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Résumé
Dans ce mémoire, nous présentons une approche pour étudier l’expressivité d’un

mouvement à travers le formalisme de Rudolf Laban, analyste est théoricien de la
danse. Laban analyse le mouvement selon huit Efforts pour décrire sa dynamique et
ses intentions.

Dans une première partie, Nous présentons des descripteurs pour comparer un
geste de Knocking effectué avec différents Efforts. En étudiant ces Efforts, dans une
seconde partie, Nous présentons deux méthodes pour transformer un geste Neutre
en un geste Expressif. La première méthode est basée sur l’utilisation de l’algorithme
de Dynamic Time Warpping pour extraire une fonction de transformation entre
deux gestes. La seconde est elle, basée sur l’utilisation de Modèles de Markov Cachés
Multimodales. Dans une troisième partie, nous discuterons des résultats obtenus
avec la base de données enregistrées pendant cette étude.

Mots clés :
Laban, qualité de mouvement, extraction d’expressivité, descripteurs du mouve-

ment, geste, HMM, DTW

Abstract

This dissertation presents a new approach to study the movement expressiveness
through Rubolf Laban Theory. Rudolf Laban was a dance theorist, who analyses
movement along eight Efforts. The Efforts specially describe the movement’s
dynamic and qualities.

At first, we present a metric to compare Knocking gesture performed with Efforts.
Furthermore, we present two methods to transform a neutral movement into an
expressive movement. The first one is based on Dynamic Time Warping algorithm.
It aims to extract transformation function between the two gestures. The second
one is based on the Multimodal Hidden Markov Model. At last, we discuss about
the results obtained with the new database recorded during this study.

Keywords:
Laban, movement qualities, expressivness analysis, movement descriptors, ges-

ture, HMM, DTW
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Chapitre 1

Introduction

Depuis quelques années, nous assistons à une émergence de dispositifs interactifs
dans la création artistique notamment dans le domaine de la Danse. D’autre part, la
communauté Interface Homme Machine (IHM) s’intéresse de plus en plus à caractériser
les gestes et les mouvements expressifs.

L’analyse de l’expressivité fait l’objet de nombreuses recherches scientifiques afin de la
comprendre et de la formaliser, dans le but de proposer de nouveaux types d’expression
aux artistes.

Dans ce stage, nous nous sommes attachés à étudier d’une part, comment quantifier
l’expressivité d’un geste et trouver des descripteurs significatifs pour classifier les différents
Efforts, et d’autre part, de concevoir une méthode qui permette d’extraire cette expressivité
et de l’appliquer sur un autre geste.

1.1 Cadre du Stage
Ce stage a été effectué dans le cadre du Master Acoustique, Traitement du signal

et Informatique Appliqués à la Musique de l’Université de Pierre et Marie Curie, en
partenariat avec l’IRCAM.
Il se déroule dans deux équipes de recherche : l’équipe ISMM (Interaction Son Musique
Mouvement) à l’IRCAM et dans l’équipe HCC (human Centered Computing) au LRI à
l’Université Paris Sud sous la direction de Frédéric Bevilacqua et Sarah Fdilli Alaoui.
L’équipe ISMM mène des recherches et développements sur des systèmes interactifs
musicaux. L’équipe HCC vise à développer de nouvelles techniques d’interaction Homme
Machine. Une de ces branches mène des recherches spécifiques à l’interaction avec les
danseurs.

1.2 Objectifs
Ce stage vise à étudier plusieurs approches comptutationnelles des Efforts de Laban

pour caractériser l’expressivité dans le mouvement. Le but à terme est de créer un outil
d’analyse de l’expressivité pour permettre de créer un système offrant une interaction
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temps-réel riche avec un danseur ou un musicien sur scène.
Les objectifs à réaliser au cours de ce stage sont :
L’élaboration d’une métrique permettant de catégoriser un geste selon son expressivité,
en nous basant sur l’hypothèse considérant un geste expressif comme un ensemble dé-
composable en un geste neutre, plus une variation expressive. Cette variation expressive
représentant la qualité du geste, au sens de Laban. Notre objectif est également de créer
des méthodes permettant d’extraire la variation expressive d’un geste, dans le but de
pouvoir appliquer cette expressivité sur un geste Neutre pour produire un geste expressif
de synthèse.
Enfin dans une dernière partie, nous présentons des réflexions sur les travaux futurs sur le
sujet. Le premier serait d’étendre les méthodes développées dans les sections précédentes
pour d’autre type de gestes. La seconde serait de trouver une approche d’évaluation fiable
pour valider les résultats obtenus dans les sections précédentes.
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Chapitre 2

État de l’art

Dans cette section, nous examinons différents travaux dans le domaine de l’analyse du
mouvement et de l’interaction. Ces travaux ont inspiré le travail réalisé durant ce stage.

2.1 Formaliser le mouvement dansé
Les avancées dans la reconnaissance des gestes ont permis des interactions entre ordi-

nateur et danseurs, ouvrant de nouvelles perspectives. La nouvelle étape est d’offrir une
interaction plus fine aux chorégraphes en développant des approches computationnelles
permettant de capter l’expressivité dans le mouvement.
De nombreuses études ont été menées pour trouver un formalisme pour décrire l’ex-
pressivité d’un mouvement. Camurri et al dans sa première version de EyesWeb[3] a
analysé l’expressivité du danseur en utilisant les formalismes développés par Kansei [4],
formalismes utilisés à l’origine pour décrive les réponses émotionnelles d’un individu.
Dans son mémoire Y.Zeitoun [44] fournit une bonne vue d’ensemble des différents forma-
lismes existants, notamment celui de Francois Delsarte et Hubert Godard, pour analyser
le mouvement dansé. Dans son étude Y.Zeitoun arrive à la conclusion que le formalisme
le plus abouti pour la captation de l’expressivité dans la danse est celui de Rudolf Laban.
Ce formalisme a été repris dans de nombreuses études dans divers domaines touchant
au mouvement, dans le domaine médical pour la rééducation [6] ou dans la classification
d’activités humaines [23].
Dans le domaine de la danse des publications étudient le mouvement en utilisant également
Laban. Comme celle de Khoshhal et al [38]qui utilise plusieurs notions de R.Laban pour
classifier l’expressivité du mouvement.
Laban dans sa théorie définit huit Efforts. Ces efforts permettent de décrire l’ensemble
des nuances de l’expressivité d’un mouvement.
Ces Efforts ont été étudiés dans plusieurs travaux notamment ceux de Chi et al [10].
Comme dans leur projet Emote, où ils tentent de trouver pour chaque Effort un descripteur.

2.2 Descripteurs du mouvement
Contrairement au domaine de la musique où il existe un ensemble de descripteurs

admis permettant de décrire le son, le mouvement ne possède pas de tels descripteurs et
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chaque projet utilise ses descripteurs propres pour étudier le Mouvement selon les besoins
et le contexte d’application.

Dans la seconde version de EyesWeb, Camurri et al [5] étudient le mouvement en
analysant les relations entre les différents membres et la place du corps du danseur dans
l’espace. Pour cela, ils ont défini des sous-régions du corps (bras, torse, jambe...) et ont
analysé la forme de ces sous-régions et leurs liens entre elles. Dans l’étude de Françoise
et al [19], des capteurs de contractions musculaires (MEG) ont été utilisés pour capter
l’expressivité du danseur. En plaçant des capteurs sur différentes parties du corps (bras,
jambes du danseur), ils ont pu analyser le “poids” et l’énergie mis dans le mouvement.
Rett et al [37] ainsi que Chi et al [10] ont effectué un travail important sur l’analyse des
angles des différentes articulations et sur la trajectoire des membres au cours du temps.
Cette même approche est utilisée par Ran et al [36] qui va définir un descripteur dans le
but d’effectuer une classification automatique de la dynamique des mouvements.

2.3 Analyse de l’expressivité
L’analyse computationnelle de l’expressivité est un domaine de recherche très actif

encouragé par les résultats obtenus dans le domaine de l’extraction de l’émotion dans la
voix. Les travaux de Dai et al [12], utilisent des descripteurs sonores pour reconnaître les
émotions dans la voix et les classifier à l’aide de réseaux de neurones.
Des études dans le même but ont utilisé diverses méthodes de machine learning : des
Hidden Markov Models (HMM) dans[39], Classification naïve bayésienne [41]. Fourati et
al [14] dans leur article utilisent une idée similaire à Dai et al pour classifier des styles
de marches. D’autre part des travaux ont essayé de décrire et de comprendre ce qu’est
l’expressivité.
Zappi et al [43] dans leur étude ont analysé l’expressivité que pouvaient produire des
musiciens confrontés à des instruments simples.

2.4 Interaction avec le geste
Dans le domaine de l’interaction, l’analyse de l’expressivité est au coeur de plusieurs

travaux.
E.Ghomi dans sa thèse [22] s’est intéressé à établir une méthode pour concevoir des
techniques d’interaction expressive pour la pratique musicale. Baptiste Caramiaux et al [8]
ont développé une technique pour utiliser la variation expressive comme outil d’interaction.
Fdilli Alaoui et al [1] ont développé une approche pour extraire l’expressivité en utilisant
des notions de la théorie de Laban dans le but de créer un dispositif interactif artistique.
Bevilacqua et al [2] ont créé un framework basé sur l’utilisation des HMM pour faire du
suivi temporel de geste ainsi que de la synchronisation du geste avec du son dans le but
de la sonification.
Francoise [15] dans sa thèse a effectué un raffinement de ce framework, il propose une
approche appelée mapping par démonstration qui permet à un utilisateur de créer un
couplage entre mouvement et son.
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Chapitre 3

Présentation de la théorie de Laban

Dans le domaine de la danse, il existe plusieurs formalismes permettant de décrire un
mouvement. L’un des plus populaires est celui de Rudolf Laban, théoricien de la danse du
début du XXème siècle. En parallèle à la création d’un système de notation de la danse qui
caractérise principalement les parties du corps en mouvement et leurs déplacements dans
l’espace général et l’espace personnel, il a élaboré une manière d’analyser le mouvement.

