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R�s�m��

�ans� le� domaine� médical,�une� meilleure� connaissance� de� la� fonction�
motrice�est�suscepti�le�de�permettre�d’éta�lir�des�thérapies�adaptées�
à�chaque�lésion�motrice�et�des�outils�d’études�et�de�dépistage�dans�
le�cas�de�maladies�neurodégénératives.��ans�le�domaine�de�la�réalité�
virtuelle,�la�reconnaissance�du�mouvement�est�un�point�angulaire�dans�
l’interaction� de� l’avatar� ou� de� la� personne� en� immersion� avec� son�
environnement.�Plusieurs�travau��ont�été�menés�dans�le��ut�de�proposer�
des�approches�de�classification�du�mouvement�humain.��’idée�principale�
de�ces�méthodes�est�d’e�traire�des�invariants�des�données�enregistrées�
afin� de� les� regrouper� en� clusters.�Cependant,� l'étude� du� mouvement�
humain�avec�des�systèmes�de�capture�de�mouvement�génère�une�quantité�
de�données�volumineuse,�avec�des�relations�non�linéaires�entre�elles.�
�es�méthodes�présentées�dans�la�littérature�scientifique�utilisent�ces�
données� soit� directement� comme� entrée� à� des� algorithmes� de�
classification,� soit� en� appliquant� une� méthode� de� réduction�
dimensionnelle,�comme�l’analyse�en�composantes�principales�avant�la�
classification.�Ces�méthodes�restent�e�tr�mement�sensi�les�au��ruit�
�lanc�pendant�l'enregistrement�ainsi�qu’au��différences�morphologiques�
entre� les� sujets.� �ans� notre� travail,� nous� allons� présenter� une�
méthodologie� de� classification� et� de� reconnaissance� du� mouvement�
humain,� qui� se� �ase� sur� l’analyse� topologique� des� données�
cinématiques.��’analyse�topologique�sera�réalisée�via�la�persistance�
homologique,�qui�est�une�méthode�d’analyse�des�données�volumineuses�
qui�permet�de�leur�associer�une�signature�topologique.��n�com�inera�
cette� méthode� d’analyse� topologique� avec� des� algorithmes�
d’apprentissage�afin�d’augmenter�la�précision�de�la�reconnaissance�des�
mouvements�en�réduisant�l'impact�des�différences�morphologiques�entre�
les� sujets� ainsi� que� l’impact� du� �ruit� �lanc� issu� pendant� l'étape�
d’acquisition� du� mouvement.�Par� ailleurs,� on� com�inera� la� méthode�
d’analyse� topologique� avec� un� algorithme� de� réseau�� de� neurones�
temporels,�afin�de�construire�une�approche�qui�permet�de�prédire�la�
suite� d’un� mouvement� à� partir� d’une� partie� d’un� intervalle�
d’enregistrement.�

�es�résultats�ont�montré�la�capacité�de�l’approche�proposée�à�o�tenir�
une�précision�avec�un�tau��élevé�lors�de�la�classification,�ainsi�que�
sa�ro�ustesse�face�au��ruit��lanc�et�au��différences�morphologiques�
entre�les�personnes.��es�résultats�ont�montré�aussi�le�cout�élevé�en�
temps�de�calcul�de�notre�approche.��ous�avons�proposé�des�méthodes�
�algorithme�et�parallélisme��de�fa�on�à�réduire�les�temps�de�calculs.��
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In�the�medical�filed,�a��etter��no�ledge�of�the�motor�functions�is�
suscepti�le� to� allo�� for� esta�lish� therapies� adapted� to�each� motor�
lesion� and� tools� for� studies� and� screening� for� neurodegenerative�
diseases.In�the�field�of�virtual�reality,�the�movement�recognition�is�
an�angular�point�in�the�interaction�of�the�avatar�or�the�person�in�
immersion��ith�their�virtual�environment.�

�everal�studies�have��een�carried�out�in�order�to�propose�approaches�
for� human� movements� classification.� The� main� idea� of�
these�methods�is�to�e�tract�invariants�from�the�recorded�data�in�order�
to�classify�them�into�clusters.��o�ever,�the�study�of�human�movements�
�ith� motion� capture� systems� generates� a� huge� volume� of� data� �ith�
nonlinear�relations��et�een�them.��

The� methods� presented� in� the� scientific� literature� use� these� data�
either�directly�as�input�to�classification�algorithms�or��y�applying�
a�dimensional�reduction�method�such�as�principal�component�analysis�
prior�to�classification.�These�methods�remain�e�tremely�sensitive�to�
�hite� noise� during� recording� as� �ell� as� morphological� differences�
�et�een�su�jects.��

In�our��or�,��e�are�going�to�present�a�methodology�of�classification�
and�recognition�of�human�movement��hich�is��ased�on�the�topological�
analysis�of��inematic�data.�Topological�analysis��ill��e�carried�out�
via�homological�persistence��hich�is�a�method�for��ig�data�analysis,�
that�allo�s�to�associate�them��ith�a�topological�signature.�

�e��ill�com�ine�this�topological�analysis�method��ith�learning�machine�
algorithms� to� increase� the� accuracy� of� movement� classification� �y�
reducing�the�impact�of�the�morphological�differences��et�een�su�jects�
as��ell�as�the�impact�of�the��hite�noise�resulting�during�the�step�of�
data�acquisition.����

�ther�ise,��e��ill�com�ine�the�topological�analysis��ith�an�algorithm�
of�temporal�neural�net�or�s,in�order�to�propose�an�approach�that�can�
allo�� to� predict� the� continuation� of� a� movement� from� a� part� of� a�
recording�interval.��

The�results�sho�ed�the�a�ility�of�the�proposed�approach�to�achieve�
high�accuracy�for�classification,�as��ell�as�its�ro�ustness�against�
�hite� noise� and� morphological� differences� �et�een� su�jects.� The�
results�also�sho�ed�the�high�cost�of�computing�time�of�our�approach�
�hich��e�tried�to�reduce��y�modifying�its�steps�and��y�re�riting�the�
code�so�that�it�can��e�e�ecuted�in�parallel.�� �
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��a�it�e������t��d��ti���

L’analyse�des�mouvements�avec�des�systèmes�de�caméra�est�de�plus�en�
plus� utilisée� dans� le� domaine� médical.� L’une� des� applications�
médicales� qui� nécessite� le� plus� de� précision� en� analysant� les�
mouvements�est�la�surveillance�de�l’évolution�de�l’état�d’un�patient�
pendant�la�rééducation�(Fi��1�.�

�

Fi�ure�1.��tilisation�de�l’analyse�de�mouvement�dans�la�rééducation.�

L’analyse�des�mouvements�est�aussi�utilisée�dans�le�domaine�sporti��
pour�étudier�la�manière�dont�les�sporti�s�réalisent�l’activité�a�in�
d’améliorer�leurs�per�ormances�(Fi����.��n�in��dans�le�domaine�de�la�
réalité�virtuelle��la�reconnaissance�des�mouvements�permet�de�rendre�
e��icace�l’expérience�d’immersion�virtuelle�(Fi����.�

�

�

Fi�ure��.��tilisation�de�la�motion�capture�pour�l’analyse�des�activités�
sportives.�
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Fi�ure��.��pplications�de�réalité�virtuelle�qui�se��asent�sur�la�
reconnaissance�du�mouvement.�

L’utilisation�d’ima�es�pour�l’analyse�du�mouvement��umain��énère�une�
quantité�importante�de�données.��lusieurs�travaux�ont�été�menés�dans�
le� �ut� de� proposer� des� approc�es� qui� permettent� d’extraire� des�
invariants� �� partir� des� données� enre�istrées� pour� une� meilleure�
classi�ication�des�mouvements.��ans�la�plupart�des�travaux�existants�
dans�la�littérature��l’approc�e�suivie�se��ase�sur�l’utilisation�des�
données� issues� de� la� capture� du� mouvement� directement� après� leur�
�iltration�ou�normalisation�(comme�entrée�aux�di��érents�al�orit�mes�
de�classi�ication�.��ette�approc�e�reste�extr�mement�sensi�le�au��ruit�
�lanc�ainsi�qu’aux�di��érences�morp�olo�iques�entre�les�personnes�(�
�alapanidas�� �i�olaos�� �iorel� �raciun�� �� �ea�u�� ������� (�re�ler��
1����.�

Le��ut�de�notre�travail�est�de�dé�inir�une�approc�e�plus�ro�uste��ace�
au��ruit��lanc�et�aux�di��érences�morp�olo�iques�entre�les�personnes.��
�our�cela��nous�proposons�d’a�outer�une�étape�d’analyse�topolo�ique�
avant� de� réaliser� la� classi�ication� avec� les� al�orit�mes� utilisés�
directement�dans�les�autres�approc�es.����

�our�l’analyse�topolo�ique��notre�travail�se��ase�sur�la�persistance�
�omolo�ique.��et�outil�a�été�introduit�par��.��dels�runner�et�al�(�
�dels�runner��Letsc�er�����omorodian�������.�Il�permet�d’analyser�des�
données� multidimensionnelles� volumineuses� qui� peuvent� �tre�
représentées�sous��orme�de�nua�e�de�points.�L’utilisation�de�cet�outil�
pour� les� données� du� mouvement� permettrait� de� donner� une� si�nature�
topolo�ique���l’ensem�le�des�mouvements.��

L’o��ecti�� de� ces� travaux� est� de� permettre� une� classi�ication� des�
mouvements�indépendamment�de�la�morp�olo�ie�du�su�et�et�é�alement�une�
anticipation�d’un�mouvement�par�l’analyse�de�ses�premiers�instants.�

�

� �
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I.1� Contexte�scientifi��e�

I.1.1� ���n���se�����o��e�ent�����in�

L’analyse�du�mouvement�reste�un�enjeu�majeur�de�la�recherche�théorique�
et�appliquée�en�médecine�et�en�biologie.�La�complexité�de�notre�système�
musculo-squelettique�ainsi�que�l’émergence�des�nouveaux�domaines�de�
recherche,�tels�que�la�biomécanique,�la�vision�par�ordinateur�et�la�
réalité� virtuelle,� rendent� le� développement� d’outils� d’analyse� de�
mouvements�une�opportunité�pour�la�médecine.��

Les�travaux�pionniers�relatifs�à�l’analyse�du�mouvement,�remontent�à�
la�fin�du�19ème�siècle�avec�les�travaux�de�Etienne-�ules��arey�en�1�7��
et�de�Ead�eard��uybridge�en�1�����E���E���������I��E,�1�������ig���,�
qui�utilisent�la�photographie�pour�décomposer�le�mouvement.�

�

�

�igure��.�écomposition�du�mouvement�d’un�homme�qui�monte�un�escalier.�

�epuis,� plusieurs� techniques� ont� été� utilisées� afin� d’analyser� et�
développer� des� approches� de� reconnaissance� et� de� classification� de�
mouvements,�en�se�basant�soit�sur�des�données�cinématiques��vitesse,�
accélération,�position��d’un�ou�plusieurs�points�du�corps�soit�sur�des�
données�électromyographiques.�

�bend� et� al� ��bend� ,� �i��i,� �� �orasso,� 19���� ont� développé� un�
dispositif�qui�permet�de�trouver�une�relation�entre�la�vitesse�et�le�
mouvement�de�la�main���ig�11�.��lusieurs�travaux�dont�ceux�de��.�annini�
et� �.�abatini� ��ndrea� �annini� �� �ngelo� �aria� �abatini,� ��1��,�
utilisent�les�accéléromètres�pour�classifier�les�mouvements���ig�1��.�

Le�travail�de��i��i�et�al���i��i,��ussa�Ivaldi,����is�ter�,�1991��sur�
le�mouvement�de�la�patte�d’une�grenouille,�a�permis�de�trouver�une�
relation�entre�l’activité�électromyographique�et�le�mouvement.��ette�
relation�est�définie�dans�la�notion�de�synergies.�
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�olambiya�et�al���olambiya�,��homas�,��hiovetto�,��erret,����o��o,�
��11�utilisent� cette� notion� dans� la� classification� de� mouvements�
humains�qui�impliquent�l’ensemble�du�corps���ig�17�.�

�es�dernières�années,�les�systèmes�de�capture�de�mouvement�sont�de�
plus�en�plus�utilisés.�L’acquisition�de�mouvement�avec�ce�genre�de�
dispositif�se�divise�en�deux�sous-groupes����

�� Les�systèmes�de�capture�avec�marqueurs.�

�� Les�systèmes�sans�marqueurs.�
�

�vec�les�systèmes�de�capture�de�mouvements,�les�travaux�qui�existent�
dans� la� littérature� scientifique� consistent� à� utiliser� les� données�
issues�de�l’acquisition�comme�entrées�aux�différents�algorithmes�de�
classification,�comme�dans�les�travaux�de��achaj�et�al���achaj,��.�
�giela,����optyra,���1��.�

Les� différentes� approches� d’analyse� de� mouvement� citées� dans� cette�
section,�sont�détaillées�dans�la�section�analyse�de�mouvement�dans�le�
chapitre�de�l’état�de�l’art.��

�

I.1.�� ����e�sist�nce��o�o�o�i��e�

L�homologie� persistante� est� devenue� l�un� des� outils� d’analyse�
topologique� les� plus� populaires� pour� analyser� des� données�
volumineuses.�La�méthode�a�été�introduite�par�Edelsbrunner�et�al����.�
Edelsbrunner,� �.� Letscher,� �� �.� �omorodian,� �����.� Les� données�
d’entrée�peuvent��tre�représentées�sous�la�forme�d’un�nuage�de�points�
multidimensionnel� ��ig� ��.� Le� principe� de� cette� méthode� d’analyse�
consiste�à�extraire�les�caractéristiques�topologiques�d’une�suite�de�
complexes� simpliciaux� imbriqués� qui� sont� des� approximations�
topologiques�successives�de�la�forme�du�nuage�de�points�considéré�et�
de�restituer�une�signature�topologique�propre�à�cette�forme.�

L�homologie� persistante� donne� une� description� algébrique� aux�
caractéristiques�topologiques�des�données.��ette�description�peut��tre�
représentée� sous� forme� d’une� signature� topologique� �code-barres� ou�
diagramme� de� persistance�� ��ig� ���� qui� permettent� d’identifier� cet�
ensemble�de�données�parmi�d’autres.�

�ans�un�espace�à�trois�dimensions,�les�caractéristiques�topologiques�
non� triviales� qui� sont� comptabilisées� pour� définir� la� signature�
topologique� de� l’espace� étudié� sont�les� composantes� connexes,� les�
��trous����en�dimension�1��et�les�cavités��en�dimension������igure���.�
�ombres�de��etti.��

�

�
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Figure�5.�Première�étape�de�l’analyse�topologique�via�la�persistance�
homologique�d’une�forme�et�échantillonnage�sous�forme�d’un�nuage�de�points.�

Dans�la�littérature�scientifique,�plusieurs�travaux�dans�différents�
domaines�se�sont�basés�sur�la�persistance�homologique�afin�d’analyser�
les�gros�volumes�de�données.�Parmi�ces�travaux,�on�peut�citer�ceux�de�
V.�de�Silva�et�R.�hrist�qui�utilisent�la�persistance�homologique�pour�
résoudre�un�problème��p�complet��VI��D��SI�V����R���R����RIS�,��������
�’étude�consiste���trouver�la�configuration�optimale�qui�permet�une�
couverture�maximale�d’un�espace�avec�le�plus�petit�nombre�d’émetteurs�
possibles��Fig���.���

�

�Figure��.��’utilisation�de�la�persistance�homologique�afin�de�trouver�la�
configuration�optimale�pour�une�couverture�réseau.�

R.�van�de��eygaert�et�al��R.�van�de��eygaert,��.�Vegter,��.�Platen,�
�.� �ldering,� �� �.� �ruithof,� ��11�� analysent� les� données� d’une�
compilation�des�positions�de�certaines�galaxies�issues�de�la�base��dF�
�alaxy�Redshift�Survey���nglo��ustralian��bservatory,�������réalisée�
par�l’observatoire�anglo�australien������.�
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Figure��.��nalyse�topologique�des�données�qui�représentent�la�distribution�
des�éléments�d’une�galaxie.�

�a�persistance�homologique�est�de�plus�en�plus�utilisée�dans�l’analyse�
des�données�médicales.�Dans�les�travaux�de��icolau���et�al���.��icolau,�
�.� �.� �evine,� �� �.� �arlsson,� ��11�,� la� méthode� est� utilisée� pour�
analyser�les�données�biomédicales�afin�de�dépister�le�cancer�du�sein.�
�lle�est�aussi�utilisée�par��dcoc��et�al���dcoc�,�Rubin,����arlsson,�
��1��dans� le� dépistage� et� la� classification� des� lésions� hépatiques�
�Fig����.�

�a�persistance�homologique�est�détaillée�dans�la�deuxième�section�du�
chapitre�de�l’état�de�l’art.��

