

θ
1
1

R
M
SD

[deg]
11.3±

2
.6

3.0±
1.1

8.6±
3.5

6.5±
1
.1

12.2±
3.3

3.9±
2.3

13.4±
7.0

7.2±
2.2

L
ow

er
B
od

y
C
C

0.98±
0.0

1
0.85±

0.0
6

0.93±
0
.0

5
0.99±

0.0
0

0.98±
0.01

0.85±
0.09

0.76±
0.35

0.98±
0
.01

θ
1
4

θ
1
5

θ
1
6

θ
1
7

θ
1
9

θ
2
0

θ
2
1

θ
2
2

R
M
SD

[deg]
7.5±

3
.1

25.6±
6.4

15.3±
6.0

9.8±
2
.4

8.3±
5.2

20.0±
5.3

17.5±
4.7

10.2±
2.1

U
p
p
er

B
od

y
C
C

0.78±
0.0

1
0.78±

0.1
5

0.94±
0
.0

5
0.66±

0.2
4

0.80±
0.12

0.70±
0
.18

0.93±
0.06

0.62±
0.2

T
ask2

θ
4

θ
5

θ
6

θ
7

θ
8

θ
9

θ
1
0

θ
1
1

R
M
SD

[deg]
8.1±

3.5
4.0±

2
.0

17.9±
1
0
.1

8.3±
5.4

9.7±
5
.4

3.7±
2.5

20.4±
12.9

8.2±
8.1

L
ow

er
B
od

y
C
C

0.98±
0
.0

3
0.54±

0.3
3

0.81±
0.1

9
0.98±

0
.0

3
0.97±

0.06
0.76±

0.16
0.69±

0.26
0.97±

0.05

T
ask3

F
θ
4

θ
5

θ
8

θ
9

θ
1
2

R
M
SD

[deg]
9.1±

1.9
4.7±

2
.6

9.7±
2.3

4.3±
2.5

6.7±
1
.9

L
ow

er
B
od

y
+

T
ru
n
k

C
C

0.97±
0
.0

4
0.86±

0.1
5

0.97±
0.04

0.86±
0
.19

0.79±
0.31

T
ask4

F
θ
4

θ
5

θ
8

θ
9

θ
1
2

R
M
SD

[deg]
8.7±

3.8
5.6±

1
.6

8.9±
3.6

5.0±
1.2

5.4±
2
.5

L
ow

er
B
od

y
+

T
ru
n
k

C
C

0.88±
0
.0

9
0.98±

0.0
1

0.85±
0.10

0.98±
0
.01

0.77±
0.32

T
a
ble

3.2
–
E
stim

ation
des

angles
articulaire

obtenus
en

utilisant
l’optim

isation
de

Q
.
L
a
précision

pour
l’angle

d’intérêt
a
été

rapportée
com

m
e
la

m
oyenne

±
l’écart-type

sur
l’ensem

ble
des

essais
analysés.

50
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test où la méthode classique d’ajustement des matrices de covariance de l’EKF donne un
meilleur résultat que lorsqu’un processus d’optimisation est utilisé. Par conséquent, les "supra-
threshold clusters" sont négatifs, mais avec une faible amplitude et seulement pour certaines
phases limitées du mouvement. Deux tests ne montrent aucune différence significative entre
les deux méthodes de réglage des matrices de covariance de l’EKF. La figure 3.11.e, obtenu
pour l’abduction/adduction de la hanche gauche (θ9) de la tâche 3, illustre encore mieux cette
observation. Sur cette figure, on peut voir que la courbe SPM{t} est toujours située entre les
lignes pointillées horizontales indiquant le t* critique (α = 0, 05). Il est intéressant de noter
que les résultats non significatifs et significatifs du t-tests SPM en faveur de la méthode
d’estimation classique présentaient de faibles RMSD (environ 5 ◦). Cette analyse montre que
la méthode est effectivement sensible à la définition des Q et R. Dans la présente étude, les
matrices de covariance, optimisées ou non, sont déterminées à partir des données provenant
du SOref . Les résultats montrent qu’il est préférable de se référer au SOref avec MKO pour
ajuster ces paramètres pour chaque tâche.
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(e) Angle θ9 de la tâche 3

Figure 3.11 – Résultats représentatifs obtenus avec le t-test SPM apparié. Les figures du haut montrent
les statistiques descriptives de chaque mouvement (moyenne ±1 écart-type d’erreur de la variabilité entre les
sujets) lorsque les matrices de covariance de l’EKF contraint sont optimisées (vert) et lorsque des méthodes
classiques sont utilisées pour les régler (bleu). Les figures du bas montrent les inférences fréquentistes. La ligne
noire épaisse représente le continuum des statistiques ou le SPM{t}. Les lignes pointillées horizontales rouges
illustrent le t* critique basé sur α = 0.05. Toutes les zones situées en dehors des lignes pointillées rouges
(grises) représentent une valeur p inférieure à 5%.
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3.4.5.2 Fusion

Évaluation de la précision de l’estimation de la position des centres articulaires
Tout d’abord, la précision des estimations des PCAs est évaluée en calculant la distance
euclidienne entre les PCAs obtenus à partir du système de référence et les PCAs estimés
avec les capteurs Kinect. Cette précision correspond à une erreur absolue de position. Le
tableau 3.3 rapporte la distance moyenne et l’écart-type pour chaque articulation. Ces données
sont calculées pour les deux types de Kinect lors de l’utilisation de données brutes avec
différentes positions de capteurs (0 ◦, -80 ◦et 80 ◦) et lors de l’utilisation de données fusionnées
avec et sans heuristique.

Comme prévu pour la K2, la Fusion H montre une meilleure précision avec une distance
moyenne légèrement plus courte (106± 41mm) que la Fusion !H (114± 36mm). La fusion H
améliore en moyenne de 14,6% les résultats du K2 à gauche (-80) et de 28,9% à droite (80).
Lorsque la Fusion !H est utilisé, l’amélioration est de 8,0% et 23,4% pour le capteur gauche
et droit, respectivement. Globalement, les algorithmes de fusion ont tendance à améliorer la
précision de chaque articulation et semblent être légèrement équivalents. Cependant, le coude
et le poignet gauches présentent une grande différence entre la fusion H et la fusion !H avec
respectivement 121mm pour la fusion H, et 201 et 183mm pour la fusion !H. Pour ces deux
articulations, les résultats sont particulièrement différents entre les capteurs droit et gauche,
plus de deux fois la moyenne et l’écart-type. La différence sur ces deux articulations conduit
à la différence globale entre les placements. Elle peut s’expliquer par le fait que le mouvement
n’était pas exactement symétrique et que l’auto-occlusion a affecté davantage ces articulations
pour le capteur droit que pour l’autre.

Contrairement à la génération précédente, la K3 présente de meilleurs résultats avec la
Fusion !H (84± 36mm) plutôt qu’avec la Fusion H (99± 206mm). Les résultats de la K3 des
deux côtés sont améliorés par la Fusion !H avec 21.4% et 16.8% pour la gauche et la droite,
respectivement. L’amélioration des données brutes par Fusion H est moins bonne avec 7.6%
pour le capteur gauche et seulement 2.2% pour le capteur droit. Enfin, la précision de la
position des pieds obtenue lorsque l’algorithme Fusion H est utilisé diminue fortement. Ceci
peut être observé avec les écarts-types très élevés des pieds (1187 mm et 1259 mm).

Variation des longueurs de segments La communauté s’accorde à dire que le suivi du
corps de K2 n’est pas basé sur l’anthropométrie, ce qui entraîne des variations de la longueur
des segments. Ainsi, de nombreux chercheurs ont essayé de prévenir les variations de longueur
des segments pour améliorer le suivi du corps humain (Tripathy, Chakravarty et Sinha,
2018 ; Skals et al., 2017). L’EKF proposé a utilisé la covariance de la matrice de processus
Q pour forcer la longueur à converger vers une valeur constante. La Fig. 3.12 représente la
dispersion sur tous les essais de la longueur du segment. Elle montre que les longueurs de
segment de K2 ont une plus grande dispersion et plus de valeurs aberrantes que K3 pour les
données brutes. De plus, elle illustre les contraintes sur la longueur du segment obtenues avec le
filtre de Kalman proposé. La stabilité de la longueur des segments s’améliore considérablement
avec l’EKF. Ceci est visible sur la comparaison entre les données brutes et filtrées pour la
jambe droite. On constate également une forte réduction des valeurs aberrantes. Le tableau 3.4
confirme ces observations avec un écart-type moyen obtenu pour K2 de 19mm au lieu de 8mm
ou 9mm lors du filtrage.

Il est intéressant de noter que l’EKF améliore également légèrement la précision de l’erreur
absolue moyenne de l’estimation de la longueur des segments (37mm pour les données brutes
au lieu de 35mm pour la fusion H). Au contraire, les résultats obtenus avec le K3 montrent
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Chapitre 3. Observation du mouvement biologique

Joint name Kinect 2 Kinect 3
raw Fusion H Fusion !H raw Fusion H Fusion !H

Clavicle R 13± 15 9± 4 8 ± 4 5± 4 10± 36 3 ± 2
Upper Arm R 33 ± 18 53± 8 58± 9 9 ± 7 19± 25 19± 5
Arm R 14± 12 7 ± 6 9± 7 8 ± 6 20± 24 23± 8
Clavicle L 16± 19 9± 4 8 ± 4 8± 5 10± 35 3 ± 2
Upper Arm L 31 ± 16 52± 8 57± 9 10 ± 8 18± 25 18± 5
Arm L 14± 14 7 ± 6 9± 7 9 ± 7 20± 24 23± 8
Hip R 18± 10 4± 2 3 ± 2 21 ± 3 40± 73 23± 1
Upper Leg R 85± 35 83 ± 11 87± 12 42 ± 15 66± 67 57± 5
Lower Leg R 41± 34 30 ± 14 31± 11 22± 12 31± 84 9 ± 3
Foot R 53 ± 13 59± 14 62± 10 5 ± 4 100± 4275 9± 4
Hip L 25± 10 4± 2 3 ± 2 30± 3 40± 73 23 ± 1
Upper Leg L 94± 31 82 ± 11 86± 12 40 ± 15 66± 67 56± 5
Lower Leg L 24 ± 22 29± 14 30± 10 20± 12 32± 84 10 ± 3
Foot L 53 ± 14 57± 9 62± 9 15± 7 108± 4650 7 ± 4

Total 37± 19 35 ± 8 37± 9 17 ± 8 41± 691 20± 4

Table 3.4 – Estimation de la longueur des segments obtenues par la Kinect 2 et la Kinect Azure pour les
données brutes (indépendamment du placement) et les données filtrées de l’algorithme de fusion avec (Fusion
H) et sans heuristique (Fusion !H) en les comparant à la référence de longueur du segment. La précision en
tant qu’erreur absolue de la longueur du segment d’intérêt a été rapportée par la moyenne ± écart-type (mm)
sur tous les essais analysés.

que la Fusion !H dégrade l’estimation de la longueur avec une erreur absolue de 20mm au
lieu de 17mm sans filtrage. Enfin, la Fusion H a des résultats terribles sur l’écart-type, en
particulier pour les pieds.

Résultats supplémentaires Ces expérimentations avec les deux capteurs ont donné lieu
à des résultats supplémentaires qui ont mis en évidence les différentes caractéristiques entre
K3 et K2. Comme mentionné précédemment et confirmé par les résultats du tableau 3.3, la
K2 central présente une précision bien plus élevée que celles situées sur les côtés (82± 36mm
contre 124± 54 et 149± 71mm). Il est intéressant de noter que la K3 présente des résultats
opposés. La précision est plus faible pour la Kinect centrale (121 ± 85mm) que pour celles
situées sur le côté (107± 59 et 101± 53mm).

3.4.6 Discussion

3.4.6.1 Limites et perspectives de l’optimisation de matrice de covariance dans
le cadre d’un filtre de Kalman contraint

Les matrices de covariance de l’EKF contraint proposé sont réglées de manière optimale
pour chaque tâche étudiée à partir des données d’un sujet. En appliquant les paramètres iden-
tifiés aux autres sujets, l’analyse de la précision montre une estimation relativement bonne des
angles articulaires, à l’exception des rotations internes/externes des articulations de la hanche
et de l’épaule. Cela montre que la méthode de réglage proposée dépend de la tâche et que les
mêmes valeurs de Q et R peuvent être utilisées pour tout autre individu sain. Si un nouvel
exercice est étudié ou si l’emplacement de la K2 est largement modifié, le réglage optimal doit
être effectué à nouveau. Le réglage de Q permet également d’obtenir des longueurs de segment
constantes qui sont robustes à la perturbation des estimations des PCAs de la K2. En plus
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d’obtenir des longueurs de segment toujours positives, les contraintes physiques décrites dans
l’équation 3.9 garantissent que les estimations de l’angle d’articulation sont physiquement
réalisables, comme le montre la figure 3.9. Comme le montre la littérature, il est essentiel
de disposer d’une estimation physiquement cohérente des longueurs de segment et des angles
d’articulation pour transmettre des informations significatives en fonction de l’application.

L’approche proposée peut être facilement transférée à la pratique quotidienne en dehors
du laboratoire et son utilisation ne requiert aucune compétence particulière. Une des limites
de l’approche proposée est qu’elle ne s’appuie pas sur l’ensemble des informations fournies
par la K2. Les analyses ne sont effectuées qu’avec 15 des 24 PCAs estimés par la K2 et
les quaternions utilisés pour représenter les orientations des segments ne sont pas inclus. En
effet, de grandes variations et discontinuités dans les données des quaternions sont observées
au cours des tâches étudiées. De même, les angles des chevilles ne sont pas estimés en raison
de la position bruitée des pieds obtenue par l’extracteur de squelette de la K2. Cependant,
grâce à la formulation simple des contraintes dans l’EKF proposé, il est possible d’obtenir les
angles de cheville en ajoutant des contraintes sur les positions des pieds. Il faudrait ajouter
à l’EKF proposé un estimateur d’état contrôlant la hauteur des PCAs des chevilles et des
pieds.

L’un des avantages de la solution proposée est qu’un changement de capteur n’aura d’im-
pact que sur le réglage de l’algorithme. Les matrices de covariance devront être optimisées
pour chaque tâche avec un SOref et un MKO de référence. Cependant, contrairement aux al-
gorithmes basés sur l’apprentissage automatique, qui dépendent du capteur et nécessitent une
grande quantité de données, seul un sujet par tâche peut être utilisé pour régler les paramètres
de la méthode proposée.
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3.4.6.2 Limites des algorithmes de fusion et de la Kinect Azure

Les algorithmes de fusion proposés montrent une meilleure précision sur la K2 et la K3.
Les différences dues au choix des heuristiques étaient attendues puisque les deux capteurs
Kinect ne présentent pas les mêmes caractéristiques techniques, par exemple le champ de
vision et la résolution en profondeur. De plus, la K2 a été conçu pour visualiser les personnes
faisant face au capteur pour les jeux vidéo, alors que la K3 est présenté comme un capteur
industriel avec un algorithme de suivi du corps conçu pour de multiples usages, y compris la
reconnaissance de l’arrière et de l’avant. Plusieurs autres différences comme la synchronisation
temporelle directement incluse pour la K3 et l’absence d’une variable d’état de suivi pour
chaque articulation rendent au moins deux des heuristiques inutiles. On peut conclure que
l’algorithme proposé améliore le suivi du corps, mais qu’il peut encore être amélioré en utilisant
des heuristiques spécifiques au capteur.

Comme prévu, grâce à l’utilisation du filtre de Kalman et des contraintes anthropomor-
phiques, les estimations de longueur varient moins, bien que leur estimation puisse être moins
précise. L’approche proposée est vraiment intéressante pour la K2 mais semble être moins
utile pour la K3. Contrairement à la K2, la K3 promet de fournir un suivi de squelette
anatomiquement cohérent.

Malgré ces améliorations sur la K3, elle ne semble pas augmenter grandement la précision
de l’observation du squelette. Les résultats obtenus avec la K3 centrale sont assez surprenants
étant donné qu’ils sont particulièrement mauvais par rapport à ceux obtenus avec les capteurs
latéraux. Cependant, même si la reconnaissance du corps s’améliore, la fusion sera toujours
nécessaire pour contrer l’effet de l’occlusion. Ces expériences ont permis d’obtenir des résultats
supplémentaires sur la nouvelle K3 tels que l’interférence avec les SOref et les marqueurs
réfléchissants. L’utilisation de marqueurs miniatures de 2,5 mm de diamètre réduit l’effet
d’interférence avec la K3. De plus, la synchronisation entre les capteurs contraint le système
Qualisys à travailler à 30Hz au lieu de 300Hz. Naeemabadi, Dinesen, O. K. Andersen
et J. Hansen (2018) ont étudié cette question avec la K2, mais la K3 semble être beaucoup
plus sensible aux interférences. Un autre point à souligner est le coût de calcul pour faire
fonctionner la K3. Il nécessite un bon GPU (NVIDIA GEFORCE GTX 1070 ou mieux) pour
fonctionner à 30 Hz. Ces résultats pourraient remettre en question la portabilité du capteur
pour les systèmes embarqués. Il est intéressant de noter que, si la portabilité du système
est critique et que le système visuel comme la caméra de profondeur n’est pas adapté à
l’application (c’est-à-dire que la personne doit être observée lorsqu’elle se déplace dans une
grande zone), une autre approche peut être utilisée (Banos et al., 2012).

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu qu’il existe de nombreuses méthodes d’observation nu-
mérique du mouvement. Ces méthodes dépendent en partie des capteurs utilisés, de la nature
des données et de la précision recherchée. Il existe par exemple des capteurs très précis, mais
difficiles à installer et très envahissants, tandis que d’autres capteurs plus discrets et moins
chers apportent des données intéressantes, mais plus bruitées. Nous avons également vu qu’en
plus de la captation, il était important de travailler sur la modélisation du corps humain et
sur les méthodes de traitement.

Au vu des caractéristiques du MB et des hypothèses énoncées quant à l’extraction d’in-
formation physique ou cognitive, les capteurs RGBD nous ont particulièrement intéressés.
Étant donné la nature peu précise de ces capteurs, nous avons présenté dans ce chapitre un
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Extended Kalman Filter dans deux versions différentes : un EKF contraint avec optimisa-
tion des matrices de covariance et un EKF de fusion. Ces deux filtres correspondent à deux
contributions :

— La première correspond à la mise en place d’un EKF contraint par des données an-
thropométriques ainsi qu’une méthode d’optimisation des matrices de covariance afin
d’améliorer la précision angulaire (RMSD est de 9.7 ◦avec matrice optimisée plutôt
RMSD de 16.4 ◦sans optimisation) (Colombel, Bonnet et al., 2020)

— La deuxième contribution propose à la fois un algorithme de fusion de données avec
un EKF et une comparaison des deux dernières générations de Kinect : K2 et K3
(Colombel, Daney, Bonnet et Charpillet, 2021). Les résultats montrent une
amélioration des mesures cartésiennes d’au moins 14% lors d’une fusion avec de bonnes
heuristiques par rapport à une Kinect avec une vue de profil seule, pour les deux
générations de Kinect.

Les deux articles ont donc montré que la précision des données s’améliorait, que ce soit en
angulaire ou en cartésien. On notera également que la Kinect Azure apporte des résultats plus
précis et plus intéressants que la version précédente. D’autant plus que le logiciel de body
tracking était dans une préversion au moment des expérimentations et qu’il est à prévoir de
bien meilleurs résultats aujourd’hui.

Nous avons donc répondu dans ce chapitre à la question 1.2 en étudiant les capteurs
Kinect, permettant une mesure en milieu écologique, et en travaillant sur leur robustesse.

Cependant, il est à noter que malgré ces améliorations, il n’est pas prouvé que la précision
soit suffisante pour extraire les données physiques et cognitives qui nous intéressent dans le
MB. Notamment, nous verrons que le bruit de mesure est particulièrement impactant pour la
méthode d’analyse choisie. Les chapitres suivants (chap. 4-5) proposent donc d’aborder cette
méthode d’analyse du mouvement humain appelée Contrôle Optimal Inverse. Le chapitre 4
présentera l’hypothèse d’optimalité du mouvement humain. Le chapitre 5 discutera de la mise
en oeuvre de la méthode de COI et notamment des problématiques de robustesse liées à
l’analyse du mouvement humain.
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Chapitre 4

Mouvement Biologique et Optimalité
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4.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons vu que le mouvement humain était un Mou-
vement Biologique (MB) (chap. 2) et qu’il était observable à partir de capteurs accessibles
de type Kinect (chap. 3). Une fois l’observation réalisée, il faut pouvoir décomposer le mou-
vement pour en tirer les informations voulues, dans notre cas, des informations physiques et
cognitives.

Nous proposons alors deux hypothèses :
Hypothèse 4.1 Optimalité du mouvement humain

Le MB humain est issu d’une optimisation d’un ensemble de fonctions de coûts.

Hypothèse 4.2 État et critère

L’état interne, qu’il soit physique ou cognitif, influe sur le mouvement et donc sur le
critère optimisé.
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Ces deux hypothèses nous amène à la problématique 1.3, qui sera le sujet de ce chapitre :

Dans quelle mesure le MB humain peut-il être considéré comme optimal au regard
d’un critère donné et quelles en sont ses propriétés ?

Pour répondre à cette question, nous verrons dans une première section 4.2 la définition
d’un mouvement optimal. Nous ferons également l’état de l’art des différents critères, aussi
appelés fonctions de coûts, utilisés pour la modélisation des trajectoires humaines. Ensuite,
nous aborderons le problème du Contrôle Optimal Direct (COD) (sec. 4.3) en détaillant les
équations et en mettant en avant les différentes propriétés des trajectoires optimales. Nous
présenterons ensuite un exemple d’un bras 2 barres qui sera utilisé pour nos simulations
(sec. 4.4). Cet exemple sera utilisé également dans le chapitre suivant (chap. 5). Enfin, nous
présenterons le concept de Courbe de Singularité (CS) (sec. 4.5). Ces courbes sont des supports
à la compréhension du COD et de ses différentes propriétés. Nous montrerons qu’elles sont
dépendantes de nombreux facteurs comme les fonctions de coûts, les contraintes de départ et
d’arrivée ainsi que la modélisation même de l’observation. Ce chapitre sert de base théorique
pour le chapitre suivant 5 sur le Contrôle Optimal Inverse (COI).