Ce système d’analyse est utilisé pour décrire plus précisément les qualités et les inten-
tions qui doivent être mises en oeuvre dans le mouvement. C’est ainsi qu’est née l’analyse
du mouvement Laban, qui au départ était appelée l’Effort-Shape.

Pour cela, R.Laban caractérise le mouvement selon 4 catégories :
— Le Corps : ce qui bouge
— L’ Effort : la dynamique et la manière dont le mouvement est exécuté
— L’Espace : où s’effectue le mouvement
— La Forme : La forme dynamique empruntée par le mouvement.

L’ Effort est divisé en 4 facteurs qualitatifs. Chaque facteur est constitué d’un couple de
deux éléments qui représente les deux extrêmes d’un continuum. Un extrême est qualifié
d’indulging et l’autre condensing.

Weight Effort
Le facteur du Poids correspond au poids mis dans un mouvement. Les deux éléments

(a) Représentation des
Efforts par Rudolf Laban

(b) Système d’analyse des mouvements
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de la composante du Poids sont : Strong (Condensing aspect) et Light
(Indulging Aspect)

Time Effort
Le facteur de Temps correspond à l’évolution dans le temps du mouvement. Il peut être
en accélération (Indulging aspect) ou en décélération (Condensing aspect).
Les deux éléments de la composante de Temps sont : Quick (Condensing aspect) et
Sustained (Indulging Aspect)

Space Effort
Le facteur d’ Espace correspond à l’attitude qu’à une personne vis-à-vis de son
environnement. La personne peut prêter attention à son environnement Indulging
ou être concentrée sur quelque chose de précis Condensing . Les deux éléments de
la composante d’ Espace sont : Direct (Condensing aspect) et Indirect (Indulging
Aspect)

Flow Effort
Le facteur de Flux correspond à la fluidité du mouvement ; Y a t-il une résistance
au déplacement du mouvement ?
Les deux éléments de la composante du Flux sont :
Bound (Condensing aspect) et Free (Indulging Aspect)

En addition aux Efforts, Rudolf Laban créé les États et les Impulsions.
Il définit un État comme une association de deux facteurs. Chaque État, possède donc
quatre configurations d’ Efforts. Par exemple, pour l’ État Rhythm composé du facteur
Weight et Time, quatre configurations sont possible : Strong-Quick, Strong-Sustained,
Light-Quick, Light-Sustained. De manière homologue, Rudolf Laban définit l’ Impulsion
comme l’association de trois facteurs, donnant à chaque Impulsion huit configurations
possible.
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Chapitre 4

Présentation des bases de données

Dans cette étude, nous avons utilisé des gestes de “Knocking” provenant de deux bases
de données, la base de données MoDa et une nouvelle base de données enregistrée durant
ce stage.

La base MoDa

La base MoDa a été enregistrée dans le cadre du projet Movement + Meaning Middle-
ware Project à Simon Fraser University.
La base de données est constituée d’enregistrements de motion capture Vicon de gestes
de « Frappe à la porte » (Knocking) effectués avec plusieurs variations expressives. La
performance est faite par une danseuse mimant le geste de Knocking.

Les gestes de Knocking sont effectués de manière :
— Neutre
— Avec une variation d’ Effort
— Avec des variations de forme dynamique (Shape Qualities)
— Avec des variations de localisation spatiale
— Avec des émotions particulières.

La base MoDa est intéressante par sa diversité de variations expressives, mais ne possède
que peu de répétitions de chaque variation.

La nouvelle base de données

Cette base a été enregistrée durant ce stage. Elle est également constituée de gestes de
Knocking effectués avec plusieurs variations expressives. Les enregistrements ont été faits
grâce à une Kinect V2. Plus de détails sur l’expérience et le protocole expérimental sont
disponibles dans la section 7.

Dans cette base, les gestes de Knocking sont effectués de manière :

— Neutre
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— Avec un Effort appliqué au geste
— Avec deux Efforts appliqués au geste
— Avec trois Efforts appliqués au geste

Cette nouvelle base a permis d’avoir un plus grand nombre de répétitions de chaque geste,
ce qui a permis l’utilisation d’algorithmes de machine learning ainsi que des traitements
statistiques des résultats.

4.1 Présentation d’un geste de Knocking
Les enregistrements Vicon fournissent la position au cours du temps de marqueurs

posés sur le danseur. Le taux d’échantillonnage de 100 Hz et les signaux peu bruités
permettent d’avoir un bon suivi temporel du mouvement et de percevoir les variations
propres aux Efforts.

Figure 4.1 – Une participante équipée de marqueurs de Motion Capture. En rouge, la
direction du repère utilisé par la Vicon pour situer les marqueurs. L’origine du repère est

placée sur le marqueur correspondant à la vertèbre thoracique T10 (Base du dos).

Le mouvement de Knocking n’engageant pas le corps entier, certains marqueurs
n’apportent pas d’information significative. Seuls les marqueurs du bras effectuant l’action,
le bras droit, ont été utilisés. Les marqueurs utilisés sont : le Marqueur du coude, du
poignet et du dos de la main.

Sur la figure 4.2 est représentée l’évolution au cours du temps de la position du
marqueur placé sur le poignet du danseur selon les trois axes X, Y, Z. L’origine du repère
utilisé correspond au marqueur sur la vertèbre thoracique T10. Par rapport au corps
les trois axes du repère correspondent au plan Frontal pour l’axe X, au plan Sagittal
pour l’axe Y et au plan Transverse pour l’axe Z. Le geste de Knocking est un geste où le
mouvement est fait majoritairement selon le plan Sagittal et Transverse (Y et Z).
Sur les courbes sur l’axe Y et Z, trois portions se découpent : La portion de la montée du
bras, qui correspond au passage de la position “bras le long du corps” à la position de
Frappe. La position de Frappe correspondant à la positon débout, le poignet au niveau de
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Figure 4.2 – Évolution au cours du temps de la position du marqueur placé sur le
poignet du participant sur les trois axes X, Y et Z.

l’épaule, le coude plié.
Le seconde portion correspond aux multiples frappes. Sur la figure, elle correspond aux
ondulations où chaque ondulation est une frappe. Le poignet décrit une trajectoire para-
bolique jusqu’au point de frappe puis revient à la position de Frappe.
La dernière portion est le mouvement antagoniste de la portion de la monté du bras. Cette
portion correspond au passage du bras de position de frappe à la position le bras le long
du corps.

La vitesse, l’accélération et le jerk ont été extraits à partir des données de position
des marqueurs, par l’utilisation de l’algorithme de Savitzky-Golay. Cet algorithme est
basé sur l’utilisation d’un polynôme pour approximer la courbe dans une fenêtre de temps
donnée. Cela permet de lisser le signal et d’en extraire les dérivées successives en limitant
la sensibilité aux erreurs de calculs et aux bruits de mesures.
Pour l’algorithme de Savitzky-Golay, le polynôme est de forme cubique et la largeur de
fenêtre d’analyse est de 9.

4.2 Segmentation du geste en plusieurs Frappes
Kendon [31] propose un formalisme pour décrire les phases d’un geste : la phase

de préparation, la partie centrale du mouvement et la dernière phase de relâchement.
J.Francoise dans sa thèse reprend une idée similaire pour le découpage du mouvement.

Dans le geste de Knocking, les trois phases sont découpées comme suivant, voir figure
4.3 : La phase de préparation correspond au départ du bras, jusqu’à la position de frappe.
La phase centrale correspond aux multiples frappes et la phase de relâchement correspond
au retour de la position de frappe à la position initiale.

Pour délimiter précisément ces trois phases, nous avons calculé la dérivée spatiale de
la vitesse (vitesse en fonction de la variation de la position).

13



Quand la variation de la position est nulle et que la vitesse ne l’est pas, alors une
discontinuité se forme dans la courbe de la dérivée spatiale. Ces moments correspondent
à l’instant de la cassure dans le geste (un changement de direction, un arrêt . . .). En
recherchant ces points de discontinuité, il est possible de déterminer les segments.
La méthode a le défaut d’être trop sensible et de sur-segmenter le geste. Une correction
manuelle est donc obligatoire pour ne garder que les trois phases trois du geste.

Figure 4.3 – Représente le geste de Knocking segmenté en phase : l’amorçage en orange,
les trois frappes en jaune et le geste de retour en violet.

La figure 4.3, représente la norme vitesse du poignet en fonction du temps. Les
différentes phases du geste sont représentées. La phase de frappe, en jaune, est constituée
de trois frappes. Chaque frappe est constituée de deux pics, le premier correspond à
l’avancée du bras vers le point de frappe et le second correspond au retour du bras vers sa
position de frappe initiale.
Il n’y a qu’un pic pour la dernière frappe car le participant est passé directement du point
de frappe à la position bras le long du corps sans revenir à la position de frappe initiale,
supprimant le pic correspondant au retour du bras vers sa position de frappe initiale.
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Chapitre 5

Recherche d’une métrique pour
comparer les différents Efforts

Dans cette étude, nous avons effectué une série de tests sur un ensemble des descripteurs
permettant de caractériser les Efforts. Ces descripteurs ont été directement inspirés par
la théorie de Laban, malgré le fait que nous nous limitons à un geste unique dans notre
étude. L’idée est d’appliquer la métrique résultante à des mouvements complexes du corps
entier.

5.1 Descripteurs de classification des Efforts
Dans une première approche, nous évaluons une série de descripteurs pouvant caracté-

riser chaque effort.
Chi et al [10] dans son article cherche à trouver un descripteur unique pour chaque Effort.
Trouver un unique descripteur pour rendre compte de chaque Effort est quelque chose de
difficile, dû à la complexité de chaque Effort.
Laban décrit chaque Effort comme un composante à plusieurs aspects, c’est pour cela que
l’utilisation de plusieurs descripteurs pour rendre compte de chaque Effort parait plus
adaptée.
Pour catégoriser les différents Knocking de la base de données, notre approche a été
d’étudier un ensemble de descripteurs dynamiques pour approximer chaque Effort.