4.2 Définition du mouvement optimal

4.2.1 Définition générale et objectif

Le concept de mouvement optimal, comme son nom l’indique, fait référence à l’ensemble
des trajectoires de chaque élément (e.g. articulation, membre) prenant part au mouvement,
qui sont optimales au regard d’un certain critère. Ici, l’optimalité du mouvement est liée au
Contrôle Optimal qui s’inscrit dans ce qu’on appelle la théorie du contrôle. Classiquement, elle
a pour but d’analyser les propriétés des systèmes dynamiques qui sont dépendants de variables
dites de "contrôle" (Trelat, 2005). Ces systèmes sont contraints par un état initial et doivent
atteindre un état final, pas nécessairement défini, en respectant d’autres contraintes d’égalité
et/ou d’inégalité. Dans le cadre du Contrôle Optimal, l’objectif est de trouver les solutions qui
minimisent un critère d’optimisation en respectant les contraintes du système. Ces problèmes
sont appelés Contrôle Optimal Direct. Autrement dit, dans notre cadre d’étude, le COD
génère une/des trajectoire(s) définissant un mouvement à partir d’un critère composé de la
pondération linéaire de ce que nous appellerons fonctions de coûts. Un ensemble de fonctions
de coûts est aussi nommée "base de fonctions de coûts".

4.2.2 Fonctions de coût pour le mouvement humain

Dans cette thèse, nous faisons l’hypothèse 4.1 :

Le MB humain est issu d’une optimisation d’un ensemble de fonctions de coûts.

Cette hypothèse a déjà été formulée, par exemple en 1989 par Uno, Kawato et Suzuki
(1989) qui montre que la trajectoire de la main suit une trajectoire optimale minimisant
le critère de variation de couple. Non seulement il est supposé que le mouvement suit une
trajectoire optimale, mais également que le contrôle sensorimoteur biologique est régi par des
lois optimales (Todorov, 2004).

La méthode du COD nécessite la définition d’une base de fonctions de coûts. Cependant, il
est difficile de savoir quelle est la base de fonctions de coûts optimisée lors de la génération d’un
mouvement. Il est alors intéressant de savoir comment est composé le critère d’optimisation
utilisé pour la génération du mouvement humain biologique.
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Dans la littérature, il existe de nombreuses propositions de fonctions de coûts en fonc-
tion de l’observation du corps comme pour la locomotion (T. Park et Levine, 2013), le
mouvement d’une partie du corps (Berret, Chiovetto, Nori et Pozzo, 2011) ou le corps
complet (Lin et al., 2016) ; de même que pour des données 2D (Rebula, Schaal, Finley
et Righetti, 2019) ou 3D (Clever, Malin Schemschat, Felis et Mombaur, 2016). Il
y a également des propositions de fonctions de coûts dépendant de l’objectif de l’analyse du
mouvement, tel que pour la prédiction de mouvement (Mainprice, Hayne et Berenson,
2015), l’imitation (Clever et Mombaur, 2016) ou l’extraction d’information (Carreno-
Medrano et al., 2019).

Le tableau 4.1 liste quelques fonctions de coûts parmi les plus citées dans la littérature.
Il existe en effet de nombreuses fonctions de coûts proposées dans la littérature qui sont

spécifiques à des tâches. Pour la locomotion, on peut trouver la longueur et la fréquence
des pas (Clever, Malin Schemschat, Felis et Mombaur, 2016 ; Mombaur, Olivier et
Crétual, 2013), la distance entre les pieds à certaines phases de la marche ou la durée de
certaines phases (Clever et Mombaur, 2016), l’écart à la droite entre le point de départ
et d’arrivée ou l’écart à une vitesse de confort (Albrecht, Basili et al., 2012) ou encore
la distance au "Zero Moment Point" (Clever, Hatz et Mombaur, 2014). D’autres auteurs
proposent des fonctions de coûts très spécifiques à la situation observée, par exemple Main-
price, Hayne et Berenson (2015) proposent d’utiliser des fonctions de coûts basées sur
la proxémie (distance à d’autres personnes) dans le cadre d’un mouvement dans un espace
partagé.

Comme décrit dans ce tableau (4.1), il semble y avoir des fonctions de coûts majoritaire-
ment utilisées, quelle que soit l’activité observée : le couple, le jerk (angulaire et cartésien),
l’accélération et la variation du couple. La plupart de ces fonctions de coûts sont associées au
"smoothing" (lissage) du mouvement (Albrecht, 2013 ; Mainprice, Hayne et Berenson,
2015).

D’après la littérature, les fonctions de coûts peuvent être associées soit à l’ensemble des
articulations/membres humains observées, soit indépendamment pour chacun(e) des articu-
lations/membres (A. M. Panchea, Ramdani, Bonnet et Fraisse, 2018). Il est intéressant
de noter que les articulations observées et leurs fonctions de coûts associées sont choisies
en fonction du mouvement généré. La plupart du temps, seuls les points d’articulation du
membre concerné par le mouvement sont étudiés, par exemple, ces études (Berret, Chio-
vetto, Nori et Pozzo, 2011 ; Oguz, Zhou, Glasauer et Wollherr, 2018) ne proposent
des fonctions de coûts que pour le bras. L’analyse de la locomotion offre, quant à elle, des
fonctions de coûts associées au corps complet et propose également des fonctions de coûts
concernant le déplacement du centre de masse (Clever, Malin Schemschat, Felis et
Mombaur, 2016).

Notons que Carreno-Medrano et al. (2019) propose d’utiliser des descripteurs du mou-
vement moins classiques, comme des fonctions de coûts telles que les "efforts de Laban". Ces
descripteurs ont été développés pour l’analyse du mouvement, notamment celui de la danse
(Laban et Ullmann, 1971). Ils ont depuis été utilisés pour la génération de mouvement
dit "émotionnel" en robotique (Thomaz, Hoffman et Cakmak, 2016). L’état de l’art de
Larboulette et Gibet (2015) liste un ensemble de descripteurs du mouvement humain qui
pourrait éventuellement être utilisé comme fonctions de coûts. On y retrouve des fonctions de
"bas niveau" classiques de cinématique et dynamique ainsi que des fonctions géométriques,
mais également des fonctions de "haut niveau" basées sur les efforts de Laban avec des fonc-
tions décrivant le corps, l’espace, la forme ou l’effort (Bartenieff et Lewis, 2013).
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La question des fonctions de coûts reste une question ouverte. La littérature ne semble
pas proposer de norme quant à leur utilisation et ne semble pas non plus affirmer que telle
fonction de coûts est réservée à tel mouvement.

4.3 Contrôle Optimal Direct

Le COD est la méthode utilisée pour générer des trajectoires optimales comme définies
dans la section précédente 4.2. Nous verrons dans cette section comment ce problème d’op-
timisation se formule. Nous aborderons deux représentations différentes des trajectoires : les
trajectoires discrètes, définies par un ensemble de variables discrètes et les trajectoires paramé-
triques, définies par des paramètres décrivant les trajectoires fonctionnellement. Nous verrons
également quelles sont les propriétés des trajectoires optimales à partir de la définition du
COD.

4.3.1 Formulations du Contrôle Optimal Direct

4.3.1.1 Formulation discrète

Soit s une trajectoire discrète et s∗ celle résultant de l’optimisation de critères C(s),
sous nf contraintes d’égalité fi(s) (i = 1, . . . , nf ) et sous nh contraintes d’inégalité hi(s)
(i = 1, . . . , nh) qui peut se modéliser en COD, comme suit :

s∗ = argmin C(s)

tel que f1,...,nf (s) = 0

h1,...,nh(s) ≤ 0

(4.1)

où s ∈ Rns×nt est une trajectoire discrète composée de nt frames (idem pour s∗) ; chacune
définie par xt de dimension ns, tel que s = [x1, . . . ,xt, . . . ,xnt ]

T . Dans cette thèse, on notera
l’état xt = [x1(t)..xns/3(t), ẋ1(t)..ẋns/3(t), ẍ1(t)..ẍns/3(t)]T (étant donné que l’état comprend
3 degrés de dérivation, chaque degré de dérivation est de taille ns/3). Il est important de noter
que dans l’expression du COD, il est attendu d’avoir des paramètres d’état, mais également
des paramètres de contrôle. Nous faisons le choix de ne pas représenter ces paramètres de
contrôle étant donné que nous travaillons avec le mouvement humain. Ils sont cependant
implicitement présents dans les paramètres d’état, les contraintes, la modélisation ainsi que
les fonctions de coûts (sec. 4.2.2).

Les contraintes : Nous définissons les contraintes f en fonction de plusieurs critères :
— l’état initial (xstart) ;
— l’état final (xgoal) ;
— la cinématique du mouvement qui relie les variables et leur dérivée que nous appellerons

g (e.g. gt : ẋt+1δt − xt+1 + xt = 0 avec t ∈ [1, nt] )
Cette dernière contrainte dépend de la modélisation du système et des variables étudiées. Nous
faisons le choix dans cette thèse de représenter l’ensemble des contraintes d’égalité ainsi :

f : g(x1, . . . ,xnt) = 0 ;

x1 − xstart = 0 ;

xnt − xgoal = 0.

(4.2)

Des exemples de contraintes d’inégalités peuvent être trouvés dans les travaux de A.
Panchea (2015), nous ne les détaillerons pas dans cette thèse.
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Les fonctions de coûts : Soit C l’ensemble des fonctions de coûts à minimiser :

C(s) =

nc∑
k=1

ωk

nsnt∑
t=1

Ck(xt) (4.3)

avec ωk le kieme composant du vecteur de pondération normalisé ω, associé à Ck. Afin de
faciliter l’étude du problème, nous nous plaçons dans le cadre d’un système d’optimisation
convexe. La convexité de la fonction C permet d’assurer la présence d’un minimum global.
Pour garantir cette convexité, nous proposons de contraindre ωk ≥ 0 et Ck quadratique pour
k ∈ [1, nc]. Notons que dans le cadre d’une maximisation, le problème devrait être concave.

4.3.1.2 Formulation paramétrique

Classiquement, les trajectoires observées dans le cadre du mouvement humain sont issues
de capteurs apportant des mesures discrétisées dans le temps. Mais les trajectoires peuvent
également être représentées par des polynômes ou des séries de Fourier. Nous présentons, entre
autres, cette représentation dans notre article (Colombel, Daney et Charpillet, 2023).

Définition 4.1 Paramétrisation d’une trajectoire

Nous appelons "discrète", une trajectoire dont l’état est représenté par des mesures
discrétisées.
Nous appelons "paramétrique", une trajectoire dont l’état est représenté par un en-
semble de paramètres pouvant la décrire.

L’utilisation de trajectoires paramétriques amène plusieurs avantages.
L’avantage le plus attendu est une diminution de l’espace de représentation, ce qui permet

de diminuer le nombre d’inconnues ainsi que la complexité du problème. En plus de la réduc-
tion de la complexité, les temps de calcul sont aussi impactés. En effet, ils peuvent s’avérer
longs dans un contexte d’optimisation. Réduire l’espace de recherche permet alors de diminuer
les temps de résolution.

Le deuxième avantage est d’obtenir une trajectoire continue plutôt que discrète. La para-
métrisation permet de s’affranchir des problématiques d’échantillonnage de données.

Dans cette thèse, il y a un autre avantage majeur concernant un apport théorique : en
diminuant le nombre de paramètres à observer, il est possible d’écrire les équations et d’afficher
des résultats dans une dimension facilement observable. Cela nous permet d’apporter une
représentation humainement compréhensible d’un problème complexe.

Grâce à l’expression paramétrique du problème, nous proposons une analyse poussée et
détaillée des propriétés du contrôle optimal.

Écriture polynomiale Posons A(t) un polynôme décrivant la trajectoire d’une vrariable
d’état q de s, telle que A(t) = xq(t) (par exemple, un angle θ ou une coordonnée d’un point
px), et A(t) =

∑nd
k=0 αk t

k, avec nd le degré du polynôme.
Nous utilisons la paramétrisation pour changer l’expression de la trajectoire s dans les

équations précédemment définies (Éq. 4.1-4.3). Cependant, nous suggérons d’aller plus loin
et d’utiliser ce que nous appellerons les polynômes tronqués qui permettent non seulement
de réduire encore les paramètres, mais également de ne plus prendre en compte certaines
contraintes.
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En effet, pour chaque paramètre d’état, nous avons des contraintes associées aux conditions
de départ et d’arrivée. Pour simplifier les calculs, nous faisons le choix de définirA(t = start) =
A(t = 0) et A(t = goal) = A(t = 1). Prenons l’exemple de A(t) un polynôme de degré
nd = 6 dont nous voulons calculer les coefficients. Une méthode est d’utiliser les dérivées
successives ainsi que des points spécifiques du polynôme pour trouver les coefficients. Par
exemple, A(t = 0) = α0 = xq(start), A(t = 1) = α0 +α1 +α2 +α3 +α4 +α5 +α6 = xq(goal)
ou ∂A

∂t (t = 0) = α1 = ẋq(start). Nous pouvons alors écrire le système d’équations matricielles
suivant en utilisant les coefficients de dérivations polynomiales :



1 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 2 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6
0 0 2 6 12 20 30





α0

α1

α2

α3

α4

α5

α6


−



xq(start)
ẋq(start)
ẍq(start)
xq(goal)
ẋq(goal)
ẍq(goal)

 = 0 (4.4)

Ce système est formé de 6 équations pour 7 inconnues. Il est donc possible de définir 6
paramètres en fonction du 7ème. Nous pouvons alors exprimer le polynôme A uniquement en
fonction de α6, comme ci-après :

A(t) = a+ b t+ c t2 + (d− α6) t3 + (e+ 3α6) t4 + (f − 3α6) t5 + α6 t
6 (4.5)

avec a, b, c, d, e, f des scalaires dépendant uniquement du point de départ et d’arrivée. Ils
se définissent ainsi :

a = xq(start),

b = ẋq(start),

c = 0.5 ẍq(start),

d = 0.5 ẍq(goal)− 4 ẋq(goal) + 10xq(goal)− 1.5 ẍq(start)− 6 ẋq(start)− 10xq(start),

e = −ẍq(goal) + 7 ẋq(goal)− 15xq(goal) + 1.5 ẍq(start) + 8 ẋq(start) + 15xq(start),

f = 0.5 ẍq(goal)− 3 ẋq(goal) + 6xq(goal)− 0.5 ẍq(start)− 3 ẋq(start)− 6xq(start).
(4.6)

On obtient alors un polynôme ne dépendant que du coefficient α6, on l’appelle paramètre
libre.
Définition 4.2 Polynôme tronqué

Un polynôme tronqué est uniquement défini par le(s) paramètre(s) libre(s) du polynôme.
Les autres paramètres du polynôme sont fixes : ils sont déterminés par les contraintes
de départ et d’arrivée. Les trajectoires sont alors vues comme des points de l’espace
des paramètres libres.

Il est important de noter que le choix du degré du polynôme ne doit pas être arbitraire.
Le nombre de contraintes sur une variable détermine son degré minimal. Dans l’exemple ci-
dessus, 6 points de la variable xq sont contraints : xq(start), xq(goal), ẋq(start), ẋq(goal),
ẍq(start), ẍq(goal). Si l’on veut pouvoir déterminer une trajectoire optimale à partir de va-
riables paramétriques, il est essentiel d’avoir une trajectoire de degré égal ou supérieur au
nombre de contraintes de départ nc0 et d’arrivée nc1 sur la trajectoire : nd ≥ nc0 + nc1. Le
nombre de paramètres libres nρ correspond alors à : nρ = (nd + 1) − (nc0 + nc1). nd + 1 car
le nombre de paramètres d’un polynôme est égal à son degré plus 1.
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Ici, pour 6 contraintes, avec une paramétrisation polynomiale de degré 6, il y a un seul
paramètre libre : α6. Si on utilise un polynôme de degré 5, il n’y a aucun paramètre libre et
la trajectoire n’est pas optimisable, elle est uniquement définie par ses points de départs et
d’arrivées. Il est aussi possible d’augmenter le degré du polynôme, mais attention, un degré
polynomial trop élevé peut rendre le problème plus complexe et introduire de l’incertitude
(Hairer, Wanner et Abdulle, 2005). Nous discuterons du choix du degré du polynôme
dans le chapitre suivant 5.6.1.

L’expression du COD paramétrique à partir de polynômes tronqués apporte quelques
modifications par rapport à l’expression classique du COD (eq. 4.1) :

— les variables xt de la trajectoire s sont remplacées par les paramètres des polynômes
les décrivant. Nous l’appellerons sρ pour distinguer les deux écritures ;

— les contraintes d’égalité f ayant servi à déterminer les paramètres polynomiaux sont
supprimées.

On obtient alors :
sρ = argmin C(sρ)

tel que h1,...,nh(sρ) ≥ 0
(4.7)

Notons que sρ ne correspond qu’aux coefficients libres du/des polynôme(s) décrivant la/les
trajectoire(s).

4.3.2 Propriétés des trajectoires optimales

4.3.2.1 Conditions de Karush–Kuhn–Tucker

Rappelons que s∗ est la trajectoire optimale qui est la solution de l’équation 4.1. Soit L
le Lagrangien associé au COD, alors s∗ est le minimum de ce Lagrangien :

s∗ = argmin L(s,λ,ν)

L(s,λ,ν) =

nc∑
k=1

ωkCk(s) +

nf∑
i=1

λifi(s) +

nh∑
j=1

νjhj(s)
(4.8)

avec λ ∈ Rnf le multiplicateur de Lagrange des contraintes d’égalités f et ν ∈ Rnh le
multiplicateur de Lagrange des contraintes d’inégalités h.

La dérivée partielle ∂L
∂s (s,λ,ν) s’annule donc en la trajectoire optimale s∗ . La trajectoire

s∗ sera alors appelée point optimal primaire associé au point optimal secondaire (λ,ν). Cela
s’écrit :

∂L

∂s
(s∗ ,λ,ν) =

nc∑
k=1

ωk
∂Ck
∂s

(s∗) +

nf∑
i=1

λi
∂fi
∂s

(s∗) +

nh∑
j=1

νj
∂hj
∂s

(s∗) = 0 (4.9)

De plus, comme s∗ est générée sous les contraintes de l’équation 4.1, les conditions KKT
s’écrivent comme suit :

nc∑
k=1

ωk
∂Ck
∂s

(s∗) +

nf∑
i=1

λi
∂fi
∂s

(s∗) +

nh∑
j=1

νj
∂hj
∂s

(s∗) = 0 stationnaire

fi(s
∗) = 0, i = 1, . . . , nf

hj(s
∗) ≤ 0, j = 1, . . . , nh

faisabilité primaire

νj ≥ 0, j = 1, . . . , nh faisabilité duale
νjhj(s

∗) = 0, j = 1, . . . , nh relâchement complémentaire

(4.10)
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Les conditions de faisabilité primaire, duale et relâchement complémentaire, sont des condi-
tions liées aux contraintes du problème, de ses variables et montres sa faisabilité. La condition
stationnaire, la dérive du Lagrangien, est quant à elle la condition d’optimalité de la trajec-
toire au regard de la base choisie et de ses contraintes. De plus, comme nous l’avons précisé
précédemment, la base C est convexe, ce qui rend ces conditions nécessaires, mais également
suffisantes pour l’optimalité du problème (Hanson, 1981).

À noter que lorsqu’il n’y a pas de contraintes d’inégalités, les conditions sont appelées
conditions de Lagrange et deviennent :

nc∑
k=1

ωk
∂Ck
∂s

(s∗) +

nf∑
i=1

λi
∂fi
∂s

(s∗) +

nh∑
j=1

νj
∂hj
∂s

(s∗) = 0 stationnaire

fi(s
∗) = 0, i = 1, . . . , nf faisabilité primaire

(4.11)

4.3.2.2 Matrice d’identification et optimalité

Nous nous intéressons à la condition stationnaire qui, comme évoquée précédemment,
est la condition déterminant l’optimalité du problème. Nous proposons de réécrire sous forme
matricielle cette condition comme un système d’équations linéaires classique de type A x = 0 :

[Jω ,Jλ ,Jν ]︸ ︷︷ ︸
J

ωλ
ν


︸ ︷︷ ︸

z

= 0
(4.12)

On appellera J matrice d’identification et les sous-matrices Jω , Jλ et Jν les matrices
d’identification des paramètres ω, λ et ν, respectivement.

En algèbre linéaire, cette équation soulève deux remarques :
— Si J n’est pas singulière, c’est à dire que son déterminant n’est pas égal à zéro, alors

l’équation 4.12 n’admet que la solution dite triviale : z = 0. Cela signifie que la
trajectoire observée s ne correspond pas à une trajectoire qui minimise le critère C(s)
(équation 4.3).

— Si J est une matrice singulière, cela signifie que z est un vecteur du noyau de J.
Ainsi, pour la trajectoire optimale s∗ , la matrice J doit être singulière. La singularité de

J peut se calculer de plusieurs manières :
— Si J est carrée, le déterminant de J doit être nul ;
— Si J n’est pas carrée, ces conditions sont équivalentes :

— le déterminant de JTJ doit être nul ;
— la dernière valeur singulière doit être nulle.

Rappelons que la singularité d’une matrice est directement liée à son rang. Une matrice
de rang complet n’est pas singulière. Inversement une matrice dont le rang n’est pas complet
est une matrice singulière.

Ces équations sont également utilisées dans le Contrôle Optimal Inverse Approché et nous
les développerons dans le chapitre suivant 5.3.1.3.

Cas paramétrique Comme vu dans la section précédente, l’expression paramétrique du
COD agit surtout sur la dimension du problème, et notamment sur les contraintes d’égalités.
Ainsi, d’après l’équation 4.7, la matrice d’identification s’écrirait :
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[Jω ,Jν ]︸ ︷︷ ︸
J

(
ω
ν

)
︸ ︷︷ ︸

z

= 0
(4.13)

Plus précisément, J s’écrit en fonction des paramètres (en ligne) et des fonctions de coûts
et contraintes (en colonne).

J =


∑T

t=1
∂C1
∂ρ1

(t) . . .
∑T

t=1
∂Cnc
∂ρ1

(t)
∑T

t=1
∂h1
∂ρ1

(t) . . .
∑T

t=1
∂hnh
∂ρ1

(t)
...

. . .
...

...
. . .

...∑T
t=1

∂C1
∂ρnρ

(t) . . .
∑T

t=1
∂Cnc
∂ρnρ

(t)
∑T

t=1
∂h1
∂ρnρ

(t) . . .
∑T

t=1
∂hnh
∂ρnρ

(t)

 (4.14)

avec ρk, k ∈ [1, .., nρ] le kme paramètre libre de la trajectoire étudiée.
À noter que si les polynômes choisis sont de degré 6 comme présenté précédemment, la

trajectoire observée comprend donc nρ variables d’états. Si le degré du polynôme choisi est
7, il n’y a plus un, mais deux paramètres libres par variable d’état : on a alors nρ/2 variables
d’états.

4.4 Exemple d’un bras 2 barres et trajectoires optimales

Nous proposons d’illustrer les différentes notions abordées dans ce chapitre et dans le
suivant avec une simulation d’un bras 2 barres plan. Nous verrons ainsi les notations ainsi que
le modèle.

4.4.1 Notations et modèle dynamique

Nous prenons l’exemple d’un bras 2 barres plan. C’est un système à 2 degrés de liberté,
illustré dans la figure 4.1. Les trajectoires étudiées dans ce manuscrit seront optimisées à
partir de fonctions de coûts C variables. Elles seront soumises aux contraintes d’égalités de
l’équation 4.2 et ne seront soumises à aucune contrainte d’inégalité.

Figure 4.1 – Schéma du bras 2 barres utilisées dans nos simulations.
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4.4.1.1 Variables

Variables de trajectoire discrète Soient st = [θ1,t, θ2,t, θ̇1,t, θ̇2,t, θ̈1,t, θ̈2,t]
T l’état d’un bras

2 barres à l’instant t et s = [s1, . . . , snt ]
T la trajectoire du système allant d’un point de départ

(sstart) à un point d’arrivée (sgoal).

Variables de trajectoire paramétrique D’après la section 4.3.1.2, l’écriture paramétrique
de la trajectoire permet de transformer les variables d’états discrètes en paramètres. Dans le
cadre de notre exemple, st = [θ1,t, θ2,t, θ̇1,t, θ̇2,t, θ̈1,t, θ̈2,t]

T comprend les deux angles θ1 et θ2,
leur vitesse et leur accélération, pour toutes valeurs discrètes de l’échantillonnage observé.

Nous poserons θ1,t = A(t) =
∑nd

k=0 αk t
k et θ2,t = B(t) =

∑nd
k=0 βk t

k, ainsi que nd = 6.
Étant donné que les variables de vitesse et d’accélération sont directement liées au polynôme,
nous n’avons pas besoin de les garder dans s. Ainsi, comme exprimé par l’équation 4.5, il est
possible de représenter les polynômes A et B, et donc les variables θ1 et θ2, à partir d’un seul
coefficient par polynôme : α6 et β6. Ainsi, dans le cadre de cette simulation, s = [α6, β6]T .

4.4.1.2 Modèle dynamique

Le modèle dynamique inverse du bras robotique à deux articulations est exprimé comme
suit :

τ t = M(θt) θ̈t + R(θt, θ̇t) θ̇t + g(θt) (4.15)

avec τ t = [τ1, τ2]Tt le couple appliqué à chaque articulation, M la matrice d’inertie définie
positive, la matrice R et le vecteur g, respectivement des couples associés aux effets de Coriolis
et de gravité.

On a également :

M(θ) =

[
a1 + 2a2cos(θ2) a3 + a2cos(θ2)
a3 + a2cos(θ2) a3

]
R(θ, θ̇) =

[
−a2θ̇2sin(θ2) −a2(θ̇1 + θ̇2)sin(θ2)

a2θ̇1sin(θ2) 0

]
g(θ) =

[
b1b3cos(θ1) + b2b3cos(θ1 + θ2)

b2b3cos(θ1 + θ2)

]

a1 = m1r
2
1 +m2(l21 + r2

2) + I1 + I2

a2 = m2l1r2

a3 = m2r
2
2 + I2

b1 = l1m2 + r1m1

b2 = r2m2

b3 = g = 9.81m.s2

avec m1 et m2 les masses en kg, l1 et l2 = 1.2 les longueurs en mètre, r1 et r2 la distance
entre le centre de l’articulation et le centre de masse en mètre et I1 et I2 les inerties en kg.m2.

4.4.1.3 Contraintes

Les contraintes associées à cet exemple correspondent aux contraintes des points de départ
et d’arrivée : 

θ1,1

θ2,1

θ̇1,1

θ̇2,1

θ̈1,1

θ̈2,1


−



θ1,start

θ2,start

θ̇1,start

θ̇2,start

θ̈1,start

θ̈2,start


=



0
0
0
0
0
0

 ;



θ1,1

θ2,1

θ̇1,1

θ̇2,1

θ̈1,1

θ̈2,1


−



θ1,stop

θ2,stop

θ̇1,stop

θ̇2,stop

θ̈1,stop

θ̈2,stop


=



0
0
0
0
0
0

 (4.16)
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ainsi que des contraintes cinématiques, de sorte que pour tout t ∈ [1, nt[ :

θ̇1,t+1δt − θ1,t+1 + θ1,t = 0;

θ̇2,t+1δt − θ2,t+1 + θ2,t = 0;

θ̈1,t+1δt − θ̇1,t+1 + θ̇1,t = 0;

θ̈2,t+1δt − θ̇2,t+1 + θ̇2,t = 0;

(4.17)

À noter que dans le cadre paramétrique, ces contraintes sont totalement intégrées à l’ex-
pression du polynôme. Elles ne sont donc plus nécessaires à l’expression du COD.

4.4.1.4 Matrice d’identification

Matrice d’identification de trajectoire discrète Dans le cadre d’une trajectoire dis-
crète, cet exemple conduit à une matrice d’identification J composée de deux sous-matrices
Jω et Jλ. Avec :

Jω =



∂C1
∂θ1,1

. . . ∂Cnc
∂θ1,1

∂C1
∂θ2,1

. . . ∂Cnc
∂θ2,1

∂C1

∂θ̇1,1
. . . ∂Cnc

∂θ̇1,1
∂C1

∂θ̇2,1
. . . ∂Cnc

∂θ̇2,1
∂C1

∂θ̈1,1
. . . ∂Cnc

∂θ̈1,1
∂C1

∂θ̈2,1
. . . ∂Cnc

∂θ̈2,1
...

. . .
...

∂C1

∂θ̈2,nt
. . . ∂Cnc

∂θ̈2,nt


; Jλ =



∂f1
∂θ1,1

. . .
∂fnf
∂θ1,1

∂f1
∂θ2,1

. . .
∂fnf
∂θ2,1

∂f1
∂θ̇1,1

. . .
∂fnf
∂θ̇1,1

∂f1
∂θ̇2,1

. . .
∂fnf
∂θ̇2,1

∂f1
∂θ̈1,1

. . .
∂fnf
∂θ̈1,1

∂f1
∂θ̈2,1

. . .
∂fnf
∂θ̈2,1

...
. . .

...
∂f1
∂θ̈2,nt

. . .
∂fnf
∂θ̈2,nt



(4.18)

Matrice d’identification de trajectoire paramétrique Pour cet exemple, la matrice
d’identification d’une trajectoire paramétrique ne comporte pas de sous-matrices puisque l’en-
semble des contraintes associées sont comprises dans l’expression du polynôme.

J =


∑T

t=1
∂C1
∂α6

(t) . . .
∑T

t=1
∂Cnc
∂α6

(t)∑T
t=1

∂C1
∂β6

(t) . . .
∑T

t=1
∂Cnc
∂β6

(t)
...

. . .
...∑T

t=1
∂C1

∂β5+nρ
(t) . . .

∑T
t=1

∂Cnc
∂β5+nρ

(t)

 (4.19)

nρ étant le nombre de paramètres libres par polynôme, nρ + 5 est l’indice du paramètre
libre le plus élevé. Pour rappel, le degré du polynôme ne peut être inférieur à 6, sinon il n’y
a pas de paramètres libres dans ce problème, et donc rien à optimiser.

4.4.2 Exemples de trajectoires

Prenons un exemple de modélisation du bras précédemment défini tel que : m1 = 1kg,
m2 = 1kg, l1 = 1m , l2 = 1m, r1 = 0.5m, r2 = 0.5m et I1 = 0.5kg.m2, I2 = 0.5kg.m2.
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La figure 4.2 montre différents exemples de trajectoires ayant les mêmes contraintes de
départ et d’arrivée : sstart = [0, 0, 0, 0, 0, 0] et sgoal = [120, 40, 0, 0, 0, 0], le tout en degrés. Les
trajectoires optimales correspondent à l’optimisation de deux fonctions de coûts : C =

{
τ2

1 , τ
2
2

}
avec trois ω différents (ω = [0.9, 0.1], ω = [0.5, 0.5] et ω = [0.1, 0.9]). Les trajectoires non
optimales sont des trajectoires ayant les mêmes contraintes de départ et d’arrivée, mais sans
optimisation de fonctions de coûts.

Comme on peut le voir sur la figure, il n’y a pas de propriétés visibles de l’optimalité dans
les courbes en elles-mêmes.

Figure 4.2 – Exemple de trajectoires cartésiennes de l’extrémité du bras. En trait vert pointillé, des trajectoires
non optimales ; en trait rouge plein, des trajectoires optimales.

4.5 Courbe de Singularité

4.5.1 Définition et représentation d’une Courbe de Singularité

Dans la section précédente 4.3.2.2, nous avons vu que la singularité de la matrice d’identi-
fication J est une condition nécessaire à l’optimalité de la trajectoire. Nous faisons l’hypothèse
que la singularité de cette matrice d’identification est une condition forte de l’optimalité de
la solution et qu’elle est donc un indice intéressant sur l’optimalité de la trajectoire.

71



Chapitre 4. Mouvement Biologique et Optimalité

Définition 4.3 Courbe de Singularité

Ainsi, nous appelons Courbe de Singularité (CS) l’ensemble des solutions s de l’espace
des trajectoires de l’équation :

det(J(s)TJ(s)) = 0 (4.20)

Cela correspond à l’ensemble des trajectoires rendant la matrice d’identification J sin-
gulière.

Nous présentons les CSs dans notre article (Colombel, Daney et Charpillet, 2023).
À noter : les CSs peuvent également être trouvées à partir du déterminant de la matrice

d’identification J si elle est carrée ou à partir de la dernière valeur singulière de J. Par souci
de généralisation, nous la définissons comme étant le déterminant de la matrice transposée
multipliée par la matrice. Cela permet d’aborder de la même manière les cas des matrices car-
rées et non carrées. De plus, comme nous allons le voir dans les exemples suivants, l’échelle des
déterminants est une échelle très large. L’utilisation d’un logarithme permet de mieux afficher
ses différences d’échelles. Pour l’utilisation d’une échelle logarithmique, il est essentiel d’avoir
des valeurs de déterminant uniquement positives. La dernière valeur singulière est strictement
équivalente, mais contrairement au déterminant, elle ne peut pas s’exprimer analytiquement.

Nous proposons d’utiliser la représentation paramétrique de s pour pouvoir observer ces
CSs. Nous prenons également la simulation présentée dans la section précédente (4.4) avec
le modèle présenté en section 4.4.2. Cet exemple à deux degrés de liberté permet, grâce à
l’écriture paramétrique, de représenter les trajectoires s en fonction des seuls paramètres du
problème, soit α6 et β6.

La figure 4.3 montre la CS du modèle proposé, avec comme fonctions de coûts Ck ={
τ2

1 , τ
2
2

}
, pour les paramètres α6 et β6 compris entre [−250, 250]. Ces CSs sont issues du

logarithme du déterminant de la matrice de représentation JTJ.

Figure 4.4 – Représentation
géométrique des valeurs que
peuvent prendre ω = [ω1, ω2].
Le quartier en bleu correspond
à l’ensemble des couples de ω à
valeurs positives.

Attention, ce que nous appelons CS ne correspond pas à
toutes les trajectoires optimales que l’on peut obtenir avec un
COD.

Par exemple, si nous générons un ensemble de 90 trajectoires
optimales obtenues avec le COD en fonction des pondérations
ω, nous obtenons les trajectoires illustrées dans le zoom de la
figure 4.3. L’ensemble des trajectoires optimales est donc sur
une petite portion de la CS. Cette portion correspond à des
ω = [ω1, ω2] positifs pouvant être représentés par la figure 4.4
de sorte que :

ω1 = cos(a)
ω2 = sin(a)

}
a =

[
0,
π

2

]
(4.21)

Sans oublier que le vecteur ω est ensuite normalisé. Cela balaie l’ensemble des trajectoires
optimales obtenues avec des pondérations positives.

4.5.2 Courbe de Singularité et modélisation

Un point important à comprendre sur les CSs est qu’elles changent de forme en fonction
de nombreux facteurs.
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Figure 4.3 – Représentation du logarithme du déterminant de la matrice d’identification pour des fonctions
de coûts τ1 et τ2 en fonction des coefficients des polynômes tronqués α6 et β6. Zoom sur la partie de la courbe
correspondant aux trajectoires issues de COD pour ω ∈ [0, 1]2.

(a) Point de départ à [45, 180, 0, 0, 0, 0] (b) Point d’arrivée à [0, 90, 0, 0, 0, 0]

Figure 4.5 – Représentation des CSs en fonctions de leur point de départ et d’arrivée

Point de départ et d’arrivée Les critères les plus évidents sont les contraintes des points
de départ et d’arrivée. En effet, comme le montre l’équation 4.6, les polynômes et donc les
paramètres libres (dans notre exemple, α6 et β6) ne sont dépendants que des points de départ
et d’arrivée. Ainsi, par rapport à la figure de base présentée 4.3, on obtient :

— pour un point de départ à [45, 180, 0, 0, 0, 0] au lieu de [0, 0, 0, 0, 0, 0] en degrés, la
figure 4.5a ;
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— pour un point d’arrivée à [0, 90, 0, 0, 0, 0] au lieu de [120, 40, 0, 0, 0, 0] en degrés, la
figure 4.5b.

Modélisation Un critère qui agit également sur les CSs est la modélisation de ce qu’on
observe. Dans notre cas, la longueur des barres, leur inertie, leur position du centre de masse
ou leur poids. Ces critères ont plus ou moins d’impact dans la modification des CSs.

Voici deux exemples de modifications :
— en orange, une modification de l’inertie des deux barres avec I1I2 = 5× 10−5kg.m2 au

lieu de I1I2 = 5× 10−1kg.m2 4.6a ;
— en vert, une modification de la barre 1 en longueur et en poids avec l1 = 2m et

m1 = 1.5kg au lieu de l1 = 1m et m1 = 1kg 4.6b.

(a) Inertie à I1I2 = 5× 10−5kg.m2 au lieu de
I1I2 = 5× 10−1kg.m2

(b) Longueur et poids l1 = 2m et m1 = 1.5kg
au lieu de l1 = 1m et m1 = 1kg

Figure 4.6 – Représentation des CSs en fonctions du modèle du 2 barres étudiées.

Superposition des CSs La figure 4.7 montre la différence la superposition de CS en fonc-
tion de différents éléments. Dans le chapitre suivant, nous montrerons que cette visualisation
en superposition apporte une vision intéressante pour résoudre des problèmes de robustesse
ainsi que le choix de fonctions de coûts 5.5.3.

4.5.3 CSs et base de fonctions de coûts

Les CSs présentées précédemment montrent des différences en fonction des contraintes et
de la modélisation de ce qu’on observe. Nous avons jusqu’alors présenté des CSs avec une
même base : C1 = τ2

1 et C2 = τ2
2 , or il existe de nombreuses fonctions disponibles pour

décrire le mouvement (voir section 4.2.2). La figure 4.8 montre des exemples de CSs issues de
combinaison de différentes fonctions de coûts.

— La figure 4.8a utilise les accélérations comme fonctions de coûts (C1 = θ̈2
1 et C2 = θ̈2

2) :
le résultat montre des CSs très particulières (α6 = 0 ou β6 = 0).

— La figure 4.8b utilise à la fois les couples et les accélérations comme fonctions de coûts
(C1 = (τ1 + τ2)2 et C2 = (θ̈1 + θ̈2)2).

— La figure 4.8c utilise à la fois les couples et les pouvoirs angulaires comme fonctions de
coûts (C1 = (τ1 + τ2)2 et C2 = (θ̇1 τ1 + θ̇2 τ2)2).
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(a) Représentation des superpositions de 3
CSs correspondant à des modifications de
points de départ et d’arrivée. En bleu, la
courbe d’origine 4.3, en vert avec une modi-
fication du point d’arrivé et en rose une mo-
dification du point de départ.

(b) Représentation des superpositions de 3 CSs cor-
respondant à des modifications de modèles. En bleu,
la courbe d’origine 4.3, en vert avec une modification
en longueur et poids de la barre 1 et en orange une
modification de l’inertie.

(c) Représentation des superpositions de 4
CSs correspondant à des modifications des
fonctions de coûts. En bleu, la courbe d’ori-
gine 4.3, en vert couples et pouvoirs an-
gulaires, en rose accélérations et en orange
couples et accélérations.

Figure 4.7 – Représentation des CSs superposées en fonction des facteurs de modification.

Au même titre que les modifications de modèles ou de points de départ et d’arrivée, les
fonctions de coûts ont un impact sur les CSs. La paire de fonctions de coûts la plus notable est
celle utilisant l’accélération : cela oblige un des paramètres à être nul. En effet, lorsqu’un COD
essaie de générer une trajectoire uniquement avec des accélérations, l’algorithme n’admet pas
de convergence.
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(a) Accélérations : C1 = θ̈21 et C2 = θ̈22 (b) Couples et accélérations : C1 = (τ1 +
τ2)2 et C2 = (θ̈1 + θ̈2)2

(c) Couples et pouvoirs angulaires : C1 =
(τ1 + τ2)2 et C2 = (θ̇1 τ1 + θ̇2 τ2)2

Figure 4.8 – Représentation des CSs liées à leurs fonctions de coûts
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu le mouvement optimal que l’on définit comme étant une
trajectoire issue d’une optimisation. Nous présentons ensuite le Contrôle Optimal Direct en
fonction de deux représentations, une représentation classique de trajectoire discrète et une
simplification de la trajectoire par une courbe paramétrique (ici, polynomial). Cette simplifi-
cation s’explique par la diminution du nombre de paramètres à considérer, d’autant plus que
la modélisation polynomiale du mouvement humain est déjà utilisée pour filtrer les observa-
tions. Cette représentation des trajectoires fait partie de notre vision originale de la résolution
du COI (Colombel, Daney et Charpillet, 2023).

Nous montrons ensuite, grâce aux conditions de Karush–Kuhn–Tucker, que les trajectoires
optimales ont des propriétés spécifiques. Nous mettons notamment en évidence une matrice
d’identification dont la singularité est une condition nécessaire à l’optimalité de la trajectoire
étudiée. Après avoir présenté un exemple en simulation d’un bras 2 barres plan, nous utilisons
la singularité de la matrice d’identification comme base pour présenter la notion de CS. Les
CSs sont des courbes qui représentent, dans une certaine mesure, l’optimalité des trajectoires.
Nous proposons de visualiser ces CSs avec notre exemple en simulation et une représentation
paramétrique des trajectoires.

Le concept de CS est original et est présenté dans l’article (Colombel, Daney et Char-
pillet, 2023). Cet article met en avant une vision holistique du COI dont nous parlerons
plus en détail au chapitre suivant 5.

Nous avons vu que le COD est donc une méthode très intéressante pour analyser le
problème d’optimalité des trajectoires. Cependant, si nous souhaitons observer des trajectoires
et comprendre comment elles ont été générées, il faut s’intéresser au Contrôle Optimal Inverse.
Nous étudierons les différentes méthodes du COI appliquées au mouvement humain dans le
chapitre suivant.
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Chapitre 5

Contrôle Optimal Inverse pour
l’analyse du Mouvement
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5.1 Introduction

Nous avons vu dans le chapitre précédent 4, que le Contrôle Optimal Direct (COD) était
le problème permettant de générer des trajectoires optimales au regard d’un ensemble de
fonctions de coût et contraintes. Le Contrôle Optimal Inverse (COI) est, comme son nom
l’indique, le problème inverse de celui-ci : à partir d’une trajectoire, il cherche à retrouver
comment elle a été générée en connaissant les fonctions de coût et contraintes.
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Pour rappel, dans cette thèse nous souhaitons extraire des informations physiques et cog-
nitives du Mouvement Biologique (MB) d’un individu. D’après le chapitre 2, ces informations
sont observables, car elles influent la réalisation du mouvement, principalement en modifiant
sa dynamique (Troje, 2002b). La résolution du COI permettrait de comprendre comment
le mouvement a été généré et d’interpréter l’état physique et cognitif du MB d’un individu.
Pour cela, nous avons vu dans le chapitre 4 qu’il fallait faire l’hypothèse que le MB était un
mouvement issu d’une optimisation, au regard d’un critère : un ensemble de fonctions de coût
pondérées. Nous faisons également l’hypothèse (hyp. 4.2) que c’est en étudiant ce critère, et
notamment l’évolution des pondérations, que nous serons en mesure de détecter l’état d’une
personne.

Cependant appliquer le COI sur des données réelles n’est pas aussi simple. Un des chal-
lenges clés de l’analyse du mouvement humain par un COI vient de la difficulté à poser le
problème et notamment à choisir les fonctions de coût associées au mouvement observé. Un
autre problème concerne la nature du mouvement et de son observation. Nous avons vu dans
le chapitre 3, que l’observation du mouvement humain était empreinte d’incertitudes, surtout
dans le cadre d’une observation in situ.

Il nous semble donc important d’étudier l’effet d’un écart aux conditions idéales que re-
quièrent les méthodes de résolution du COI. Nous proposons dans ce chapitre de répondre à
la problématique 1.4 :

Dans quelle mesure la résolution du problème de Contrôle Optimal Inverse peut-
elle être utilisée pour l’analyse du MB humain ?

Ce chapitre est un chapitre majeur de cette thèse en termes de contributions. Notamment,
il propose une approche originale et holistique du problème de COI, nommée Projected Inverse
Optimal Control (PIOC), soit Contrôle Optimal Inverse Projeté. Elle comprend plusieurs
éléments :

— la paramétrisation des espaces de représentation des trajectoires, que nous introduisons
dans le chapitre précédent 4.3.1.2 ;

— le découplage des conditions, permettant de mieux poser le problème et de donner des
indices de fiabilité sur la solution ;

— le choix de la solution, basée sur le concept de Projections et apportant une meilleure
compréhension des différentes méthodes de résolution du COI.

Dans la première section 5.2, nous définissons le problème du COI avant de faire un état
de l’art sur les différentes méthodes de résolution de ce problème. Nous proposons ensuite
de détailler trois de ces méthodes (5.3) : l’Approximately Inverse Optimal Control (AIOC),
le COI Bilevel ainsi que le COI Onelevel. Ces premières sections ne font état que des cas
idéaux de résolution : le problème est bien posé et les données sont parfaites. Dans la section
suivante 5.4, nous abordons les cas non idéaux correspondant aux challenges évoqués précé-
demment. Nous détaillons les propriétés des différentes méthodes de résolution du COI pour
comprendre comment éviter une mauvaise expression du problème et obtenir des indices sur
l’existence et l’unicité de la solution. Ces indices font partie de notre approche et de ce qu’on
appelle le découplage des conditions, pour mieux appréhender le problème du COI. Enfin,
dans la dernière section 5.5, nous proposons une vision originale permettant de réunifier les
différentes méthodes de résolution. Nous montrons qu’elles sont équivalentes à des projections
sur des Courbes de Singularité (CSs) présentées au chapitre précédent 4.5. Cette approche
s’appuyant sur des projections nous permet de proposer un algorithme simple et original de
choix des fonctions de coût.
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5.2 Différentes approches de résolution du Contrôle Optimal
Inverse

5.2.1 Définition du Contrôle Optimal Inverse

Le Contrôle Optimal Inverse est défini comme le problème de l’identification des pondé-
rations associées à des fonctions de coût à partir d’une trajectoire connue considérée comme
optimale au regard de ces fonctions. Au même titre que pour le Contrôle Optimal Direct, les
contraintes et fonctions de coût du problème sont connues. La formulation du COI repose sur
plusieurs problématiques : le choix de la modélisation du système, le choix des fonctions de
coût ainsi que la résolution du problème en lui-même.