Liste des descripteurs significatifs :
Pour chaque geste, chaque axe a été analysé séparément (X,Y,Z) et les calculs des descrip-
teurs ont été faits sur chaque composante de la position, la vitesse, l’accélération et le
jerk.
Le Jerk est la dérivée du vecteur accélération, il correspond aux à-coups ou saccades dans
le mouvement.

~j = d~a
dt = d2~v

dt2 = d3~r

dt3 (5.1)

Avec a l’accélération, v la vitesse et t le temps.
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Les descripteurs utilisés sont : l’énergie du signal, la durée du geste, mean-crossing,
l’indice de cumul de 25%, 50%, 75% de l’énergie totale du signal, le nombre de pics dans
le signal, le centroïde spectral (spectral centroid) ainsi que la platitude spectrale (spectral
flatness).

L’énergie du signal Es est défini comme :

Es =
∫ ∞
−∞
|x(t)|2 dt (5.2)

Avec Es l’énergie du signal x(t) où x est un signal variant au cours du temps.

L’indice de cumul de l’énergie est défini comme l’indice de frame F où l’égalité suivante
n’est plus vérifiée :

P ∗ Es ≥
F∑

n=0
|x[n]|2 (5.3)

Avec Es l’énergie du signal x[n] où x est un signal variant au cours du temps. Et P comme
le pourcentage de l’énergie du signal désiré.

Dans cette étude nous appellerons Énergie de la vitesse, l’énergie du signal calculée
pour la composante de la vitesse. Il sera fait de même pour l’accélération et le jerk.

Les descripteurs étant nombreux, nous avons choisi pour chaque figure d’utiliser les
descripteurs illustrant le mieux la propriété que nous avons voulu mettre en lumière, bien
que la propriété soit visible sur plusieurs autres descripteurs.

Du point de vue de la vitesse, les trois phases du mouvement ne sont pas du même
ordre de grandeur. Par exemple pour un Knocking Neutre, la phase d’amorçage a une
énergie approximativement 8 fois plus importante que la phase de Frappe. Pour cette
raison, les trois phases ont été analysées de manière séparée.

5.2 Étude de la phase d’amorçage
Il est remarquable que certains Efforts se distinguent de la phase d’amorçage du geste,

alors que les différentes phases d’amorçage sont très proches entre elles, du point de vue
de la vitesse et de l’accélération. Voir exemple de la figure 5.1
La classification des gestes en fonction des différents Effort est difficile. Pourtant comme
le montre la figure, il est possible de classifier les Efforts : Strong, Quick et Bound. Pour
les autres Efforts, il n’y a pas de groupe distinct. Les gestes sont trop similaires pour
permettre un quelconque regroupement.
Il n’est pas possible de faire ressortir des groupes de plusieurs Efforts, comme par exemple,
les Efforts Indulging et Condensing de la théorie de Laban.
Pour rappel le groupe Indulging regroupe les Efforts : Light, Quick, Free, Indirect et le
groupe Condensing regroupe les Efforts : Strong, Susteined, Bound, Direct.
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Figure 5.1 – Projection des phases d’amorçage de Knocking effectués avec différents
Efforts. Les deux descripteurs utilisés sont l’ énergie de la vitesse sur l’axe Y et la durée

de la phase.

5.3 Étude de la phase de Frappes
En utilisant les descripteurs énoncés précédemment, il est possible de classifier les

phases de Frappes des gestes de Knocking.
Sur la figure 5.2 Nous avons représenté la phase de frappe de Knocking effectuée avec
différents Efforts en fonction de leur vitesse (somme de la vitesse au cours du temps) et la
durée de la phase de frappe.
Avec ces deux descripteurs, il est possible de regrouper tous les Efforts. Seuls les Efforts
Free et Sustained ne peuvent être regroupés.

5.4 Discussion
Les deux analyses montrent que l’information pour décrire et classifier les Efforts est

principalement contenue dans la phase de Frappe. Sur cette phase, il est possible avec
peu de descripteurs d’avoir une première classification des différents Efforts.

Dahl Sofia dans son étude [11] sur le geste d’un joueur de Batterie avait fait l’obser-
vation qu’il était possible de manière computationnelle de prédire la force de frappe du
musicien à partir de sa phase d’amorçage.
D’après notre analyse de la phase d’amorçage, cette propriété est également vraie pour
certains Efforts ; Strong, Quick, Bound.

Sur l’analyse de la phase de Frappe, deux Efforts Sustained et Free ne sont pas regrou-
pés. Dans la théorie de Laban un geste Sustained est décrit comme un mouvement en
décélération.
L’utilisation de descripteurs analysant l’ensemble du geste n’est donc pas une solution
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Figure 5.2 – Phase de frappes de différents Knocking effectués avec différents Efforts, en
fonction de la vitesse et de la durée de la phase de frappe.

optimale. L’ajout de descripteurs rendant compte de l’augmentation ou de la diminution
de l’amplitude d’une valeur (l’accélération par exemple) permettrait une meilleure classifi-
cation les Efforts Sustained.
Malgré cela, la classification n’est pas parfaite car pour un mouvement de Knocking, il est
possible d’appliquer l’Effort Sustained de deux manières différentes : la première est de
voir le geste comme un seul mouvement et donc ralentir le mouvement de manière continue
sur l’ensemble du geste. La seconde est de voir le geste comme une suite de mouvement
de frappes, où chaque frappe commencerait avec la même vitesse puis ralentirait. Le choix
entre les deux possibilités est laissé à l’interprète. Cela explique également la difficulté à
classifier les gestes Sustained.

Le mouvement de Free est lui, lié à la contraction musculaire. Les études précédentes
[19] utilisaient des capteurs MEG (electroneuromyogramme). Ne disposant pas de telles
mesures, nous avons décidé d’utiliser la variation de l’angle du poignet pour distinguer
les Efforts Free et Bound. Comme expliqué dans la section sur la théorie de Laban [ref
section], les gestes Bound sont des mouvements où tous les muscles sont contractés ce qui
verrouille l’articulation du poignet. Au cours du temps, la variation d’angle formée par
l’articulation, va être minimale.
Au contraire un geste Free va être un geste souple avec une grande variation de l’angle
formé par l’articulation. En utilisant cette variation d’angle, il est possible de discriminer
les deux Efforts.

5.5 Validation des descripteurs
Pour valider la pertinence des descripteurs trouvés dans la section précédente, nous

avons utilisé un algorithme d’apprentissage automatique : les K-nearest neighbors (KNN).
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L’idée est de faire classer au KNN les différents gestes selon leurs Efforts en utilisant les
descripteurs trouvés manuellement. De plus, une estimation de paramètres permet de
déceler des descripteurs peu pertinents ou redondants.

Fonctionnement des Knn
L’algorithme des K-nearest neighbors fonctionne en deux phases, la première consiste en
une phase d’entraînement où l’algorithme prend en entrée des couples de : données (à D
dimensions) et un label de classe. Dans notre cas, les données sont les D descripteurs d’un
geste et le label est l’Effort associé. L’algorithme va associer à chaque classe une portion
de l’espace (à D dimensions). Durant la phase de classification, l’algorithme prend un
geste test dont l’effort est inconnu, puis place ce geste dans l’espace des descripteurs. En
étudiant la portion de l’espace où le geste est placé, il est possible de déterminer sa classe.

Principe général
Pour l’algorithme des Knn, nous avons utilisé l’implémentation de la bibliothèque scikit-
learn (scikit-learn.org).
Pour étudier si certains descripteurs ne sont pas redondants ou peu pertinents, nous avons
fait une évaluation de paramètres. Notre méthode consiste à entraîner le Knn avec un sous
ensemble de descripteurs puis de lui faire classer des gestes. À la fin de cette classification,
la proportion de bonne classification par rapport au nombre total de gestes à classer est
calculée. Ce résultat nous donne le score d’accuracy.
En comparant l’accuracy obtenue pour tous les sous-ensembles de paramètres, il est
possible de connaître les descripteurs permettant une reconnaissance maximale.
Pour plus de robustesse, notre méthode calcule l’accuracy moyenne en itérant 500 fois le
calcul de l’accuracy pour chaque sous-ensemble de paramètres.

Calcul de l’Accuracy
Le sous-ensemble de paramètre est sélectionné dans l’ensemble des descripteurs. L’en-
semble des descripteurs sont : durée, énergie de la vitesse, mean crossing, spectral centroid,
spectral flatness, duration, l’indice de cumule de 25%, 50% et 75% de l’énergie. Ces
descripteurs sont calculés sur les 3 axes (X, Y, Z) ce qui nous donne au total un ensemble
de 27 descripteurs.

Pour chaque sous-ensemble de paramètres (configuration de paramètres), 90% des
gestes de chaque Effort sont utilisés pour entraîner le Knn. Les 10% restant servent pour
la phase de classification. À chaque itération, les gestes sont séparés aléatoirement entre
les deux groupes.Les descripteurs optimaux déterminés par notre méthode d’évaluation
de paramètres correspondent à l’ensemble des descripteurs privés de : la spectral flatness
sur les trois axes, l’énergie sur X et Z ainsi que l’indice de cumul de 25% de l’énergie sur
Y. Ce qui nous donne 21 descripteurs.

Il est toutefois à noter que d’autres configurations arrivent à une accuracy moyenne
proche de l’accuracy optimale. Il y a donc de la ressemblance entre les descripteurs.

Le tableau 5.3 dresse un comparatif entre différentes configurations. La première est
une configuration naïve avec comme uniques descripteurs l’énergie selon les trois axes et
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la durée du geste. Malgré ce côté simpliste, il est possible de réussir à classer un geste test
correctement entre les 8 efforts possibles dans 56,7% des cas. La seconde configuration est
celle des descripteurs déterminés manuellement. La troisième correspond à la configuration
déterminée par l’estimation de paramètres. Avec ces descripteurs le Knn réussit à classifier
un geste dans 84,0% des cas.