La modélisation ainsi que les fonctions de coût dépendent des connaissances a priori du
système étudié. En ce qui concerne la résolution, il existe de nombreuses méthodes différentes
que nous verrons dans les sections suivantes.

5.2.2 État de l’art sur le Contrôle Optimal Inverse

Dans la littérature, le problème du Contrôle Optimal Inverse est régulièrement comparé
avec celui de l’Apprentissage par Renforcement Inverse (ARI). Ces méthodes se correspondent
sur plusieurs points, mais ne se formulent pas de la même manière et ne proposent pas les
mêmes méthodes de résolution. Une étude très complète sur les similitudes et différences
des deux approches est présentée dans (Ab Azar, Shahmansoorian et Davoudi, 2020).
Une des principales différences entre ces approches vient de l’expression même du problème
direct : l’ARI se base sur l’hypothèse d’un processus de décision de Markov et plutôt orienté
données que modèle (Abbeel et Ng, 2004) alors que le COI se pose comme un problème
de contrôle. D’après Ab Azar, Shahmansoorian et Davoudi (2020), les méthodes COI
sont des méthodes dites classiques utilisées sur des systèmes de contrôle stables tandis que les
méthodes ARI sont des méthodes modernes basées sur du Machine Learning.

Au sein même de la communauté de l’analyse du mouvement humain et du contrôle, la
distinction entre COI et ARI est floue. Pour ne pas créer plus de confusion, nous ne parlerons
dans cette thèse que des méthodes de résolution. Nous utiliserons le terme COI même si la
méthode a été utilisée pour de l’ARI également.

Nous présenterons deux groupes de méthodes de résolution que nous avons principalement
étudiée de la communauté de l’analyse du mouvement :

— COI Bilevel : ces méthodes utilisent deux "niveaux" de calcul (COD et distance à
la trajectoire observée) qui bouclent jusqu’à converger vers le résultat : la trajectoire
optimale la plus proche de celle observée (Albrecht, Basili et al., 2012 ; Mombaur,
Truong et Laumond, 2010) ;

— AIOC : ces méthodes utilisent les propriétés du problème d’optimisation directe pour
estimer la solution au problème sans avoir à itérer pour converger vers un résultat (A.
Panchea, 2015 ; Puydupin-Jamin, M. Johnson et Bretl, 2012).

Remarque : nous considérons dans cette thèse que les méthodes AIOC ne sont dites
approchées que parce qu’elles se basent sur une résolution équivalente aux moindres carrés.
Elles ne sont pas moins pertinentes à utiliser pour la résolution d’un problème de COI.
Nous verrons d’ailleurs dans cette thèse une vision englobante qui réunifie ces deux méthodes
(sec. 5.5).
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Approximately Inverse Optimal Control Dans cette thèse, nous visons une analyse du
mouvement humain qui est en mesure d’apporter une amélioration de l’Interaction Humain
Robot (IHR). Nous recherchons donc une approche qui soit accessible en temps réel. Ce-
pendant, les méthodes dites Bilevel sont très lourdes en calcul comparé aux méthodes dites
approchées (M. Johnson, Aghasadeghi et Bretl, 2013).

Les méthodes Approchées se basent sur le principe d’optimalité du problème direct.
Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent (Chap. 4.3.2.1), il est possible de le formuler
avec les conditions Karush–Kuhn–Tucker (KKT) ou les équations de Lagrange. Ces condi-
tions ont été utilisés de nombreuses fois dans la littérature (A. M. Panchea et Ramdani,
2015 ; Englert, Vien et Toussaint, 2017 ; Puydupin-Jamin, M. Johnson et Bretl,
2012 ; Carreno-Medrano et al., 2019 ; Lin et al., 2016 ; Aghasadeghi et Bretl, 2014).
Dans sa thèse, Panchea (A. Panchea, 2015) travaille sur la résolution de l’AIOC à partir des
"résidus" issus des conditions KKT. Minimiser les "résidus" revient à minimiser les condi-
tions KKT pour retrouver les pondérations inconnues (A. M. Panchea et Ramdani, 2015 ;
Puydupin-Jamin, M. Johnson et Bretl, 2012 ; Carreno-Medrano et al., 2019 ; Lin et
al., 2016). Le principe de minimisation des "résidus" est également utilisé lorsque l’optimalité
du problème est exprimée par les équations de Hamilton-Jacobi-Bellman (Pauwels, Hen-
rion et Lasserre, 2014 ; Molloy, Ford et Perez, 2018 ; M. Johnson, Aghasadeghi et
Bretl, 2013).

Il existe d’autres méthodes de résolution que celle basée sur la minimisation directe des
conditions KKT. Englert, Vien et Toussaint (2017) proposent d’utiliser les conditions
KKT comme base pour construire ce qu’ils nomment un "KKT inverse" permettant de ré-
soudre le COI. Les travaux de Jin, Kulić, Mou et Hirche (2019) apportent une méthode
centrée sur une "matrice de récupération", également construite à partir des conditions KKT.
Cette matrice de récupération a l’ambition de pouvoir à la fois résoudre des problèmes avec
des mesures incomplètes (Jin, Kulić, Mou et Hirche, 2019) et des mouvements consistants
en plusieurs phases (un exemple est donné sur le mouvement de squat) (Jin, Kulić, Lin
et al., 2019).

Contrôle Optimal Inverse Bilevel Contrairement à l’AIOC qui propose plusieurs mé-
thodes de résolution, le COI Bilevel n’a que peu de variantes. Le Bilevel est une méthode
d’optimisation à deux niveaux dont le niveau inférieur est une contrainte du niveau supérieur.
Cette contrainte est un problème de COD qui génère une trajectoire optimale au regard
du critère proposé, en faisant varier les pondérations recherchées (Albrecht, 2013). Le ni-
veau supérieure cherche alors à minimiser l’écart entre la trajectoire observée et la trajectoire
optimale du bas niveau.

Le COI Bilevel a été proposé par Mombaur, Truong et Laumond (2010) pour l’analyse
du mouvement humain. Cette méthode a été appliqué aux mouvements du bras (Albrecht,
Ulbrich et Leibold, 2012 ; Berret, Chiovetto, Nori et Pozzo, 2011 ; Oguz, Zhou,
Glasauer et Wollherr, 2018), à la marche (Clever, Malin Schemschat, Felis et
Mombaur, 2016 ; Clever et Mombaur, 2016 ; Nguyen, R. T. Johnson, Sup et Umber-
ger, 2019), et à la course (Mombaur, Olivier et Crétual, 2013).

Rebula, Schaal, Finley et Righetti (2019) proposent un COI proche du Bilevel
consistant en un ensemble de minimisations successives permettant de converger vers un
résultat. Contrairement au Bilevel, il n’y a pas de niveau inférieur ou supérieur, il y a une
boucle de rétroaction.

82



5.3. Résolutions étudiées du Contrôle Optimal Inverse

Également proche du Bilevel, une méthode dite Onelevel a été proposée par Hatz, Schlö-
der et Bock (2012). Les auteurs présentent deux approches pour le COI Onelevel : la pre-
mière basée sur le principe maximum de Pontryagin et la seconde sur les conditions KKT.
Cette méthode est plus efficiente que le Bilevel et a été utilisé sur l’analyse de la marche
(Clever et Mombaur, 2017 ; Hatz, 2014).

5.3 Résolutions étudiées du Contrôle Optimal Inverse

Comme nous avons pu voir dans l’état de l’art, il existe plusieurs méthodes pour résoudre
le problème du COI. Malgré les différences mathématiques dans les approches, ces méthodes
de résolution amènent au même résultat dans un cas idéal.

Définition 5.1 Cas idéal

Nous appelons cas idéal, le cas de résolution parfait. La trajectoire étudiée est optimale
au regard d’un critère et elle est complète et non bruitée. Le problème est bien posé :
le critère, i.e. les fonctions de coût, les contraintes et la modélisation sont connus.

Dans cette section, nous détaillons trois méthodes de résolution : l’AIOC, le COI Bilevel
et le COI Onelevel.

5.3.1 Approximately Inverse Optimal Control

Comme évoqué dans la section précédente (5.2.2), les méthodes de l’AIOC utilisent les
propriétés du problème d’optimisation directe pour estimer la solution au problème inverse
sans avoir à itérer pour obtenir un résultat. Nous avons vu qu’il existait différentes manières
de définir les propriétés du COD comme, par exemple, les équations de Hamilton-Jacobi-
Bellman (Pauwels, Henrion et Lasserre, 2014) ou celles de KKT (A. M. Panchea et
Ramdani, 2015). Nous ne détaillerons que la méthode KKT dans cette thèse.

5.3.1.1 AIOC et conditions KKT

Dans le chapitre précédent, nous avons vu que les conditions KKT permettaient d’expri-
mer un certain nombre de propriétés du COD 4.3.2.1. Il s’avère que ces conditions permettent
également de résoudre le problème de l’AIOC.

Pour rappel, l’objectif du COI est de trouver les pondérations ω associées aux fonctions
de coût à partir d’une trajectoire considérée optimale s∗ . Pour cela, il faut choisir au mieux
la base des fonctions des coûts Ck pour k = 1, .., nc et modéliser le système à travers des
contraintes d’égalités fi pour i = 1, ..., nf et d’inégalités fj pour j = 1, ..., nh.

Au même titre que dans le chapitre précédent, pour résoudre un problème de COI, il faut
considérer la trajectoire observée comme optimale. A noter que dans un cadre non idéal, la
trajectoire observée a peu de chance d’être optimal, nous discuterons de ce cas à la section
suivante 5.4.

Pour estimer l’optimalité d’une trajectoire, nous pouvons reprendre les conditions KKT
vues dans le chapitre précédent 4.10.
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nc∑
k=1

ωk
∂Ck
∂s

(s∗) +

nf∑
i=1

λi
∂fi
∂s

(s∗) +

nh∑
j=1

νj
∂hj
∂s

(s∗) = 0 stationnaire

fi(s
∗) = 0, i = 1, . . . , nf

hj(s
∗) ≤ 0, j = 1, . . . , nh

faisabilité primaire

νj ≥ 0, j = 1, . . . , nh faisabilité duale
νjhj(s

∗) = 0, j = 1, . . . , nh relâchement complémentaire

(5.1)

5.3.1.2 Résolutions classiques de l’AIOC

Classiquement, la résolution du système d’équations donné par les conditions KKT (eq. 5.1)
est transformée en un problème de minimisation sous contrainte de ce qui est appelé "rési-
dus". On notera rs(ω,λ, s) = J(s) [ω,λ,ν ]T le résidu stationnaire associé à la condition
stationnaire.

Il faut savoir que les conditions KKT concernant les contraintes d’inégalités peuvent se
réécrire de manière plus compacte (A. Panchea, 2015). En effet, les trois conditions sont :

hj(s
∗) ≤ 0, j = 1, . . . , nh

νj ≥ 0, j = 1, . . . , nh

νjhj(s
∗) = 0, j = 1, . . . , nh

(5.2)

Pour tout j = 1, . . . , nh, si νj > 0 alors hj(s∗) = 0 et si hj(s∗) < 0 alors νj = 0. Ces trois
conditions peuvent alors s’exprimer en une seule :

νjhj(s
∗) = 0, j = 1, . . . , nh (5.3)

Ces conditions sont alors utilisées comme résidus complémentaires rc,j = νjhj(s
∗), j =

1, ..., nh.
Le but de la méthode des résidus est de trouver (ω,λ,ν) en minimisant la norme au carré

de l’ensemble des résidus, tel que :

min
ω ,λ,ν

‖rs(ω,λ,ν , s)‖2 +

nh∑
j=1

‖rc,j(ω,λ,ν , s)‖2

tel que νj ≥ 0, j = 1, . . . , nh

ωk ≥ 0, k = 1, . . . , nc.

La contrainte supplémentaire (ωk ≥ 0) assure la convexité du critère utilisé dans le COD
(section 4.3). Il existe plusieurs méthodes pour résoudre ce problème, comme la factorisation
de Cholesky, la factorisation QR, la Singular Value Decomposition (SVD) et la méthode des
moindres carrés (Puydupin-Jamin, M. Johnson et Bretl, 2012).

Cependant cette formulation masque certains problèmes. Le problème majeur provient
du fait de minimiser les résidus. Ce n’est pas parce que les résidus sont minimaux que la
solution trouvée est satisfaisante. Le cas idéal demande que ceux-ci soient nuls. Il est donc
important de questionner la fiabilité d’un solution quand les conditions ne sont pas idéales, i.e.
dans un cadre applicatif réel. Nous aborderons plus amplement ces questions dans les sections
suivantes 5.4-5.5.
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5.3.1.3 Résolution par matrice d’identification

Contrairement à la méthode des résidus (sec. 5.3.1.2), nous préférons aborder la résolution
du problème à partir des équations KKT et de la matrice d’identification (eq. 4.12) (Colom-
bel, Daney et Charpillet, 2022). Cette approche permet de caractériser la trajectoire
observée en fonction des choix de modélisation et fonctions de coût.

Nous avons vu dans le chapitre précédent 4.3.2.2, que la matrice d’identification J doit
être singulière pour admettre une solution au problème J z = 0. Si J est singulière, z est un
vecteur du noyau de J.

Ainsi, z peut facilement être obtenu à partir d’une SVD de J de sorte que USVT =
J. σ1, . . . , σL sont les valeurs singulières décroissantes, données par la diagonale de S, et
V1, . . . , VL sont les vecteurs singuliers à doite associés à σ1, . . . , σL avec VT = [V T

1 , . . . , V
T
L ]T .

Enfin U, comme V sont des matrices orthogonales.
Alors, si la chute de rang de J est égale à 1 (i.e. σL = 0, la matrice est singulière), la

solution pour z est VL.

Si z = VL alors

U S VT︸ ︷︷ ︸
J

z = U S

V
T

1 VL
...

V T
L VL

 = U


0
...
0
σL


et ‖J z‖2 = σL (5.4)

Notons que la renormalisation de z = VL est nécessaire pour déterminer ω, qui ne correspond
qu’aux nc premiers éléments de z. On a alors : ω = (VL1, . . . , VLnc)

T /
∥∥(VL1, . . . , VLnc)

T
∥∥2.

Il est important de comprendre que le vecteur de pondération ω (que nous cherchons) est
valide à un réel près. La figure 5.1 montre l’exemple d’un vecteur ω de dimension 2. Tous les
couples ω1, ω2 sur la ligne sont solutions du COI. La norme 2 représente l’intersection entre
la droite et le cercle. Nous suggérons d’utiliser celle-ci.

Figure 5.1 – Représentation des solutions possibles de ω = [ω1, ω2]. La normalisation correspondant à la
norme 2 est restreinte à un cercle de rayon 1. Elle correspond ici à l’intersection entre la droite et le cercle.

Si plus d’une valeur singulière est égale à zéro, toute combinaison linéaire de vecteurs
singuliers associés à ces valeurs singulières nulles est solution de z pour l’équation 4.12. Ce-
pendant, l’interprétation mathématique de ce cas est problématique et sera discutée dans la
section 5.4.1.1.
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Remarque : contrairement à la méthode des résidus, les conditions associées aux contraintes
ne sont pas exploitées dans cette méthode. Nous expliquerons pourquoi nous faisons le choix
de ne pas tenir compte de ces contraintes dans la résolution de l’AIOC dans la section suivante
5.4.1.

5.3.2 Contrôle Optimal Inverse Bilevel

Le COI en Bilevel utilise une toute autre méthode de résolution que l’AIOC. Cette mé-
thode résout le problème du COI avec une optimisation sur deux niveaux (Albrecht, 2013).
Le bas niveau effectue un COD générant s∗ tandis que le haut niveau consiste à minimiser la
distance entre la trajectoire obtenue au bas niveau et la trajectoire mesurée sM . Ainsi, le COI
se résout en prenant la trajectoire la plus proche d’une trajectoire optimale correspondant aux
contraintes du problème.

Le COI Bilevel s’écrit donc comme suit :

min
ω

‖s∗ − sM‖2

tel que s∗ = arg min

nc∑
k=1

ωk

nsnt∑
t=1

Ck(xt)

tel que f1,...,nf (s) = 0

h1,...,nh(s) ≤ 0

(5.5)

avec pour rappel, nt le nombre de frame observé et ns la dimension du vecteur xt, com-
posant la trajectoire s.

Le principal inconvénient de ce type de résolution est le temps de calcul, étant donné la
double boucle d’optimisation.

Il est important de comprendre que les méthodes d’AIOC et de COI Bilevel résolvent
différemment le problème du COI. La première consiste à exploiter les conditions d’optimalité
du système pour résoudre l’inverse. La seconde consiste à trouver la trajectoire optimale la
plus proche de celle observée.

5.3.3 Contrôle Optimal Inverse Onelevel

Basée sur le même principe que le Bilevel, la méthode dite "Onelevel" cherche également à
minimiser l’écart entre la trajectoire recherchée et une trajectoire optimale. Cependant, plutôt
que d’effectuer un "bas niveau" d’optimisation pour trouver une trajectoire optimale, cette
méthode utilise des contraintes d’optimalité.
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D’après Hatz, Schlöder et Bock (2012), le COI Onelevel KKT s’écrit ainsi :

min
ω

‖s∗ − sM‖2

tel que
nc∑
k=1

ωk
∂Ck
∂s

(s∗) +

nf∑
i=1

λi
∂fi
∂s

(s∗) +

nh∑
j=1

νj
∂hj
∂s

(s∗) = 0

fi(s
∗) = 0, i = 1, . . . , nf

hj(s
∗) ≤ 0, j = 1, . . . , nh

νj ≥ 0, j = 1, . . . , nh

νjhj(s
∗) = 0, j = 1, . . . , nh

ωk ≥ 0, k = 1, . . . , nc
nc∑
k=1

ωk − 1 = 0, k = 1, . . . , nc

(5.6)

Pour Hatz, Schlöder et Bock (2012), ω est contraint à être un vecteur de norme 1.
Cependant, comme évoqué plus haut 5.3.1.3, tout multiple de ω est solution, choisir une
norme permet d’en fixer une.

Onelevel et CSs Dans le chapitre précédent (sec. 4.5), nous avons vu les CSs et leurs
liens avec les propriétés du COD . Les CSs sont l’illustration de la condition nécessaire
sur l’optimalité d’une trajectoire. Nous utilisons ce même principe dans notre résolution de
l’AIOC 5.3.1. Étant donné que le COI Onelevel reprend les équations KKT, nous proposons
de réécrire le COI Onelevel en prenant en compte uniquement la contrainte primaire, de
singularité (illustrée par les CSs). Ainsi, nous voyons le COI Onelevel comme une méthode
hybride entre le COI Bilevel et l’AIOC : l’optimisation identique au haut niveau du COI
Bilevel et les contraintes remplacées par les propriétés de la matrice d’identification de l’AIOC.

Le Onelevel devient alors :

s∗ = arg min
s

‖s − sM‖2

s.t. det(J(s)TJ(s)) = 0
(5.7)

avec J = [Jω,Jλ,Jν ].
Attention, il faut comprendre que cet algorithme permet de récupérer une trajectoire

singulière et non pas les pondérations ω, comme spécifié dans le problème du COI. Pour
obtenir le ω désiré, il suffit alors d’utiliser la trajectoire obtenue s∗ dans un AIOC pour
récupérer les pondérations (cf. 5.3.1.3).

Remarque : au même titre que pour la résolution de l’AIOC 5.3.1.3, nous faisons le
choix de ne pas ajouter de contraintes autre que celle du déterminant, malgré les contraintes
supplémentaires proposées par les conditions KKT. Nous détaillerons les raisons de ce choix
dans la section suivante 5.4.1.

5.4 Cas non idéal : propriétés des résolutions

Dans la section précédente, nous avons présenté trois méthodes de résolution du COI.
Dans le cas idéal, i.e. le cas d’étude parfait d’une trajectoire optimale, ces trois méthodes
donneraient des résultats similaires. Cependant, dans le cadre de l’analyse du mouvement
humain, les conditions d’application de ces méthodes ne sont jamais idéales.
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C’est dans ce cadre précis que s’inscrit notre approche PIOC.
Dans cette section, nous détaillerons les propriétés des différentes méthodes de résolution

du COI pour comprendre comment éviter une mauvaise expression du problème et obtenir
des indices sur l’existence et l’unicité de la solution.

A noter que dans cette section, tout ce qui est présenté est valable dans le cadre de
trajectoires discrètes, mais également paramétriques.

5.4.1 AIOC et propriétés de la matrice d’identification

Comme détaillé dans la section précédente, que nous proposons d’utiliser la matrice d’iden-
tification J pour la résolution de l’AIOC 5.3.1.3, plutôt que la résolution basée sur les résidus
5.3.1.2.

Mathématiquement parlant, une des principales différences entre ces deux méthodes vient
de la prise en compte ou non de contraintes supplémentaires lors de la résolution. Nous
suggérons de ne pas utiliser de contraintes supplémentaires, notamment une contrainte sur la
positivité de ω, afin d’utiliser ces contraintes comme vérification des résultats obtenus.

Comme évoqué précédemment, il est pertinent de pouvoir détecter les limites d’application
d’une méthode de résolution du problème du COI.

Ainsi, nous proposons d’étudier la matrice d’identification ainsi que le résultat obtenu
comme indices de fiabilité de la solution vis à vis de la formulation du problème de COI
donné. Cette méthodologie fait partie de notre approche PIOC du COI (Colombel, Daney
et Charpillet, 2023). Elle consiste à découpler les conditions de résolutions du COI en trois
sous-conditions :

— condition d’Identifiabilité,
— condition de Singularité,
— condition de Faisabilité.

Ces trois conditions sont détaillées dans l’article (Colombel, Daney et Charpillet, 2022).
La figure 5.2 résume les différentes étapes d’analyse et de résolution de l’AIOC.

5.4.1.1 Identifiabilité des paramètres ω, λ et ν

Nous avons vu dans le chapitre précédent que la singularité de la matrice était directement
liée à l’existance d’une solution (sec. 4.3.2.2). Mais le rang de la matrice et de ses sous-matrices
donne également des informations sur le problème et notamment si le problème est mal posé.

L’identifiabilité des paramètres est étudiée sur les sous-matrices (Jω,Jλ,Jν). Réécrivons
l’équation 4.12 de manière à ce que le paramètre ω soit isolé :

[Jω,Jλ,Jν ]︸ ︷︷ ︸
J

ωλ
ν


︸ ︷︷ ︸

z

= 0

≡Jω ω = − [Jλ,Jν ]

(
λ
ν

)
(5.8)

≡Jλ λ = − [Jω,Jν ]

(
ω
ν

)
(5.9)

≡Jν ν = − [Jω,Jλ]

(
ω
λ

)
(5.10)
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Figure 5.2 – Logigramme de la méthodologie de vérification de la fiabilité du COI proposée, comprenant les
trois conditions : identifiabilité, singularité et faisabilité.

Ces équations sont toutes de la forme Ax = b, or si b n’est pas le vecteur nul, le vecteur
x n’est identifiable que dans certaines conditions (Llibre, 2008) :

— Si A est bien déterminée (matrice carrée) ou surdéterminée (plus d’équations que
d’inconnues, équivalent à plus de lignes que de colonnes), alors il existe une solution si
A est de rang plein ;

— Si A est sous-déterminée (plus d’inconnues que d’équations), il existe une infinité de
solutions.

Supposons que notre problème soit correctement posé et que la matrice d’identification
J est bien ou surdéterminée, alors toutes les sous-matrices associées aux paramètres sont
surdéterminées. Il n’est donc possible d’identifier les paramètres ω (resp. λ, ν) que si le rang
de la matrice Jω (resp. Jλ, Jν) est égal à dimω (resp. dimλ,dimν), et donc que les sous-
matrices associées sont de rang plein. Ce cas est classique dans l’identification des paramètres
et doit être vérifié.

Si une sous-matrice n’est pas de rang plein, il faut alors vérifier les dépendances entre ses
différentes équations. Cela peut être fait par une décomposition QR de la sous-matrice corres-
pondante (Jω, Jλ ou Jν) pour détecter et calculer les dépendances entre les composantes de ω
(ou λ, ν). Cette décomposition permet de mettre en avant les colonnes, et donc les équations,
des matrices étant linéairement liées les unes aux autres. L’algorithme de décomposition QR
est proposé dans l’annexe A de (Besnard et Khalil, 2001).

Soit A ∈ Rl×c une matrice surdéterminée (l >> c) de rang r. Si r < c, il existe c − r
colonnes dépendantes. Si on fait une décomposition QR de la matrice A, on obtient :

QTA =

[
R
O

]
(5.11)
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avec Q ∈ Rl×l une matrice orthogonale, R ∈ Rc×c une matrice triangulaire supérieure et
0 ∈ Rl−c×c une matrice nulle. Les colonnes dépendantes correspondantes aux paramètres non
identifiables correspondent aux colonnes dont la valeur sur la diagonale de R est zéro. On
peut alors supprimer ces colonnes du problème, de sorte que le nombre de colonnes soit égal
au rang.

Dans le cas d’une chute de rang de Jω, ce phénomène peut avoir plusieurs origines. Un
premier cas peut s’expliquer par les fonctions de coût Ck qui sont linéairement dépendantes,
générant une information redondante sur le coût des trajectoires. Cette dépendance peut
être formelle, due à une mauvaise définition ou sélection de la base C ou ponctuellement
numérique pour une trajectoire particulière s (par exemple, une trajectoire constante avec une
accélération égale à zéro avec des fonctions de coût d’accélération et de jerk). Un autre cas peut
se produire si une base n’est pas dépendante des paramètres de la trajectoire. L’identifiabilité
faible est un cas complexe qui apparaît lorsqu’une (ou plusieurs) des fonctions de coût de
C n’est pas assez excitée par la trajectoire évaluée. Dans ces conditions, la valeur de la plus
petite valeur singulière de Jω est faible, mais pas nulle. Dans ce cas, un critère de sélection,
souvent associé à une normalisation de la matrice Jω , est nécessaire pour exclure correctement
la ou les fonctions. Certaines stratégies peuvent être implémentées comme pour un problème
de calibration (Gayral et Daney, 2014).

La chute de rang de Jλ (resp. Jν) est lié à une mauvaise paramétrisation décrite par f (resp.
h), c’est-à-dire que le nombre de contraintes n’est pas minimal pour représenter l’ensemble
des trajectoires. Cela signifie que la dimension de λ (resp. ν) est trop grande et que le nombre
de contraintes doit être réduit pour atteindre la taille rank(Jλ) = nf (resp. rank(Jν) = nh).

Dans les deux cas, l’identifiabilité totale de ω, λ et ν doit être vérifiée avant de traiter la
résolution du COI. Pour cela, les sous-matrices Jω, Jλ, Jν doivent être de rang plein. Cela per-
met d’éviter une trop grande chute de rang de la matrice J dû à un problème d’identifiabilité
des paramètres.

Attention, dans le cadre paramétrique, il est possible qu’il n’y ait pas de sous-matrice
associée à des paramètres, comme dans l’exemple proposé dans ce manuscrit (voir le ma-
trice d’identification à l’eq. 4.19). Dans ce cas, il n’est pas nécessaire de vérifier la condition
d’identifiabilité des paramètres sur les sous-matrices.

5.4.1.2 Condition de Singularité

J est (presque) singulière En raison des incertitudes liées à l’observation de la trajectoire
en conditions réelles, il est difficile de déterminer si la matrice J est singulière ou non. Par
conséquent, nous proposons un critère de décision qui est l’une des contributions de cette thèse.
La quantification des valeurs singulières est problématique, car le zéro numérique dépend de
la précision relative en virgule flottante et de la taille des matrices. De plus, nous devons
intégrer la tolérance admise entre la trajectoire observée et la trajectoire reconstruite à partir
du résultat du COI (ωk). Cependant, cette approche est incompatible avec les exigences du
calcul en temps réel.

Dans le chapitre précédent, nous avons admis que la singularité d’une matrice pou-
vait se détecter sur le déterminant de la transposée de la matrice multiplié à la matrice
(det(J(s)TJ(s))). Or si un doute existe quant à la singularité de la matrice dans le cas où le
déterminant n’est pas tout à fait nul, il est intéressant de vérifier le rang des matrices. Pour
cela, nous proposons d’évaluer la chute entre les valeurs singulières de la matrice J comme un
bon critère pour interpréter le problème et les résultats. Un algorithme simple est utilisé pour
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détecter la chute entre les valeurs singulières. Tout d’abord, l’ensemble des valeurs singulières
est calculé successivement (σk−1/σk pour k=1..L). Ensuite, l’écart le plus grand donne la
chute de rang : si c’est la kième, la chute est de L− k.

De plus, la normalisation des matrices permet d’amplifier l’écart entre les valeurs singu-
lières clarifiant le critère sur le rang. Dans ces conditions, si une chute des valeurs singulières
est détectée, nous considérons que la matrice est singulière. Attention, cela n’est pas le cas
si l’écart le plus grand correspond aux premières valeurs singulières, à ce moment-là, nous
considérons la matrice comme non singulière.

Comme nous l’avons vu précédemment (sec. 5.3.1.3), la solution est dans le noyau de J :
— Si la chute de rang est égale à 1, la solution de z est le vecteur singulier inférieur droit

VL. On déduit ensuite les poids ωk .
— Si cette chute est supérieure à 1 et que l’identifiabilité de ω, λ et ν a été vérifié (Jω , Jλ

et Jν sont de rang plein), toute combinaison linéaire des vecteurs singuliers associés
aux valeurs singulières considérées comme nulles est une solution pour z. Ainsi, le
problème du COI aurait des solutions multiples avec une dimension égale à la chute
du rang. Nous pensons que ce cas est dû à l’approximation du rang dans des conditions
spécifiques et que seule la valeur singulière nulle inférieure est significative. Un exemple
sera donné dans la section, 5.4.4 mais la question reste ouverte.

Rang plein de J Dans ce cas, l’équation 4.10 n’admet pas de solution (à part la solution
triviale z = 0). La trajectoire testée n’est pas optimale en ce qui concerne C(s) quel que soit
le choix de ω. Dans ce cas, nous préférons ne pas fournir de solution au problème du COI car
sa fiabilité est douteuse.

5.4.1.3 Condition de Faisabilité

Comme précisé en amont, nous faisons le choix de ne pas utiliser les contraintes de faisabi-
lité dans la résolution du problème. Nous proposons plutôt de les utiliser comme vérification
du résultat.

Contrainte de positivité de ω La positivité de ω vient de la nécessité du COD d’être
convexe. Cette contrainte est donc utilisée pour la résolution du COI afin de contraindre
l’espace des solutions. Nous proposons d’utiliser cette information comme indice de fiabilité
de la solution. Ainsi, nous acceptons ω comme solution si et seulement si leurs valeurs sont
positives afin de certifier que le critère C(s) est convexe ; sinon il est préférable ne pas fournir
de solution.

Contraintes d’égalités ou d’inégalités Nous avons vu dans les conditions KKT que les
conditions associées aux contraintes d’égalité et d’inégalité sont vues comme des contraintes
de faisabilité. Dans le cadre de données bruitées, il est difficile de savoir si la violation d’une
contrainte est due à la non-faisabilité du problème ou plutôt au bruit présent. Nous faisons
l’hypothèse que la violation des contraintes d’égalité ou d’inégalité est peu importante dans
le cadre de la résolution du COI. Au contraire, nous pensons que maintenir ces contraintes,
au même titre que la positivité ne ω conduirait à une solution biaisée. Nos résultats présentés
5.4.4 vont dans ce sens.
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5.4.2 COI Bilevel

Pour le COI Bilevel, le seul indice de fiabilité correspond à la distance entre la trajectoire
de départ et la trajectoire optimale dont on récupère les pondérations. C’est l’algorithme
d’optimisation qui renvoie cette distance. Cela permet d’avoir un bon indice de l’écart à la
trajectoire optimale la plus proche. Cependant, il est à noter qu’il est difficile de donner
un seuil d’erreur à partir duquel on considère que la trajectoire optimale récupérée est trop
éloignée de celle mesurée.

5.4.3 COI Onelevel

Comme le COI Onelevel correspond, selon nous, à une méthode hybride du COI Bilevel
et de l’AIOC, il est en mesure d’utiliser les indices de fiabilités des deux méthodes. D’un côté,
la distance entre la trajectoire mesurée et celle obtenue, d’un autre en étudiant l’optimalité
réelle de la trajectoire obtenue à travers les propriétés de la matrice d’identification.

Contrairement à la méthode du Bilevel, la trajectoire obtenue par le COI Onelevel avant
de déterminer les ω, peut ne pas être optimale vis-à-vis d’un COD puisque seul le déterminant
est pris en compte. Il est alors important de vérifier l’identifiabilité des paramètres et la fiabilité
de la solution trouvée (càd la positivité de ω).

5.4.4 Étude de la matrice d’identification sur trajectoires discrètes

5.4.4.1 Mise en simulation et expérimentation

Notre objectif avec cette expérimentation est de mettre en avant les propriétés de la matrice
d’identification et du COI ainsi que les difficultés rencontrées dans sa mise en oeuvre. Cette
expérimentation ainsi que ces résultats sont publiés (Colombel, Daney et Charpillet,
2022). Nous évoquerons deux difficultés majeures dans l’utilisation du COI : le choix des
fonctions de coût ainsi que l’effet du bruit de mesure. Pour cela, nous nous baserons sur
l’étude de fiabilité proposée par la matrice d’identification 5.4.1.

Nous utilisons un modèle de bras 2 barres 4.4 avec m1 = 1,m2 = 1.5kg les masses,
l1 = 1, l2 = 1.2m les longueurs, r1 = 0.5, r2 = 0.6m la distance entre le centre de l’articulation
et le centre de masse et I1 = 0.5, I2 = 0.7kgm2 les inerties.

Les fonctions de coût des 10 trajectoires de simulation sont présentées avec leur pon-
dération dans le tableau 5.1 avec Ck =

{
τ2

1 , τ
2
2 ,

...
θ

2
1,
...
θ

2
2, θ̈

2
1, θ̈

2
2, (θ̇1τ1)2, (θ̇2τ2)2

}
. Elles sont

également représentées dans la figure 5.3. Ces pondérations ont été choisies empiriquement
pour représenter différents types de trajectoires et comportements.

Les contraintes d’égalités f sont définies par :

f (s)


s1 − sstart
snt − sgoal
∀i ∈ [1, nt − 1][
θi+1

θ̇i+1

]
−
[
θi
θ̇i

]
−∆t

[
θ̇i
θ̈i

] =

0
...
0


(2ns+nt(ns−2))×1

avec les mêmes valeurs pour chaque trajectoire sstart = [0, 0, 0, 0, 0, 0] et sgoal = [π/2, π/2, 0, 0, 0, 0].
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ωref Couple Jerk Accélération Pouvoir Angulaire
τ2

1 τ2
2

...
θ

2
1

...
θ

2
2 θ̈2

1 θ̈2
2 (θ̇1τ1)2 (θ̇2τ2)2

Traj 1 0.981 0.196 0 0 0 0 0 0
Traj 2 0.196 0.981 0 0 0 0 0 0
Traj 3 0.196 0.981 0.002 0.010 0 0 0 0
Traj 4 0.117 0.078 0 0 0.971 0.194 0 0
Traj 5 0.0002 0.001 0.002 0.010 0.981 0.196 0 0
Traj 6 0.004 0.004 0.007 0.007 0.707 0.707 0 0
Traj 7 0.019 0.097 0.002 0.010 0.971 0.194 0.019 0.097
Traj 8 0.096 0.172 0.010 0.002 0.957 0.191 0.019 0.096
Traj 9 0.019 0.097 0 0 0.971 0.194 0.097 0.019
Traj 10 0.019 0.097 0 0 0.971 0.194 0.019 0.097

Table 5.1 – Tableau des fonctions de coût et de son vecteur de pondération ω associé pour chaque trajectoire
générée en simulation. Les pondérations sont normalisées.

Remarque : Les simulations sont réalisées avec Matlab R2019a. Le COD est réalisé avec
fmincon. La matrice J est choisie pour être normalisée avec une norme 1 qui correspond à
la somme absolue maximale des colonnes de la matrice. Elle s’est avérée plus robuste que les
autres types de normes pour les exemples proposés (2, infinit et frobenius, proposée par (Jin,
Kulić, Lin et al., 2019)). La normalisation de ω est faite avec une norme 2.

Conditions expérimentales Nous proposons d’étudier différents facteurs grâce à la simu-
lation du 2 barres 4.4 : l’effet du choix des fonctions de coût ainsi que l’effet du bruit de
mesure sur le COI. Les différentes étapes de simulation sont présentées ci-dessous :

Pour chaque trajectoire du tableau 5.1 :

1. Générer une trajectoire de référence sref à partir d’un
COD et ω = ωref ;

2. Pour chaque test :

(a) Modifier les fonctions de coût OU ajouter du bruit
de mesure ;

(b) Résolution de l’AIOC comme présenté dans la sec-
tion 5.3.1.3 pour obtenir ωsol ;

(c) Générer de nouvelles trajectoires ssol avec un COD
à partir des pondérations trouvées par le vecteur
ωsol ;

(d) Analyse des résultats (5.4.4.2) en comparant les tra-
jectoires ssol avec celles de référence sref ainsi que
les pondérations ωref et ωsol.

Une des premières difficultés du COI est de définir les fonctions de coût qui auraient
pu être utilisées pour générer le mouvement humain, ses variables d’état et les contraintes
associées. Pour le mouvement humain, c’est d’autant plus difficile que nous ne savons pas
vraiment quelles fonctions de coût sont associées à chaque type de mouvement (voir 4.2.2).
Nous proposons alors de tester différents types de choix de fonctions de coût pour simuler un
certain nombre de problèmes ou d’erreurs qui peuvent affecter la mise en œuvre du COI. Ils
correspondent au cas décrit dans la section 5.4.1.1 :
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Figure 5.3 – Représentation des 10 trajectoires générées correspondant aux optimisations présentées dans le
tableau 5.1.
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— Fonctions de coût symboliquement corrélées parmi toutes les fonctions de coût propo-
sées (par exemple, (2τ1)2 corrélée à τ2

1 ) ;
— Une fonction de coût manquante parmi celles utilisées pour générer le mouvement (par

exemple, τ2
1 ) ;

— Fonctions de coût ajoutées sans liens symboliques avec les fonctions initiales, dans les
résultats elles sont appelées fonctions "inutiles" (par exemple, θ̇2

1).
La deuxième difficulté que l’on peut retrouver dans l’analyse du mouvement humain cor-

respond au bruit de mesure. Nous proposons alors d’explorer les effets des incertitudes liées
au bruit sur la fiabilité des résultats. Les incertitudes sont générées sous la forme d’un bruit
blanc gaussien avec une moyenne µ = 0 et différentes valeurs de variance σ2. Deux types de
bruits seront testés. Le premier test est ce que l’on appelle un "bruit constant" : le même
niveau de bruit (σ2) sera appliqué à tous les états observés (c’est-à-dire l’angle, la vitesse et
l’accélération). Ce test nous permettra d’étudier le problème de la violation des contraintes
d’égalité. Le second test est appelé "bruit réel". Il n’est ajouté qu’une fois sur les angles, les
autres variables d’état sont obtenues par dérivation sans aucun bruit supplémentaire. Cette
méthode a pour but de simuler le type de données que l’on peut obtenir dans la vie réelle à
l’aide de capteurs simples (comme ceux vus dans le chapitre précédent 3). De plus, elle permet
de conserver les contraintes, alors que les fonctions de coût sont plus impactées. Pour les deux
tests, les dix trajectoires sont évaluées pour 8 niveaux de bruit avec σ2 de 1× 10−7 à 1 avec
10 répétitions de chacune avec un bruit aléatoire.

Critères d’évaluation Pour calculer l’erreur entre le ωref utilisé pour générer la trajectoire
de référence par un COD et celle identifiée par le COI ωsol le produit scalaire est évalué. Il
donne la similarité avec le ωref . Il est important de noter que tous les ω sont normalisés et
que tous les ωk ont le même signe (condition nécessaire pour la convexité, ω ≥ 0). En plus de
la comparaison des ω, on évalue l’erreur quadratique moyenne Root Mean Square Deviation
(RMSD) entre la trajectoire initiale sref et ssol, la trajectoire générée par ωsol. La trajectoire
signifie ici le vecteur d’état composé de la position angulaire, de la vitesse et de l’accélération.
Enfin, la chute de rang par les valeurs singulières est évaluée, comme décrite dans la section
précédente 5.4.1.2.

5.4.4.2 Résultats

Identification des fonctions de coût Les différents tests d’identification de la base sont
calculés sur toutes les trajectoires et les RMSD résultants sont évalués. Les résultats sont
présentés dans le Tableau 5.2. La première ligne de ce tableau montre les résultats dans le cas
idéal. La moyenne et l’écart-type du RMSD sont de 3.3×10−5±5.0×10−5. Avec l’ajout de 6
fonctions de coût "inutiles", le RMSD est presque égal à celui du cas idéal avec une moyenne
de 3.6× 10−5 et un écart type de 3.8× 10−5. Pour le cas idéal et avec des fonctions de coût
inutiles, la moyenne sur 10 trajectoires de la chute de rang de Jω est de 1.1± 0.32. Elle n’est

RMSD Erreur sur ω Chute de rang de J Chute de rang de Jω

Cas idéal 3.3E−5 ± 5.0E−5 1± 2.3E−9 1.1± 0.32 0± 0

Fonctions inutiles 3.6E−5 ± 3.8E−5 1± 8.6E−6 1.1± 0.32 0± 0

Fonction corrélée 1.4E2 ± 2.2 0.15± 0.27 1.8± 0.42 1± 0

Fonction manquante 2.8E51 ± 8.9E51 0.78± 0.33 0.1± 0.32 0± 0

Table 5.2 – Tableau des résultats des tests sur les fonctions de coûts. Les résultats sont exprimés en tant que
moyenne ± standard déviation sur les dix trajectoires testées.
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pas de moyenne 1, car la trajectoire 5 a avec notre algorithme un rang de 2 alors que Jω et Jλ
sont de plein rang. Cependant l’autre indice de fiabilité est ω ≥ 0 et dans ce cas ω ne répond
pas à ce critère.

Comme présenté précédemment 5.4.1, le nombre de fonctions corrélées est lié à la chute de
rang de J mais surtout de Jω. Dans l’exemple d’une fonction corrélée à une autre, la chute de
rang de Jω est de 1 pour toutes les trajectoires, alors que la moyenne de J est de 1.8±0.42. Une
fois l’algorithme QR utilisé et les fonctions colinéaires repérées, la sous-matrice Jω devient de
rang plein et l’approche proposée permet de déterminer un ω juste. Sans l’algorithme QR, le
RMSD moyen est de 1.4× 102 ± 2.2.

Lorsqu’une fonction de coût est manquante, le RMSD augmente à 2.8× 1051± 8.9× 1051

avec un rang plein pour J (chute de rang de 0.1 ± 0.32) et Jω. Ces énormes RMSD sont
obtenus par des signes différents dans ω résultant en des trajectoires récupérées absurdes.

Il faut noter que le rang de Jλ est toujours plein avec le même rapport minimum (0.26).
En effet, cette sous-matrice est constante pour les exemples qui ont été fournis.

Niveau de bruit Les tests effectués sur l’étude du bruit de mesure propose deux types de
bruits : le "bruit constant" ainsi que le "bruit réel".