Descripteurs Accuracy Moyenne
Energie et Durée 0,567
Tout les descripteurs 0,789
Descripteurs determiné par l’algorithme 0,840

Figure 5.3 – Accuracy moyenne obtenue avec avec trois configurations différentes : avec
deux descripteurs Énergie de la vitesse et Durée, avec tous les descripteurs et le

sous-ensemble optimal déterminé par notre algorithme.

5.6 Classification des Effort Indulging et Condensing
Dans cette partie, nous présentons une observation inattendues découverte durant les

recherches sur les descripteurs. Cette observation met en lumière un lien entre les Efforts
et d’autres notions de Rudolf Laban.
Cette section en fait une première analyse mais cette observation mériterait une étude
plus approfondie.

Pour rappel, Laban découpe les Efforts en deux groupes qu’il nomme : Indulging et
Condensing.
Le groupe Indulging correspond aux Efforts : Free, Quick, Indirect et Free. Le groupe
Condensing correspond aux autres Efforts : Strong, Sustained, Direct et Bound.

Durant la recherche de la métrique, une caractéristique intéressante semble ressortir.
Sur de multiples représentations, comme sur celle de la figure 5.4 les Efforts forment deux
groupes distincts. Cette limite entre les deux groupes est représentée sur la figure par la
droite rouge. Un groupe est composé de Light, Quick et un autre de Strong, Bound et
Direct.
Les difficultés de classification des Efforts Free et Sustained, mentionnées dans la section
5.1 ne permettent pas de savoir dans quel groupe ils se situent.

La composition des deux groupes formés est proche des groupes Indulging et Conden-
sing décrits par Laban. Même si cela n’est pas mentionné dans la théorie de Laban, cette
observation laisse penser que la séparation en deux groupes faits par R.Laban correspond
à une réalité physique.
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Figure 5.4 – Les Efforts sont divisés en deux groupes qui correspondent aux groupes
Indulging et Condensing formalisés par Laban. La droite rouge matérialise la séparation

entre deux groupes.
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Chapitre 6

Transformation Expressive : Du
geste Neutre au geste Expressif

Grâce à la Métrique élaborée dans la section précédente, pour comparer les différents
Efforts, il est maintenant possible d’étudier comment passer d’un geste Neutre au même
geste avec un autre Effort.

Nous sommes partis de la même hypothèse que formule Cammurri [5]. Dans sa pu-
blication, il décrit un geste expressif comme un geste neutre auquel serait appliqué une
transformation expressive. Dans notre cas, la transformation expressive serait un Effort
de R.Laban.

L’idée principale est de calculer une fonction de transformation entre le geste Neutre
et un geste Expressif, puis dans un second temps, de l’appliquer à un geste cible pour
générer un geste cible auquel un Effort aura été appliqué.
À l’aide des descripteurs développés dans la section précédente, il sera possible de comparer
le geste cible avec le geste de synthèse.

Pour étudier cette transformation expressive, deux méthodes ont été implémentées,
la première utilisant l’algorithme de Dynamic Time Warping (DTW) pour calculer la
différence entre les deux gestes, la seconde utilisant les Hidden Markov Model développés
durant la thèse de J.Françoise [15].

6.1 Algorithme basé sur la DTW
La première méthode consiste à soustraire la courbe du geste Neutre au geste Expressif

pour récupérer la transformation entre les deux puis approximer par une fonction cette
transformation, et appliquer cette fonction sur un autre Knocking.

Les gestes n’ayant pas tous la même durée et donc pas le même nombre d’échantillons,
il n’est pas possible de comparer deux mouvements échantillon à échantillon. Pour rendre
cette opération de comparaison possible, nous avons utilisé un algorithme d’alignement le
Dynamic Time Warpping.

22



Figure 6.1 – Principe de l’algorithme

6.1.1 Fonctionnement de la DTW
La déformation temporelle dynamique ou Dynamic Time Warpping (DTW) est un

algorithme permettant d’aligner deux séquences de longueur différente en minimisant la
distance entre ces deux séquences.
L’algorithme de DTW fait partie des algorithmes de programmation dynamique, c’est
à dire que l’algorithme va tenter de trouver la solution optimale pour un sous-problème
puis progressivement va déduire la solution pour l’ensemble du problème.

L’algorithme fonctionne en deux phases. Dans la première, l’algorithme va calculer
pour chaque couple d’échantillons i et j, respectivement échantillons de la séquence 1 et
de la séquence 2, la distance entre les deux valeurs. À cette distance va être additionnée
la plus petite distance entre les valeurs calculées pour les couples : {i-1, j}, {i-1, j-1}, {i, j-1}.

Une fois tous les couples {i, j} calculés, l’algorithme va partir de la fin des deux
séquences. À chaque pas d’avancement, l’algorithme choisit le couple de coût minimum
entre les couples : {i-1, j}, {i-1, j-1}, {i,j-1}. L’opération est réitérée jusqu’à arriver au
début des deux séquences. L’ensemble de couples {i, j} traversés correspond à l’alignement
optimal des deux séquences.

Pour de plus amples informations sur la DTW, je vous renvoie à l’article de Young-Seon
Jeong et au [ref vers le papier Weighted dynamic time warping for time series classification].

6.1.2 Alignement Global entre deux gestes
Dans l’optique de pouvoir déterminer une fonction de transformation entre deux gestes

en calculant la variation entre les deux, Nous avons appliqué l’algorithme de la DTW sur
l’ensemble de la longueur des courbes.

Sur la figure 6.3 Nous constatons que l’algorithme de DTW a aligné les deux gestes de
manière optimale du point de vue de la distance entre les deux courbes. Par contre, d’un
point de vue des différentes phases, l’alignement n’est pas convaincant car il ne fait pas
correspondre les bonnes phases des deux gestes.
Les phases des gestes de Knocking Neutre et Strong ont été représentées sur la figure 6.2.
Sur la figure 6.3, la DTW a regroupé le segment d’amorçage et la première frappe du
Neutre pour l’aligner avec la phase d’amorçage du Strong, puis va aligner les segments
de manière décalée (le second segment avec le premier segment du Strong...). Avec cet
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(a) (b)

Figure 6.2 – À gauche, la vitesse sur l’axe Y d’un geste de Knocking effectué de manière
Neutre. À droite, la vitesse sur l’axe Y d’un geste de Knocking effectué avec l’Effort

Strong. Les barres verticales oranges délimitent les différentes phases du Knocking : phase
d’amorçage, 1ère frappe, 2ème frappe, 3ème frappe et retour.

alignement le découpage par phases est complètement perdu.

La principale cause de ces erreurs est due à la différence d’ordre de grandeur de la
vitesse selon les phases du mouvement. L’algorithme aligne en priorité les pics importants
(pic de l’amorçage et du retour par exemple) car se sont les éléments les plus significatifs
pour le calcul de la distance. Ce comportement est inhérent à l’algorithme de DTW.
Pour améliorer cet alignement, notre solution a été d’ ajouter un raffinement à l’algorithme,
permettant de faire un alignement par phase.

6.1.3 Alignement par frappe
Pour ne pas perdre d’ information sur les phases, l’alignement n’est pas fait sur le

geste entier, il est effectué sur chaque phase de manière séparée.
Pour cela, il a fallu découper le geste en segment correspondant à chaque phase du geste.
La phase de Frappe a été découpée en plusieurs segments chacun représentant une frappe.
Un geste se décompose en cinq segments : amorçage, 1ère frappe, 2 ème frappe, 3 ème
frappe et retour.

La transformation entre segment Neutre et segment Expressif correspond à une
déformation d’amplitude et un déformation temporelle. Ces deux aspects ont été analysés
séparément.

Transformation d’amplitude

Chaque segment d’un geste est aligné avec le segment correspondant d’un autre geste
à l’aide de la DTW.
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Figure 6.3 – Vitesse d’un Knocking Neutre avec un Knocking Strong après alignement.

(a) Deux phases d’amorçage respectivement d’un
geste Neutre et Strong alignés.

(b) La vitesse du geste Neutre en fonction de la
vitesse du geste Strong (en Bleu) et la régression

polynomiale de degré 2 associé (en Vert).

La courbe de la figure 6.4b, représente la vitesse au cours du temps du geste Neutre
en fonction de la vitesse du geste Strong. Chaque valeur du geste Neutre va être placée
sur l’axe X et chaque valeur du geste Strong sur l’axe Y. Grâce à cette courbe, il est
possible de connaître pour chaque valeur du geste Neutre, la valeur associée pour le geste
Expressif.

Pour le segment d’amorçage et la phase de retour, la courbe formée est très proche
d’une fonction linéaire, comme cela est montré sur la figure 6.4b.
Pour les segments de frappe, la fonction est plus proche d’un polynôme de degré 3.
Pour approximer la courbe de transformation, une régression polynomiale a été appliquée
afin d’extraire une fonction. Grâce à cette fonction polynomiale, il est possible d’appliquer
un Effort à un segment de geste.
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Transformation temporelle

Le même geste effectué avec des efforts différents n’ayant pas la même durée, il pa-
raissait essentiel de prendre en compte la durée de chaque effort en calculant un facteur
d’élongation entre la section neutre et la section expressive.
Pour appliquer la transformation temporelle sur un geste cible, l’algorithme effectue un
ré-échantillonnage sur le geste avec le facteur d’élongation calculé.

Facteurélongation = GesteExpressif

GesteNeutre

(6.1)

Avec GesteExpressif et GesteNeutre respectivement la longueur du geste Expressif et du
geste Neutre.

6.1.4 Transformation d’un geste Neutre à la variation
Pour extraire la transformation sur un geste entier, l’algorithme découpe le geste

en plusieurs segments que nous avons analysé isolément avec la méthode de la section
précédente 6.1.3. Cela permet d’avoir un alignement correct des différentes phases ainsi
qu’une fonction régression polynomiale cohérente sur le segment. Ensuite, l’algorithme
utilise les fonctions calculées pour générer pour chaque portion du geste un nouveau
segment et concaténer tous les segments générés pour reconstruire un geste entier.

Tous les Knocking de la base de données n’ont pas le même nombre de frappes (certains
des Knocking ont trois frappes, d’autres quatre). Le nombre variable de frappes pose
problème pour le calcul des fonctions de transformation. Il faut déterminer à quelle frappe
correspond la frappe supplémentaire.
Cette question renvoie à la problématique de savoir comment déterminer automatiquement
les deux segments à associer pour calculer la fonction de transformation.

Associer les segments des deux gestes

Un algorithme a été crée pour déterminer quels segments associer entre deux gestes.
L’algorithme représente chaque geste comme un automate, avec un état pour chaque
segment. Un des deux gestes est considéré comme le geste de référence et l’autre comme
le geste observé. Dans notre cas, le geste de référence correspond au geste Neutre et le
geste observé correspond lui au geste Expressif. Pour l’automate du geste observé, chaque
état a une seule transition, celle permettant de passer au segment temporel suivant (de
l’amorçage vers la 1ère frappe, de la 1ère frappe vers la seconde frappe ...). Cette topologie
garantit que tous les segments du geste observé seront associés à un segment du geste de
référence.

Pour l’automate du geste de référence, chaque état a une transition avec les états
représentant un segment suivant. L’état d’amorçage est lié à tous les autres états, l’état
de la première frappe est lié à tous les autres états sauf celui d’amorçage. Pour chaque
automate, l’état de départ correspond au segment d’amorçage et l’état final correspond
au segment retour.

26



Pour trouver la solution optimale, l’algorithme va utiliser un paradigme de programmation
dynamique similaire à celui de la DTW.

Respectivement i et j, les états de l’automate de référence et de l’automate observé.
L’algorithme va calculer pour chaque combinaison d’états {i, j} la distance entre les deux
segments associés à chacun des deux états. Il va additionner la plus petite distance entre
tous les couples d’états permettant l’accès au couple d’états {i, j}.
Dû à la topologie des automates, le couple d’état sera de la forme {i-1, j-x} avec x ∈ [0, i].
Une fois cette opération faite, le programme va déterminer le chemin de poids minimum
permettant de parcourir l’intégralité de la séquence observé.

Sur la figure 6.4b est représenté un tableau des coûts (distance entre segment + coût
des prédécesseurs). En rouge est représenté, le chemin de coût minimum pour aller de la
fin au début, de la séquence d’observation. Ce chemin permet de connaître les segments à
associer. Dans l’exemple, l’association est celle-ci : Amorçage du geste de référence (ref)
avec Amorçage du geste de référence (obs), Frappe1 (ref) avec Frappe1 (obs), Frappe1
(ref) avec Frappe2 (obs), Retour (ref) avec Retour (obs).

(a) Automates représentant le geste de
réference et observé.

(b) Tableau représente le coût de chaque segment
(distance entre segment + score prédécesseur). En
rouge le chemin de coût minimum, donnant les

segments à associer.

6.1.5 Résultats
Nous avons donné à l’algorithme deux Knocking : un Neutre et un Strong dans le but

d’extraire la fonction de transformation. En appliquant sur un autre geste Neutre, il est
possible de le transformer en un geste Strong.
Pour comparer le résultat de l’algorithme, la fonction est appliquée au geste de Knocking
Neutre ayant servi à l’extraction de la fonction de transformation. En comparant le Kno-
cking Strong généré et le Knocking Strong d’origine, il est possible d’évaluer les résultats
de la méthode.

Les deux figures 6.4a et 6.4b, présentent les similarités entre le geste de synthèse et le
geste Strong.
En regardant plus particulièrement la figure 6.4b, il est possible de noter que le geste de
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(a) le geste neutre sur lequel a été appliqué la
transformation Strong, un geste Strong servant de

témoin et le geste synthétique, généré par
l’algorithme.

(b) La figure représente les différents Knocking ainsi
que le Knocking de synthèse en fonction de la
Somme de la vitesse et de la Durée du geste.

Figure 6.4

synthèse possède la même durée que le geste Strong. De plus, son energie de la vitesse est
plus proche d’un geste Strong que d’un geste Neutre.

Le geste de synthèse est obtenu en appliquant la fonction de transformation sur chaque
segment d’un geste source. La précision de ces fonctions canalise en grande partie la
vraisemblance de la génération.
Pour améliorer les fonctions de transformation, nous avons fait varier le degré du polynôme
pour étudier l’incidence que cela peut avoir sur le résultat.
Avec les mêmes données d’entrée que décrites précédemment, nous avons généré plusieurs
gestes en changeant à chaque fois le degré du polynôme. Les degrés de polynôme sont : 1,
2, 3, 5, 7.
Comme le montre la figure 6.5, des polynômes de faibles degrés génèrent des gestes plus
proches du geste cible (Strong dans notre exemple) que des polynômes de degrés élevés.
Une régression polynomiale essaie d’optimiser une fonction d’un certain degré, dans le but
que la fonction soit aussi proche que possible d’une courbe. Une régression de faible degré
va produire une fonction ne rendant compte que des grandes variations dans la courbe
analysée. A contrario, une régression de degré élevé va produire une fonction rendant
compte de toutes les petites variations de la courbe analysée. Dans notre cas, les courbes
analysées sont des courbes bruitées (dues à l’ acquisition et au calcul). Une régression
de degré élevé va donc prendre en compte ce bruit. Ce bruit va avoir un impact sur la
pertinence de la fonction polynomiale.
Ceci explique en grande partie les résultats inférieurs des polynômes de degré élevé par
rapport aux polynômes de plus faible degré.

6.1.6 Limitations
L’algorithme concaténant les segments de gestes, cela peut provoquer des discontinuités

dans le geste synthétisé, comme l’illustre la figure 6.6, où sont représentés le geste Neutre
et le geste Strong ayant servi à calculer la fonction de transformation et le geste Strong
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Figure 6.5 – Différents Knocking générés par des polynômes de degrés : 1, 2, 3, 5, 7
comparés à des Knocking Strong, Neutre et Light, représentés en fonction de la somme de

la vitesse et de la durée du geste.

généré par l’application de cette fonction.
Les bandes jaunes montrent les zones de discontinuité du geste synthèse (courbe bleue).
Ce problème est dû au fait que la fonction de transformation n’est pas la même entre les
segments voisins, ce qui pose problème pour les échantillons proches de la frontière entre
deux segments.
Une valeur en entrée de part et d’autre de cette frontière n’aura pas la même valeur en
sortie et c’est ce phénomène qui entraîne des discontinuités dans le signal. Bien que ce
problème soit intrinsèque à l’algorithme une solution est possible pour atténuer ce défaut.
La solution est de calculer pour chaque valeur d’entrée, la valeur de sortie obtenue par la
fonction de transformation du segment courant et la fonction du segment voisin le plus
proche (soit le précédent pour la première moitié du segment, soit la seconde moitié), puis
de faire la moyenne pondérée entre ces deux valeurs.

Si t > 0.5 :
ysortie = (1− t) ∗ Fseg−1(x) + (t− 1) ∗ Fseg(x) (6.2)

Si t < 0.5 :
ysortie = (1− t) ∗ Fseg−1(x) + (t− 1) ∗ Fseg(x) (6.3)

La taille du segment est normalisée entre 0 et 1. Avec t la position dans le segment, Fseg

la fonction de transformation du segment, x la valeur d’entrée et y la valeur de sortie.

Une seconde limitation est que même si du point de vue des descripteurs, le geste de
synthèse est proche du geste expressif, voir figure [numéro du Scatter], les deux courbes
n’ont pas la même forme. La courbe générée semble comme lissée par rapport à la courbe
Strong. Ce problème est lié à l’utilisation de la régression polynomiale qui va gommer la
déformation temporelle.
Ce problème met en lumière le besoin d’avoir un descripteur pour rendre compte de la
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Figure 6.6 – Geste Neutre et Strong ayant servie au calcul de la fonction de
transformation et le geste Strong généré. En jaune les zones de discontinuité

forme et la courbure du geste.

La dernière limitation de la méthode est la nécessité de segmenter les gestes manuelle-
ment. L’algorithme est donc exclusivement utilisable pour des traitements a posteriori.

6.2 Aligorithme basé sur les HMM
La seconde méthode pour transformer un geste neutre en un geste expressif se base

sur les Hidden Markov Model (HMM).
Dans sa thèse [15], J.Françoise a développé un Framework développant une approche
appelée mapping par démonstration. Le mapping par démonstration permet à l’utilisateur
la création d’interactions sonores à partir de démonstrations d’association entre mouve-
ment et son. Pour permettre la construction du mapping entre geste et son, J.Françoise
développe un algorithme basé sur les HMM.
Dans cette section, nous explorons comment utiliser le mapping de ce framework pour
pouvoir effectuer un mapping entre deux gestes effectués avec différents Efforts.

Dans un premier temps, nous avons évalué la capacité du Framework implémenté
par J.Françoise pour reconnaître les Efforts, dans un second temps, nous avons utilisé ce
framework pour transformer un geste Neutre en un geste Expressif.

6.2.1 Principe de l’algorithme
Un HMM est un modèle statistique dans lequel le système modélisé est une chaîne de

Markov où les paramètres sont inconnus. Un HMM est composé de deux systèmes à états
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corrélés. L’un des systèmes sont les états observés, l’autre, sont les états cachés.

Il est possible d’utiliser de deux manières différentes les HMM. La première est d’utiliser
le HMM pour classifier des éléments. L’utilisateur donne plusieurs séquences en entrée
(input) où chaque séquence est associée à un label au HMM. Cette phase s’appelle la
phase d’apprentissage. Puis l’utilisateur donne une nouvelle séquence d’entrée qu’il veut
classifier. Le HMM va calculer la ressemblance entre les séquences apprises durant la phase
d’apprentissage et donner un score de similarité entre la séquence testée et la séquence
apprise.
En entraînant un HMM avec des séquences représentant des gestes de Knocking, effectuées
avec différents Efforts, le HMM pourra être en mesure de classifier des gestes en fonction
de leurs Efforts. Dans ce cas, les états observés seront les gestes de Knocking et les états
cachés seront les noms des Efforts.
La seconde utilisation du HMM permet de générer des séquences similaires aux séquences
apprises. L’utilisateur donne des couples de séquences, l’une considérée comme la valeur
d’entrée (input) et l’autre considérée comme la valeur de sortie (output). Durant cette
phase d’apprentissage, le HMM étudie la correspondance entre les inputs et les outputs.
Quand l’utilisateur donne une nouvelle séquence en entrée le HMM va synthétiser une
séquence avec la même correspondance que pour les gestes appris.
En entraînant un HMM avec des couples de séquence représentant un geste Neutre et un
geste Expressif, le HMM pourra à partir d’un nouveau geste générer le geste Expressif
associé.