Bruit Constant : Toutes les trajectoires indiquent ce que nous appellerons un point d’in-
flexion où le bruit est si élevé que l’évolution du RMSD est erratique et qu’elle dépasse
1 × 104. Avant ce point, les trajectoires montrent une corrélation entre l’augmentation du
bruit et l’augmentation du RMSD sur la trajectoire reconstruite ssol. Pour les trajectoires
6 et 8, le point d’inflexion se situe à un niveau de bruit de 1 × 10−3. La trajectoire 1 a son
point d’inflexion à un niveau de bruit de 1× 10−1. Toutes les autres trajectoires ont un point
d’inflexion à un niveau de bruit de 1× 10−2. Après ces points, le rang est systématiquement
considéré comme complet et ω est irrécupérable. Pour la moitié des trajectoires, ce point
d’inflexion correspond également à un changement dans la chute du rang. Les trajectoires
ont encore une chute de rang de 1 à ce point, puis elle devient de rang plein au-delà. L’autre
moitié se divise en deux catégories. La première, qui comprend les trajectoires 1 et 3, passe au
rang plein au point d’inflexion, mais elles dépassent l’erreur RMSD de 1×10−1. La deuxième
catégorie comprend les trajectoires 5, 6 et 7 qui passent également par le rang plein avant leur
point d’inflexion, mais cela ne correspond pas à des erreurs RMSD élevées (≤ 1× 10−1). La
figure 5.4 montre l’exemple de trois des trajectoires (1, 6, 9) pour mettre en évidence ces trois
types de comportements et pour explorer les résultats plus en détail. Nous pouvons y voir
l’évolution de l’erreur ωsol en fonction du niveau de bruit. Pour la trajectoire 1, la similarité
de ωsol avec ωref est de 1 jusqu’au niveau de bruit 1×10−1 où elle commence à diminuer avec
0.995. La trajectoire 6 montre une diminution de la similarité de 1 à 0.782 à 1× 10−3 ce qui
correspond à un RMSD de 6.9×10−2. Enfin, la trajectoire 8 a une erreur en ωsol qui diminue
sur la chute de rang au niveau d’erreur de 1× 10−2 (0.774385) avant d’augmenter à nouveau
après sur les deux derniers niveaux de bruit (0.89794, 0.95311). Ces erreurs correspondent à
une erreur RMSD sur la trajectoire supérieure à 1× 1012.

Bruit réel : Les résultats obtenus avec du bruit réel sont clairs. Quel que soit le niveau de
bruit, le RMSD dépasse rapidement 1× 1010. Les trajectoires les plus robustes à ce type de
bruit de mesure sont les trajectoires 1, 2, 9 et 10, dont le RMSD est de l’ordre de 1 × 10−2

pour un niveau de bruit de 1 × 10−6 avant de dépasser 1 × 104 pour un niveau de bruit de
1×10−5 ; ainsi que la trajectoire 4, qui obtient même un RMSD de 4.9×10−3 pour un niveau
de bruit de 1× 10−6.
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Figure 5.4 – Cette figure montre les résultats sur 3 trajectoires pour un bruit constant. La figure A illustre
la médiane du RMSD et la figure B l’erreur médiane de ω , en fonction du niveau de bruit. Les ombres sur
les deux graphiques représentent les percentiles 25 et 75. Les lignes verticales colorées qui traversent les deux
graphiques montrent la médiane des changements de rang (avant la barre, la déficience du rang est de 1, à
partir de la barre, le rang est complet). Aucun percentile n’est illustré pour le changement de rang, car il est
égal à la médiane.
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5.4.4.3 Discussions et limites

Nous montrons avec cette expérimentation l’intérêt de l’analyse de la matrice d’identifi-
cation ainsi que de sa (ou ses) sous-matrice(s). Les indices proposés permettent de mettre en
avant à la fois une mauvaise expression du problème (concernant l’identification des fonctions
de coût), mais également la fiabilité des données observées. Le point clé de cette démarche est
de comprendre quand il est intéressant de considérer que le résultat n’est pas exploitable. Il
est à noter que ces résultats sont transposables également au COI Onelevel qui fait également
appel à la matrice d’identification.

Identification des fonctions de coût Les résultats montrent que même dans le cas idéal,
la résolution de l’AIOC ne génère pas exactement la même trajectoire ssol à partir de ω
que la trajectoire de référence sref : le RMSD n’est pas nul. Ceci peut être expliqué par la
précision numérique et arithmétique des algorithmes utilisés. Par conséquent, tous les résultats
de fiabilité doivent se référer à ce résultat du cas idéal. Il est ensuite important de noter que
l’ajout de fonctions de coût affecte peu les résultats, à condition que les fonctions ajoutées ne
soient pas corrélées. En revanche, si une fonction est manquante, les trajectoires ne sont pas
récupérables.

Au vu de ses résultats, on peut donc recommander de mettre autant de fonctions de
coût que possible, en faisant attention aux corrélations symboliques. Attention cependant,
en fonction de la taille du modèle et du nombre de variables, l’ajout de fonctions de coût
peut-être préjudiciable au temps de calcul. Il est ensuite indispensable de regarder les rangs
des deux sous-matrices pour vérifier qu’il n’y a pas de problème d’identifiabilité. Si la ou les
sous-matrices ne sont pas de plein rang, il est alors possible de faire une décomposition QR
qui permettra de trouver la ou les colonnes, et donc variables, superflues des sous-matrices.

Enfin, même si la chute de rang est de 1, la dernière vérification porte sur ω. S’il ne remplit
pas la condition de positivité, le résultat est automatiquement considéré comme faux. Cela
peut signifier qu’il manque une ou plusieurs fonctions de coût expliquant le mouvement.

Niveau de bruit Comme le montrent les résultats, le bruit constant a beaucoup moins
d’impact que le bruit réel. Cela peut s’expliquer par le fait que les dérivées successives de
premier ordre augmentent le bruit sur les hauts degrés de dérivations, et notamment sur les
accélérations. Cela a un impact direct sur le niveau de bruit sur les couples et les jerk, par
exemple. Il est donc très important d’assurer la qualité des mesures sur les variables aux
dérivées supérieures. Les types de capteurs utilisés dans les expériences peuvent influencer les
résultats du COI lors de l’analyse du mouvement humain. De plus, un bruit constant viole
les contraintes d’égalités KKT (Équation 5.1), mais permet tout de même de récupérer des
informations jusqu’à un certain niveau de bruit. On peut en déduire qu’il est plus important
de garantir la qualité des variables des fonctions de coût que de maintenir les contraintes.
Ce résultat nous amène à la conclusion qu’il est essentiel de filtrer, voire paramétrer les
trajectoires observées afin de garantir un niveau de bruit faible sur l’évaluation des fonctions
de coût.

Il est également intéressant de noter que l’erreur sur ω n’indique pas précisément l’erreur
faite sur la trajectoire reconstruite. C’est-à-dire que le RMSD de la trajectoire et l’erreur sur
ω ne sont pas directement liés. Ceci peut poser problème pour l’utilisation du COI Bilevel.
En effet, son seul indice de fiabilité correspond à l’erreur entre les trajectoires or si celle-ci
n’est pas directement liée à l’erreur sur ω, il est difficile d’évaluer l’erreur faite sur ce que
l’on cherche. Ceci peut être dû au fait que les différentes fonctions de coût n’ont pas le même
impact sur la génération de la trajectoire. Cela dit, cela n’explique pas pourquoi les trajectoires
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Figure 5.5 – Exemple de comparaison des paires de trajectoires ayant les mêmes ensembles de fonctions de
coût, mais dont les pondérations ω sont différentes.

(a) (b)

qui ont les mêmes ensembles de fonctions de coût ne réagissent pas de la même manière au
bruit. Par exemple, la figure 5.5 met bien en valeur les différences entre les trajectoires 1
et 2, et notamment que la trajectoire 1 est plus robuste que la trajectoire 2. Cependant, de
différentes pondérations n’impliquent pas forcément des différences de robustesses, comme le
montrent les trajectoires 9 et 10, illustrées par la figure 5.5. Les différences de robustesse de
trajectoire en fonction des ω posent la question de la réalité physique de ces optimalités.

Enfin, il est important de remarquer que la sensibilité au bruit limite les applicatifs réels.
Par exemple, les capteurs Kinect étudiés dans le chapitre précédent 3 ne pourraient pas être
utilisés pour l’analyse du mouvement avec une telle méthode de COI. Cette étude se limite par
l’utilisation de trajectoires discrètes. Nous faisons l’hypothèse que l’utilisation de trajectoires
paramétriques pourrait nous aider à limiter l’impact du bruit en ayant une propagation du
bruit similaire à un "bruit constant" et non pas un "bruit réel".

5.5 Fiabilité et Projections du COI

Dans la section précédente, nous avons vu des indices permettant d’appréhender des cas
de mauvaise expression du problème inverse. Nous avons également commencé à voir l’im-
pact du bruit de mesure sur les trajectoires discrètes pour l’AIOC. Dans cette section, nous
proposons de détailler notre vision des différentes résolutions du COI. Pour rappel, PIOC
est basée sur trois éléments. Tout d’abord, nous proposons de paramétrer les trajectoires afin
de réduire l’espace de recherche et la complexité du problème (sec. 4.3.1.2). Il faut ensuite
caractériser la trajectoire observée en termes d’identifiabilité des paramètres et d’optimalité
au regard de la base choisie. C’est le découplage des conditions. Enfin, il faut résoudre le
problème en choisissant une des solutions possibles. Nous montrons que ce choix de solution
correspond à un choix de Projections. C’est de cette notion de projection que vient le nom
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de l’approche : Projected Inverse Optimal Control (PIOC). Nous proposons d’étudier les dif-
férentes méthodes de résolution et d’illustrer en quoi elles correspondent à des projections,
dans les cas paramétriques (sec. 4.3.1.2).

Nous nous intéresserons à l’incertitude des données. Comme vu dans le chapitre 3, toutes
mesures du mouvement humain est bruitée, il est donc important d’étudier la fiabilité des
méthodes de résolution du COI en fonction du bruit de mesure. De plus, nous montrerons
que cette vision permet de proposer un algorithme de choix de base de fonctions de coût.

5.5.1 Définition des Projections

Nous avons vu dans la section précédente des méthodes permettant de résoudre le COI.
Ces méthodes ne sont pas identiques en termes de résolution, mais apportent des solutions
identiques dans un cas idéal : trajectoires parfaites optimales, contraintes et fonctions de coût
connues. C’est à dire que la trajectoire étudiée est issue d’un COD.

Dans le cadre de l’analyse du mouvement humain, la trajectoire est corrompue par plu-
sieurs facteurs. D’abord, le corps humain est modélisé et donc simplifié ce qui rend les
contraintes inexactes. De plus, les fonctions de coût ne sont pas connues (sec. 4.2.2). En-
fin, les mesures sont toujours dans une certaine mesure bruitées (chap. 3). Cela nous amène
donc à la question primordiale de la fiabilité des solutions obtenues en fonction de la méthode
de résolution choisie.

Nous proposons d’explorer ces différences à partir de ce qu’on appelle les Projections.
De manière générale, on peut voir toutes résolutions d’un système d’équations comme une
projection dans un espace particulier. Dans notre cas, pour résoudre un COI, il faut considérer
que la trajectoire observée est optimale au regard d’un critère (chap. 4), il faut donc la
"projeter" sur une trajectoire solution d’un COD. Nous avons vu dans le chapitre précédent
que les CSs s’exprimaient dans l’espace des trajectoires permettant d’observer leur possible
optimalité 4.5.

Définition 5.2 Projection

Nous appelons Projection la manière qu’une méthode de résolution a de choisir la
solution au problème du COI.

Il est important de comprendre que nous distinguons les Projections des méthodes de
résolution. De plus, on ne parle de Projection que dans un cadre "non-idéal". Si le problème
est bien posé et que les trajectoires ne sont pas bruitées, les trajectoires sont optimales et,
quelle que soit la méthode de résolution, la solution trouvée sera la même : la trajectoire
optimale recherchée.

Le terme de Projection s’applique de la même façon aux trajectoires paramétriques et
discrètes. La seule différence vient du dimensionnement et notamment de l’affichage de ces
projections. Dans le cadre de l’exemple proposé au chapitre précédent 4.4, nous sommes en
mesure d’illustrer les CSs 4.5 et donc les Projections. Nous verrons ensuite la généralisation
de ces notions à un cas discret.

5.5.2 Projections et COI sur trajectoires paramétriques

Dans le chapitre précédent, nous avons vu les notions de trajectoires paramétriques et
discrètes 4.3.1.2. Rappelons que dire d’une trajectoire qu’elle est paramétrique correspond à
la représenter et l’approximer par un petit nombre de paramètres pouvant décrire son état.
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Cette représentation a l’avantage d’être très compacte. Dans cette partie, nous utiliserons
cette représentation pour nous aider à illustrer la notion de Projection. Les CSs permettent
d’avoir un affichage clair des trajectoires optimales possibles dans l’espace de recherche défini
par le COD. Afin de mieux comprendre les conséquences du bruit de mesure sur la fiabilité
du COI nous avons rajouté du bruit sur des trajectoires issues de COD et nous avons affiché
les trajectoires obtenues ainsi que les trajectoires récupérées du COI. Cela nous a permis de
mettre en avant les Projections faites par les algorithmes de résolutions de COI.

5.5.2.1 Réécriture des COI avec polynôme tronqué

Le COI paramétrique se base sur les mêmes équations que les méthodes de COI pré-
sentées précédemment 5.3. Comme vu dans le chapitre précédent, l’utilisation de trajectoire
paramétrique agit surtout sur le dimensionnement du problème 4.3.1.2.

AIOC Comme vu dans la section précédente 5.3.1.3, l’AIOC utilise les conditions KKT
pour résoudre le problème. Dans le chapitre précédent, nous avons vu que l’expression de
la matrice d’identification J changeait dans le cas paramétrique (eq. 4.13), notamment avec
l’élimination des contraintes d’égalité.

La résolution de l’AIOC paramétrique utilise donc la matrice d’identification J décrite
dans le chapitre précédent à l’eq. 4.14. Le même principe de résolution par SVD est ensuite
utilisé pour retrouver les pondérations ω.

COI Bilevel L’utilisation de trajectoires paramétriques permet de ne plus avoir besoin de
contraintes d’égalités puisqu’elles sont comprises dans la définition des paramètres (sec. 4.3.1.2).

Le COI Bilevel paramétrique se réécrit donc comme suit :

min
ω

‖s∗ρ − sρM‖2

tel que s∗ρ = arg min
s∗ρ

nc∑
k=1

ωk

ns nt∑
t=1

nρ∑
i=1

Ck(ρi, t)

tel que h1,...,nh(sρ) ≤ 0

(5.12)

avec, pour rappel, s∗ρ la trajectoire paramétrique optimale, et ρi le ime paramètre libre
de la trajectoire paramétrique, sur un total de nρ paramètres libres.

COI Onelevel Cette méthode de résolution étant assez proche des deux méthodes précé-
dentes, les modifications faites pour les trajectoires paramétriques sont les mêmes que précé-
demment expliquées. Nous obtenons alors :

min
ω

‖s∗ρ − sρM‖2

tel que det(J(s∗ρ)
TJ(s∗ρ)) = 0

(5.13)

5.5.2.2 Projections et incertitudes sur la trajectoire

Afin de pouvoir faciliter la compréhension des projections et leurs propriétés, nous propo-
sons de reprendre l’exemple en simulation décrit dans le chapitre précédent 4.4.

Pour rappel, les projections sont des types de résolutions dans le cadre d’une analyse de
trajectoire non idéale. Nous proposons d’illustrer la notion de projection avec la présence de
bruit de mesures sur les trajectoires.

Nous verrons deux types de projections différentes. Les projections orthogonales et les
projections iso-pondération.
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Figure 5.6 – Représentation des projections de l’AIOC à partir d’une erreur gaussienne d’une variance de
0.01. En marron, les erreurs sont issues de ω = [0.39, 0.92] et en beige ω = [0.92, 0.39]

AIOC La figure 5.6 montre un exemple d’un ensemble de projections correspondant à
deux trajectoires de départ avec des bruits de mesures différents. Nous pouvons facilement
remarquer que les Projections du COI forment des sortes de droites presque parallèles amenant
une réponse dépendant fortement du bruit de mesure. Nous appelons ces droites des droites
iso-pondération.

La figure 5.7 représente les zones iso-pondération qui sont mises en avant par la matrice
d’identification et l’AIOC. Cette figure permet de montrer plusieurs phénomènes. La première
zone correspond à des pondérations ω positives (a ∈ [0, 90]). Nous pouvons remarquer que
cette zone suit la courbe de COD. Elle représente la zone dans laquelle une trajectoire peut
obtenir un résultat avec l’AIOC. Remarquons également qu’il y a une sorte de symétrie dans
les résultats obtenus, suivant la CS.

COI Bilevel Contrairement à la méthode précédente, le COI Bilevel n’apporte pas de
Projection iso-pondération. Sa projection est intuitivement plus facile à comprendre.

Si nous reprenons la définition du COI Bilevel nous avons :
— Haut-niveau : minimisation de la distance entre la trajectoire mesurée et une trajectoire

optimale ;
— Bas-niveau : COD permettant de générer une trajectoire optimale.
Le bas-niveau limite, par définition, les trajectoires optimales à des solutions issues du

COD. Le haut-niveau prend la plus petite norme au carré entre les deux trajectoires. Or
l’erreur entre deux trajectoires est directement liée à l’erreur sur les paramètres polynomiaux.
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Figure 5.7 – Représentation matricielle des iso-pondérations de l’AIOC en fonction des paramètres libres α6

et β6 des trajectoires. Les couleurs pour représenter les iso-pondération sont fonctions d’un seul paramètre a,
l’angle représentant ω .

Soit ξp l’erreur de trajectoire entre deux polynômes A(t) et A′(t), tel que :

ξp =

∫ 1

0
(A(t)−A′(t)) dt (5.14)

Si les contraintes du modèle et si le départ et l’arrivée sont identiques, d’après l’équation 4.5,
on obtient :

ξp(A) =

∫ 1

0
(−(α6 − α′6) t3 + 3 (α6 − α′6) t4 − 3 (α6 − α′6) t5 + (α6 − α′6) t6) dt

=

∫ 1

0
(−∆α t

3 + 3 ∆α t
4 − 3 ∆α t

5 + ∆α t
6) dt

= ∆α

∫ 1

0
(− t3 + 3 t4 − 3 t5 + t6) dt

= ∆α

[
− t

4

4

+ 3
t

5

5

− 3
t

6

6

+
t

7

7
]1

0

= −∆α

140

(5.15)

avec ∆α = α6 − α′6. Dans notre exemple, nous avons deux degrés de liberté et donc deux
variables d’état exprimées sous forme de polynômes. L’application du même raisonnement se
fait donc avec B(t), tel que ξp(B) = −∆β

140 avec ∆β = β6 − β′6. On obtient alors la relation
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suivante :

ξp(A,B) = − 1

140

[
∆α

∆β

]
= − 1

140
∆αβ (5.16)

On a donc une erreur qui est linéaire entre l’erreur sur la trajectoire et l’erreur sur les
paramètres.

Ainsi, reprenons le haut-niveau du Bilevel :

‖s∗ρ − sρM‖2

=

∥∥∥∥∫ 1

0

[
A∗(t)−AM (t)
B∗(t)−BM (t)

]
dt

∥∥∥∥2

=

∥∥∥∥− 1

140

[
∆α∗

∆β∗

]∥∥∥∥2

(5.17)

et

min
∥∥∥∥− 1

140

[
∆α∗

∆β∗

]∥∥∥∥2

≡ min
∥∥∥∥[∆α∗

∆β∗

]∥∥∥∥2

(5.18)

avec ∆α∗ = α∗6 − αM6 (resp. β).
Or dans l’espace des paramètres α6, β6, la norme minimum au carré est la distance la plus

courte, ce qui correspond à une Projection orthogonale entre les paramètres de la trajectoire
mesurée et ceux des trajectoires optimales.

La figure 5.8 montre des exemples de Projections Orthogonales que peut fournir le COI
Bilevel. On remarquera qu’en dehors des solutions possibles du COD, la Projection se fait
sur la trajectoire optimale la plus proche et non sur le reste de la CS.

COI Onelevel D’après les équations d’optimisation du COI Onelevel, on peut suivre exac-
tement le même raisonnement que pour la méthode Bilevel. Le haut-niveau étant identique,
le Onelevel correspond également à des projections orthogonales. Cependant, contrairement
à la méthode du COI Bilevel, les projections ne se font pas uniquement sur les trajectoires
optimales issues du COD, elles se font sur les CSs.

La figure 5.8 montre bien que les Projections orthogonales sont identiques sur la portion
correspondant au COD, cependant, en dehors de celle-ci, la projection reste orthogonal sur
les CSs, contrairement au COI Bilevel qui projette sur la trajectoire optimale la plus proche.
Cela à des conséquences sur les pondérations ω récupérées.

5.5.3 Proposition d’algorithme pour choix de fonctions de coût

Le choix des fonctions de coût pour résoudre un COI est complexe dans le cadre du
mouvement humain. Comme vu dans le chapitre précédent 4.2.2, la littérature propose de
nombreuses fonctions de coût, mais elle peine à expliquer lesquelles sont intéressantes en
fonction des mouvements observés. Il est donc nécessaire d’avoir des outils permettant de
choisir les fonctions de coût.

5.5.3.1 Description de l’algorithme

À partir des résultats présentés dans ce manuscrit, nous proposons un algorithme 1 simple
permettant de choisir une base de fonction de coût. Cet algorithme repose sur les propriétés
de la matrice d’identification J et des CSs.
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Figure 5.8 – Illustration de projections orthogonales des méthodes de COI Bilevel et COI Onelevel et de
projections iso-pondération de la méthode AIOC, sur deux trajectoires observées s1 (vert) et s2 (jaune). En
trait plein, les projections iso-pondération, qui donnent respectivement s∗1ip et s∗2ip pour les trajectoires 1 et
2. En tirets les projections orthogonales. Pour la trajectoire 1, il y a deux projections orthogonales différentes :
en vert foncé celle du COI Onelevel qui est purement orthogonal (s∗1o) et en vert clair celle du COI Bilevel
qui contraint les pondérations ω positives (s∗1oc). Pour la trajectoire 2, les deux projections orthogonales se
confondent et on obtient s∗2o.

Attention, pour simplifier, on suppose ici qu’il n’y a pas de sous-matrice. S’ il y a des sous-
matrices, il faut également vérifier qu’elles sont de rang plein (voir 5.4.1.1). Notons également
que cet algorithme fonctionne, quelle que soit la représentation de la trajectoire choisie.

Dans un premier temps, l’algorithme propose de calculer les déterminants de chacune des
matrices d’identification associées à leur base. Une fois fait, les bases sont triées dans l’ordre
croissant des déterminants, de sorte que le déterminant le plus petit soit d’abord testé avec
un COI. Faire le COI en priorité sur le déterminant le plus petit permet à l’algorithme d’être
plus rapide, surtout si de nombreuses bases sont testées. Cependant, ce critère ne peut pas
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Algorithm 1 Algorithme de choix des base
Require: s une trajectoire et E(C) ensemble des bases à tester
Ensure: ω avec une base C ou "Pas de solution"
l← length(E(C))
for i← 1 to l do

Ji ← matrice d’identification de s pour Ei(C)
Di ← det(JTi Ji)

end for
i← 1
Trier E(C) avec D croissant
while True do

C ← Ei(C)
ω ← COI(s,C)
if ω ≥ 0 then return ω et C
else if i == l then return "Pas de Solution"
else

i← i+ 1
end if

end while

être unique, car les ω donnent aussi des indices sur la fiabilité du résultat. Ainsi, si ω n’est
pas positif, la base suivante est testée. La première base testée ayant le vecteur ω positif
correspond à la base choisie.