Pour pouvoir utiliser plusieurs HMM dans des espaces continus, J.Francoise utilise des
modèles de mélange Gaussien (GMM) pour calculer ses probabilités d’observation. Les
GMM permettent également de pouvoir utiliser tous types de données multidimension-
nelles.

6.2.2 Fonctionnement des HMM pour le suivi de geste
Dans sa thèse, J.Francoise utilise les modèles de Markov cachés pour faire de la re-

connaissance. Dans cette partie nous présentons en détail comment l’algorithme fonctionne.

L’idée générale de l’algorithme est de faire correspondre un mouvement avec un HMM.
Pour chaque état du HMM, l’algorithme va faire correspondre une portion du mouvement.
A l’intérieur de chaque état, J.Francoise utilise des modèles de mélange gaussien pour
calculer les probabilités d’observation. Sur la figure 6.7, le mapping entre le geste et le
modèle de Markov caché associé.
Pour rendre compte de l’avancement temporel du geste, le modèle de Markov caché a une
topologie gauche-droite. Cette topologie, force le modèle à avancer temporellement ce qui
permet de garder une cohérence lors de la reconnaissance de geste.
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Figure 6.7 – Phase d’apprentissage : Mapping entre le geste et le HMM

Modèle de Mixture Gaussien

Un modèle de mixture gaussien (GMM) est un modèle statistique, il permet de
modéliser par une somme de gaussienne un phénomène physique. Pour déterminer les
paramètres, la variance, la moyenne et l’amplitude de chaque gaussienne, l’algorithme
espérance-maximisation (EM) est utilisé.

Considérons un set {xi}i=1:T d’observation correspondant à des enregistrements de
mouvements où chaque mouvement est représenté par une séquence de frame xi ∈ RD,
avec des données à D-dimensions pour representer le mouvement. Cet ensemble de données
va être représenté dans le GMM par un ensemble de K composantes Gaussiennes, définies
par une fonction de densité de probabilité :

p(xi|θ) =
K∑

k=1
ωkN (xi;µk; Σk) (6.4)

Le modèle est descrit par un set de parametres θ = {ω1...K , µ1...K ,Σ1...K} où :
ωk est la pondération de la Kème composante, ωk ≥ 0,∑K

k=1 ωk = 1
µk ∈ RD est la moyenne du Kème vecteur
Σk st la covariance de la matrice de la Kème composante.

Pour rappel, la moyenne µ et la covariance Σ dans une fonction de densité de probabilité
est définie comme :

N (x;µ; Σ) = 1
(2π)D/2 |Σ|1/2 exp

[
−1

2(x− µ)T Σ−1(X − µ)
]

(6.5)

Sur la figure 6.8 est représentée la modélisation d’une portion de mouvement par un
modèle de mélange Gaussien.
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Figure 6.8 – Mouvement modélisé par GMM. Le GMM a été entraîné avec les
paramètres K=2 [σ]= [1e−1, 1e−3]

Phase d’apprentissage

Contrairement aux autres domaines du Machine Learning, dans le domaine de l’inter-
action gestuelle, le nombre de répétition de gestes est limité. C’est pour cette raison que
les Méthodes classiques d’entraînement statistique ont besoin d’être adaptées.

Durant la phase d’apprentissage, l’utilisateur fournit à l’algorithme plusieurs séquences
de données ( la trajectoire, des descripteurs ...) et un nombre total d’états. Avec ces données,
l’algorithme cherche à optimiser l’emplacement des états et le mélange de gaussiennes
associé à chaque états.
Pour trouver cet optimal, l’algorithme va utiliser une variante de l’algorithme de Baum-
Welch (un algorithme d’Expectation-Maximisation), lui permettant d’entraîner le HMM
avec peu de séquences de gestes et des probabilités d’observation continues.
Plusieurs autres variantes de la phase d’apprentissage sont détaillées dans la thèse de
J.Francoise [15]

Phase de reconnaissance

Pour la phase de reconnaissance, le HMM utilise la méthode standard de Forward
[35]. Considérons, une séquence observée O1, O2, ...Ot. La méthode de Forward nécessite le
calcul de αi(t) qui correspond à la distribution de probabilité de la séquence d’observation
jusqu’au temps t et l’état i.
Elle est calculée inductivement de la manière suivante :

Initialisation

α1(i) = πibi(O1)) 1 ≤ i ≤ N (6.6)
Où π est la distribution initiale de l’état et b la distribution de probabilités d’observation.

Induction

αt+1(i) =
[

N∑
i=1

α(i)aij

]
bi(Ot) 1 ≤ t ≤ T − 1, 1 ≤ j ≤ N (6.7)
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Où aij est la distribution de probabilité de transition de l’état

: À partir de la variable αi(t), il est possible de calculer deux informations :
La progression temporelle de la séquence, par rapport à la séquence de réfé-
rence

timeprogressionindex(t) = argmax[αt(i))] (6.8)

Vraisemblance (likelihood) de la sequence

likelihood(t) =
N∑

i=1
αt(i) (6.9)

6.2.3 Reconnaissance des Efforts par HMM
Dans l’article de Caramiaux [8], l’auteur explique la difficulté d’étudier l’expressivité

avec du Machine Learning du fait que les petites variations d’un geste peuvent être
assimilées à la variance. Cela peut provoquer un perte d’information et donc perte de
l’expressivité.
Dans un premier temps, une étude a été faite pour vérifier que le framework développé
par J.Francoise, était capable de percevoir les variations d’Effort d’un geste.

Objectif principal

L’objectif de cette partie est de vérifier la capacité du framework à reconnaître l’Effort
d’un geste à partir de l’évolution de sa vitesse au cours du temps.

Durant la phase d’apprentissage, le HMM est entraîné avec deux gestes de Knocking
Strong et deux gestes de Knocking Quick. La vitesse au cours du temps est utilisée comme
donnée d’entrée pour le HMM.
Une fois cette phase d’apprentissage terminée, un autre geste de Knocking est donné au
HMM pour qu’il le catégorise. Le geste donné au HMM est un geste de Knocking Strong.
Le HMM va calculer échantillon par échantillon, le degré de ressemblance entre les deux
types d’Efforts (Strong et Quick). Cela permet de connaître l’Effort associé au geste de
manière instantanée, avant que le geste ne soit terminé.

La détection d’un état est considérée comme bonne si le geste d’apprentissage ayant la
likelihood la plus élevée est celui qui a le même Effort que le geste testé.
Par exemple si le geste test est un geste Strong, la détection pour l’état X est bonne si le
geste Strong a un score de likelihood plus important que le geste Quick. En étudiant la
proportion de bonnes détections par rapport au nombre de mauvaises, il est possible de
connaître l’efficacité de reconnaissance du HMM.

Dans la thèse de J.Francoise, le choix du nombre d’états ainsi que la régularisation
statistique des gaussiennes sont choisis empiriquement. Pour déterminer les paramètres
optimaux, une estimation de paramètres a été faite. Plus de détails sur ce sujet en annexe
A.
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D’après cette estimation, le nombre d’états optimal de l’automate dépend de la longueur
du geste fourni durant la phase d’apprentissage. Ce nombre d’état est compris entre 35%
et 45% du nombre d’échantillons total du geste. La régularisation quant à elle doit être
inférieure à 0,01.

Résultats

Un HMM a été entraîné avec deux gestes Knocking Strong et deux gestes de Knocking
Quick. Pour la reconnaissance un autre geste de Knocking Strong lui a été fourni. Le
nombre d’état du HMM est de 120 (40% du nombre total d’échantillons), le nombre de
gaussienne par état est de un et la régularisation est égale à 0,001.

Pour chaque état, le HMM va retourner le degré de similarité (likelihood) entre le
geste testé et les gestes de référence. Sur la figure 6.9, la vitesse du geste testé a été tracée
ainsi qu’un geste de référence de chaque Effort. En dessous, la log-likelihood du geste test
par rapport aux deux types d’Effort a été représentée. La couleur de fond correspond
à la couleur de la courbe ayant la log-lokelihood la plus importante. La proportion de
bonnes détections est plus importante que les mauvaises. Sur l’exemple de la figure 6.9 la
détection est bonne sur 90% des états.

Figure 6.9 – Au dessus, représentation de la vitesse au cours du temps de deux gestes de
références, Strong, Quick et le geste test Strong. En dessous, la log-likelihood entre le
geste test et les deux gestes de réferences retournée par le HMM. La couleur de fond

correspond à la couleur de la courbe ayant la likelihood la plus importante.

Discussion

Les résultats de la section précédente montrent que les HMM comme développés dans
la thèse de J.Francoise sont capable de classifier un geste entre deux efforts en temps-réel.
Cela valide l’hypothèse que sous certaines conditions il est possible de capter l’expressivité
du mouvement.
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D’après des premiers tests, la classification d’un geste entre les huit Efforts semble
également possible. Malheureusement le manque d’exemple d’ Efforts ne nous permet pas
d’évaluer les performances du HMM.

6.2.4 Transformation du neutre vers l’expressif par HMM
Dans la section précédente, nous avons vérifié que le framework développé par

J.Francoise était capable de percevoir les Efforts dans le geste.
Dans cette section, nous allons étudier comment l’utiliser pour transformer un geste Neutre
en un geste Expressif. Plus précisément, le HMM va être entraîné avec deux gestes, un
neutre et un expressif, dans le but d’être capable de générer un geste Expressif à partir
d’un autre exemple de geste neutre.