Si aucune base testée ne donne de ω positifs, l’algorithme renvoie alors qu’il n’y a pas de
base associée à cette trajectoire.

5.5.3.2 Exemple d’application

Reprenons la simulation des 2 barres 4.4 pour des trajectoires paramétriques. Dans cet
exemple, nous proposons d’observer 5 trajectoires et d’essayer de trouver la base qui corres-
pond le mieux à la trajectoire observée en utilisant l’algorithme proposé.

Dans une volonté de clarification, nous ferons le choix entre seulement deux bases de
fonction de coût. La première est représentée par le couple C = [τ1, τ2] et la seconde sur le
pouvoir angulaire C ′ = [θ̇1 τ1, θ̇2 τ2] de chaque articulation. La méthode de résolution du COI
utilisé est le COI Onelevel, soit la projection orthogonale.

La figure 5.9 montre en superposition les CSs associées en bleu à C et en jaune à C ′. Les
étoiles représentent les 5 trajectoires testées. Pour rappel, dans le cadre paramétrique, si nous
prenons un degré 6 pour chacun des angles observés, nous pouvons décrire la trajectoire par
[α6, β6].

Résultats Le tableau 5.3 présente les résultats que nous obtenons avec l’algorithme pro-
posé. La base choisie par l’algorithme pour chaque trajectoire est en pourpre. Pour chaque
trajectoire, on peut voir que l’algorithme permet de trouver systématiquement une solution
s’ il y en a une.
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Figure 5.9 – Représentation des CSs associés à la base C′ = [θ̇1 τ1, θ̇2 τ2] en bleu et la base C = [τ1, τ2] en
jaune. Les 5 étoiles vertes représentent chacune une trajectoire paramétrique étudiée.

Base 1 C Base 2 C ′

D1 ω ≥ 0 D2 ω ≥ 0

Traj a. [20,−70] 1.2E − 1 True 1.1E − 2 True
Traj b. [20,−100] 5.9E − 2 True 8.9E − 2 True
Traj c. [35,−100] 2.1E − 1 True 9.4E − 2 True
Traj d. [50,−100] 7.4E − 6 True 2.2E − 2 True
Traj e. [60,−160] 1.1E − 2 True 1.7E − 1 False

Table 5.3 – Tableau des déterminants et positivité de ω des deux bases en fonction des 5 trajectoires prises
en exemple illustré par la figure 5.9. Les déterminants en gras correspondent au plus petit déterminant de
chaque trajectoire. Pour chaque trajectoire, la base en pourpre correspond à la base choisie par l’algorithme.

La trajectoire a ([20,−70]) et c ([35,−100]) très proche de la CS associée à C ′ est direc-
tement choisie par l’algorithme. La trajectoire b ([20,−100]), pourtant très proche de la CS
associée à C ′, est testée par le COI avec C (le déterminant étant plus petit), et étant donné
la nature positive de ω, la base C est choisie. Les trajectoires d ([50,−100]) et e ([60,−160])
sont elles, associées directement à la base C ′.
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5.5.3.3 Améliorations possibles

Comme nous l’avons vu, cet algorithme très simple se base sur les déterminants pour
évaluer l’optimalité possible d’une solution. Afin d’optimiser l’algorithme, le déterminant le
plus faible donnera une solution en premier.

Ce fonctionnement naïf apporte un problème majeur : la normalisation des déter-
minants, et donc des matrices d’identification. Comme dans de nombreux problèmes, pour
pouvoir comparer des éléments, il faut qu’ils soient de même nature. Or, la taille de la matrice
de covariance ainsi que la nature des fonctions de coût influent le calcul du déterminant. Il se-
rait pertinent d’étudier ces problèmes de normalisation plus profondément avant de proposer
un algorithme de choix de fonction de coût plus développé.

De plus, il est à noter qu’avec cet algorithme, l’erreur entre la trajectoire de départ et
la trajectoire projetée n’est pas prise en compte. Si une projection orthogonale est choisie
comme résolution du COI, la distance entre la trajectoire de départ et la trajectoire projetée
peut être utilisée comme indicateur supplémentaire de la pertinence de la base trouvée.

5.6 Projected Inverse Optimal Control : limites et perspectives

Dans cette thèse, notre approche PIOC apporte une nouvelle vision du problème du
Contrôle Optimal Inverse et de trois méthodes de résolution : l’AIOC, le COI Bilevel et le
COI Onelevel. Ces résolutions peuvent être vues comme deux types de projections : projection
iso-pondération et projection orthogonale.

Nous proposons également de transformer ces problèmes en travaillant sur des trajectoires
paramétriques et non pas discrètes. Comme évoqué précédemment, cette manière d’exprimer
la trajectoire permet, entre autres, de réduire la dimension du problème.

Ces apports comportent certaines limites qui ouvrent la porte à des travaux supplémen-
taires pour l’amélioration de la compréhension ainsi que de la robustesse du COI.

5.6.1 Choix du degré du polynôme

Le choix du degré d’un polynôme pour représenter une trajectoire est un problème connu.
Dans le cadre d’un problème de COI avec le point de départ et d’arrivée fixés, le degré du po-
lynôme est minimum de 6 (sec. 4.3.1.2). Cependant, ce n’est qu’un minimum et théoriquement
il est possible de choisir un degré supérieur.

D’autant plus qu’il peut être nécessaire d’augmenter le degré des polynômes pour résoudre
le problème du COI. En effet, pour pouvoir résoudre le problème avec une solution unique,
il faut qu’il y ait plus de paramètres observés que de fonctions de coût ou contraintes. Cela
est dû à la taille de la matrice d’identification qui doit avoir plus de lignes que de colonnes et
dim(J) = (nd − 5) ∗ nq × nc + nf + nh. Autrement dit, (nd − 5) ∗ nq ≥ nc + nf + nh.

L’exemple choisi dans ce manuscrit pour illustrer notre vision 4.4 possède 2 paramètres si
on utilise un degré 6. Cela veut dire qu’on ne peut avoir que 2 fonctions de coût pour résoudre
le COI. Si l’on veut avoir une fonction de coût supplémentaires, il faut avoir des paramètres
supplémentaires et donc augmenter le degré à 7, minimum.

Cependant, plus on augmente le degré d’un polynôme, plus l’interpolation devient incer-
taine. C’est le phénomène de Runge, très bien illustré dans ce court chapitre 2 sur "Interpo-
lation et Approximation" (Hairer, Wanner et Abdulle, 2005). Ainsi, plus on augmente
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le degré du polynôme, moins la trajectoire paramétrique sera proche de la trajectoire dis-
crète observée. Cela poserait évidemment problème pour la résolution du COI étant donné
sa sensibilité aux erreurs de mesures.

Cette question du choix du degré du polynôme nécessiterait des travaux supplémentaires,
notamment dans le cadre du l’analyse du mouvement humain.

5.6.2 Erreur sur les points de départs et d’arrivées

L’écriture paramétrique de la trajectoire repose sur les points de départ et d’arrivée. Une
erreur sur ces contraintes peut donc mener à une mauvaise évaluation des polynômes et donc
poser des problèmes lors de la résolution du COI. La section 4.5.2 montre par ailleurs que les
CSs sont sensibles au point de départ et au point d’arrivée.

Avec les équations de la définition des polynômes, nous pouvons exprimer l’erreur sur
la trajectoire en fonction des points de départ et d’arrivée. Comme lors de la définition des
trajectoires paramétriques, nous ferons le raisonnement sur un seul polynôme de degré 6
4.3.1.2.

Reprenons l’équation 4.4 en ajoutant des erreurs :



1 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 2 0 0 0 0
1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6
0 0 2 6 12 20 30





α0

α1

α2

α3

α4

α5

α6


=



xq(start)
ẋq(start)
ẍq(start)
xq(goal)
ẋq(goal)
ẍq(goal)

−


ε1
ε2
ε3
ε4
ε5
ε6

 (5.19)

avec εi, i ∈ [1, 6], une erreur associée à un point de départ ou d’arrivée. Nous pouvons à
nouveau résoudre les équations, en prenant en compte les erreurs.

Aε(t) = aε + bε t+ cε t
2 + (dε − α6) t3 + (eε + 3α6) t4 + (fε − 3α6) t5 + α6 t

6 (5.20)

avec aε, bε, cε, dε, eε, fε des scalaires dépendant des points de départ et d’arrivée ainsi que
des erreurs qui leur sont associées. Ils se définissent ainsi :

aε = (xq(start)− ε1),

bε = (ẋq(start)− ε2),

cε = 0.5 (ẍq(start)− ε3),

dε = 0.5 (ẍq(goal)− ε6)− 4 (ẋq(goal)− ε5) + 10 (xq(goal)− ε4)− 1.5 (ẍq(start)− ε3)

− 6 (ẋq(start)− ε2)− 10 (xq(start)− ε1),

eε = −(ẍq(goal)− ε6) + 7 (ẋq(goal)− ε5)− 15 (xq(goal)− ε4) + 1.5 (ẍq(start)− ε3)

+ 8 (ẋq(start)− ε2) + 15 (xq(start)− ε1),

fε = 0.5 (ẍq(goal)− ε6)− 3 (ẋq(goal)− ε5) + 6 (xq(goal)− ε4)− 0.5 (ẍq(start)− ε3)

− 3 (ẋq(start)− ε2)− 6 (xq(start)− ε1).
(5.21)

Nous cherchons maintenant l’erreur polynomiale ξε entre A(t) et Aε(t).
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ξε =

∫ 1

0
(A(t)−Aε(t)) dt

=

∫ 1

0
((a+ b t+ c t2 + (d− α6) t3 + (e+ 3α6) t4 + (f − 3α6) t5 + α6 t

6)−

(aε + bε t+ cε t
2 + (dε − α6) t3 + (eε + 3α6) t4 + (fε − 3α6) t5 + α6 t

6)) dt

=

∫ 1

0
((a− aε) + (b− bε) t+ (c− cε) t2 + (d− dε) t3 + (e− eε) t4 + (f − fε) t5) dt

(5.22)

or, pour chaque expression de la même forme que a − aε, les termes relatifs aux points
de départs et d’arrivées s’annulent. L’erreur polynomiale ξε ne s’exprime alors qu’à partir des
erreurs εi, i ∈ [1, 6]. Après simplification, les coefficients s’expriment similairement à celles
décrites en 4.6, sauf qu’on remplace les points de départ et d’arrivés par leur erreur associée.
Nous pouvons alors résoudre l’intégrale sur la trajectoire (entre 0 et 1) ce qui nous permet
d’obtenir :

ξε =
1

2
(ε1 + ε4) +

1

10
(ε2 + ε5) +

1

120
(ε3 + ε6) (5.23)

On remarquera donc que les erreurs ont les mêmes impacts qu’elles soient sur le point
d’arrivée ou sur le point de départ. De plus, les hauts degrés de dérivation ont moins d’impact
que les bas degrés de dérivation.

Si dans cette thèse nous avons considéré que les points de départ et d’arrivée étaient
parfaits, nous pensons que la prise en compte des incertitudes sur ces points permettrait
d’apporter une meilleure réponse au problème du COI. Notamment, il peut être envisagé
d’utiliser des méthodes de calcul par interval pour évaluer le déterminant en épaississant
son calcul en fonction de l’erreur sur les points de départ et d’arrivée (Alexandre Dit
Sandretto, Trombettoni et Daney, 2014).

5.7 Conclusion

Le COI est un problème complexe dérivé du COD. Dans ce chapitre, nous utilisons les
propriétés de l’optimalité des trajectoires (chapitre 4) pour proposer une vision simple et
holistique du COI.

Dans un premier temps, nous avons détaillé les méthodes proposées dans le cadre de
l’analyse du mouvement humain par l’état de l’art. Nous nous concentrons sur trois types
de résolutions : l’AIOC, le COI Bilevel ainsi que le COI Onelevel. Même si ces méthodes
sont différentes, dans le cadre de la résolution d’un problème idéal (i.e. données parfaites et
problème bien posé), ces trois méthodes fournissent le même résultat.

Nous nous sommes donc intéressés exclusivement à la résolution du problème du COI
dans un cadre non idéal. C’est dans ce cadre que nous avons développé notre approche PIOC.
PIOC se base sur l’idée que la résolution du COI peut se faire à partir de plusieurs éléments.

Pour commencer, nous proposons de paramétrer les données du problème, par exemple
avec des polynômes. Cette première étape est décrite dans le chapitre précédent (4.3.1.2). Elle
a de nombreux avantages, comme de réduire les dimensions du problème.
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Ensuite, nous proposons de découpler les conditions de résolution. Cela passe par trois
conditions principales : condition d’identifiabilité (qui vérifie si le problème est bien posé et
pas redondant), condition de singularité (qui vérifie si la trajectoire est singulière, condition
nécessaire, mais non suffisante à la résolution) et enfin condition de faisabilité (qui permet de
vérifier si le résultat obtenu est viable ou non).

Enfin, nous proposons de voir la résolution du problème comme une projection dans l’es-
pace des solutions. Cette vision nous permet de comprendre les solutions proposées par la
littérature et de les réunifier. Ainsi, la méthode Approchée correspond à une projection iso-
pondération tandis que les méthodes Bilevel et Onelevel sont des projections orthogonales.
Nous pouvons en conclure qu’une fois que le problème est bien posé, il suffit de choisir la
solution la plus adéquate à l’application. En plus de faciliter la compréhension du COI et
du choix de solution, PIOC permet également de proposer un algorithme simple de choix de
base.

Même si nous n’avons pas pu totalement répondre à la question 1.4, puisque nous n’avons
pas expérimenter sur des données réelles de mouvement humain, notre approche nous per-
mettra de mieux appréhender les difficultés liées aux données réelles. De plus, nous pensons
que notre approche permet d’ouvrir de nombreuses perspectives quant à la compréhension et
l’utilisation du COI pour la communauté de l’analyse du mouvement humain.
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Chapitre 6

Conclusion générale

6.1 Conclusion

Ce manuscrit a présenté notre vision de "L’Analyse du mouvement humain pour l’assis-
tance à la personne" dans le cadre de la robotique. Ce sujet étant très vaste, nous l’avons
découpé en quatre sous-questions.

Dans le chapitre 2, nous avons répondu à la question 1.1 à partir de l’état de l’art :

En quoi l’assistance robotique à la personne peut-elle se servir du mouvement hu-
main, riche d’informations physiques et cognitives, comme modalité d’amélioration
de l’interaction humain-robot ?

Ce chapitre a permis de présenter les différentes notions à l’origine de ces travaux. Ainsi, nous
avons défini ce qu’était le mouvement humain et ce qui est appelé Mouvement Biologique.
Le MB correspond à l’analyse du mouvement d’un animal, que ce soit un humain ou non,
à partir d’une représentation minimale : des points à chaque partie du corps. Malgré cette
représentation minimale, le MB transmet des informations sociales sur l’individu qui effectue
le mouvement comme les émotions, le genre ou même l’identité. Au vu de ces informations,
la littérature s’est intéressée au lien entre le MB et l’empathie, qui est une capacité sociale
importante chez l’être humain, comme chez d’autres animaux sociaux. L’empathie étant une
capacité permettant d’interagir socialement avec autrui, la littérature s’en est inspirée pour
améliorer l’Interaction Humain Robot (IHR). En robotique, elle s’appelle Empathie Artifi-
cielle (EA). Étant donné le lien entre l’empathie naturelle et le mouvement biologique, nous
mettons en avant l’intérêt de l’analyse du mouvement humain pour l’EA. L’étude du MB
humain permettrait alors d’améliorer les interactions entre humain et robot en les rendant
plus naturelles. Ainsi, nous avons proposé dans cette thèse d’analyser le MB humain pour
l’utiliser comme vecteur de communication non verbal et y extraire des informations physiques
et cognitives.

La première étape pour l’analyse du MB humain est de l’observer. Nous répondons donc
à la question 1.2 dans le chapitre 3 :

Comment observer le mouvement humain dans son environnement naturel de ma-
nière robuste afin d’y extraire des informations physiques et cognitives du MB ?

Il existe de nombreux capteurs permettant d’observer le mouvement humain. Nous nous
sommes intéressés aux capteurs Kinect qui sont des caméras de profondeur (RGBD). Contrai-
rement à des capteurs dits "de laboratoire", ils ont la particularité d’être accessibles et faciles
à installer pour une observation in situ. Cependant, ces caméras souffrent d’un manque de
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précision pour une observation fine du mouvement humain. Nous avons donc proposé dans
ce chapitre deux méthodes d’amélioration de l’observation du mouvement humain avec la
Kinect. Ces deux méthodes reposent sur un Extended Kalman Filter, très utilisé pour filtrer
les données bruitées issues de tout type de capteurs.

Notre première contribution s’appuie sur un EKF contraint par les normes anthropo-
métriques et notamment les limites articulaires (Colombel, Bonnet et al., 2020). Nous
proposons également une méthode d’optimisation des paramètres du filtre. Notre seconde
contribution s’intéresse à deux éléments : la fusion de données de plusieurs capteurs avec un
EKF et la comparaison entre le capteur Kinect de deuxième génération et celui de la troisième
(Colombel, Daney, Bonnet et Charpillet, 2021). Nos deux contributions apportent des
améliorations de la précision des observations du mouvement que ce soit en angulaire ou en
cartésien. Ce chapitre propose donc des solutions d’observations intéressantes pour l’analyse
du MB humain dans des environnements naturels.

La deuxième étape de l’analyse du mouvement humain, après l’avoir observée est d’étudier
le mouvement obtenu afin d’en extraire les informations recherchées. Pour ce faire, nous avons
étudié le problème du Contrôle Optimal Inverse (COI). Le COI s’intéresse à comprendre, à
partir d’un mouvement donné, comment ce mouvement a été généré.

Pour cela, une des hypothèses majeures est de considérer que le mouvement est optimal
(hyp. 4.1) au regard d’une certaine base. Le chapitre 4 pose alors la question 1.2 :

Dans quelle mesure le MB humain peut-il être considéré comme optimal au regard
d’un critère et quelles en sont ses propriétés ?

Ce chapitre, ainsi que le suivant, sont des chapitres importants de contribution. Ils apportent
une vision holistique du problème de COI dans le cadre du mouvement humain (Colombel,
Daney et Charpillet, 2023). Nous avons vu dans le premier que considérer le mouve-
ment humain comme optimal au regard d’une base est déjà une hypothèse largement utilisée
par la littérature. Nous avons montré qu’elle implique certaines propriétés sur la trajectoire.
Pour cela, nous avons étudié le Contrôle Optimal Direct à travers les conditions de Ka-
rush–Kuhn–Tucker. Cela met en avant l’importance de la singularité de ce qu’on appelle la
Matrice d’Identification pour l’optimalité de la trajectoire. Cette propriété est une condition
nécessaire, mais non suffisante. Grâce à une représentation paramétrique des trajectoires et
un exemple canonique, nous montrons qu’il est possible d’illustrer le phénomène d’optimalité
dans l’espace des trajectoires : nous appelons cette représentation une Courbe de Singularité.

Nous montrons donc dans ce chapitre qu’il est possible de considérer le mouvement humain
comme optimal au regard d’une base. De plus, cette hypothèse amène certaines propriétés
intéressantes pour l’analyse du mouvement.

Une fois ces propriétés relevées, le chapitre 5 étudie le COI poussé par la question 1.4 :
Dans quelle mesure la résolution du problème de Contrôle Optimal Inverse peut-
elle être utilisée pour l’analyse du MB humain ?

La littérature sur le COI propose déjà des applications sur le mouvement humain pour de
l’imitation ou de la prédiction. De notre côté, nous nous intéressons au COI car nous faisons
l’hypothèse (hyp. 4.2) que cette méthode nous permettra d’analyser le mouvement en passant
de l’espace des trajectoires à un espace plus compact et significatif de la base de fonctions de
coût.

De nombreuses méthodes de résolution ont été proposées dont deux principales : la mé-
thode dite du Bilevel et la méthode dite Approximée. Cependant, les différentes méthodes de
résolution proposées pour l’analyse du mouvement humain souffrent de la mauvaise qualité de
mesure du mouvement, et comme vu dans le chapitre 3, l’observation du mouvement humain
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in situ est sujette à du bruit de mesure. Nous proposons d’étudier la robustesse du problème de
COI en mettant en avant le découplage des conditions (Colombel, Daney et Charpillet,
2022). Notamment, nous considérons le COI comme un problème d’identification, ce qui nous
permet de proposer des solutions pour éviter qu’il soit insoluble. Notre contribution majeure
correspond cependant à notre vision originale du COI, une approche nommée Projected In-
verse Optimal Control (PIOC) (Colombel, Daney et Charpillet, 2023). Nous montrons
que les méthodes de résolutions principales de la littérature sont équivalentes à des projections
particulières dans l’espace des trajectoires (def. 5.2). Cette vision apporte une méthodologie
simple de compréhension et de mise en place d’un problème de COI dans le cadre de l’analyse
du mouvement humain. Notamment, nous proposons un algorithme simple de choix de base
pour améliorer la manière dont le COI est posé.

Même si nous n’avons pas pu prouver que PIOC s’applique à des données réelles, nous
pensons que les différentes méthodes proposées pour améliorer la résolution du COI seront bé-
néfiques à la communauté et ouvriront la porte à de nombreuses perspectives. Notre ambition
de départ concernant l’extraction de données physiques et cognitives du mouvement humain
pour l’assistance à la personne n’est donc pas atteint. Cependant, en consolidant la méthode
d’analyse, nous avons réalisé les fondements qui permettront, dans le futur, d’atteindre nos
objectifs. Nous nous baserons notamment sur les apports suivant :

— La paramétrisation des trajectoires : même si le fait d’interpoler les trajectoires
par un polynôme avait déjà été fait, il n’a, à notre connaissance, pas été utilisé pour
réduire les paramètres et contraintes du problème.

— La caractérisation des trajectoires avec la matrice d’identification : qui per-
met, entre autres, d’indicateur de fiabilité de la modélisation du problème et de sa
solution.

— Le choix des fonctions de coût : notre algorithme nous permettra de choisir une
base de fonctions de coût la plus pertinente en fonction du mouvement observé.

— Le choix d’une solution adaptée à nos besoins : les projections correspondent à
différentes manières de choisir une solution à un problème donné. Suivant l’objectif de
l’application, il faut choisir la projection correspondante.

6.2 Travaux futurs

Pour rappel, le sujet de cette thèse est l’analyse du MB humain pour l’assistance à la per-
sonne. Nous avons vu que le mouvement contenait de nombreuses informations qui pouvaient
être utilisées pour améliorer les interactions humain-robot. Cependant, nous avons également
vu que le mouvement est difficile à observer avec des capteurs et que son observation en milieu
écologique se faisait uniquement avec du bruit de mesure.

Notre étude théorique du COI nous a permis de développer PIOC, une approche originale
et holistique. Grâce à PIOC, nous envisageons un applicatif sur le mouvement humain basé
sur différents apports de cette thèse.

Les challenges futurs concernent surtout une mise à l’échelle en travaillant sur de plus gros
modèles, ainsi qu’en appliquant toutes ces méthodes sur données réelles.
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6.2.1 Fatigue physique dans le mouvement du bras

Nous avons des données obtenues d’un partenariat avec l’INRS. Un des applicatifs directs
de cette thèse est une exploitation de ces données avec nos méthodes. L’idée est de proposer
une analyse de ces mouvements grâce au COI et de comparer nos résultats à ceux obtenus
avec des Positions des Centres Articulaires (PCAs) (Savin et al., 2021).

6.2.2 Fatigue physique et cognitive dans la marche

Durant la thèse, nous avons élaboré un protocole expérimental dont le but est d’observer
l’effet de la fatigue physique et cognitive sur le mouvement de la marche. Ce protocole a été
soumis et approuvé par le COERLE, le comité éthique d’Inria. Nous n’avons pas pu mener
à bien ces expériences en raison des confinements et du télétravail qu’a imposés la pandémie
de 2020-2021. Nous avons pour objectif, au même titre que les données INRS, d’exploiter les
données recueillies pour cette expérience à l’aide du COI.

Le protocole expérimental est en annexe A.
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Annexe A

Protocole expérimental proposé aux
participants

Madame, Monsieur,

L’équipe projet LARSEN, INRIA Nancy Grand-Est en collaboration avec AUCTUS, IN-
RIA Bordeaux Sud-Ouest participe actuellement à un projet de recherche visant à déterminer
l’expression de la fatigue dans le mouvement de la marche. Dans ce cadre, nous souhaiterions
vous solliciter dans le but de participer à cette expérimentation.

Dans la suite de ce document, nous vous présentons l’ensemble des informations et détails
de l’expérimentation afin que vous compreniez bien son intérêt et son déroulement. Lisez-le
attentivement et avant d’accepter de participer à l’étude posez-nous toutes les questions qui
vous semblent utiles. Si vous souhaitez que nous le lisions ensemble, n’hésitez pas à nous en
faire part. Après un délai de réflexion, nous vous inviterons à nous communiquer votre décision.

Dans le contexte du COVID-19, les consignes de sécurité sanitaires préconisées par INRIA
seront observées de manière stricte.

Après avoir vérifié que vous n’étiez pas dans le cas d’un critère de non-inclusion, nous vous
présenterons ce document qui vous a été transmis lors de votre manifestation d’intérêt pour
participer à cette expérimentation.

L’intégralité de l’expérimentation se déroulera à INRIA Nancy Grand-Est, 615 Rue du
Jardin- Botanique, 54600 Villers-lès-Nancy.

A.1 Objectif de la recherche

Le but de l’étude est d’étudier l’influence de la fatigue physique et cognitive sur le mou-
vement de la marche humaine. Cette expérimentation permettra de tester des algorithmes
permettant d’automatiser la détection de phases de fatigue chez l’homme. À long terme, cette
étude à pour but d’améliorer la perception de l’état de l’homme chez le robot afin d’adapter
au mieux son comportement et son assistance.
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Annexe A. Protocole expérimental proposé aux participants

Phase Fatigue mentale Fatigue Physique
0 Informations protocole et questionnaire informations person-

nelles
1 Mise en place des capteurs, première mesure de marche, ques-

tionnaire ressenti
1bis - Echauffement physique pen-

dant 10min
2 Exercices cognitifs sur ordina-

teur pendant 30 min
Exercices physiques pendant
30 min

3 Mesure de marche, questionnaire ressenti
4 Exercices cognitifs sur ordina-

teur pendant 30 min
Exercices physiques pendant
30 min

5 Mesure de marche, questionnaire ressenti
6 Exercices cognitifs sur ordina-

teur pendant 30 min
Exercices physiques pendant
30 min

7 Mesure de marche, questionnaire ressenti
8 Déséquipement des capteurs

Table A.1 – Tableau récapitulatif du déroulement des séances

A.2 Méthodologie

A.2.1 Contenu de l’étude

L’étude consiste à mesurer comment une personne marche en fonction de son degré de
fatigue physique ou cognitif. Les données recueillies sur les mouvements effectués nous per-
mettront de valider et de proposer des outils d’évaluation automatique de la fatigue.

A.2.2 Présentation générale

Modalités L’étude se déroulera sur deux séances d’environ 3 heures. Ces séances devront
se tenir à au moins 3 jours d’intervalle. L’ordre entre les modalités sera choisi au hasard à
votre inscription à l’expérience.

Pour chaque expérimentation, vous devrez être torse, jambe et bras nus, soit en sous-
vêtement. Pour les sujets féminins, il est possible d’être en débardeur et short ajusté. Cette
tenue est nécessaire, car nous allons placer sur votre torse, votre dos, vos jambes et vos bras
des capteurs pour mesurer vos mouvements et données physiologiques, capteurs qui doivent
être placés à même la peau.

Lors de cette étude, nous vous demanderons de marcher normalement. Votre marche sera
naturellement modifiée par un niveau de fatigues que nous allons chercher à induire.

— L’une des séances comportera des exercices permettant de provoquer de la fatigue
mentale.

— L’autre séance comprendra des exercices permettant cette fois-ci d’engendrer de la
fatigue physique.

Entre les deux séances, rien ne vous sera demandé de particulier.
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Déroulement Les séances se dérouleront en 8 phases, avec une phase supplémentaire pour
la première séance qu’on appellera phase 0. Un résumé de cette organisation est schématisé
dans le tableau A.1. De plus, avant l’expérimentation lors de la première prise de contact, nous
vous présenterons une fiche listant tous les critères de non-inclusion et vous demanderons de
répondre par oui ou par non à la question suivante : "Présentez-vous au moins un des critères
de non-inclusion présents dans la liste des critères de non-inclusion fournie.". Si vous répondez
non, votre participation est possible. Cette étape effectuée, un planning de votre participation
sera mis en place.

Phase 0
La première demi-journée, après vous avoir accueilli, nous vous rappellerons les éléments

de la notice d’information et vous expliquerons le déroulement du protocole. À ce moment-là,
vous pourrez poser toutes les questions que vous souhaitez au sujet du protocole expérimental.
Ensuite, nous vous demanderons de lire le formulaire de consentement éclairé, de le dater et de
le signer en deux exemplaires (un pour vous et un pour Inria). L’annexe relative au Covid-19
à signer et à dater en deux exemplaires vous sera également fournie (un exemplaire pour vous
et un pour INRIA).

Nous vous ferons également remplir un questionnaire afin de recueillir des informations
sur votre âge, votre sexe biologique, votre taille, votre masse, votre main et votre pied do-
minant. Il vous sera également demandé si vous avez déjà eu des antécédents de blessures
sur les membres inférieurs et des informations sur vos activités sportives hebdomadaires. Vos
coordonnées téléphoniques et/ou email seront recueillis et serviront uniquement pour pouvoir
organiser les rendez-vous et vous prévenir, le cas échéant, et uniquement si vous le souhaitez
si nous détectons des anomalies dans vos mesures. A noter qu’il n’est pas dans l’objectif de
l’étude que de trouver ce type d’anomalies. Vos coordonnées sont stockées dans un fichier
protégé accessible uniquement par la personne en charge des données. Pour toutes les données
collectées lors de l’expérience, nous utiliserons un identifiant anonyme.

Phase 1
La phase 1 est commune aux deux séances avec la mise en place des capteurs et les mesures

dites témoins. Nous vous demanderons de vous mettre torse nu (les sujets féminins gardent
leur soutien-gorge, une brassière ou un débardeur) et à l’aide d’un adhésif double face hy-
poallergénique, nous collerons sur votre peau des marqueurs qui réfléchissent la lumière. Le
nombre de marqueurs est au nombre de 39. Ils seront placés sur vos membres inférieurs et su-
périeurs aux niveaux des articulations, sur votre tronc ainsi que sur votre tête avec un système
de bonnet. Ce bonnet est désinfecté systématiquement après chaque passage. Le reflet de ces
marqueurs est capté par des caméras infrarouges placées dans l’environnement qui permettent
de mesurer précisément les mouvements de vos articulations. Nous vous demanderons ensuite
de mettre des semelles dans vos chaussures fermées. Au même titre que le bonnet, ces semelles
connectées seront désinfectées après chaque utilisation et permettront de mesurer précisément
les paramètres de votre marche.

Nous collerons aussi des électrodes sur votre peau de manière à mesurer l’activité car-
diaque. La peau est désinfectée avec de l’alcool, rasée à l’aide d’un rasoir jetable à usage
unique et légèrement frottée à l’aide d’une éponge abrasive à usage unique pour retirer les
peaux mortes. Cette procédure est nécessaire afin d’optimiser le contact entre la peau et les
électrodes. En complément, les données anthropométriques suivantes seront mesurées : votre
masse, votre taille, la longueur des segments du membre supérieur droit. Par ailleurs, nous
filmons en vidéo tous les essais des participants. Ces données ne seront pas exploitées en tant
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que telles, mais elles nous serviront, si besoin, à vérifier certains détails lors des analyses. Par
exemple, si une anomalie est détectée lors des analyses post-expérience, il sera possible de
vérifier si un événement particulier est survenu lors de l’essai concerné.

Une fois équipés, nous prendrons une première mesure de votre marche sur un couloir de
6m.

Nous vous demanderons ensuite de répondre sur ordinateur à un questionnaire permettant
de mesurer votre fatigue physique et mentale. Ces données nous permettront de comprendre
votre ressenti sur votre fatigue.

Phase 1bis - Fatigue Physique En complément de la phase 1, lors de la modalité de
fatigue physique, un exercice d’échauffement de 10 minutes vous sera demandé. Le vélo sera
avec une résistance de 50W et il vous sera demandé de maintenir environ 70-80tr/min.

Phase 2 - Fatigue Mentale Durant cette phase, deux exercices vous seront présentés
sur ordinateur. Ils dureront 15 minutes chacun et seront précédés d’une courte explication
des règles avant chaque nouvel exercice. Le premier exercice est un exercice de Stroop et le
deuxième un 2-Back.

Phase 2 - Fatigue Physique
Durant cette phase, un exercice de vélo vous sera demandé. Il durera 30 minutes. La ré-

sistance du vélo sera constante à une valeur de 100W.

Phase 3
Nous prendrons une nouvelle mesure de votre marche sur le précédent couloir de 6m. Nous

vous demanderons ensuite de répondre sur ordinateur à un questionnaire permettant de me-
surer votre fatigue physique et mentale. Ces données nous permettront de comprendre votre
ressenti sur l’évolution de votre fatigue.

Phase 4-5 et 6-7
Les phases 2 et 3 sont ensuite répétées deux fois.

Phase 8
Une fois les dernières mesures prises pendant la phase 7, nous vous aiderons à enlever

les capteurs équipés en phase 1 et vous pourrez vous rhabiller. Cette phase marque la fin de
l’expérience pour chacune des modalités.

A.2.3 Matériel utilisé

Pour ce protocole, nous utiliserons l’ensemble du matériel décrit dans le tableau A.2.
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Nom Descriptif

M1 : Qualisys

Un système optoélectronique à caméras infra-
rouges permet d’enregistrer la position de mar-
queurs réfléchissants posés sur la peau et fixés à
l’aide d’un adhésif double-face hypoallergénique
obtenu auprès d’un fournisseur agréé.

M2 : Camescope de contrôle
Le Caméscope permet de filmer l’ensemble de
l’expérience pour pouvoir vérifier le déroulement
en cas de doutes sur les données.

M3 : Paire de semelles Insole3 Cette paire de semelles permet de savoir la pres-
sion exercée au sol par chaque partie du pied.

M4 : Dalle de force
Un ensemble de 8 dalles de forces intégrées dans
le sol permet d’avoir les données complètes de
dynamique inverse.

M5 : Capteur cardiaque Trigno EKG
Sensors

Ce capteur cardiaque sert de suivi objectif de
l’évolution de la fatigue cognitive. Il permet éga-
lement de surveiller le déroulement des exercices
de fatigue physique.

M6 : Capteur VO2 Master
Ce capteur permet d’obtenir le volume de O2
consommé lors des activités pour mesurer l’évo-
lution de la fatigue physique.

M7 : Ordinateur
Une table avec un ordinateur et une chaise qui
permet au participant de répondre à des ques-
tionnaires.

M8 : Vélo d’appartement
Un vélo électrique à résistance variable et me-
sure de vitesse pour réaliser les exercices de la
modalité fatigue physique.

Table A.2 – Tableau de l’ensemble du matériel utilisé pour ce protocole expérimental.

A.3 Risque et indemnisation

A.3.1 Les risques potentiels prévisibles

L’expérimentation ne présente pas de risques potentiels particuliers. Les postures et mou-
vements exécutés restent dans le cadre des limites articulaires volontaires et aucune charge
n’est supportée par l’ensemble du corps. La répétition des postures et mouvements due à la
modalité "Fatigue Physique" est susceptible de générer des dommages musculaires à court
terme qui ne sont pas potentiellement dangereux (courbatures).

L’expérimentation de la modalité "Fatigue Cognitive" nécessite de rester assis dans un
siège devant un ordinateur pendant un total de 2h. Le fait de rester assis sans bouger peut
occasionner une gêne. Cependant, ces phases assises seront entrecoupées de marche toutes
les 30 minutes. Et les changements de postures ayant naturellement lieu lorsqu’on reste assis
longtemps ne seront pas entravés. Il n’y a donc pas plus de risque qu’un travail de bureau
classique.

Le protocole nécessite d’apposer des marqueurs réfléchissants et des capteurs pour mesurer
l’activation musculaire sur votre peau à l’aide d’un adhésif double-face hypoallergénique. Cette
préparation peut occasionner une légère irritation temporaire de la peau.

141



Annexe A. Protocole expérimental proposé aux participants

A.3.2 Indemnisation et prise en charge des frais liés à l’étude

Aucune indemnisation financière n’est prévue pour les participants dans le cadre de cette
étude. Celle-ci s’effectue sur la base du volontariat. Les résultats obtenus contribueront à
améliorer les connaissances de l’influence de la fatigue sur la marche.

A.3.3 État de santé

Pour participer à l’étude proposée, vous devez être affilié(e) à un régime de sécurité sociale.
Bien que l’activité considérée dans le protocole présente une contrainte physique minime et
étant donné qu’elle vise à quantifier les mouvements de sujets asymptomatiques, les critères
de non-inclusion suivants sont considérés :

— Toute pathologie ostéoarticulaire au niveau des membres supérieurs (poignet, coude,
épaule) ou inférieurs (cheville, genou, hanche) ;

— Tout antécédent traumatique dans les six derniers mois ;
— Tout antécédent chirurgical des articulations précitées ;
— Toute maladie systémique (ex : La polyarthrite rhumatoïde, lupus érythémateux dis-

séminé...) ;
— Toute maladie neuromusculaire.
Un formulaire listant tous les critères de non-inclusion vous sera présenté et vous devrez

répondre par oui ou par non à la question suivante : « Présentez-vous au moins un critère de
non-inclusion présent dans la liste des critères de non-inclusion fournie. »

Vous ne pouvez pas être sous sauvegarde de la justice.
Le cas échéant, vous devez vous savoir non-enceinte (dosage récent de beta-HCG ou contra-

ception adaptée).

A.4 Données personnelles

A.4.1 Traitement informatique des données personnelles

Un traitement de vos données personnelles va être mis en œuvre pour permettre l’analyse
des résultats, dans des conditions assurant leur confidentialité avec l’utilisation d’un identifiant
anonyme. Les données seront traitées conformément à la réglementation relative à la protection
des personnes physiques à l’égard des traitements de données à caractère personnel, de la
Commission Nationale de l’Informatique et des Libertés (CNIL). Vous disposez d’un droit
d’accès et de rectification. Vous disposez également d’un droit d’opposition à la transmission
de vos données personnelles utilisées dans le cadre de cette étude.

A.4.2 Droit à l’image

Dans le cadre de cette étude, des enregistrements vidéos et photos seront effectués. Ces
enregistrements peuvent être utilisés de manière anonyme (visages cachés) dans le cadre de
communications scientifiques ou d’enseignements, sauf si vous nous communiquez votre refus
dans le questionnaire de consentement que vous remplirez en début d’expérimentation.
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A.4.3 Information sur l’étude

Tout au long de votre participation, vous serez informé(e) de la survenue de toute nouvelle
donnée sur le déroulement de l’étude ou sa mise en œuvre susceptible de modifier votre décision
quant à votre participation à l’étude. Vous avez la possibilité à tout moment de l’étude de
contacter les investigateurs pour toute demande d’information complémentaire sur l’étude,
sur votre participation ou sur vos données personnelles liées à votre santé. Vous pourrez être
informé(e), si vous le souhaitez, des résultats globaux de la recherche à la fin de l’étude en
contactant une des personnes qui vous a pris en charge lors de l’étude.

A.5 Participation volontaire

Votre participation à cette étude est entièrement volontaire et libre. Si vous acceptez de
participer, vous pourrez à tout moment quitter cette étude sans justification et sans consé-
quence.

A.6 Liste des contacts

— Jessica Colombel : jessica.colombel@inria.fr
— Francois Charpillet : francois.charpillet@inria.fr
— David Daney : david.daney@inria.fr
Nous vous remercions de votre coopération.
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Résumé

Le mouvement biologique possède de nombreuses informations, qu’elles soient physiques
ou cognitives. Des travaux ont montré qu’il était possible de déterminer le genre d’une per-
sonne, son émotion, voire même son identité. Ces caractéristiques sont accessibles à partir
d’information sur la dynamique du mouvement des corps poly articulés (e.g. le mouvement
des points d’articulation). Comprendre et interpréter le comportement d’une personne et son
état sont des capacités liées à l’empathie. C’est une faculté commune à l’ensemble des mam-
mifères qui se base sur certains systèmes neuronaux comprenant, entre autres, les neurones
miroirs. Étant donné que l’empathie participe grandement aux interactions sociales chez les
hommes et plus généralement les animaux, on est en mesure de se demander comment notre
relation avec les robots peut s’en inspirer.

Cela nous amène à la problématique suivante : l’assistance robotique à la personne peut-
elle se servir de l’interprétation du mouvement humain, riche d’informations physiques et
cognitives, comme modalité d’amélioration de l’Interaction Humain Robot ? Pour répondre à
cette problématique, nous nous positionnons sur des outils d’observations et sur une méthode
d’analyse du mouvement qui soit exploitable en temps réel par un système robotique.

Dans un premier temps, nous avons travaillé sur les outils d’observation du mouvement
humain. Nos objectifs d’assistance robotisée en milieu écologique, nécessitent d’installer des
capteurs qui affectent le moins possible les actions de la personne. Nous avons donc choisi
d’étudier le capteur Kinect de Microsoft qui est un capteur de profondeur accessible permet-
tant de récupérer les positions cartésiennes des articulations et extrémités du corps. Cepen-
dant, ce type de capteur est sujet à des bruits de mesure qui empêcherait une analyse fine
du mouvement. Nous avons donc développé deux méthodes pour améliorer la mesure de ce
capteur basé sur le Filtre de Kalman Etendu (EKF) : un EKF sous contrainte anthropomé-
trique et un EKF de fusion de capteurs. Nous avons fait la première étude sur la Kinect de
2ème générations et la deuxième sur les générations 2 et 3, permettant de mettre en avant les
différences entre ces deux capteurs.

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés aux méthodes d’analyse du mouve-
ment et plus spécifiquement au problème de Contrôle Optimal Inverse (COI). L’objectif du
COI est d’identifier les pondérations associées à un ensemble de fonctions de coûts à optimiser
pour générer une trajectoire donnée. Dans le cadre de cette thèse, nous cherchons à analyser
en temps réel des trajectoires de mouvement humain dont les mesures, issues de capteurs,
sont bruitées. Nous avons étudié la fiabilité de la méthode de résolution du COI dite Appro-
chée, en fonction du bruit de mesure. Nous apportons également une approche originale du
COI qui pose une nouvelle vision de l’optimalité de trajectoires et permet de présenter les
concepts de Courbes de Singularité et de Projection. Nous montrons dans cette étude des ou-
tils permettant de mieux comprendre et prendre en compte les problématiques de robustesse
du COI.

Mots-clés: Robotique, Mouvement Biologique, Contrôle Optimal Inverse, Empathie Artifi-
cielle, Interaction Humain-Robot.
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Abstract

Biological motion has a lot of information, both physical and cognitive. Studies have
shown that it is possible to determine a person’s gender, emotion and even identity. These
characteristics are accessible from information on the dynamics of the movement of polyartic-
ulated bodies (e.g. the movement of the articulation points). Understanding and interpreting
a person’s behavior and state are abilities related to empathy. It is a faculty common to all
mammals and is based on certain neural systems including, among others, mirror neurons.
Given that empathy is an important part of social interactions in humans and more generally
in animals, we can ask ourselves how our relationship with robots can be inspired by it.

This leads us to the following problem : can robotic assistance to people use the interpreta-
tion of human movement, rich in physical and cognitive information, as a modality to improve
the Human-Robot Interaction ? To answer this question, we are working on observation tools
and on a method of motion analysis that can be used in real time by a robotic system.

Initially, we worked on the observation tools of human movement. Our objectives of robotic
assistance in an ecological environment require the installation of sensors that affect the
person’s actions as little as possible. We have therefore chosen to study the Microsoft Kinect
sensor which is an accessible depth sensor allowing to recover the Cartesian positions of the
joints and extremities of the body. However, this type of sensor is subject to measurement
noise that would prevent a fine analysis of the movement. We have therefore developed two
methods to improve the measurement of this sensor based on the Extended Kalman Filter
(EKF) : an anthropometrically constrained EKF and a sensor fusion EKF. We have done
the first study on the 2nd generation Kinect and the second on the 2nd and 3rd generations,
allowing to highlight the differences between these two sensors.

In a second time, we were interested in motion analysis methods and more specifically in
the problem of Inverse Optimal Control (IOC). The objective of IOC is to identify the weights
associated with a set of cost functions to be optimized to generate a given trajectory. In this
thesis, we seek to analyze in real time human motion trajectories whose measurements, coming
from sensors, are noisy. We have studied the reliability of the IOC resolution method called
Approached, as a function of the measurement noise. We also provide an original approach
to the IOC that poses a new view of the optimality of trajectories and allows us to introduce
the concepts of Singularity Curves and Projection. We show in this paper tools to better
understand and take into account the robustness issues of IOC.

Keywords: Robotics, Biological Motion, Inverse Optimal Control, Artificial Empathy, Human-
Robot Interaction.
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