Principe algorithmique

Le fonctionnement des modèles de Markov cachés pour de la génération est assez
proche du fonctionnement de la reconnaissance.
La différence réside dans le fait que durant la phase d’apprentissage, le HMM n’apprend
pas la correspondance entre un mouvement et un label “Effort” mais apprend la corrélation
entre un mouvement et un autre mouvement.

Le HMM prend en entrée plusieurs couples séquences, une considérée comme l’entrée
et l’autre la sortie. Pour chaque état le HMM calcule un modèle de mixture gaussiennes
représentant une portion temporelle des séquences d’entrée, puis le HMM fait de même
pour les séquences de sortie. Pour chaque état, le HMM calcule la correspondance entre le
GMM d’entrée et le GMM de sortie. Voir figure 6.10.

Pour la phase de génération, le HMM analyse un geste d’entrée échantillon par échan-
tillon. Pour chaque l’échantillon, le HMM va comparer sa valeur avec les GMM d’entrée
pour connaître l’état le plus probable. Avec cet état le HMM peut générer la valeur de
sortie en utilisant les GMM de sortie

Application de l’algorithme

Durant la phase d’apprentissage, le HMM a été entraîné avec quatre gestes, deux
couples de geste Knocking Neutre-Strong. Pour représenter les gestes dans le HMM, la
vitesse au cours du temps est utilisée. Pour la phase de génération, le HMM a synthétisé
un geste Expressif à partir d’un geste d’entrée Neutre.
Dans un premier temps, le même geste Neutre est utilisé pour la phase d’apprentissage
et pour la phase de génération, ce qui permet de comparer le geste Expressif généré et
le geste Expressif d’origine. Dans un second temps un autre Knocking Neutre est utilisé
pour la phase de génération.

Comme pour la reconnaissance, une estimation de paramètres a été faite pour déter-
miner le nombre optimal d’états ainsi que la régularisation statistique des gaussiennes. Le
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Figure 6.10 – Mapping fait par le HMM entre le geste Neutre (en bas) et le geste
expressif (expressif). Les GMM sont représentés par les ellipses rouges et bleues.

nombre d’états optimal du HMM dépend de la longueur du geste fourni durant la phase
d’apprentissage. Le nombre d’état est compris entre 70-80% du nombre d’échantillon total
du geste d’entrée et la régularisation doit être inférieure à 0,01.

6.2.5 Résultats
Pour de la génération, un HMM a été entraîné avec un couple de gestes : un Neutre et

un Strong. Pour la phase de génération, le même geste Neutre va être donné en entrée
pour le HMM dans le but de pouvoir comparer le geste Strong généré avec le geste Strong
d’origine (celui ayant servi à l’apprentissage).
Le nombre d’états du HMM est 250 soit 74% de la longueur des séquences d’apprentissage
et la régularisation est de 0,001.

Sur la figure 6.11, est représentée la vitesse des deux gestes Neutre et Strong, ayant
servis pour l’apprentissage ainsi que le geste Strong généré par le HMM. Le geste généré
par le HMM est très proche du geste Strong d’origine.
Un second test a été réalisé en utilisant le même HMM. Les deux gestes pour la phase
d’apprentissage sont les mêmes que précédemment mais en utilisant un geste Neutre
diffèrent de celui d’apprentissage.
Le geste généré par le HMM est visible sur la figure 6.12. Le geste généré possède des
caractéristiques communes avec le geste Strong d’origine. Ces résultats montrent que les
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HMM développés par J.Francoise sont utilisables pour passer d’un geste Neutre à un geste
Expressif.

Figure 6.11 – Comparatif entre les deux gestes utilisés pour l’apprentissage du HMM et
le geste Strong généré à partir du geste Neutre représenté.

6.2.6 Discussion
Les transformations faites entre un geste Neutre et geste Expressif sont très concluantes.

L’utilisation des HMM dispense de segmenter le geste manuellement de plus la méthode
par HMM permet de générer le geste en temps réel ce qui rend cette méthode plus adaptée
pour l‘interaction.

Le premier défaut de la méthode basée sur les HMM est que les paramètres optimaux
pour la génération sont liés à la taille des séquences d’apprentissage, cela oblige d’ajuster
les paramètres pour chaque cas. De plus, la manière dont est fait l’algorithme d’estimation
de paramètres ne permet pas d’estimer les paramètres optimaux si la phase d’apprentis-
sage est faite avec plusieurs séquences d’entrée. Dans l’algorithme implémenté, le critère
d’optimisation est la distance échantillon à échantillon entre la séquence générée par le
HMM et la séquence de sortie de l’apprentissage. Pour un HMM entraîné avec plusieurs
séquences d’apprentissage, il est donc nécessaire de trouver une autre manière de calculer
ce critère.

Dans la méthode par DTW, pour passer d’un geste Neutre à un geste Expressif,
la fonction de transformation est explicite. Il est possible de comparer la fonction de
transformation calculée sur des couples de gestes (Neutre et Strong, Neutre et Sustained).
Dans le cas de la méthode par HMM, la fonction de transformation est contenue dans
la structure même du HMM. L’information de la transformation est contenue dans la
position et les paramètres des GMM.
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Figure 6.12 – Comparatif entre le geste Strong d’origine et le geste Strong généré. Le
geste Strong généré a été synthétisé à partir du geste Neutre représenté et d’un HMM
entraîné avec un geste Neutre (représenté sur la figure 6.11) et le Strong d’origine.

Le dernier défaut de la méthode par HMM est lié au fait qu’un HMM ne peut générer
que ce pourquoi il a été entraîné. Durant la phase d’apprentissage le HMM a calculé les
GMM pour représenter le geste d’entrée et la correspondance avec le geste de sortie. Le
HMM ne peut donc produire des résultats cohérents uniquement si le geste d’entrée de la
phase de génération est proche du geste d’entrée de la phase d’apprentissage. Si le geste
d’entrée utilisé pour la génération est trop éloigné du geste utilisé par l’apprentissage, les
valeurs des échantillons ne correspondront à aucun GMM et donc le HMM générera une
séquence de sortie aberrante. Déterminer si un geste utilisé pour la génération est assez
proche du geste d’apprentissage pour permettre au HMM de générer un geste cohérent
n’est possible qu’ empiriquement.

De plus, déterminer si un geste est cohérent est une chose complexe car le fait que le
geste généré soit proche du geste de référence ne garantit pas qu’il possède exactement
la même Expressivité. Même si l’utilisation de la métrique permet de vérifier si les deux
gestes partagent des caractéristiques communes, une nouvelle méthode de validation à
besoin d’être étudiée. Voir section perceptive 8.

6.2.7 Validation des gestes générés par HMM
Nous avons voulu évaluer la ressemblance entre les gestes synthétisés par la méthode

des HMMs et les gestes réels issus du Dataset enregistré pendant le stage.
L’idée est de faire classer au KNN les différents gestes de synthèse selon leurs efforts et
d’étudier si l’effort attribué par le Knn est le même que celui du geste réel utilisé pendant
l’entraînement du HMM qui a servi à produire le geste de synthèse.

Principe de la méthode
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Pour étudier la ressemblance entres les gestes de synthèse et les gestes réels. La méthode
consiste à entraîner un Knn avec les gestes réels. Chaque geste est constitué d’un couple :
données, label. Les données correspondant aux différentes valeurs des descripteurs associés
au geste.
Une fois le Knn entraîné, il va classifier les gestes de synthèse. À la fin de la classification,
la proportion de gestes bien classés par rapport au nombre total de gestes de synthèse va
être comptabilisée pour établir un score Accuracy.
Un geste est considéré comme bien classé si la classe attribuée au geste par le Knn est la
même que celle du geste ayant servi de geste d’entraînement pour le HMM ayant généré le
geste de synthèse. Par un exemple, un geste généré à partir d’un HMM entraîné avec un
geste Neutre en entrée et un geste Strong en sortie, sera considéré bien classé si la classe
Strong lui est attribuée par le Knn.

Génération des gestes de synthèse

Pour générer les gestes de synthèse, nous avons procédé de la manière suivante : Pour
chaque Effort E, un HMM est entraîné avec tous les gestes Neutre sauf un comme donnée
d’entrée et tous les gestes effectués avec l’Effort E. Le geste Neutre non utilisé pour la phase
d’apprentissage est tiré aléatoirement. Puis nous avons utilisé le geste Neutre, n’ayant
pas été utilisé pour l’entraînement, pour servir comme donnée d’entrée pour la phase de
génération.
L’opération est itérée 50 fois pour chaque Effort afin de constituer un ensemble conséquent
de gestes. Soit un total de 350 gestes regroupés en 7 Efforts.

Classificaiton par Knn

Pour la phase d’entraînement du Knn, les gestes utilisés sont ceux du Dataset et
labellisés par leurs Efforts respectifs. Les descripteurs utilisés sont ceux déterminés dans
la section 5.1 par notre méthode d’évaluation de paramètres.

Efforts Accuracy
Strong 1,0
Light 0,29
Quick 1,0
Sustaiened 0,90
Free 0,53
Bound 0,87
Direct 0,74

Figure 6.13 – Accuracy moyenne obtenue avec avec trois configurations différentes : avec
deux descripteurs Énergie de la vitesse et Durée, avec tous les descripteurs et le

sous-ensemble optimal déterminé par notre algorithme.

Le tableau 6.13 dresse un récapitulatif des scores d’accuracy pour les différents Efforts.
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La reconnaissance moyenne est supérieure à 75% ce qui est un résultat encourageant. Il
faut également noter que pour 2 des Efforts le taux est de 100% ce qui veut dire que nos
descripteurs sont adéquats pour reconnaître ces Efforts. La différence de résultats laisse
penser que d’autres descripteurs devraient être ajoutés pour permettre d’augmenter la
reconnaissance de certains Efforts notamment Light et Free.
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Chapitre 7

Nouvelle Expérience et Création
d’un nouvel ensemble de données

Dans cette section, nous présentons le nouvel ensemble de données enregistrées durant
ce stage.
Cet ensemble est constitué de gestes de Knocking faits avec un Effort et de gestes de
Knocking effectués avec plusieurs Efforts en même temps.

Ces données ont été enregistrées dans deux buts : Le premier est de combiner ces
nouveaux enregistrements avec ceux de la base MoDa pour avoir plus de répétitions de
chaque Efforts, pour permettre une analyse statistique des résultats. De plus, cela devrait
permettre de faire des premiers tests de classification automatique des Efforts (K-means,
KNN...). Le deuxième but va permettre d’analyser des gestes effectués avec des Efforts
multiples.

Pour pouvoir combiner les données venant des enregistrements et de la base MoDa,
nous avons enregistré le même type de données. Pour cela nous avons utilisé un Kinect2
qui a permis l’enregistrement des mouvements du squelette du participant au cours du
temps.

7.1 Contenu du nouvel ensemble de données
La base est constituée de gestes de Knocking effectués avec chaque Effort.

Le nombre d’ États et d’ Impulsions étant très important, seule une combinaison a été
enregistrée pour chaque État et chaque Impulsion. Pour rappel, un État au sens de Laban
correspond à l’association de deux Efforts, et une Impulsion est elle, l’association de trois
Efforts.
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7.2 Protocole expérimental
Cet ensemble de données a été enregistré le 20 juillet 2016 à l’Ircam.

Nous avons eu la participation d’une élève du cursus Notation De Mouvement Laban, au
CNSMD (Conservatoire Nationnal Supérieur de Musique et de Danse) de Paris.
L’acquisition du mouvement du danseur a été faite à l’aide d’une Kinect2 puis traité par
un patch Max.

Déroulement de l’expérience
Le participant est face au capteur Kinect2. Pour chaque Effort, il va effectuer une T-
pose puis une répétition de 10 gestes de Knocking et pour finir va faire de nouveau un
T-pose. Comme décrit dans la section 4.1, un geste de Knocking est composé d’une phase
d’amorçage où le participant va passer de la position de repos (les bras le long du corps)
à la position de frappe (le poignet au niveau de l’épaule), d’une phase Frappe où il va
effectuer une série de trois frappes puis une phase de Retour où le participant va revenir à
sa position de repos.
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Chapitre 8

Perspective et travaux futurs

Dans cette section nous exposons les perspectives et les travaux futures envisageables
pour le projet.

8.1 Résumé du travail effectué
Le travail effectué durant ce stage s’est orienté en trois grand axes. Le premier est une

recherche théorique sur les différentes manières de capter et d’analyser l’expressivité dans
le mouvement. Nous avons établi les problèmes que soulèvent l’analyse de l’expressivité
en dressent l’état de l’art des recherches effectué dans le domaine. En s’appuyant sur
ces recherches bibliographiques, nous avons choisi d’étudier en profondeur la théorie de
Laban. Cette théorie semblant être actuellement la théorie la plus complète pour analyser
le mouvement.

Le second grand axe est l’analyse des mouvements en utilisant la théorie de Laban, et
l’élaboration d’un ensemble de descripteurs permettant de comparer les différents Efforts.
La pertinence de ces descripteurs a été vérifiée en utilisant des algorithmes de K-nearest
neighbors. De plus, cette évaluation a montré que la reconnaissance, en temps différé, des
efforts d’un geste est possible. D’autre part, nous avons étudié la possibilité de pouvoir
reconnaissance, en temps réel, des efforts grâce au framework de J.François.

Le troisième grand axe est l’élaboration de deux systèmes pour transformer un geste
neutre en un geste expressif. Le premier système permet d’extraire un fonction explicite
de transformation entre le geste neutre et le geste expressif. En utilisant cette fonction, il
est possible d’appliquer une transformation expressive à n’importe quelle geste neutre. Le
défaut majeur de ce système est le besoin de devoir segmenter le geste manuellement, ce
qui limite son utilisation à grande échelle.
Le second système utilise le framework de J.Françoise, l’utilisation de ce framework,
permet de créer un mapping entre des gestes neutres et des gestes expressifs, dans le but
de pouvoir synthétiser des gestes expressifs. Avec ce système, il est possible de générer
facilement un très grands nombres de gestes. Pour évaluer la vraisemblance des gestes
générés, nous avons utilisé des algorithmes de classification pour étudier si l’algorithme
faisait la distinction entre gestes réels et les gestes de synthèses.
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8.2 Étude de la composition des Efforts
Durant ce projet nous n’avons étudié uniquement la transformation entre un geste

Neutre et un geste effectué avec un seul Effort. Il serait maintenant intéressant d’élargir
l’étude à des gestes effectués avec plusieurs Efforts en même temps.
Cette étude est maintenant réalisée grâce à la nouvelle base de données enregistrée durant
ce projet.
L’intérêt d’étudier ces gestes serait de valider l’hypothèse considérant les Efforts de Laban
comme une base, au sens mathématique. Grâce à un telle base, il serait possible de
décomposer n’importe quelle l’expressivité.
De plus, il serait également intéressant d’étudier les fonctions de transformation des gestes
effectués avec plusieurs Efforts, dans le but de vérifier si la fonction de transformation d’un
geste effectué avec plusieurs Efforts correspond à la somme des fonctions de transformation
de gestes effectués avec un seul Effort.

8.3 Validation par synthèse de mouvement
Au travers de ce projet, la plus grosse difficulté a été de trouver une méthode pour

valider les résultats obtenus par les différentes méthodes.
Une première approximation peut être faite par l’utilisation d’une métrique pour comparer
les gestes générés avec des gestes de références. Cette métrique n’est pas suffisante car les
descripteurs ne rendent pas forcement compte de tous les aspects du geste, et ne peut pas
garantir que l’expressivité soit présentée dans le geste de synthèse.
Après de nombreuses discussions avec des chercheurs en interaction ainsi qu’avec des
danseurs utilisant Laban, il nous est apparu que la seule validation possible serait de
générer un avatar et de l’animer à partir des courbes générées par nos algorithmes puis de
faire analyser les mouvements de l’avatar par un expert de Laban (un Laban Movement
Analysis) pour valider nos résultats.
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Annexe A

Estimation de paramètres

Pour déterminer les paramètres optimaux pour maximiser la reconnaissance des Efforts
par HMM, une estimation de paramètre a été faite.
Les paramètres à déterminer sont le nombre d’états et la valeur de la régularisation des
GMM. Chaque paramètre peut prendre une valeur comprise entre deux bornes (inférieure
et supérieure). La méthode d’estimation consiste à entraîner un HMM avec toutes les
combinaisons de paramètres possible, puis déterminer la configuration qui permet d’avoir
la reconnaissance maximale.

Plus précisément, un HMM est entraîné avec deux gestes effectués avec deux Effort
différents, puis un geste test est donné au HMM pour être classifié. Ce geste de Knocking
est du même Effort que l’un des deux gestes d’apprentissage. Le nombre de bonnes
détections sur l’ensemble des états du HMM est calculé pour la configuration.
Pour rappel, la détection d’un état est considérée comme bonne si le geste d’apprentissage
ayant la likelihood la plus élevée est celui qui a le même Effort que le geste testé.
Une fois toutes les valeurs de paramètres balayées, la configuration ayant eu la meilleure
détection donnera la valeur optimale des paramètres.
Pour ne pas biaiser l’estimation, nous avons itéré le test avec tous les couples d’Efforts
opposés (Strong/Light, Free/Bound ...) ainsi que des couples d’Efforts tirés aléatoirement
(Susteined/Light, Direct / Quick ...).

Sur la figure A.1 est représenté le nombre de bonnes détections reconnues par le HMM
selon le nombre d’états et la régularisation. Le HMM a été entraîné avec un Knocking
Strong et un Knocking Light, le geste test est lui un Knocking Strong.
Le nombre d’échantillons des trois gestes sont 336 et 328 pour les gestes Strong et Light
utilisés pour l’apprentissage et 342 pour le geste Strong de test. Sur cette figure, deux
pics offrent une reconnaissance optimale : un autour de 120 et l’autre après 320 états.

Le second pic correspond au moment où le nombre d’états correspond au nombre
d’échantillons des gestes d’apprentissage. À l’intérieur du HMM, chaque GMM représente
un échantillon du geste ce qui permet d’avoir une bonne reconnaissance.
Le premier pic quant à lui est beaucoup plus dur à expliquer. Selon les gestes, la position
du pic n’est pas toujours centrée sur la même valeur, de plus le pic peut être plus ou
moins large.
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Figure A.1 – Nombre de segment reconnues selon le nombre d’états du HMM et la
régularisations des GMM. Le HMM est entraîné avec deux gestes Strong et Light, et le

geste test est Strong.

De manière empirique, nous avons réussi à déterminer un lien entre la taille de la séquence
d’apprentissage et la position du pic. La position du pic est toujours comprise entre 30 et
40 % de la taille de la séquence.

Les deux pics ayant la même proportion de bonne détection, nous avons choisi arbitrai-
rement de prendre les paramètres correspondant au premier comme paramètres optimaux.
Il y a plusieurs raisons à ce choix. La première est que dans les HMM utilisés, la chaîne
d’états ne permet que deux types de transition : self-transition et left-right. Avec cette
topologie durant l’analyse du geste, soit on reste dans le même état, on reste au même
endroit dans le geste référence, soit on passe à l’état suivant et donc on avance dans le
geste de référence. Il n’existe pas de transition pour sauter des états, il est donc impossible
pour le geste test d’aller plus vite que le geste utilisé pour l’apprentissage.
Un second argument en faveur d’un HMM avec peu d’états est la complexité algorithmique
des HMM. L’algorithme de Viterbi permet au HMM de reconnaître une séquence avec un
complexité de O(N2T ) avec N le nombre d’états et T la taille de la séquence observée.
Comme le souligne Fréderic Bevilacqua et al [2], il est donc préférable, dans le cadre d’un
dispositif interactif, d’avoir un HMM avec peu d’états.

Pour la régularisation des GMM, nous avons balayé l’intervalle [ 1 ∗ 10−5, 5], un palier
de reconnaissance optimal apparaît en dessous de la valeur 0,01. Au de là, le nombre de
bonnes détections chute rapidement.
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