�

I.2��Contexte�app���at���

�es�travaux�ont�été�réalisés�au�sein�de�l’Institut�Image�des��rts�et�
�étiers,� dont� l’axe� de� recherche� principal�est� le� développement� de�
méthodes�et�outils�de�l�immersion�virtuelle�au�service�de�l�ingénieur.�
�es� travaux�ont� été� réalisés� en� étroite� collaboration� avec� l’�nité�
�ognition,��ction,�et�Plasticité�Sensorimotrice�de�l’Institut��ational�
de�la�Santé��t�de�la�Recherche��édicale,�dont�une�partie�des�travaux�
sont�orientés�vers�l’étude�du�contr�le�moteur.���

Dans�le�domaine�médical,�l’analyse�du�mouvement�humain�est�un�point�
central�dans�le�diagnostic�et�la�proposition�de�traitement�pour�les�
lésions�motrices.��ne�signature�topologique�du�mouvement�permettrait�
d’évaluer�les�performances�des�fonctionnalités�motrices�des�patients�
et� de� les� comparer� avec� les� performances� de� su�ets� témoins� afin�
d’évaluer�l’évolution�de�la�thérapie��Fig�1�.��

Dans�le�domaine�de�la�réalité�virtuelle,�la�reconnaissance�du�mouvement�
est�essentielle�pour�l’interaction�entre�la�personne�en�immersion�et�
l’environnement� virtuel� �Fig� ��.� �n� plus� de� la� classification� des�
mouvements,�on�proposera�dans�notre�travail�une�approche�qui�permet�
d’anticiper� la� suite� d’un� mouvement� �� partir� d’une� partie� d’un�
intervalle� d’enregistrement.� �ette� capacité� de� déterminer� la� suite�
d’un�mouvement�peut�avoir�plusieurs�applications,�comme�le�précalcul�
des� interactions� de� l’environnement� virtuel� avec� la� personne� en�
immersion.��’approche�d’anticipation�de�la�suite�d’un�mouvement�peut�
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�tre�utilisé�pour�l’assistance�et�le�lancement� d’alertes�en�cas�de�
chute�ou�des�mouvements�dangereux�dans�des�espaces�équipés�de�capteurs.��

�es�systèmes�de�capture�de�mouvements�utilisés�dans�nos�travaux�sont�
de� deux� types��� un� système� avec� marqueurs� sur� le� su�et� offrant� un�
enregistrement� du� mouvement� précis� et� avec� une� fréquence� élevée� ��
Vicon� motion� capture� Systems� �Fig� ��,� et� un� système� de� capture� de�
mouvement�sans�marqueurs�sur�le�su�et���le�dispositif��inect��Fig���,�
moins� sophistiqué� et� plus� accessible� �� l’utilisation,� mais� qui�
enregistre�le�mouvement�avec�une�fréquence�plus�faible.�

��������

� �

Figure��.���gauche�le�système�de�capture�de�mouvement�Vicon,���droite�la�
�inect,�qui�est�le�second�système�utilisé�dans�la�capture�de�mouvement�pour�

nos�travaux.�

�

I.�����o����at���e��

�a� problématique� scientifique� de� nos� travaux� est� l’analyse� des�
mouvements� humains� permettant� d’une� part� une� classification� de�
mouvements�indépendamment�de�la�morphologie�du�su�et�et�d’autre�part�
une� anticipation� de� la� fin� du� mouvement.� Dans� cet� ob�ectif,� notre�
ambition� est� de� mettre� en� �uvre� l’outil� de� persistance� homologique�
pour�analyser�les�données�cinématiques�issues�des�systèmes�de�capture�
de�mouvements.��et�outil�devrait�permettre�d’extraire�des�invariants�
moteurs� pour� l’établissement� d’une� signature� topologique.� �ette�
méthode�pourra��tre�combinée�avec�des�algorithmes�d’apprentissage�tels�
que�les�machines���vecteurs�de�support�et�les�réseaux�de�neurones.�De�
cette� fa�on,� une� approche� robuste� de� classification� et� de�
reconnaissance� des� mouvements� humain� pourra� �tre� proposée� dans� un�
premier� temps.� Dans� un� second� temps,� une� technique� permettant�
d’anticiper�la�suite�d’un�mouvement�sera�proposée.��

�

�

�
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I.4��Plan�de�lecture�

Dans�le�premier�chapitre,�on�a�détaillé�le�contexte�de�nos�travaux�et�
introduit�notre�problématique.�
�
Le� second� chapitre� sera� consacré� à� l’état� de� l’art� des� différents�
travaux�réalisés�dans�le�domaine�de�l’analyse�et�la�classification�des�
mouvements�humains.�
Le�troisi�me�chapitre�décrira�les�outils�utilisés�dans�notre�approche�
de�la�problématique���

�� �ne�section�détaillant�la�persistance�homolo�ique�qu’on�utilisera�
pour�l’analyse�topolo�ique�des�données.��

�� �ne� section� détaillant� la� méthode� utilisée� pour� l’étape�
d’apprentissa�e�et�de�classification�des�si�natures�topolo�iques�
issues�de�l’étape�précédente.�

�� �ne�section�décrivant�les�méthodes�de�réduction�dimensionnelle�
utilisées.��

�
Dans�le�quatri�me�chapitre,�on�détaillera�l’approche�proposée.�
�
Le�cinqui�me�chapitre�sera�consacré�à�l’évaluation�de�notre�approche�
par�des�études�expérimentales.��ne�étude�comparative�sur�les�résultats�
obtenus�au�niveau�de�la�précision�de�classification�ainsi�que�le�temps�
de�calcul�sera�réalisé�entre�notre�approche�et�celle�utilisée�dans�la�
littérature.���
�
Le� sixi�me� chapitre� exposera� la� méthodolo�ie� proposée� pour�
l’anticipation� de� la� suite� d’un�mouvement� à� partir�d’un� intervalle�
d’enre�istrement.��
�
Le�chapitre���cl�turera�ce�mémoire�en�exposant�un�bilan�de�nos�travaux�
à� travers� une� discussion� �énérale.� Des� perspectives� et� pistes� de�
recherches�à�explorer�dans�de�futurs�travaux�seront�proposées.�
� �
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II.�� ���t��e��d�ac�u���t��n�de���u�e�ent�

�

Dans�cette�section,�nous�allons�présenter�les�différentes�approches�
utilisées�par�les�syst�mes�de�capture�afin�d’enre�istrer�le�mouvement.��

�our� une� analyse� pertinente� des� démarches� utilisées,� nous� allons�
commencer� par� une� vue� d’ensemble� sur� les� différents� syst�mes� de�
capture,�qui�se�divisent�entre�syst�mes�de�capture�visuel�et�non�visuel�
��i����.�

�

�i�ure��.��lassification�des�différents�type�de�syst�mes��d’acquisition�du�
mouvement.�

�

II.�.������t��e��d�ac�u���t��n�n�n����uel��de���u�e�ent��

Les�capteurs�de�ce��enre�de�syst�me�peuvent��tre�re�roupés�selon�les�
deux� familles� des� données� les� plus� utilisées� dans� la� littérature�
scientifique���ceux�qui�se�basent�sur�les�données�inertielles�et�ceux�
qui�se�basent�sur�les�données�électromyo�raphiques.���

�our�les�données�inertielles,�on�peut�citer�les�accélérom�tres�comme�
premier� type� de� capteurs� utilisés� dans� l’analyse� du� mouvement.� Le�
principe� consiste� à� enre�istrer� les� accélérations� linéaires� ou� les�
vitesses�an�ulaires.�

�our�le�second�type�de�données,�les�captures�électromyo�raphiques�sont�
utilisées�pour�enre�istrer�l’activité�électrique�des�muscles���i�����.��

�
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�i�ure���.��apteur������à��auche�,�si�nal�electromyo�raphique�enre�istré�à�
droite�.�

�

Les� capteurs� optiques� �exemple��� caméras� infrarou�es�� améliorent�
nettement� la� précision� de� la� capture� des� positions� pendant� le�
mouvement.� �n� a� deux�sous��roupes� de� syst�mes� de� trac�in�� visuel���
avec�ou�sans�marqueur.����

Les� syst�mes� de� trac�in�� avec� marqueurs� sont� un� ensemble� de�
technolo�ies�qui�consistent�à�équiper�les�su�ets�de�marqueurs,�placés�
sur� différentes� parties� de� leurs� corps.� Les� caméras� suivent� et�
enre�istrent� les� tra�ectoires� des� marqueurs� qui� retournent� les�
coordonnées�en���dimensions��x,y,��.��

L’un�des�premiers�travaux�réalisés�sur�la�classification�du�mouvement�
remonte�à������avec��bend�et�al���bend�,��i��i,����orasso,����2�.�Leur�
travail�avait�comme�but�de�trouver�une�relation�entre�la�vitesse�de�
la�main�et�la�tra�ectoire�lors�d’un�mouvement�de�pointa�e.�

Le� dispositif� utilisé� consistait� en�un�transducteur� qui�détecte�la�
position� de� la� main� ��i�� ���� ainsi� que� les� an�les� du� coude� et� de�
l’épaule�chaque����ms.���partir�de�ces�données,�les�vitesses�linéaires�
de� la� main� et� an�ulaires� des� deux� articulations� sont� calculées� en�
utilisant�la�dérivation�des�positions�et�des�an�les.�

Le�rayon�de�courbure� �est�calculé�à�chaque�point�de�la�tra�ectoire�
du�mouvement�selon�la�formule�suivante���

�=��� �� � ���� ����� � � ��� �
�
�� �

où��� ������ �sont�la�dérivation�par�rapport�au�temps�des�deux�coordonnées������
��� ��� ������ �leurs�accélérations�respectives��

�

�
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Figure�11.�Dispositif�expérimental�utilisé�par�Abend�et�al�(Abend�,�Bizzi,�
���orasso,�1��2�,�pour�enregistrer�la�tra�e�toire�de�la�main�et�les�angles�

des�arti�ulations�du�bras�lors�du�mou�ement.�

�

�es�su�ets�ont�exé�uté�des�mou�ements�de�pointage��orizontal��ers�une�
�ible,� en� sui�ant� des� tra�e�toires� soit� droites� soit� �ourbées.� �a�
Figure�12�illustre�la�série�de�mou�ements�effe�tués�par�un�su�et.��our�
��a�ue�mou�ement,�la�tra�e�toire�de�la�main,�la��itesse�ainsi��ue�la�
tra�e�toire�sont�enregistrées�et�représentées.�

�

�

����Figure�12.��a�partie�supérieure�représente�les�différentes�tra�e�toires�
effe�tuées�par�les�parti�ipants.��es�tra�e�toires��arient�d’une�tra�e�toire�

droite�1���la�tra�e�toire�la�plus��ourbée�5.��a�partie�inférieure�
représente�le�profil�de�la��itesse�de�la�main�pour���a�une�des�

tra�e�toires.��

�

�
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�es�résultats�montrent��ue��uand�la�tra�e�toire�de�la�main�est�droite,�
le� profil� de� �itesse� de� la� main� est� en� forme� de� �lo��e.� �uand� la�
tra�e�toire�est�in�ur�ée�le�profil�de��itesse�est�irrégulier.��ette�
irrégularité� augmente� a�e�� l’augmentation� de� la� �ourbure,� �omme� le�
montre�bien�la�Figure�12.��

�omme��ela�a�été�dé�rit�dans�le�premier�paragrap�e,�l’a��élération�est�
la� donnée� inertielle� la� plus� utilisée�dans� l’anal�se� du� mou�ement.�
�ang� et� �u� (�ang� �� �u,� 2�1��� utilisent� les� données� issues� des�
a��élérom�tres,�pla�és�sur���l’oreille,�le�torse,�le�bras,�le�poignet,�
au�ni�eau�de�la�taille,�le�genou�et�la���e�ille��,�pour��lassifier�un�
ensemble�de�mou�ements�����s�asseoir,�se�le�er,�mar��er��.��a�premi�re�
étape�de�l’expérien�e��onsistait���utiliser�dire�tement�les�données�
éle�trom�ograp�i�ues� �omme� exemple� d’apprentissage,� et� dans� la�
deuxi�me�partie�la��lassifi�ation�est�effe�tuée�apr�s�un�traitement�
de� données� par� une� mise� �� l’é��elle� et� par� anal�se� en� �omposantes�
prin�ipales�(A���.��es�résultats�montrent�une�nette�amélioration�dans�
la�pré�ision�a�ant�et�apr�s�le�traitement�des�données�pour�atteindre�
une�pré�ision�de�����en�utilisant�la�ma��ine����e�teurs�de�supports�
apr�s� filtration� et� normalisation� des� données.� En� appli�uant� une�
rédu�tion� dimensionnelle�a�e�� l’anal�se� en� �omposantes� prin�ipales�
(A�����ombinée���une�ma��ine����e�teur�de�support,�la��lassifi�ation�
multi��lasses�est�réalisée�a�e��une�grande�pré�ision�(Fig�1��.��

�

�Figure�1�.�Données�des�différents�mou�ements�pro�eter�en��D���l’aide�de�
l’A��.�

A.�annini�et�A.�abatini�(Andrea����abatini��aria,�2�1����proposent�une�
appro��e��pour��lassifier�les�mou�ements�afin�d’�tre�utilisée�dans�les�
s�st�mes�d’aide�aux�mou�ements,�destinés�pour�des�personnes�atteintes�
de�lésion�motri�e�ou�des�personnes��gées.��eur�appro��e��onsistait���
enregistrer�les�données���partir�de��in��a��élérom�tres,�situés�sur�
la��an��e,�au�poignet,�au�bras,���la���e�ille�et���la��uisse�(Fig�1��,�
de�2��parti�ipants����ui�on�demande�d’effe�tuer�des�a�ti�ités�de�la�
�ie��uotidienne.��
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Il� s'agit� notamment� d'activités� qui� impliquent� principalement�
l'utilisation� des� membres� supérieurs� comme�«�brosser� les� dents,�
frotter,� plier� le� linge,� manger� ou� boire� et� travailler� sur�
ordinateur�»,� des� activités� du� corps� entier� tel� que� passer�
l'aspirateur,� et� des� mouvements� qui� impliquent� principalement� les�
membres� inférieurs�:� «�marcher� et� monter� les� escaliers�».� Les�
résultats�montrent�qu’avec�la�limitation�du�bruit�blanc�en�posant�un�
seuil�de�filtration�pour�les�données�bruitées,�la�précision�s’améliore�
considérablement�en�passant�de�64%����6%.�

�

�igure��4.��onfiguration�e�périmentale�pour�l'acquisition�des�données�
sélectionnées.�

�our�l’approche�qui�se�base�sur�les�données�électrom�ographiques,�des�

études�pionni�res�ont�été�menées�par��i��i�et�al���i��i,��ussa‐Ivaldi,�
�� �is�ter� ,� ������ sur� l’activité� musculaire� des� grenouilles.� La�
grenouille�est�fi�ée�sur�une�plateforme,�et�la�moelle�épini�re�est�
activée�par�une�micro�stimulation�électrique�en�différents�points�au�
niveau�de�la�patte.��our�chaque�point�stimulé,�la�force�isométrique�
produite���la�cheville�est�enregistrée���ig����.��

�

�igure���.��a���rotocole�de�l’e�périence�de��i��i�et�al����.��b���haque�
point�représente�la�position�de�fi�ation�de�la�patte�et�de�la�stimulation,�
les�fl�ches�illustrent�le�champ�de�force�généré�au�niveau�de�la�cheville�

apr�s�chaque�stimulation.�

�
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L’e�périence�a�montré�que�pour�chaque�site�stimulé�au�niveau�de�la�
moelle�épini�re,�on�obtient�un�champ�de�force�bien�précis�au�niveau�
de�la�cheville.��e�résultat�a�permis�de�définir�la�notion�de�«primitive�
musculaire»�qui�contr�le�l’activité�d’un�bloc�de�muscles.�

La�stimulation�simultanée�des�deu��sites�produit�un�mouvement�de�la�
cheville�équivalent���une�combinaison�linéaire�de�la�stimulation�de�
chacun�des�deu��sites�séparément.��e�second�résultat�montre�que�les�
mouvements�comple�es�sont�engendrés�par�une�combinaison�de�primitives�
musculaires.�La�théorie�des�s�nergies�musculaires�a�été�proposée�pour�
mieu��formaliser�cette�notion.� �

II.1.1.1�Les�sy�e���es���s������es�

Les� s�nergies� musculaires� correspondent� �� des� régularités� trouvées�
dans�les�enregistrements�électrom�ographiques�pendant�l’e�écution�d’un�
mouvement.�La�recherche�se�fait�en�utilisant�des�méthodes�d’anal�ses�
de�données�telles�que�l'anal�se�en�composantes�principales�ou�bien�en�
utilisant� des� algorithmes� de� classification� qui� se� basent� sur� de�
l’apprentissage�non�supervisé���le�but�étant�de�déterminer�l’ensemble�
de� muscles� qui� s’activent� réguli�rement� avec� un� certain� décalage�
temporaire�pour�e�écuter�un�mouvement�précis.��

L’une�des�formalisations�des�s�nergies�musculaires�est�celle�proposée�
par�d’�vella�et�al��d'�vella,��altiel,����i��i,�2����,�nommée�mod�le�

de� décomposition� spatio�temporelle.� �ne� s�nergie� ��� qui� décrit� le�
profil�d’activité�d’un�ensemble�de�muscles�lors�d’un�mouvement�peut�
�tre�combinée���d’autres�s�nergies�afin�de�réaliser�une�t�che�qui�se�
compose� d’un� ensemble� de� mouvements,� par� e�emple� un� mouvement� de�
fle�ion�e�tension�du�bras.�La�combinaison�de�ces�s�nergies�se�fait���

l’aide�de�deu��coefficients,�un�coefficient�d’amplitude����et�un�autre�

de�décalage�temporel���.���

Le�mod�le�de�combinaison�de���s�nergies�est�représenté�par�l’équation�
suivante�:��

����� = ∑ ��
��

��� ���� � ��
�� � ������.�

��� ������ est� le� vecteur� de� s�nergie� décrivant� l’activité� sur�

l’intervalle�de�temps,���
��est�le�décalage�temporel�de�la�s�nergie�par�

rapport�au�début�du�mouvement,�et���
��est�le�coefficient�paramétrant�

l’amplitude�de�la�s�nergie.��

La� figure� �6� illustre� deu�� s�nergies� ��� et� ��� qui� décrivent�
l’activation�des�deu��muscles���iceps�et��riceps��lors�de��l’étude�du��

mouvement�de��fle�ion��s�nergie�����et�e�tension��s�nergie�����du�bras�
par� � �hiovetto� et� al� ��hiovetto,� �erret,� �elis,� �an�eri,� �� �o��o,�
2����.�L’amplitude�de�l’activité�musculaire�est�caractérisée�par�des�
nuances�de�couleurs�variant�du�bleu�clair�au�rouge�qui�représente�le�
pic�d’activité.��

�

�
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Figure�16.�Mouvement�de�flexion�et�extension�du�bras�sur�les�deux��plans�
vertical�et�horizontal(à�gauche).�Synergies�spatiotemporelles�(Syn.�1�et�

Syn.�2)�extraites�à�partir�d’un�mouvement�de�flexion�extension�du�bras�dans�
les�plans�vertical�et�horizontal�(à�droite),�dans�l’�tude�de��hiovetto�et�

al�(2�1�).��ha�ue�muscle�est�repr�sent��dans�cha�ue�synergies�et�les�
couleurs�repr�sentent�le�niveau�d�activation�de�ces�muscles.�

�

�a� notion� de� synergie� a� �t�� utilis�e� dans� plusieurs� travaux� �ui�
traitent�de�l’analyse�du�mouvement.��ans��air�et�al�(�Sumitra�S.�,�
�obert�M.,��avy�,����homas,�2�1�),�les�donn�es��lectromyographi�ues�
sont� utilis�es� pour� diagnosti�uer� les� maladies� d’arthrite�
(polyarthrite�rhumato�de�et�arthrose�de�la�hanche).��es�capteurs�EM��
sont� pos�s� sur� les� muscles� (soleus,gactrocnemius� medialis,� gluteus�
medialis,�tibialis�anterior,�vastus�lateralis�et�biceps�femoris)�au�
niveau�des�membres�inf�rieurs�de�trois�ensemble�de�participants.��e�
premier� groupe� est� constitu�� de� patients� atteints� de� polyarthrite�
rhumato�de,�le�second�groupe�de�patients�est�atteint�d’arthrose�de�la�
hanche� et� le� troisi�me� est� un� groupe� t�moin.� �es� donn�es� ont� �t��
filtr�es� avant� d’�tre� utilis�es� comme� entr�e� à� des� machines� de�
classification,� le� but� �tant� de� diagnosti�uer� si� la� personne� est�
atteinte� de� l�sion� ou� pas,� et� ensuite� d’arriver� à� identifier� les�
diff�rences� musculaires� entre� les� participants� t�moins� et� les�
patients.� �ans� �olambiya� et� al� (�olambiya� ,� �homas� ,� �hiovetto� ,�
�erret,����ozzo,�2�11)�les�donn�es��lectomyographi�ues�de�2��muscles�
sont�enregistr�es�lors�d’un�mouvement�de�pointage�impli�uant�tout�le�
corps� �� �hole� body� reaching� �,� dans� le� but� de� diff�rencier� les�
mouvements� effectu�s� sans� ou� sous� contraintes.� �e� mouvement� est�
ex�cut��dans�un�premier�temps�sans�aucune�contrainte,�et�dans�un�second�
temps� sous� deux� contraintes� impli�uant� des� muscles� focaux� et� deux�
autres� impli�uant� des� muscles� posturaux.� �es� deux� contraintes�
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posturales�consistent�à�a�outer�une�difficult��à�garder�l’��uilibre,�
en�utilisant�une�base�de�support�r�duite�(��oS)�o��les�participants�
devaient�effectuer�le�mouvement�avec�les�pieds�pos�s�sur�une�base�de�
support� r�duite� (Fig� 1�� �),� et� en� demandant� aux� participants�
d’effectuer�le�mouvement�sans�fl�chir�les�genoux�(Fig�1�).��our�les�
contraintes� focales,� une� tra�ectoire� directe� du� doigt� est� impos�e�
ainsi��u’une�tra�ectoire�semi�circulaire�(Fig�1��S�et��).�
�

�

Figure�1�.��es�sch�mas�des�mouvements�effectu�s,�����ondition�basi�ue,����
ex�cuter�le�mouvement�sous�la�contrainte�d’extension�du�genou,����effectuer�
le�mouvement�sur�une�petite�plateforme��difficult��de�garder�l’��uilibre�,�
S���imposer�la�condition�d’une�tra�ectoire�droite�du�doigt,����imposer�une�

tra�ectoire�semi�circulaire.�

�es�donn�es�electromyographi�ues�sont�enregistr�es�avec�une�fr��uence�
de�1����z,�et�filtr�es�avec�le�filtre�de��utter�orth�(�oger��.,��iliam�
F.,����urandir,�2���)�à����z�de�fr��uence�de�coupure.��a�machine�à�
vecteurs�de�support�est�utilis�e�pour�une�classification�binaire�afin�
de�reconnaitre�un�mouvement�d’un�autre.��es�r�sultats�obtenus�montrent�
une�pr�cision��ui�s’approche�de����,�comme�le�montre�la�figure�1�.�

�

�

Figure�1�.��r�cision�de�la�classification�binaire�entre�cha�ue�condition�et�
une�autre,�les�r�sultats�obtenus�sont�tous�sup�rieurs�à����.�
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II.1.2�Systèmes��������s�t������s�e�s��e�m���eme�t��

Ces�dernières�années,�les�systèmes�de�capture�de�mouvement�sont�de�
plus�en�plus�utilisés�dans�l’analyse�du�mouvement.�Von�Tscharner�et�
al�(Von�Tscharner,�Enders,�&�Maurer,�2013)�� utilisent�ces�systèmes�
pour�étudier�l’impact�de�la�semelle�des�chaussures�sur�le�mouvement�
de�la�marche.��es�participants�étaient�priés�d’e��ectuer�deu��séries�
d’aller�retours�sur�une�piste�de�30�mètres�en�portant�une�paire�de�
chaussures�di��érente�pour�cha�ue�série�de�tests.��a�seule�di��érence�
entre�les�deu��paires�utilisées�est�au�niveau�des�semelles,�la�première�
est� é�uipée� d’une� semelle� viscoélasti�ue� et� la� seconde� est�
complétement� en� élasti�ue.� �es� données� cinémati�ues� ont� été�
enre�istrées� �� l’aide� de� 13� mar�ueurs� ré�léchissants� �ui� étaient�
placés�au�niveau�du��assin�et�du�mem�re�in�érieur�droit,�le��ut�étant�
d’�tre�en�mesure�de�reconnaitre�si�le�mouvement�est�issu�d’un�essai�
e��ectué� avec� la� première� ou� la� seconde� semelle.� �es� données�
enre�istrées� pour� cha�ue� essai� sont� normalisées� et� éti�uetées�
��Mouvement�semelle�1���ou���Mouvement�semelle�2��.�Ensuite,�la�partie�
classi�ication�est�e��ectuée�en�utilisant�deu��analyses�en�composantes�
principales�(�C�)� et�les�machines���vecteurs�de�support�(�VM).��es�
résultats� montrent� �ue� la� machine� �� vecteurs� de� support� est� mieu��
adaptée�pour�améliorer�la�précision��ue�la�classi�ication�o�tenue�avec�
l’analyse�en�composantes�principales.��
�
�e�travail�de��ei�htley�et�al�(�ei�htley,��ar�y,��i,��.�Mc�hee,�&��ap,�
201�)�consiste���analyser�les�données�cinémati�ues�du�corps�entier�en�
utilisant�la��inect�comme�système�de�capture�de�mouvement�dans�le��ut�
de�classi�ier�les�mouvements�e��ectués�lors�de�la�rééducation�physi�ue�
des� patients.� �es� données� sont� issues� de� l’enre�istrement� des�
coordonnées�3��de�20�articulations,�dont�les�pieds,�chevilles,��enou�,�
hanches,� torse,� épaules,� coudes,� poi�nets,� mains� et� t�te,� et�
enre�istrées�sous��orme�de�matrices.��es�participants�e��ectuaient�les�
mouvements� dans� un� espace� �ien� dé�ini� en� �ace� de� la� �inect.� �es�
activités� sélectionnées� étaient��� un� saut� d’environ�10� cm� avec� les�
deu���am�es,�une�e�tension�des��ras�vers�l’avant,�ramasser�un�o��et�
par� terre� avec� la� main� droite� �� partir� d’une� position� de�out,� un�
e�ercice�de�s�uat,�de�marche,�courir,�se�mettre�de�out�d’une�position�
assise,� un� mouvement� de� torsion� de� la� partie� supérieure� du� corps,�
e�tension�des��ras�avec�les�deu��pieds���plat�au�sol�et�en�soulevant�
les� deu�� �ras� verticalement� aussi� haut� �ue� possi�le.� �ne� réduction�
dimensionnelle���l’aide�de�l’analyse�en�composantes�principales�est�
e��ectuée,� avant�de� passer� �� la� phase� d’apprentissa�e� en� utilisant�
deu��al�orithmes�de�classi�ication�supervisée���la�machine���vecteurs�
de�support�et�les��or�ts�d�ar�res�décisionnels�(�ia��&��iener,�2001).�
�ne�comparaison�du�niveau�de�précision�lors�de�la�classi�ication�a�été�
réalisée,�avant�et�après�l’utilisation�de�la�réduction�dimensionnelle�
(�i��1�).�
�
�
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�i�ure�1�.�Comparaison�des�précisions�avec�et�sans�le�prétraitement�avec�
l’analyse�en�composantes�principales,�on�remar�ue�une�nette�amélioration�de�

la�précision�avec�l’application�de��C��avant�la�classi�ication.�

�
�es� résultats� montrent� �ue� la� précision� au�mente� nettement� avec�
l’application�de�la�réduction�dimensionnelle.��a�précision�atteint�����
avec� l’al�orithme� de� �or�ts� d�ar�res� décisionnels� et� �3�� pour� la�
machine���vecteurs�de�support.��ne�autre�comparaison�a�été�réalisée�
sur�le�temps�d’apprentissa�e�nécessaire�pour�cha�ue�méthode�(Ta��1),�
�ui�montre��ue�l’al�orithme�de�machine���vecteur�de�support�est�moins�
co�teu��en�temps�de�calcul��ue�les�ar�res�de�décision.��’al�orithme�
des� ar�res� de� décision� rencontre� des� di��icultés� de� classi�ication�
�uand�le�mouvement�est�continu�tel��ue�les�mouvements�des��ras.���
�

�

Ta�leau�1.�Comparaison�du�temps�de�calcul�en�secondes�entre�les�al�orithmes�
de�classi�ication��VM�et�ar�res�de�décision�par�rapport�au�nom�re�de�

participants.�

�
�ans�le�travail�de��acha��et�al�(�acha�,��.���iela,�&��optyra,�201�),�
la� classi�ication� et� la� reconnaissance� du� mouvement� humain� sont�
réalisées�sans��aire�de�prétraitement�sur�les�données�avant�la�partie�
d’apprentissa�e.�
�es�données�utilisées�sont�les�coordonnées�3��des�articulations�ou�les�
an�les�des�articulations�(�i��20),�enre�istrées�avec�une��inect�lors�
d’activités� humaines� �ui� consistent� �� des� e�ercices� de� �ymnasti�ue�
(�i��20).�
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Figure�20�(A)�&�(B)�positionnement�des�angles�et�des�articulations�
utilisées�lors�de�la�classification.�(c)�Les�exercices�de�gym�effectués�par�

les�participants.�

�
Les�algorithmes�utilisés�sont�les�réseaux�de�neurones�combinés�à�un�
algorithme� parallèle� de� descente� de� gradient� stochasti�ue� et� les�
machines�à��ecteurs�de�support�a�ec�un�noyau�de�base�radiale�(�BF)�
(�.A.�.� &� �ande�alle�� ����)� ainsi� �u’une� chaine� de��ar�o�� (Broo�s��
�elman���ones��&��eng��20��).�
�
Les�résultats�obtenus�se�rapprochent�de�ceux�obtenus�dans�les�tra�aux�
précédents��mais�a�ec�l’utilisation�d’un�nombre�important�de�neurones�
dans�la�couche�intermédiaire�é�ui�alent�à�2���neurones.�L’algorithme�
de�machine�à��ecteurs�de�support�fournit�tou�ours�un�bon�résultat�soit�
en� utilisant� les� coordonnées� des� articulations� ou� les� angles� entre�
eux.�Les�chaines�de��ar�o��ne�sont�pas�capables�de�différencier�les�
mou�ements� �ui� se� ressemblent� comme� dans� le� cas� des� mou�ements� de�
fente�latérale�gauche�et�fente�latérale�droit�(sll�Fig�20)��et�perdent�
rapidement� leur� capacité� de� généralisation� (�acha��� �.� �giela�� &�
�optyra��20��).��
���
�ans� cette� section�� nous� a�ons� présenté� un� état� de� l’art� sur� les�
différentes�approches�utilisées�pour�l’analyse�du�mou�ement�dans�le�
but�de�faire�de�la�classification��en�utilisant�di�ers�types�de�données�
(électromyographi�ues�et�cinémati�ues)��et�différentes�techni�ues�de�
capture�du�mou�ement.�La�ma�orité�des�tra�aux�réalisés�ont�montré�la�
capacité�de�l’algorithme�de�machine�à��ecteurs�de�support�à�retourner�
d’excellents�taux�de�précision�lors�de�la�classification.��
�n�remar�ue�aussi��ue�la�ma�orité�des�tra�aux�présentés�utilisaient�
les�données�issues�des�systèmes�de�capture�de�mou�ement�directement�
comme� entrée� aux� algorithmes� de� classification.� �es� données� sont�
généralement�très�bruitées�et�leur�utilisation�directe�montre��ue�ces�
systèmes� sont� très� sensibles� à� la� présence� de� bruit� blanc� lors� de�
l’enregistrement�comme�le�montrent��iang�et�al�(��iang��et�al.��20��)�
et�a�ec�des�capacités�limitées�face�à�un�nombre�important�de�mou�ements�
à�classifier.���
�our�ces�raisons��on�se�propose�de�les�analyser�à�partir�d’in�ariants�
topologi�ues� �ui� leur� sont� associés� a�ant� de� faire� leur�
classification.�L’intér�t�est��ue�cette�approche�a�la�particularité�
d’�tre�stable�par�perturbation.�L’analyse�topologi�ue�sera�basée�sur�
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la� notion� de� persistance� homologi�ue� �u’on� détaillera� dans� les�
sections�sui�antes.��
� �
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Chapitre�III��Outils�

III.�� �ersista��e�����l��i�ue��

�ans�cette�partie��nous�allons�définir�une�approche��ui��a�permettre�
d’attribuer�une�signature�topologi�ue�à�un�mou�ement�humain�enregistré�
à�partir�de�systèmes�de�capture�de�mou�ement.��ompte�tenu�du�dispositif�
de�capture�de�mou�ement��c’est�à�partir�d’une��ersion�discrétisée�du�
corps� humain� �ue� son� mou�ement� est� analysé.� Le� nuage� de� points�
correspondant�peut��tre�per�u�comme�un�ensemble�fini�de�sommets�de�la�
triangulation� d’une� surface� plongée� dans� l’espace� euclidien�
tridimensionnel.�En�topologie�algébri�ue��le�calcul�d’homologie�est�
une� procédure� �ui� associe� des� in�ariants� algébri�ues� à� un� espace�
topologi�ue.� �ela� permet� de� classifier� de� tels� espaces� selon� ces�
in�ariants� �ui� sont� associés� à� certaines� de� leurs� caractéristi�ues�
topologi�ues.�Les�espaces�topologi�ues��ue�nous�considérons�dans�notre�
étude� sont� des� complexes� simpliciaux� définis� à� partir� du� nuage� de�
points�considérés.�Ainsi���ia�le�calcul�de�la�persistance�homologi�ue��
notion�introduite�par�Edelsbrunner�et�al�(�Edelsbrunner��Letscher��&�
�omorodian�� 2002)�� nous� allons� étudier� l’é�olution� d’in�ariants�
topologi�ues�associés�à�chacun�des�éléments�d’une�suite�de�complexes�
simpliciaux� imbri�ués� approchant� la� forme� sous��acente� du� nuage� de�
points.� Le� calcul� d’in�ariants� topologi�ues� pour� des� complexes�
simpliciaux� relè�e� de� l’homologie� simpliciale.� �n� ne� considèrera�
ainsi�� dans� tout� ce� �ui� suit�� �ue� l’homologie� simpliciale� à�

coefficients�dans�l’espace��ectoriel�Z 2Z� .�

�

III.�.�� �es�si�ple�es�

���i�iti��������oit��������, ��, �� �� , ��� � ���un�ensemble�de�(���)�points�

de����(� � �).���n���simplexe�de����est�l’en�eloppe�con�exe�de�(���)�

points� affinement� indépendants.� �ans� ���� un� ��simplexe� (��3)� est�
tri�ial.�Les���simplexes�non�tri�iaux�sont���un�point�(0�simplexe)��
une� ar�te� (��simplexe)�� un� triangle� (2�simplexe)�� un� tétraèdre� (3�
simplexe).�(�ab�2).��

�

�

�

�

�

�
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0-Simplex� vertex� .�

1-Simplex� edge�

�

2-Simplex� triangle�

�

3-Simplex� tetrahedron�

�

Tablea��2���xemple��de��-�implexe��po�r��∈ �0,1,2,3��

�

Définition�2�:�Si�σ��est�un�k-simplexe�défini�par�l’ensemble���de�ses�

sommets,� et� ��� désigne� un� sous-ensemble� de��� qui� engendre� un� autre�

simplexe�noté���,�alors���est�appelé�face�de�σ.�

�

III.1.2� Complexe��impli�i�l�

Un�complexe�simplicial�K�est�une�union�d’ensembles�finis�de�simplexes,�
défini�comme�suit���ig�����:��

�.�Si���désigne�un�des�simplexes�de�K�alors�toutes�les�faces�de���
sont�dans�K.�

�.�Si�deux�simplexes�appartiennent���K,�leur�intersection�est�soit�
�ide�soit�une�face�commune���ces�deux�simplexes.�

�

�igure���.�Un�complexe�simplicial.�

�

�
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III.1.�� �ilt��tion����n��omplexe��impli�i�l��

�

Définition�:�Une�filtration�d’un�complexe�simplicial��fini��K�est�une�

suite������de�sous-complexes�imbriqués�de�K�définis�comme�suit�:��

�
����� ⊆ �� ⊆ ��⋯ ⊆ �

��������� = ��� ∪ ������������������������������������
��

�

�eux� t�pes� de� complexes� simpliciaux�sont� couramment� utilisés� pour�
construire�une�filtration�:�les�complexes�de��ec��et�de��ietoris-�ips�
qui�peu�ent��tre�définis�sur�des�espaces�métriques:�

De�nition��Un�espace�métrique�est�la�donnée�d’une�paire��S�d��o��S�
désigne� un� ensemble� et� �� une� fonction� distance� �� :� �� �� �� �� ��
satisfaisant�les�propriétés�sui�antes:��

1��d�x������0� �x���� ��������

2��d�x������0�si�et�seulement�si�x�����

3��d�x������d����x�� �x���� ��������

���d�x������d�x������d������ �x������ �����������
�

III.1.�� Complexe���e��e���et��e��ieto�i���ip��

Définition���Soit��S�d��un�espace�métrique�o��S�désigne�un�ensemble�

de� points.� �tant� donné� un� réel� � � �,� le� complexe� de� �ec�s� est� le�
complexe�simplicial�noté��e�h��S��et�défini�par�:�

�� ��e�h��S��s�il�existe�une�paire�de�points�p���de����

telle�que����, �� � �.�

�

Définition���Soit��S�d��un�espace�métrique�o��S�désigne�un�ensemble�

de�points.��tant�donné�un�réel�� � �,�le�complexe�de��ietoris-�ips�est�
le�complexe�simplicial�noté��ip��S��et�défini�par�:�

� ��ip��S��si�et�seulement�si����, �� � ���

�our�toute�paire�de�points�p,q�de��.���

�

�
�
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�igure���.����
�

�
��oisinages�de�points������ips-�ietoris�complexe�3���ec�s�

complexe.��

�

�emar��e����e�probl�me�du�complexe�de��ec�s�est�son�co�t�de�calcul�
important��Kerber����.�S�arat�kumar,����3�.�

�

�

�xemple�:�étapes�de�la�construction�d’un�complexe�de��ips�:��

�� �our�� = ���on�a�:��� = ����

�� �our�� = ���on�a�:��� = 2���

�� �our�� = ���on�a�:��� = 1�

�

�

��igure��3.��iltration�de��ips.�

�

III.1.5� Echantillonnage�«�Landmark��election���

�ans�le�cas�o��le�nuage�de�points�est��olumineux,�l’utilisation�de�la�
filtration�de��ips�sera�couteuse�en�temps�de�calcul�et�engendrera�un�
tr�s� grand� nombre� de� simplexes.� �’alternati�e� qui� se� présente� est�
d’éc�antillonner�le�nuage�en�sélectionnant�un�sous-ensemble�de�sommets�
qui�seront�les�seuls�points�sur�lesquels�on�appliquera�la�filtration.�

�a� sélection� de� ce� sous-ensemble� � = ���,� , ��� � � = ���,� , ����de� sommets�
peut�se�faire�selon�deux�approc�es�d’éc�antillonnage�:��
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�� La� première� est� la� sélection� du� sous-ensemble� �� d’une� façon�

complètement�aléatoire�à�partir�du�nuage��.�

�� La�seconde�est�un�processus�appelé�«�sequential�maximin�»�:�le�
premier� point� de� l’échantillon� est� choisi� d’une� manière�
aléatoire.� Ensuite,� les� points� sui�ants� sont� définis� par� une�
relation�de�récurrence,� le� «i-ème»�point�étant� sélectionné� en�
tenant� compte� du� �i-��ième� point� de� manière� à� maximiser� la�

distance� ����, �����.� �aximiser� la� distance� entre� les� points� de�
l’échantillon� permet� de� cou�rir� au� mieux� le� nuage� de� points�

initial��.�
�

�près�l’échantillonnage�du�nuage�de�points,�on�a�sou�ent�recours�à�deux�
méthodes� pour� construire� le� complexe� simplicial�:� «��itness�
streams�»et� «�La��� �itness� streams�»��� �dams,� �aus�,� �� �e�demo-
�ohansson,�������.�

III.1.5.1� �itne����tream���

�oit�l’espace���défini�par�le�nuage�de�point���et���le�sous-ensemble�

obtenu�après�l’échantillonnage,�������est�la�distance�entre�un�point�

� ∈ ��et�le��� + 1� − �é���plus�proche�point�dans�le�sous-ensemble��.�Le�

�itness� stream� complex� noté����, �, ��� est� défini� comme� suit��� �dams,�
�aus�,����e�demo-�ohansson,������:��

�� � ∶ ���, ��, …… , ����est�l’ensemble�des�sommets.�

�� ��est�un�réel���.��

�� �our�� > 0�et�les�sommets���,�le��-simplexe�∈ ���, �, ���si�toutes�les�

faces�du��-simplexe�sont�aussi�dans����, �, ���,�et�qu’il�existe�un�

point� � ∈ �,� appelé� point� témoin� qui� �érifie� la� condition�

sui�ante�:�max�����, ��, ����, ��,……… . , ����, ��� � � + �����.��

�

�

III.1.5.�� La����itne����tream��

�’est� une� �ariante� de� la� méthode� �itness� streams,� en� a�outant� un�
paramètre���qui�peut�prendre�les��aleurs��,���ou��,�il�détermine�la�

manière�dans�laquelle�le�complexe������, �, ���est�construit.��

��est�le�nuage�de�points�initial�et���le�sous-ensemble�obtenu�a�ec�

l’échantillonnage.��i�����on�pose���� � 0.��our�les�autres��aleurs�de�

�,������est�la�distance�entre�le�point�témoin�� ∈ ��et�le�� − �é���point�

le�plus�proche�dans��,�pour�tous�les�points���dans���si������alors���
m����est�la�distance�entre�de���et�le����iéme�plus�proche�point�dans�

le�sous-ensemble�d’échantillons��.�Le�la����itness�complexe�est�défini�
comme�suit����dams,��aus�,����e�demo-�ohansson,������:��
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�� � ∶ ���, ��, …… , ����est�l’ensemble�des�sommets.�

�� �our�les�sommets� ���et� ���,�l’ar�te� ���, ��� ��appartient�au�complexe�

�����, �, ��,� si� il� existe� un� point� témoin� �����,� tel� que�:�

max������, ��, ����� , ��� � � + ����.��

�

III.1.�� �haine��et��ace��de��im�le�e����ord�d��ne��ace�

�ans�tout�ce�qui�suit,���désigne�un�complexe�simplicial.��

���inition�1��On�note��������l’espace��ectoriel�à�coefficients�dans�� ��� �

engendré�par�les�p-simplexes�dans��.�On�appelle�p-chaine�de�������,�tout�

élément���defini�par:� � � �������o���� ∈ � ��� ,�et����désigne�un�p-simplexe�
dans��.��

���inition����On�définit�le�bord�du�p-simplexe���de�������,�comme�la�

somme�de�ses���-���faces,�qu’on�note�����.�

���inition����Le�sous-espace��ectoriel�������de��������défini�par:�

����� � �� ∈ ������� ����� � ���

dont� les� éléments� sont� appelés� des� �-c�cles� est� l’ensemble� des� p-
chaines�sans�bord.��

���inition����Le�sous-espace��ectoriel�������de��������défini�par:������ �

�� ∈ � �������� ∈ ���������������� � ���est�l’ensemble�des�p-bords.�

La�propriété:��� � � �� � 0�implique������ � � �����.�On�peut�alors�définir:��

�

III.1.�� �ro��e��d�homologie�

���inition�5��Le�groupe�d’homologie�simpliciale�de�dimension���de��,�

noté������,�est�défini�par:������ � ������ ������ .�Le�rang�de�������est�appelé�

nombre�de��etti�de�dimension���de���et�noté������.��

�insi,�������désigne�le�nombre�de��-c�cles�non�bordants�ou�composantes�

connexes�de��,�������le�nombre�de��-c�c�es�non�bordants�ou��trous��et�

������le�nombre�de��-c�cles�non�bordants�ou��ca�ités����ig����.�

�
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� �

� �

Figure�24.�Nombres�de�Betti.�

�

�

III.1.8� �La�persista��e��������i��e�

III.1.8.1� �ri��ipe�

L’homologie� persistante� prend� un� complexe� simplicial� filtré� K� et� a�
comme� paricularité� de� calculer� comment� les� caractéristi�ues�
toplogi�ues��nombres�de�Betti��persistent�au�cours�de�la�filtration.��
�

�lus� precisément�� l’inclusion� f�
�
: K� → K��� pour�i ≤ j��� induit� une�

application�linéaire�pour�cha�ue�dimension�p��h�
�
:H��K�� → H��K��.�

�� �

���i�iti����On�dit�alors��u’une�classe�d’homologie�α ∈ H��K���est�née�

en�ε��si�α � ���h���
� ���.�On�dit��u’une�classe�α ∈ H��K���née�en�ε��meurt�en�ε��

si�h�
����α� � ���h���

���
�� mais�h�

��α� ∈ ���h���
�

�.La� différence� ε� � ε�� est� appelée�

persistence�de�α.�
�
�lle�mesure�combien�de��temps��une�caractéristi�ue�homologi�ue�sur�it�

durant�la�filtration.�Les�classes�nées�en��ε���ui�ne�meurent�pas�sont�

associées����ε������et�sont�appelées�essentielles��les�autres�classes�
étant�appelées�inessentielles.��
�

���i�iti�����our�i ≤ j���le�groupe�d’homologie�persistante�d’ordre�p�est�

défini� par��H�
��� � ����K���������K�� � ����K���.�Les� éléments�non� tri�iaux�de�

H�
���correspondent�aux�classes�d’é�ui�alence�des�p�c�cles�nés�a�ant�ou�

en�ε��et��ui�persistent��i.e.��ui�ne�meurent�pas�durant�la�filtration�

pour�ε ∈ �ε�� ε���.��
�
�emar�ue���our�i������cette�notion�recou�re�celle�d’homologie�usuelle��

H�
��� � H��K�� � ����K�������K��.�

�
La� �durée� de� �ie�� des� caractéristi�ues� topologi�ues�� pour� cha�ue�
dimension�p��peu�ent��tre��isualisées�soit�en�utilisant�le�diagramme�

persistant�d’ordre�p�ou�le�barcode�����Fig�2��.��ans�le�barcode��l’axe�
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�

�ertical�représente�le�nombre�de�générateurs�homologi�ues�de�dimension�
p��nombre�de�Betti�de�dimension�p��et�l’axe�hori�ontal�correspond���
la� �aleur� de� filtration.� �ne� autre� représentation� graphi�ue�� le�

diagramme�de�persistence�d’ordre�p�associe��ε�� ε���aux�classes��nées��en�

�ε��et��mortes��en� ε��et�l’inter�alle� �ε������aux�classes�essentielles�

nées�en��ε�.�Le�nombre�de�points�dans�la�région�du�plan����� ε�� � �ε������

correspond���dim�H�
����.�

�
�

�xemple��� Le� diagramme� obtenu� ci�dessous� décrit� la� persistance� des�
composantes� du� groupe� d’homologie� d’ordre� ��tout� au� long� de� la�
filtration����

�

�

�

�

�

�

�

�

�

Figure�2�.��eprésentation�du�code�barres����gauche��et�de�son�
é�ui�alent��le�diagramme�de�persistance�d’ordre������droite�.�

�fin�de�comparer�les�mou�ements��nous�de�ons�trou�er�un�mo�en�d’estimer�

la�similarité�ou�dissimilarité�entre�leurs�signatures�topologi�ues.�

�our� cela�� nous� pou�ons� définir� une� mesure� de� distance� entre� les�

diagrammes� de� persistence� d’ordre� p� en� utilisant� un� algorithme� de�

�matching��dit�algorithme�bipartite�hongrois�����L�B��NN������O�O�O���

2�12�����ile��o���u�her�ee�����arer��2�11�.��Nous�pou�ons�ainsi�définir�

des�métri�ues��ui�sont�appelées�distance�de��asserstein�distance�et�

de�Bottlenec�.��

�

�

�

�

�

�

�
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III.1.8.2� La�distance�de�Wasserstein�

Definition��Soient�X�et�Y�des�espaces�topologiques�définis�à�partir�

de�deux�nuages�de�points.�On�note�Dgm��X��et�Dgm��Y��leurs�diagrammes�

de� persistence� d’ordre�p.� Soit� θ: Dgm���X� → Dgm��Y�� un� matching� entre�

les� diagrammes� de� persistence� d’ordre� p,� alors� la� distance� de�

Wasserstein�de�degré�l�est�définie�par:��

�

����, �� = �� ���
��:�������→�������

� ‖� − ����‖�
�

����������

�

� ��

�

�

III.1.8.�� La�distance�de��ott�enec��

Definition��Soient�X�et�Y�des�espaces�topologiques�définis�à�partir�

de�deux�nuages�de�points.�On�note�Dgm��X��et�Dgm��Y��leurs�diagrammes�

de� persistence� d’ordre�p.� Soit� θ: Dgm���X� → Dgm��Y�� un� matching� entre�

les� diagrammes� de� persistence� d’ordre� p,� alors� la� distance� de�

Bottleneck�est�définie�par:��

�

��
���, �� = ���

��:�������→�������
� ���
���������

‖� − ����‖���

�

III.1.�� �ta�i�it��des�dia�ra��es�de��ersistance�

Si�(X,��� )�et�(Y,��� )�sont�des�espaces�métriques,�la�distortion�d’une�

correspondance��:���
→��est�définie�comme�suit:�

������ = ���������, ��� − ����, ����: ��, ��, ��
�, ��� � ���

�

La�distance�de��romo���ausdorff�entre�(X,��� )�et�(Y,��� ),��est�alors�
définie�par�:�

�����, �� =
�

�
����������: ���������������������������

→���

Le�théor�me�de�sta�ilité�est�un�des�résultats�ma�eurs�de�l’anal�se�
topologique�de�données,�donnant�des�garanties�théoriques�pour�calculer�
approximati�ement�la�persistance�homologique.��

�ne�premi�re��ersion�de�ce�théor�me�d�e�à��ohen�Steiner�et�al.�(����)�
concerne�la�persistance�homologique�des�fonctions�à��aleurs�réelles.�

�l�a�été�re�isité�depuis�dans�un�cadre�plus�général.��n�particulier,�
�ha�al�et�al.�(����)�en�donnent�une��ersion�sui�ante�:�

�
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���or��e����our�tous�espaces�métriques�(X,��� )�et�(Y,��� ),�pour�tout�

� � �:�

��
� ������������������� � �����, ���

o�����������et����������désignent�les�diagrammes�de�persistance�d’ordre�

k� des� complexes� de� �ietoris��ips� de� X� et� Y,� ��
� � la� distance� de�

Bottleneck�et�����la�distance�de��romo���ausdorff.�

III.1.1���ra�a��� �as�s� s�r� �a� �ersistance� �o�o�o�i��e�

dans��n�conte�te�a���icatif��

�ans� �ollins� et� al� (�ollins,� �omorodian,� �� �arlsson,� ���4),�
l�homologie�persistante�est�utilisée�dans�le��ut�de�classer�des�formes�
représentées�par�des�nuages�de�points.��ette�méthode�d’anal�se�est�de�
plus�en�plus�utilisée�dans�le�domaine�médical.��dcock�et�al��(�dcock,�
�u�in,����arlsson,����4)�anal�sent�les�images�médicales�en�utilisant�
la� persistance� homologique� pour� dépister� et� classer� les� lésions�
hépatiques.� Les� images� sont� représentées� sous� forme� de� nuages� de�
points,� selon� l’intensité� de� leurs� pixels� (�ig� ��),� sur� lesquels�
l’anal�se�topologique�est�appliquée.�

�

�

�igure���.(a)�des�images�médicales�de�lésions�hépatiques,�(�)�la�
représentation�des�images�selon�l’intensité�de�leurs�pixels�et�la�

réalisation�d’une�filtration�simpliciale,�(c)�la�signature�topologique�
(code��arres)�o�tenue.�

�
Les�articles�de��eo�et�al�(�eo����am�le,��xploring�uses�of�persistent�
homolog��for�statistical�anal�sis�of�landmark��ased�shape�data,�����)�
et�et�(��eo,��am�le,����.��im,��opological��nal�sis�of��ariance�and�
the� �axillar�� �omplex,� ����),présentent� une� approche� �asée� sur�
l�homologie� persistante,� dans� l’o��ectif� de� sur�eiller� les� effets�
cliniques�des�traitements�orthodontiques.�Les�marqueurs�sont�placés�à�
différents� points� dans� la� m�choire� des� patients� (�ig� ��),� les�
coordonnées� de� ces� marqueurs� sont� utilisées� comme� entrées� pour�
l�homologie�persistante.�
�

La� méthode� d’anal�se� topologique� est� aussi� utilisée� par� Lee� et� al�
(Lee,� �.� �hung,� �ang,� Bung���un� ,� �� �ong� Soo,� ����),� pour� classer�
l’acti�ité�des�réseaux�de�neurones�naturels�(�ig���).��

� � �
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�

� Figure�27.�a)�(1,2,3,4)�démarche�proposée�par��eo�et�al�,���placer�des�

mar�ueurs�sur�la�m�choire�du�patie�t,����récupératio��des�coordo��ées�3��de�

ces�mar�ueurs,�apr�s�la�réalisatio��de�la��iltratio�����,�o��o�tie�t�le�

�arres�code����représe�ta�t�la�sig�ature�topologi�ue.�����tra�au��de���ee�et�
al�pour�a�al�ser�l�acti�ité�des�réseau��de��euro�es�a�ec�la�persista�ce�

homologi�ue.�

III.1.11�Machine����ec�e�����e���������

�a��achi�e����ecteurs�de�supports�ou�����(pour��upport��ector��achi�e),�
est�u�e�méthode�de�classi�icatio��super�isée�i�troduite�par��.��ap�i��
et��.��er�er�e��1��3�(�atter���ecog�itio��usi�g��e�erali�ed��ortrait�
�ethod,� 1��3)do�t� le� �ut� est� de� résoudre� des� pro�l�mes� de�
discrimi�atio�,�autreme�t�dit�de�décider����uelle�classe�appartie�t�
u��écha�tillo��do��é.��i�o��se�place�da�s�u��espace�mu�i�d�u��produit�

scalaire�comme���,�le�pro�l�me�de�discrimi�atio��li�éaire�co�siste���
trou�er� u�e� �o�ctio�� �ui� dé�i�it� l�h�perpla�� optimal� sépara�t� deu��
classes�de�do��ées�(Fig�2�).�

�

Figure�2�.���perpla��séparateur�de�deu��classes�de�do��ées.�
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Un�hyperplan�H�est�défini�par�la�fonction�suivante�:����� = �� + ��où�x�

désigne�une�entrée,���est�un�vecteur�normal�à�l’hyperplan�H��ui�va�
déterminer�son�orientation�et�b�sa�position���a�fonction�y�retourne�

une�valeur�supérieure�à���si�le�point�appartient�à�la�classe����et�une�

valeur�inférieure�à���si�le�point�appartient�à�la�classe����:�

�� y(���≥ 0����� ∈ C����

�� y(���≤ 0��������� ∈ C����
�

�a�distance�entre�une�entrée�x�et�l’hyperplan�séparateur�H�est�définie�
par���ig����:�

���, �� =
�����

‖�‖
=
�� + �

‖�‖
�

�

�

On�appelle�marge�la�distance���entre�les�deux�classes�de�données���our�
séparer�les�deux�ensem�les,�il�existe�plusieurs�hyperplans�possi�les��
�’hyperplan�optimal��u’on�cherche�est�celui��ui�maximise�la�marge���a�
marge�correspond�à�la�plus�petite�distance�entre�l’hyperplan�optimal�
et�le�plus�proche�point�de�chacune�des�classes���ig������

�

�

�igure������’hyperplan�séparateur�optimal��

�

�es�points��ui�se�retrouvent�sur�la�marge���ig�����sont�nommés�les�
supports�de�vecteurs���our�ces�points,�on�suppose��ue�la�fonction�de�
classification�y�retourne�exactement���ou����:��

����� = �. �� + � = ±��������������

�
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�

�igure������es�vecteurs�de�support��

�

�a�marge���est�alors�donnée�par�:�

� =
��

‖�‖
�

�aximiser�la�valeur�de�la�marge�revient�à�minimiser�la�valeur�de����
�e�pro�l�me�revient�alors�à�trouver���et���tels��ue�d�soit�maximale�

pour�tout����� ����sous�les�contraintes:�

�
�. �� + � ≥ ������� = �

�������������. �� + � � ������� = ���������������

�e�pro�l�me�peut�s’écrire�de�mani�re�é�uivalente�sous�la�forme�:�

�
����,�

�

�
‖�‖�

�� = �. . �����������������. �� + �� ≥ ������������
���

�inimiser�la�valeur�de���sous�la�contrainte�représente�un�pro�l�me�
d’optimisation��uadrati�ue��H�����u,��������u’on�peut�simplifier�en�
un�pro�l�me�dual�de�minimisation�en�utilisant�les�multiplicateurs�de�
�agrange����ierlaire,����6�:�

�
�
�

�
�� ��

�

���
�
�

�
� ����

�

�,���
������. ��

� ��
�

���
�� = 0�,����� ≥ 0

���

où����sont�les�multiplicateurs�de��agrange���
�
�
�
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III.1.11.1� Classifica�i���a��c������a��������������

�ans� les� cas� prati�ues,� on� se� retrouve� souvent� confronté� à� des�
pro�l�mes�avec�des�classes��ui�se�chevauchent���ig�������ans�ces�cas,�
on�doit�faire�un�compromis�entre�la�complexité�du�classifieur�et�sa�
précision��

�

�igure������hevauchement�de�classes��

�’idée�est�d’a�outer�une�varia�le�d’a�ustement����appelée�varia�le�de�
ressort�dans�la�formulation�du�pro�l�me�de�minimisation�pour�prendre�
en�compte�les�erreurs�de�classification�ou�le��ruit�������apni�,������:�

�
�
�

�
�

����,�
�

�
‖�‖� + ����

�

���

�� = �. . �����������������. �� + �� ≥ � � �������������

���

�i�la�valeur�de� ���st�comprise�entre���et��,�l’individu�ne�respecte�
pas�la�marge�mais�reste�dans�le��on�c�té�du�classifieur���ar�contre,�
si�elle�est�supérieure�à��,�l’individu�est�du�mauvais�c�té����

On�a�oute�aussi�une�constante����ui�a�uste�la�précision�du�classifieur��
�lus�la�valeur�de���est�grande�plus�le�classifieur�est�précis�et�moins�
il�est�indulgent�par�rapport�aux�individus�mal�classés����

�a� formulation� sous� forme� d’un� pro�l�me� dual� d’optimisation� est�
similaire�au�cas�précédent,�à�l’exception��ue�les�multiplicateurs�de�
�agrange�sont��ornés�par�la�varia�le���������apni�,��������:�

�
�
�

�
�� ��

�

���
�
�

�
� ����

�

�,���
������. ���

� ��
�

���
�� = 0�,��������0 ≤ �� ≤ ��

����

�
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III.1.11.2� Machines�à�vecte��s��e�s�����ts�n�n��in�ai�es�

La�limite�de�l’utilisation�de�la�variable�de�ressort����est�atteinte�
quand�les�données�sont�complétement�non-linéairement�séparables.�Dans�
ce�cas,�au�lieu�de�chercher�l’hyperplan�de�séparation�optimal�dans�
l’espace�initial�des�données,�on�projette�les�données�dans�un�espace�
de�dimension�supérieure,�en�utilisant�une�fonction�noyau�(Fig�3��.��

�

Figure�3�.��rojection�des�données�dans�un�espace�de�dimension�supérieure�en�
utilisant�une�fonction�noyau�en�cas�de�non�séparabilité�linéaire�des�

données.��

Le�changement�de�dimension�s’effectue�via�une�transformation��: � → �����

telle�que,�pour�deu��entrées����et���,�la�fonction�de�transformation�

��,�appelée�fonction�noyau,�soit�définie�par���(��,�����������, ������.�

�emarque��� Les� fonctions� noyau�� les� plus� utilisées� sont�(�ello�
�ristianini����ohn��ha�e-�aylor�,��������

�� Le�noyau��aussien�������,��������
��������

�

��� �

�� Le�noyau�polynomial�de�degré�p������,���� = �1 + �� × ����
��

�

III.1.11.�� Machine�à�vecte����e�s�����t����ti�c�asses���

La� machine� �� vecteurs� de� support� est� �� l’origine� une� méthode� de�
classification� binaire.� �ependant,� la� majorité� des� probl�mes� de�
classification�rencontrés�dans�le�monde�réel�sont�multi-classes.��our�
cela,� plusieurs� e�tensions� de� la� méthode� de� machine� �� vecteur� de�
support�ont�été�proposées.�L’idée�principale�de�ces�e�tensions�est�de�
décomposer� le� probl�me� multi-classes� en� une� multitude� de� sous-
ensembles�représentant�chacun�un�probl�me�de�classification�binaire.��

�

III.1.11.�� �n�c�nt�e�t��s���ne�a�ainst�a����

�’est� l’e�tension� la� plus� ancienne� et� la� plus� basique.� �lle� a� été�
introduite�par��apni��(�apni�,��,��99��.��lle�consiste���définir�un�

hyperplan�����pour�chaque�classe���pour�la�séparer�des�autres�classes�

du�probl�me�(�yan��if�in����ldebaro��lautau,����4�.��et�hyperplan�����
retourne� (���� si� l’individu� appartient� �� la� classe� �� et� (��� s’il�
appartient�au��autres�classes.�
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�our�un�probl�me�����classes�on�aura���hyperplan����(���,�,���défini�
par�la�fonction�suivante���

� � � � � ����� = �������� + ������
���+1����� � �
�1������

�

Le�résultat�retourné�par�l’hyperplan����permet�de�savoir�si�l’entrée�

��appartient���la�classe���ou�pas.��insi,�pour�classer�une�entrée,�il�
faut�la�présenter���tous�les�hyperplans.�On�peut�résumer�le�choi��de�
la�classe�par�la�fonction�de�décision��

�� = ��������������������

�i� un� seul� hyperplan� retourne� �,� on� peut� conclure� que� l’entrée� ��
appartient� �� la� classe� de� cet� hyperplan.� L’inconvénient� de� cette�
méthode�est�que�dans�certains�cas�plusieurs�hyperplans�retournent���
simultanément�ce�qui�engendre�des�régions�d’ambigu�té�(Fig�33�.���

�

Figure�33.��lassification�multi-classes�avec�l’approche��n-contre-tous.�

�

III.1.11.5� Un-contre-un��one-����n�t-one��

�’est�une�e�tension�proposée�par��ner�et�al�(�.��nerr,�L.��ersonna�,�
���.�Dreyfus,��99��.��lle�consiste���utiliser�un�hyperplan�pour�chaque�
paire�de�classes�au�lieu�d’un�hyperplan�pour�chaque�classe.�De�cette�

mani�re,�pour���classes,�cette�approche�nécessite���� � 1����fonctions�

de�décision�au�lieu�de���pour�l’approche�d’un-contre-reste.�

�our�chaque�paire�de�classes����, ���,�on�définit� un�hyperplan� binaire��

�����
�qui�retourne�(����si�l’entrée�appartient���la�classe�����et�(-���

si�elle�appartient�����.�

�����
��� = ������� + ������

+1����� � ��
�1����� � ��

�

La�méthode�d’affectation�reste�la�m�me�et�se�fait�par�vote�majoritaire.�
On�présente�l’entrée���tous�les�hyperplans�et�on�l’affecte���la�classe�
la�plus�votée.��
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Cette�approche�réduit�le�nombre�de�zones�d’ambiguïté,�mais�elle�ne�les�
supprime�pas�complètement�(Fig�34).���

Cette�approche�réduit�aussi�le�temps�d’apprentissage�parce��ue�cha�ue�
h�perplan��a�apprendre���di��érencier�entre�deu��classes�au�lieu�d’une�
seule.�

�

Figure�34.��approche��n�contre�un.�

�

III.1.11.�� �r���e��e���c���on�

��in�d’éliminer�l’incon�énient�des�zones�d’ambig�ité�dans�l’approche�
une�contre�une�et��.C.��latt�et�al�(�ohn�C.��latt����ello�Cristianini�
,�1���)�proposent�pour�la�dernière�étape�de�l’approche�une�contre�une�
d’utiliser�un�graphe�de�décision�au�lieu�du��ote�ma�oritaire.�

�a� méthode� d’apprentissage� reste� la� m�me� en� dé�inissant� ���� − 1�/2�
h�perplans.��près,�on�construit�un�graphe�de�décision��ui��a�déterminer�

���uelle�classe�on�a��ecte�l’indi�idu"�".�

�a�construction�du�graphe�s’appuie�sur�une�mesure��������ui�représente�
la�capacité�de�généralisation�de�cha�ue�h�perplan,�elle�est�dé�inie�
comme�le�rapport�entre�le�nombre�de��ecteurs�supports��igure�1��et�les�
nombres�d’entrées�des�deu��classes�de�l’h�perplan���

����� =
����������������������

������������������������������
�

�a�classi�ication�selon�le�graphe�se��ait�selon�les�étapes�sui�antes����

1.��nitialiser�une�liste���a�ec�toutes�les�classes�du�problème.�

�.��i���contient�une�seule�classe���on�crée�un�n�ud�a�ec�l’éti�uette�
de�cette�classe.�

3.�Calculer�la�mesure�������pour�cha�ue�h�perplan�������.�



Outils�

5��

�

4.�Chercher�les�deu��classes����et����séparées�par�l’h�perplan�dont�

la�mesure�������est�ma�imale.�

5.�Créer�un�n�ud����a�ec�l’éti�uette���������.�

�.� � = ������� � retourner� �� l’étape� 1� pour� construire� un� graphe� de�
décision���partir�de�la�nou�elle�liste���en�l’attachant�au��ils�

gauche�de���

�.������������retourner���l’étape� 1�pour�construire�un� graphe� de�
décision���partir�de�la�nou�elle�liste���en�l’attachant�au��ils�
droit�de���

�

On� obtient� �� la� �in� un� graphe� de� décision� a�ec� des� classes� comme�
�euilles�et�dont�les�n�uds�internes�sont�les�h�perplans�(Fig�35).��

�

Figure�35.Classi�ication�par�graphe�de�décision.�

�our�une�entrée����u’on��eut�classer,�on�commence�par�la�tester�a�ec�
l’h�perplan��ui�se�trou�e���la�racine�du�graphe.��i�le�résultat�est�
positi�,�on�continue�a�ec�le�n�ud��ils�gauche�sinon�le��ils�droit,�et�
on�répète�les�tests��us�u’��ce��u’on�arri�e���une�des��euilles��ui�
représentent�les�classes.�

�

�

�

�

�

�

�
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III.2� Réduction�di��n�ionn�����

Les�données�qu’on�souhaite�analyser�sont�souvent�représentées�dans�un�
tableau� de� mesures� qu’on� peut� considérer� comme� un� nuage� de� points�
multidimensionnel.� Le� nuage� de� points� repose� sur� une� structure�
géométrique� sous-jacente� qui� est� une� variété.� �l�convient� alors� de�
déterminer� la� dimension� intrins�que� de� la� variété�en� question.� Les�
méthodes�classiques�pour�estimer�la�dimension�intrins�que�d’un�nuage�
de�points�multidimensionnel�sont�des�méthodes�de�représentation�des�
données� dans� des� sous-espaces� de� plus� petite� dimension� ��� ou� 3��
appelées� méthodes� de� réduction� dimensionnelles.� L’objecti�� est� de�
visualiser�la�distribution�des�données�dans�des�espaces�de�dimension�
�aible�tout�en�conservant�la�m�me�quantité�d’in�ormation�présente�dans�
les� données.� �l� e�iste� de� nombreuses� méthodes� qui� permettent� de�
déterminer�la�structure�des�données���des�méthodes�qui�rel�vent�de�
processus�linéaires�comme�l’������nalyse�en��omposantes��rincipales���
������ulti-�imensional��caling��ou�permettant�de�mettre�en�évidence�
les� structures� non-linéaires� des� données� comme� �somap.� Les� deu��
derni�res� méthodes� ont� la� particularité� de� préserver� au� mieu�� les�
distances�entre�points�du�nuage�lors�de�la�projection�dans�des�sous-
espaces�de�dimension�plus��aible.��ans�le�cas�de�la������il�s’agit�de�
la� distance�euclidienne.� �ans�celui�de�l’�somap�� c’est� la� distance�
géodésique.��ans�ce�chapitre��nous�présenterons�ces�méthodes�utilisées�
dans�notre�approche.���

�

III.2.�.�� �n�������n�co��o��nt�����inci������

La� plus� ancienne� des� méthodes� de� réduction� dimensionnelle� est�
l’analyse�en�composantes�principales�noté�����dans�la�littérature.�Les�
premiers�travau��sur�la�méthode�remontent��������avec�la�publication�
de��arl��earson���earson�������.���l’époque��la�méthode�est� connue�
sous�le�nom�de�trans�ormation�de��arhunen�Lo�ve��dont�le�but�était�
d’utiliser�la�corrélation�entre�les�variables��non�pas�pour�e�pliquer�
la�liaison�entre�une�variable�et�une�ou�un�ensemble�de�variables��mais�
pour� résumer� et� structurer� les� in�ormations� contenues� dans� ces�
variables.�La�méthode�a�été�développée�en���33�par�l’économiste��arold�
�otelling���otelling�������33���qui�a�ajouté�l’analyse��actorielle���
la�méthode.��epuis��le�nom�d’analyse�en�composantes�principales�est�
utilisé.��

�oit�un�ensemble�de�p�individus��o��chaque�individu�est�dé�ini�par�un�
ensemble� de� n� variables� quantitatives� qui� le� décrivent.� �es�
in�ormations�sont�représentées�dans�un�tableau�de�données���p�lignes�
et�n�colonnes.�

Le�but�de�l’����est�d’étudier�le�tableau�correspondant.�L’étude�du�
tableau�peut�se��aire�soit�en�considérant�le�tableau�comme�un�ensemble�
de�lignes�ou�bien�en�le�considérant�comme�un�ensemble�de�colonnes.�
�ans�une�étude�sur�l’ensemble�des�lignes��on�va�s’intéresser���l’étude�



Outils�

5��

�

des�p�individus��en�essayant�de�les�regrouper�en�classes�homog�nes�
selon�les�variables�n�qui�les�caractérisent.��

�e�la�m�me�mani�re��une�étude�au�niveau�des�colonnes��variables��a�
comme�but�d’analyser�les�in�ormations�apportées�par�ces�derni�res��en�
recherchant� les� variables� qui� apportent� une� in�ormation� presque�
identique�sur�les�individus�et�celles�qui�apportent�une�in�ormation�
di��érente.� �our� mesurer� la� ressemblance� entre� les� in�ormations�
apportées� par� les� di��érentes� variables� et� leurs� impacts� sur� la�
description�et�la�classi�ication�des�individus��on�peut�se�ré�érer�au�
coe��icient� de� corrélation� entre� ces� variables� dans� le� but� de�
visualiser�les�liaisons�entre�les�variables�sans�passer�en�revue�les�
lisions� entre� couples� de� variables� séparément.� �ette� visualisation�
peut�se��aire�en�cherchant�des�indicateurs�synthétiques�qui�résument�
les�in�ormations��ournies�par�l’ensemble�des�variables.�

L’étude� des� individus� �sur� les� lignes�� et� les� variables� �sur� les�
colonnes��permet�de���

�� �tiliser�les�variables�pour�caractériser�les�di��érences�entre�
les�classes�d’individus.�

�� �llustrer� la� liaison� �corrélation�� entre� variables� par� des�
e�emples�d’individus�e�tr�mement�di��érents.��

�

L’objecti�� �inal� de� l’analyse� par� composantes� principales� est� de�
synthétiser� l’ensemble� de� variables� qui� décrivent� un� ensemble�
d’individus�en�cherchant�une�représentation��projection�des�individus��
visuelle�dans�une�dimension�réduite��en���ou�3�dimensions��qui�respecte�
le�plus��id�lement�possible�les�in�ormations��ournies�dans�le�tableau�
descripti��initial.��

On�peut�résumer�les�étapes�de�l’����en�quatre�points�principau����

�.��entrer�et�réduire�la�matrice�des�individus.�
�.��alculer�les�valeurs�et�vecteurs�propres.�
3.��éterminer� la� dimension� du� sous-espace� dans� lequel� les�

individus�seront�projetés.����
�.��rojeter�les�individus�dans�le�sous-espace�sélectionné.��

�

III.2.�.2� �o�itionn���nt��u�tidi��n�ionn���

Le� positionnement� multidimensionnel� est� une� approche� qui� permet�
d’estimer�les�coordonnées�d’un�ensemble�d’individus�dans�un�espace�de�
dimension�réduite�généralement�en�deu��ou�en�trois�dimensions��et�cela�
en� partant� des� valeurs� de� similarité� ou� de� dissimilarité� de� ces�
individus.�

La� méthode� suppose� que� la� �di�similarité� entre� chaque� paire�
d’individus� est� dé�inie� par� leur� distance� euclidienne.� Les� valeurs�
sont�issues�d’une�matrice�carrée�symétrique�ce�qui�nous�donne�n��n-
�����valeurs�de��di�similarité�o��n�est�la�dimension�de�la�matrice.�
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Les�étapes�du�positionnement�multidimensionnel�sont�les�suivantes�:��

1.�Calculer�le�carré�de�la�matrice�de�(di)similarité�����=������.��

2.�Calculer�la�matrice�de�double�centrage����=−
�

�
��������où�la�matrice�

��est�calculée�comme�suit�:�� � � − ������avec����ui�est�la�matrice�

identité���la�dimension�de�la�matrice�de�départ�����une�matrice�de�
dimension�n��ui�contient�des�uns.�

�.���traire�les���plus�grands�valeurs�propres�positives������.���de�

��et�les������.���vecteurs�propres��ui�les�correspond.�Le�nombre�
n�correspond���la�dimension�dans�la�uelle�les�individus�vont��tre�
représentés.� Ce� nombre� peut� �tre� c�oisi� soit� directement�� par�
e�emple�si�on�veut��ue�la�représentation�soit�dans�deu��ou�trois�
dimensions�� ou� bien� en� sélectionnant� les� vecteurs� propres� �ui�
correspondent� au�� valeurs� propres� les� plus� signi�icatives� par�
rapport�au��autres.�

�.��ne��ois��u�on�a�déterminé�les�n�valeurs�propres��on�calcule�la�
matrice�de�coordonnées�:�

� � �� � ��

�

�

�

III.2.1.3� Isomap���som��������a�����mapp������

La� mét�ode� du� positionnement� multidimensionnel� est� une� mét�ode� de�
pro�ection� partant� du� principe� �ue� les� éléments� dans� leur� espace�
d�origine�sont�répartis�sur�une�variété�linéaire.��lle�s�appuie�sur�
la�distance�euclidienne�pour�calculer�la�distance�entre�eu�.��

�ans� le� cas� où� les� données� sont� représentées� dans� un� espace� non�
linéaire�(�ig���)��l�utilisation�du�positionnement�multidimensionnel�
�ui�se�base�sur�la�distance�euclidienne�biaise�la�représentation�des�
données�dans�une�dimension�réduite�lors�de�la�pro�ection.�

La�solution�proposée�par��os�ua��.��enenbaum�et�al�(�.��enenbaum��de�
�ilva�� L.� �c��art��� �� C.� Lang�ord�� 2��2)� est� de� trans�ormer� la�
distribution� non�linéaire� en� distribution� linéaire� (�ig� ��)�� en�
utilisant�la�distance�géodési�ue��(�ic�el��1���)�au�lieu�de�la�distance�
euclidienne.�

�
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Figure�36.�Pour�une�distribution�non-linaire�(A),�l’utilisation�de�la�
distance�géodésique(B)�permet�de�respecter�les�distances�entre�les�

individus�de�la�distribution�initiale�(C).�

�

Les�étapes�de�la�mét�ode�d’�somap�sont�les�suivantes����

�� �tape�����déterminer�l’ensemble�de�voisinage�pour�c�aque�point�
dans�l’espace�de�plongement,�et�cela�soit�en�connectant�c�aque�
point� avec� tous� les� autres� points� qui� sont� �� une� distance�

in�érieure���une�constante����ou�bien�en��i�ant�une�valeur�����
et�connecter�c�aque�point�avec�ses��-plus�proc�es�voisins.�

�� �tape�����une��ois�que�c�aque�point�est�connecté�avec�ses�voisins,�
on�obtient� un�grap�e���qu’on�va�pondérer�par� ses�arr�tes.� Le�
poids� de� c�acune� d’elles� est� égale� �� la� distance� euclidienne�

��(i�����Pour�les�petites�distances,�on�estime�que�la�distance�
euclidienne�est�égale���la�distance�géodésique�entre�les�deu��
sommets�de�l’ar�te.��

�� �tape�3���On�calcule�la�distance�géodésique�entre�tous�les�points�
du�grap�e��.�Cela�revient���calculer�le�plus�petit�c�emin���le�
c�emin� qui� contient� le� moins� d’ar�tes� possibles��� entre� deu��
points.� La� distance� géodésique� est� la� somme� des� poids� de� ces�
ar�tes.�Pour�trouver�le�c�emin�le�plus�court�entre�deu��points,�
on�utilise�l’algorit�me�de��i��stra�(�ic�el��inou�,����5).��outes�
ces�distances�sont�enregistrées�dans�une�matrice.�

�� �tape������ne��ois�qu’on�obtient�la�matrice�de�distance�carrée,�
on�applique�le�positionnement�dimensionnel�détaillé�de�la�partie�
précédente.��

�

Comme� le� montre� la� �igure� (Fig� �3),� on� réalise� tout� d’abord� une�
réduction�dimensionnelle�et�la�labélisation�des�coordonnées�obtenues�
qui�représentent�la�distribution�des�signatures�topologiques.��nsuite,�
on�e��ectue�une�classi�ication�pour��tre�en�mesure�de�reconnaitre�si�
une�signature�topologique�d’une�posture�donnée�appartient���tel�ou�tel�
mouvement.��

Plusieurs� travau�� comme� �.� ��ac�a�� (�ac�a�,� �.� Ogiela,� �� �opt�ra,�
���6),��.��air�et�al�(��.��air,��.�Frenc�,�Laroc�e,�����omas,�����)��
et�As�a�et�al�(As�a,��udalaimani,��evanand,���omas,����ud�amon�,����3)�
illustrent� les� capacités� des� mac�ines� �� vecteurs� de� supports� (���)�
dans�la�classi�ication�des�données�biomécaniques.�
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Chapitre�IV��Méth������ie�

IV��� ��e�ti�����e�re�her�he�

�otre�problématique�scienti�ique�est�relative���la�classi�ication�de�
mouvements��umains�par�une�anal�se�topologique�des�données�de�capture�
de�mouvement.�

�ans�ce�conte�te,�nos�travau��se�sont��ocalisés�sur�trois�questions�
de�rec�erc�e.�

La� premi�re�question� de� rec�erc�e� est�relative� �� l’étape�d’anal�se�
topologique���est-ce�que�l’a�out�d’une�étape�d’anal�se�topologique�des�
données� provenant� de� la� capture� de� mouvement� permet� d’obtenir� une�
classi�ication�plus�précise�et�plus�robuste�des�mouvements���

La�deu�i�me�question�de�rec�erc�e�traite�de�la�mesure�de�di��érence�
entre� deu�� mouvements��� est-ce� qu’une� signature� topologique� du�
mouvement� �umain� permet� de� dé�inir� une� valeur� quanti�iant� la�
di��érence�entre�deu��mouvements���

La� troisi�me� question� de� rec�erc�e� concerne� l’anticipation� de�
mouvement���est-ce�qu’une�combinaison�entre�une�anal�se�topologique�
et�des�réseau��de�neurones�permet�d’anticiper�un�mouvement���partir�
de�ces�premiers�instants���

�

IV��� �ppr��he�pr�p��ée�

L’état�de�l’art�a�montré�que�les�s�st�mes�de�capture�de�mouvement�sont�
de� plus� en� plus� utilisés� pour� des� études� t�érapeutiques� ou� des�
applications�médicales�autres.�

Les�di��érentes�mét�odes�de�reconnaissance�de�mouvements�qui�utilisent�
les� données� enregistrées� comme� entrées� directes� au�� algorit�mes� de�
classi�ication��ont��ace���deu��probl�mes�ma�eurs���

�� La� robustesse� de� la� mét�ode� �ace� au� bruit� blanc� lors� de�
l’enregistrement.�

�� Les�di��érences�morp�ologiques�entre�les�su�ets,�qui�peuvent�
induire�les�algorit�mes�de�classi�ication�en�erreur.��

�

Le� but� de� notre� travail� est� de� proposer� une� approc�e� qui� permet�
d’améliorer� la� classi�ication� et� la� reconnaissance� des� mouvements�
�umains�en�a�outant�une�étape�d’anal�se�topologique�des�données�via�
la�persistance��omologique�avant�la�classi�ication�(Fig�3�).�
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�

Figure�37.�(a)�approche�classique�présentée�dans�la�littérature�
scienti�ique��(�)�approche�proposée�qui�consiste���a�outer�une�étape�

d�anal�se�topologique�a�ant�la�classi�ication.�

�

�ans�cette�partie��nous�allons�détailler�les�étapes�de�notre�dé�arche�
d�anal�se.��a�Figure�(Fig�38)�donne�une��ue�générale�sur�les�étapes�
de�l�anal�se.��

�

Figure�38���es�étapes�de�la�dé�arche�proposée.�

�

�a� pre�i�re� étape� consiste� �� dé�inir� l�ense��le� des� �ou�e�ents� ��
étudier�(ense��le�des��ou�e�ents�que�le�s�st��e�doit��tre�en��esure�
de�reconnaitre���la��in�de�l�anal�se).���acquisition�des��ou�e�ents�



Méthodologie�

5��

�

est� e��ectuée� dans� la� seconde� étape.� �our� l�enregistre�ent� des�
données��nous�utilisons�principale�ent�un�s�st��e�de��otion�capture��
a�ec�des�ca�éras�tel�que�le��icon��otion�capture�(Fig�3�).��n�in��la�
troisi��e�étape�consiste���classer�les��ou�e�ents.�

�

�

Figure�3�.��e�s�st��e�de�capture�de��ou�e�ent����icon����asé�sur�les�
ca�éras�in�rarouges�et�les��arqueurs.�

�

�n��88���tienne��ules�Mare��(�Mare����8��)��a�dé�eloppé�une�technique�
de�photographie�no��ée���chronophotographie���qui�per�et�de�déco�poser�
le��ou�e�ent�en�poses�successi�es�(Fig���).�

�

�

Figure���.��hronophotographie�pour�la�déco�position�du��ou�e�ent.�

�es�s�st��es�de�capture�de��ou�e�ents�actuels�se��asent�sur�le����e�
principe�pour�déco�poser�les��ou�e�ents.��es�cordonnées�des��arqueurs�

sont�enregistrées���une��réquence�����ainsi�le��ou�e�ent�est�dé�ini�

co��e�étant�une�suite���de�postures�����������(Fig���).��

�
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Figure�41.�Le�mouvement�est�représenté�par�une�séquence�de�postures.�

�

La� deuxième�étape� représente� le�cœur� de� notre� démarche�:�l�anal�se�
topologique�du�mouvement.��omme�indiqué�dans�l�étape�précédente��le�
mouvement�est�enregistré�sous��orme�d�une�suite�de�postures��ce�qui�
�ait�que�le�mouvement�va��tre�anal�sé�posture�par�posture.��our�chaque�
posture�du�mouvement��on�utilise�les�positions����des�marqueurs�qui�
�orment�un�nuage�de�points��comme�entrées���l�anal�se�topologique�via�
la�persistance�homologique��détaillée�dans�le�chapitre�����Fig�4����
de� telle� �a�on� que� le� mouvement� soit� représenté� par� une� suite� de�
signatures�topologiques�au�lieu�d�une�suite�de�postures.��

�

Figure�4�.��nal�se�topologique�de�chacune�des�postures�du�mouvement.�

�ne��ois�que�tous�les�mouvements�qu�on�veut�étudier�sont�codi�iés�sous�
�orme� de� suites� de� signatures� topologiques�� pour� �aire� de� la�
classi�ication� entre� deux� ou� plusieurs� mouvements�� il� su��it� de�
construire�une�matrice�de�distances��carrée�et�s�métrique���Fig�44��
entre� les� signatures� topologiques� de� chaque� mouvement� en� utilisant�
l�une� des� métriques� choisies� �distance� de� �asserstein� ou� de�
�ottlenec��� détaillées� dans� le� chapitre� �.� �ne� �ois� la� matrice� de�
distances� calculée�� on� applique� une� méthode� de� réduction�
dimensionnelle��soit�par�une�approche�linéaire�avec�le�positionnement�
multidimensionnel�� L.� �avison�� 1��1�� �M��� pour� Multidimensional�
scaling��soit�par�une�approche�non�linéaire�avec��somap���.��enen�aum��
de��ilva��L.��ch�art������.�Lang�ord���00��a�in�de�pouvoir�visualiser�
en����ou����la�distri�ution�des�signatures�topologiques.�

�

�
��
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�i� par� exemple� on� veut� classer� deux� mouvements� constitués�

respectivement� de���et��� �postures�� on�doit�calculer� la�matrice�de�
distances�entre�toutes�les�signatures�topologiques�des�postures�des�
deux�mouvements.��nsuite�on�applique�une�réduction�dimensionnelle.��l�
su��it�alors�de�récupérer�les�coordonnées�des�traces�des�signatures�
topologiques�dans�le�sous�espace�de�dimension�réduite��et�de��aire�de�
la�classi�ication�supervisée�avec�la�machine���vecteurs�de�support�ou�
les�réseaux�de�neurones��Fig�4��.�

�

�

Figure�4�.��pplication�de�l�approche�proposée��pour�classi�ier�deux�
mouvements.�

�

� �
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Chapitre�V��Classificati����e�

����e�e�ts�

V��� ��tr���cti���

Les�mouvements�sélectionnés�sont�des�mouvements�de�pointage�avec�la�
main.� Il� s’agit� de� mouvements� qui� sont� effectués� de� manière�
indépendante� afin� d’éviter� la� facilité� de� classer� des� mouvements�
cycliques.� Pour� la� première� expérience,� les� sujets� sont� priés�
d’exécuter� un� mouvement� de� pointage� vers� une� surface� homogène�
positionnée� devant� eux� à� partir� de� trois� positions� initiales�
différentes� (Fig� 44�.� �ans� la� seconde� expérience,� les� participants�
exécutent�un�ensem�le�de�mouvements�de�pointage�successifs�impliquant�
tout� le� corps� (�hole��ody� pointing�� vers� �� ci�les.� Pour� chaque�
mouvement� de� l’expérience,� un� ordre� des� ci�les� à� atteindre� est�
prédéfini�(Fig�4��.�Les�deux�expériences�suivent�le�protocole�proposé�
par��ilt�et�al��(�ilt�P.�,�2�����(�ilt,��erret,�Papaxanthis,��tapley,�
��Po��o,�2��6�.�Le�matériel�utilisé�ainsi�que�le�protocole�de�chaque�
expérience�vont��tre�détaillés�dans�les�sections�suivantes.��

�uatre�participants�dont�l’�ge�est�2�±3�ans,�le�poids�est�������g�et�
la�taille�de���2���cm�ont�été�sélectionnés.�Ils�étaient�tous�droitiers�
et� ne� souffraient� d’aucun� trou�le� moteur.� �e� plus,� ils� n’ont� pas�
connaissance�des�o�jectifs�et�ou�des�hypothèses�de�l�étude�avant�la�
passation.�

Les� mouvements� sont� enregistrés� à� l’aide� de� capteurs�
rétroréfléchissants��posés�sur�différents�points�du�corps�humain�dont�
on�enregistre�leurs�coordonnées�en���,��à�l’aide�d’un�système�de�motion�
capture�(�icon,��xford,������(La�oratoire�I�����������,�2�����(Figure�
�.���gauche�le�système�de�capture�de�mouvement��icon,�à�droite�la��inect,�
qui� est� le� second� système� utilisé� dans� la� capture� de� mouvement� pour� nos�

travaux.��composé�de�sept�caméras��qui�enregistrent� les�coordonnées�
des�capteurs�avec�une�fréquence�de�������.��

�

�

�

�

�

�

�
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V��� ��al�ati���a�ec��������e�e�t�si�ple�ac��is�

a�ec�Vic���

�

V����� �r�t�c�le�e�p�ri�e�tal��

Pour�la�première�expérience,�les�participants�de�out,�avec�les�pieds�
fixés�au�sol,�devaient�toucher�avec�leurs�deux�index�une�surface�qui�
se�trouve�en�face�d’eux.�La�surface�est�constituée�d’un�drap�uniforme�
tendu�sur�un�cadre�en��ois�de�dimensions�2,�m��.�m�(��L�.�Le�choix�
d’une� surface� souple� (drap�� a� pour� �ut� de� s’assurer� que� les�
participants�ne�puissent�s’appuyer�dessus.�

Pour� déterminer� la� distance� optimale� entre� le� participant� et� la�

surface,�plusieurs�pré‐tests�ont�été�réalisés.�La�distance�optimale�
sélectionnée� entre� l’épaule� du� participant� au� repos� et� la� surface�
ci�le�est�équivalente�à������de�la�longueur�du��ras�du�participant.�
�e�plus,�un�angle�d�inclinaison�de�����entre�la�verticale�et�la�surface�
est�imposé�(Fig�44�.��

�

Figure�44.�Illustration�du�paradigme�expérimental�de�l�étude�2.��.�
�eprésentation�du�positionnement�de�la�surface�par�rapport�aux�sujets�

(distance�épaule‐surface��������de�la�longueur�du��ras�.��.�Les�trois�
positions�initiales,�P�,�P2�et�P��demandées�aléatoirement�aux�sujets.�

�

�n�note���,����et����les�trois�positions�initiales�à�partir�desquelles�
les� participants� doivent� atteindre� la� surface� avec� leur� index.� Le�

premier�mouvement�est�effectué�à�partir�de�la�position����qui�consiste�
à�se�tenir�de�out�avec�un�angle����entre�le��ras�et�l’avant��ras�(Fig�
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44).� Pour� le� second� mouvement,� la� position� initiale� notée� ��� est�
obtenue� en� formant� un� angle� de� 90°� entre� le� bras� et� l’avant-bras.�

Enfin,�pour�le�dernier�mouvement,�la�position�initiale����est�obtenue�
en�maintenant�le�participant�debout�mais�cette�fois-ci�avec�le�bras�
le�long�du�corps�(180°�entre�le�bras�et�l’avant-bras).�

Les�étapes�sont�les�suivantes�:�une�fois��ue�le�participant�se�tient�
droit� face� �� la� surface� �� atteindre� en� respectant� une� distance�
é�uivalente���1�0��de�la�longueur�du�bras�du�su�et�définie�ci-dessus,�
on� lui� demande� de� touc�er� la� surface� avec� ses� deu�� inde�� le� plus�
spontanément�possible,�la�seule�instruction�donnée�étant�de�garder�les�
pieds�fi�és�au�sol.��

C�a�ue�participant�rép�te�alors�1��fois�c�acune�des���t�c�es���partir�

des�positions�initiales�successives���,�����puis���,�ce��ui�représente��6�
mouvements�de�pointage�par�participant.��

Etant�donné��ue�le�mouvement�des�deu��bras�est�simultané,�nous�nous�
limitons���l�étude�de�l��émicorps�droit�et�au��déplacements�réalisés�

dans�le�plan�para‐sagittal.�L’enregistrement�se�fait���l’aide�de�10�
mar�ueurs� positionnés� au� niveau� de�:� processus� acromial,� cond�le�
latéral� de� l��umérus,� processus� st�lo�de� ulnaire,� e�trémité� de�
l�inde�,�grand�troc�anter,�partie�e�terne�de�l�articulation�du�genou,�
malléole� e�terne,� et� �e� métatarse� de� la� t�te� du� pied.� Les� �uatre�
mar�ueurs�restants�étaient�positionnés�sur�le�cantus�e�terne�de�l’�il�
droit,�le�méat�auditif�gauc�e,�le�sommet�du�cr�ne�et�la�vert�bre��1�
(�ilt�P.�,��01�).��

�

V.2.2� Préparati�����������é����t�ét��������parati�����

Le�s�st�me�de�capture�du�mouvement�a�été�calibré�de�mani�re���ce��ue�
les�a�es��,���et���correspondent�respectivement�au��a�es��ori�ontal�
(�),�antéropostérieur�(�P)�et�vertical�(�).��

Le�début�et�la�fin�de�c�a�ue�t�c�e�de�pointage�sont�désignés�comme�
étant�les�instants��ui�correspondent�respectivement�au��moments�o��la�
vitesse�sort�de�l’intervalle�de�confiance������centrée�en�sa�valeur�
ma�imale�(�erret,��onnetblanc,�Papa�ant�is,���Po��o,��009).�

Les�données�cinémati�ues�sont�filtrées�(filtre�passe-bas,�fré�uence�
de�coupure�de�10��)�par�un�filtre��utter�ort��d�ordre���(fonction�de�
�atlab)� (�an�it� �� �itra,� �011)� (filtfilt� �atlab� �ero-p�ase� digital�
filtering,�s.d.).�Ensuite,�une�normalisation����00�pas�est�effectuée�
par�un�algorit�me�d�interpolation�(fonction�spline�de��atlab)�(�oor,�
19�8)�(�atlab��nc)�.�

Les� données� enregistrées� �� c�a�ue� répétition� des� trois� mouvements�

(�����,�������et������)�pour�c�acun�des�participants������sont�placées�

dans�une�matrice�notée�����ui�compte���lignes�et�����colonnes,�o����

est�le�nombre�de�postures�éc�antillonnées�du�mouvement�et���le�nombre�
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de� marqueurs.� Ainsi,� la� ligne� �� de� la� matrice� �� correspond� à� la�

concaténation� des� coordonnées�� ���
�, ��

�, ��
��� des� �� marqueurs��

�������,..,��enregistrés�par�le�système�de�motion�capture�pour�la�posture�

���avec��� � ���.�On�obtient�une�matrice����mouvements������répétitions�

����participants�.�

On�parcourt�la�matrice���ligne�par�ligne�en�appliquant�une�filtration�
�voir�section�filtration��sur�le�nuage�de�points�défini�à�partir�des�
données�de�c�acune�d�entre�elles.��n�mouvement�sera�donc�caractérisé�
par� une� suite� de� �� codes�barres� ou� diagrammes� de� persistance� à� un�
ordre�donné���tape���section�démarc�e����ig��5�.���

�

�

�igure��5.��atrice�C�dans�laquelle�sont�enregistrées�les�coordonnées�de�
marqueurs�de�c�aque�posture�du�mouvement.�

�

A�la�fin�de�l�analyse�topologique,�c�acune�des�répétitions�des�trois�

mouvements�������,�������et��������sera�codifiée�sous�forme�d�une�suite�
de�signatures�topologiques��codes�barres���voir�c�apitre��ersistance�
�omologique�.�

Comme�mentionné�dans�les�sections�précédentes,�le�but�de�notre�travail�
est�de�présenter�une�approc�e�qui�permet�d�améliorer�la�robustesse�de�
l�approc�e� classique� �qui� consistait� à� in�ecter� directement� les�
données� cinématiques� dans� un� classifieur�� en� a�outant� une� étape�
d�analyse�topologique�via�la�persistance��omologique�afin�de�pallier�
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au��problèmes�de�bruit�blanc�et�l�absence�éventuelle�de�distinction�
de� différences� morp�ologiques� entre� les� su�ets� �participants,�
patient�.�

�our�confirmer�la�robustesse�de�la�démarc�e�proposée,�on�procède�à�une�
comparaison�des�précisions�des�résultats�obtenus�après�classification�
des� différents� mouvements� par�c�acune� des� deu�� approc�es,� dans� les�
configurations�suivantes���

A.�Classification�inter�mouvements�avec���
����� A.���nter�participants��différents�participants,�e�écutent�des�
mouvements�différents�.�
���� A.�� �ntra�participants� �m�me� participant� qui� e�écute� des���������
mouvements�différents�.�
�

�.�Classification�intra�mouvements�avec����
����� �.�� �nter�participants� �différents� participants� qui� e�écutent�
les�m�mes�mouvements�.�
����� �.�� �ntra�participants� �le� m�me� participant� e�écute� les� m�mes�
mouvements�.�
�

Comme�noté�ci�dessus,��ouv�,��ouv��et��ouv��désignent�les�mouvements�
associés� respectivement� au�� trois� positions� de� départ� suivantes���

��,����et� ��.� �ous� ne� présenterons� que� les� résultats� obtenus� après�
comparaison� entre� les� données� issues� des� mouvements� effectués� par�
trois� participants� tirés� aléatoirement� dans� l�ensemble� des�
participants��l�ensemble�des�résultats�qui�combinent�les�données�des�
trois�mouvements�effectués�par�tous�les�participants�sont�détaillés��
dans�l�anne�e�numéro���.��our�c�aque�participant�sélectionné,�c�acun�
des�trois�mouvements�de�pointage�est�répété����fois.��

�ans� un� premier� temps,� on� va� utiliser� un� algorit�me� de�
classification�binaire��mac�ine�à�vecteurs�de�support�.��es�paramètres�
de� la� mét�ode� �type� et�valeurs� de� la� fonction� noyau,� valeur� de� la�
variable�ressort��ont�été�déterminés�en�utilisant�la���validation����e�
support� vector� mac�ine� under� test,� �����.� �our� c�acune� des� deu��
approc�es,�����des�données�ont�été�utilisées�dans�l�apprentissage�et�
les�����restantes�pour�la�p�ase�des�tests�qui�permet�de�calculer�la�
précision.�

��algorit�me� de� classification� binaire� utilisé� ������ retourne� un�
pourcentage� de� précision� qui� décrit� comment� les� données� sont�
classifiées,� que� ce� soit� directement� les� données� cinématiques� pour�
l�approc�e� qui� utilise� la� classification� directe� ou� les� signatures�
topologiques� pour� l�approc�e� basée� sur� l�analyse� topologique.� �e�
tableau�ci�dessous���ab����détaille�l�interprétation�des�différents�
résultats�qui�sont�attendus.�

�

�
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Précision� Interprétation�

≅�100�� L’approc�e�consi��re��es��onnées�ciné�ati��es�o���es�si�nat�res�topo�o�i��e�co��e�

étant��es��onnées�appartenant����e����o��e�ents�co�p�éte�ent��i��érents��

≅��0�� L’approc�e�consi��re��es��onnées�ciné�ati��es�o���es�si�nat�res�topo�o�i��e�co��e�

étant��es��onnées�appartenant�a�����e��o��e�ent��

≅�0�� L’approc�e�n’est�pas�en��es�re��e�c�assi�ier��es��onnées��es��e����o��e�ents��

������Tableau�3.�Interprétation�des�différents�résultats�attendus.�

�

Comme�mentionné�dans�les�sections�précédentes,�le�but�de�notre�travail�
est� de� proposer� une� approche� �ui� améliore� la� robustesse� de� la�
classification�de�données�volumineuses�issues�de�l�enre�istrement�des�
mouvements�humains.�

�n� premi�re� partie,� on� anal�se� les� résultats� de� classification�
binaire,� �ue� ce� soit� inter�mouvements� et� inter�participants.� �n�
s�attend���avoir�un�résultat�proche�des�����,�indi�uant�la�capacité�
des�deu��approches���distin�uer�les�deu��mouvements���classifier.�

�n� seconde� partie,� on� compare� les� résultats� retournés� lors� de� la�
classification�des�données�de�deu��mouvements�différents�e�écutés�par�
le� m�me� participant� �inter�mouvements� et� intra�participants�.� �n�
s�attend���avoir�é�alement�une�précision�proche�des�����.�

�our� la� troisi�me� et� la� �uatri�me� partie,� on� effectue� des�
classifications�binaires��intra�mouvements�et�inter�participants��et�
�intra�mouvements� et� intra�participants�,� comme� indi�ué� dans� le�
tableau��.��es�deu��approches�doivent��tre�en�mesure�de�reconnaitre�
�ue�les�données�appartient�au�m�me�mouvement,�en�retournant�un�résultat�

proche�des������ui�représente�le���chance�level����pour�une�classification�
binaire� �Combrisson� �� �erbi,� �����.� Cela� démontre� �ue� les� deu��
approches�ne�font�pas�de�différences�entre�les�données�appartenant�au�
m�me� mouvement,� �u�il� soit� e�écuté� par� le� m�me� ou� différents�
participants.��

�ne�fois��u�on�compare�les�résultats�de�classification�retournés�par�
les�deu��approches,�on�effectue�une�comparaison�du�temps�d�e�écution�
de�chacune�des�deu��approches.��

V.2.3� Ré���������

�ans�cette�section�on�va�présenter�et�anal�ser�les�résultats�obtenus,�
comme� décrit� dans� la� partie� précédente.� �our� des� raisons� de�
présentation,�les�résultats�de�classification�binaire�d�un�ensemble�
de�données�de�trois�participants�est�résumé�dans�le�tableau�suivant.�
�es� résultats� de� classification� binaire� de� l�inté�ralité� des�
combinaisons�possibles�entre�les�mouvements�effectués�par�l�ensemble�
des�participants�sont�détaillés�dans�l�anne�e��.�

�e�tableau�des�résultats�sera�divisé�en��uatre�sous�parties.�
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Dans�la�première�colonne�du�tableau��on�affic�e�le�les�mouvements���
classifier��ainsi��ue�le�les�participant�s���ui�les�e��cutent����

�ar�e�emple����ub������as�������ub������as�������une�classification�
binaire�� entre� le� mouvement� �� e��cut�� par� le� premier� su�et� et� le�
mouvement���e��cut��par�le�participant�num�ro�����

Dans�les�colonnes��ui�suivent��pour�c�a�ue�approc�e��on�indi�ue�le�
r�sultat�retourn���ainsi��u�une�colonne��ui�indi�ue�si�le�r�sultat�est�
conforme�au��attentes�des���pot�èses��

�

�

�ableau������sultats�de�comparaison�de�la�classification�binaire��

�

�

�
�

Mouvements�classifi�s�

�lassificati
on��i�ecte�

�es�
�onn�es�

satisfaction��a��
�a��o�t�au�

��sultat�atten�u�

�lassification�
a���s�anal�se�
to�olo�i�ue�

satisfaction��a��
�a��o�t�au�

��sultat�atten�u�

�nte��
Mouvements�
�nte���u��ects�

Subj�1������1����Subj���
���������

100%� � 90,5�%� �

Subj�1������������Subj���
������1��

100%� � 9�,�5%� �

Subj�1�������1����Subj����
���������

100%� 91,���%�

Subj��������������Subj���
������1��

100%� 9�,0�%�

�

�nte��
Mouvements�
�nt�a��u��ects�

Subj�1�������1����Subj�1�
���������

��,��%� � ��,0�%� �

Subj�1�������1����Subj�1�
���������

90,�5%� � �9,0�%� �

Subj���������1����Subj���
���������

�1,0�%� ��,5�%�

Subj��������������Subj���
���������

��,51%� 90�1�%�

�

�nt�a�
Mouvements�
�nte���u��ects�

Subj�1�������1����Subj���
������1��

100%� ��,5�%� �

Subj�1������������Subj���
���������

100%� � 5�,�5%� �

Subj��������������Subj���
���������

100%� 50%�

Subj�1�������1����Subj���
������1��

100%� 51,��%�

�nt�a�
Mouvements�
�nt�a��u��ects�

Subj�1�������1����Subj���
������1��

5�,�%� 50%�

Subj���������1����Subj���
������1��

51,�%� 5�,��%�

Subj��������������Subj���
���������

5�,��%� ��,95%�

Subj��������������Subj���
���������

5�,��%� 50,�1%�
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En� analysant� le� tableau� des� résultats� ci-dessus� (Tab� �),� on� peut�
remarquer�que�pour�les�deu��premi�res�parties�(classification�inter-
mouvements),�les�deu��approc�es�peuvent�distin�uer�correctement�les�
postures� des� mouvements� avec� une� �rande� précision�� �n� note� qu�on�
obtient� un� résultat� de� ����� avec� l�approc�e� directe� quand� deu��
participants�e�écutent� deu�� mouvements�différents�(inter� mouvements�
et�inter�participants)��Cela�s�e�plique�par�la�sensibilité�élevée�de�
l�approc�e� directe� en� ce� qui� concerne� la� différence� morp�olo�ique�
entre�participants�(�i����)��

�our�les�deu��derni�res�parties�du�tableau�(intra-mouvements),�dans�
le�cas�o��les�mouvements�sont�répétés�par�le�m�me�participant�(intra-
participant),�les�résultats�retournés�qui�s�approc�ent�de�����pour�les�
deu��approc�es,�indiquent�que�les�deu��approc�es�sont�en�mesure�de�
reconnaitre�que�les�postures�appartiennent�au�m�me�mouvement����ais�
dans� le� cas� o�� le� mouvement� est� é�écuté� par� deu�� participants�
différents� (intra-mouvement� et� inter-participants),� contrairement� ��
l�approc�e� proposée� qui� consiste� �� utiliser� les� si�natures�
topolo�iques� des� postures� comme� entrée� �� l�al�orit�me� de�
classification,�l�approc�e�directe�n�est�pas�en�mesure�de�reconnaitre�
que�les�participants�effectuent�le�m�me�mouvement���e�résultat�de������
retourné�par�l�approc�e�indique�que�l�approc�e�consid�re�les�données�
des�postures�comme�appartenant���des�mouvements�différents,���cause�
de�la�sensibilité�de�l�approc�e�directe�au��différences�morp�olo�iques�
entre� participants�� �a�fi�ure�(�i����)�montre� les� tra�ectoires� des�
doi�ts�(inde�),�de�deu��participants�qui�e�écutent�le�m�me�mouvement��
�n�peut�remarquer�l�impact�de�la�différence�morp�olo�ique�entre�les�
participant,�sur�le�résultat�de�la�classification�directe�des�données�
cinématiques���

��approc�e� proposée� montre� une� robustesse� face� �� cette� différence�
morp�olo�ique�� �e� plus,� elle� reste� en� mesure� de� reconnaitre� les�
postures�qui�composent�c�acun�des�mouvements��ouv�,��ouv��et��ouv�,�
m�me�s�ils�sont�effectués�par�différentes�personnes����a�fi�ure�(�i��
�6)�montre�la�distribution�des�si�natures�topolo�iques�des�postures�
du�m�me�mouvement,�apr�s�réduction�dimensionnelle�via�l�isomap�(voir�
section� �éduction� dimensionnelle),� e�écuté� par� deu�� participants�
différents���n�observe�que�les�deu��distributions�se�c�evauc�ent,�ce�
qui�conduit���obtenir�un�résultat�proc�e�de�����avec�un�classifieur�
binaire��

�
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�

�i�ure��6���a�tra�ectoire�de�l�inde��du�m�me�participant�répétant�le�
m�me�mouvement�séquentiel��

�

�e�second�point�de�comparaison�entre�les�deu��approc�es�est�le�temps�
d�e�écution��Ci-dessous�un��isto�ramme�résumant�le�temps�d�e�écution�
de�c�acune�des�deu��approc�es���

�

�

�i�ure�����Comparaison�entre�le�temps�d�e�écution�pour�les�deu��
approc�es,�pour�une�classification�binaire��

�

��apr�s�l��isto�ramme�(�i����),�on�peut�remarquer�que�l�a�out�d�une�
étape� d�analyse� topolo�ique� avant� la� classification� des� données�
conduit���une�au�mentation�conséquente�du�temps�de�calcul�qui�passe�
de��6�secondes�������secondes��

Cette��rande�différence�en�temps�de�calcul�est�due�au��différentes�
étapes� qu�implique� l�approc�e� proposée� avant� de� procéder� �� la�
classification�(�i����)����

�� �éterminer�la�si�nature�topolo�ique�(dia�ramme�de�persistance),�
via�la�filtration�de��ips,�de�c�aque�posture���partir�des�données�
cinématiques�de�c�aque�mouvement�(voir�section��������)��
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�� Calculer�la�distance�entre�les�diagrammes�de�persistance�obtenus�
(Fig�25)�en�utilisant�une�des�métriques�définies�dans�la�section�
III.1.�.�).�

�� �ppliquer�une�réduction�dimensionnelle�au��données�topologiques�
obtenues.�

�� �nfin�� labéliser� les� coordonnées� issues� de� la� réduction�
dimensionnelle��comme�entrées���l�algorit�me�de�classification.��

�

�fin� de� mieu�� e�pliquer� la� cause� de� cette� différence� de� temps� de�
calcul��dans�le�tableau�ci�dessous�(�ab�5)��on�e�pose�la�comple�ité�
de�calcul�de�c�acune�de�ces�étapes��

��

Tableau�5.�La�co��le������e�calcul��e�c�a�ue���a�e��e�l�a���oc�e�
��o�o��e.�

�

�e�tableau�(�ab�5)��détaillant�la�comple�ité�de�calcul�de�c�aque�étape��
montre�que�les�différentes�étapes�qui�composent�l�approc�e�proposée��
ont� une� comple�ité� e�ponentielle�� ce� qui� e�plique� l�importance�
augmentation�en�temps�de�calcul.��n�peut�remarquer�aussi��que�l�étape�
le�plus�couteuse�en�temps�de�calcul�est�celle�du�calcul�de�distance�
entre� les� signatures� topologique� (diagramme� de� persistance)� des�
postures�de�mouvements.��

�ans� la� deu�i�me� partie� de� cette� e�périence�� on� va� réaliser� une�
comparaison�entre�les�résultats�retournés�par�les�deu��approc�es�dans�
le� cas� d�une� classification� multi�classes.� �our� une� classification�
inter� ou� intra� participants�� le� but� est� de� tester� la� capacité� des�
approc�es���déterminer���quel�mouvement�appartient�un�sous�ensemble�
de�postures�parmi�un�ensemble�qui�regroupe�des�postures�de�plusieurs�
mouvements.��

�a�m�me�version�de�la�mac�ine���vecteurs�de�support�(un�contre�tous)�
est� utilisée� pour� les� deu�� approc�es.��our� l�approc�e� proposée�� on�
effectue�une�anal�se�topologique�via�la�persistance�topologique�avant�
d�effectuer� une� classification� multi�classes.� �our� l�approc�e�
contr�le��on�utilise�les�données�de�la�capture�de�mouvement�directement�
comme�entrée���l�algorit�me�de�classification.��n�essaie�de�confirmer�

�tape� Comple�ité�de�calcul�

Filtration�de��ips�(construction�de�
la�signature�topologique).�

�������Afra�Zomorodian, ������

Calculer�la�distance�entre�deu��
signatures�topologique�(persistance�

�omologique).�
������

�

���

� �� � �����

�

���

� �� � �� � ����

�ppliquer�une�réduction�
dimensionnelle�

������(�ing��suan��ang��2��2)�

�lgorit�me�de�classification�
(�ac�ine���vecteur�de�supports)�

������(�nderson��oc�a����iome��lein�
�oldenstein��2�1�)�
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la�capacité�de�l’approche�à�bien�classifier�les�mouvements�humains�et�
de�reconnaitre�la�signature�d’un�mouvement,�en�effectuant�des�tests�
de�classification�multi-classes.��

Contrairement� à� la� premi�re� anal�se,� o�� ���� des� données� ont� été�
utilisées�pour�la�phase�d’apprentissage�et�les� 2���restant�pour�la�
partie�test,�les�données�des�mouvements�avec�les�uelles�on�a�calculé�
la� précision� des� approches� n’ont� pas� été� utilisées� dans� la� partie�
d’apprentissage.��

�es� données� issues� de� la� capture� du� mouvement� �les� coordonnées�
tridimensionnelles� des� mar�ueurs�� des� mouvements� cités� dans� la�
premi�re�partie�de�la�premi�re�colonne�du�tableau���ab���,�ont�été�
utilisées�comme�entrée�pour�la�machine�à�vecteurs�de�supports�afin�de�
faire� l’apprentissage� de� la� premi�re� approche.� �our� l’approche�
proposée,�les�données�ont�été�anal�sées�en�utilisant�la�persistance�
homologi�ue,� une� fois� �ue� les� données� ont� été� transformées� en�
signatures� topologi�ues,� les� cordonnées� issues� de� leur� réduction�
dimensionnelle��voir��ig�����sont�utilisés�comme�entrée�à�l’algorithme�
de� classification� �machine� à� vecteur� de� support�� pour� la� partie�
d’apprentissage.�

�es�m�mes�étapes�de�préparation�de�données�ont�été�appli�uées�sur�les�
données� �partie� gauche� de� la� premi�re� colonnes�� des� mouvements�
sélectionnés�pour�la�partie�de�test��calcul�de�la�précision�.�����

Cette� étape� d’anal�se� de� classification� multi-classes� se� divise� en�
deu��sous-parties���une�classification�inter�et�intra�participants.�
�n�n’a�pas�effectué�d’anal�se�enter�et�intra�mouvements�étant�donné�
�ue�la�classification�est�multi�classes��l’ensemble�d’apprentissage�
contient�plusieurs�mouvements�parmi�les�uels�les�m�mes�mouvements��ue�
celui�utilisé�pour�le�test�.��e�but�est�de�mesurer�la�précision�avec�
la�uelle� les� deu�� approches� reconnaissent� un� mouvement� parmi� un�
ensemble� de� mouvements� effectués� par� la� m�me� ou� par� différentes�
personnes.�����

�our�les�deu��approches.��es�résultats�obtenus�sont�détaillés�dans�la�
tableau���ab����ci-dessous.��ans�la�premi�re�colonne�du�tableau,�on�
affiche� le�les� mouvements� à� classifier,� ainsi� �ue� le�les�
participant�s���ui�les�e�écutent,�par�e�emple����

�

�� �ub�� �� ��as��,� �as�2,� �as���� �� �ub�� �� ��as�� 2���� une�
classification�multi-classes,�intra-participants,�o��l’ensemble�
d’apprentissage�est�composé,�des�mouvement��,2�et���e�écutés�par�
le�participant�numéro��,�et�pour�le�test�on�essa�e�de�classifier�
le�mouvements�numéro�2�e�écuté�par�le�m�me�participant�numéro��.��

�
�

�� ��ub�� �,� �ub�� ��� ��as��,� �as���� �� �ub�� �� ��as�� ���� une�
classification� multi-classes� et� inter-participants,� dont� le�
groupe� d’apprentissage� se� compose� des� données� des� trois�
mouvements� ��ouv�,�ouv2,�ouv��� e�écutés� par� deu�� participants�
différents����ub���et��ub���,�et�dans��l’ensemble��de�test��u’on�
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veut�classifier�a�les�données�du�mouvement�numéro�1�effectué��ar�
le��artici�ant�����
�

�ans�les�colonnes��ui�suivent���our�c�a�ue�a��roc�e��on�indi�ue�le�
résultat� retourné� �ar� c�a�ue� a��roc�e�� ainsi� �u�une� colonne� �ui�
indi�ue�si�le�résultat�est�conforme�au��attentes�des����ot��ses��
�
�
�

�
�
�a�leau�����es�résultats�de�com�araison�de�la�classification�multi�classes��

de�la��remi�re�e��érience��

�

�n�anal�sant�le�ta�leau�des�résultats��ta������on��eut�remar�uer��ue�
�our� la� classification� intra��artici�ant� �classification� d�une�
ré�étition�d�un�mouvement��armi�les�trois�mouvements�effectués��ar�le�
m�me��artici�ant���la��récision�retournée��ar�les�deu��a��roc�es��our�

�
�

Mouvements�classifiés�
Classification�

directe�des�données�

satisfaction�par�
rapport�au�

résultat�attendu�

Classification�
après�analyse�
topologique�

satisfaction�par�
rapport�au�
résultat�
attendu�

�
�
�
�
�
�
�

Intra-�articipants�

�u�������as�����as�����as�������u�����
��as�����

������� � ������� �

�u�������as�����as�����as�������u�����
��as�����

������� � ������� �

�u�������as�����as�����as�������u�����
��as�����

������� �������

�u�������as�����as�����as�������u�����
��as�����

������� �������

�u�������as�����as�����as�������u�����
��as�����

������� � ������� �

�u�������as�����as�����as�������u�����
��as�����

������� � ������� �

�u�������as�����as�����as�������u�����
��as�����

������� �������

�u�������as�����as�����as�������u�����
��as�����

������� ������

�u�������as�����as�����as�������u�����
��as�����

������� � ������� �

�

�
�
�
�
�
�
�
�

Inter-�articipants�

��u�������u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

������� � ������� �

��u�������u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

������� � ������� �

��u�������u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

������� �������

��u�������u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

������� �������

��u�������u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

������� � ������� �

��u�������u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

������� � ������� �
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les�différentes�combinaisons,�est�très�élevée�en�se�situant�entre�84%�
et� 93%.� Pour� la� classification� inter-participant� (classifier� un�
mouvement� parmi� un� ensemble� de� mouvements� effectuées� par� d’autres�
participants�,�les�résultats�confirment�la�robustesse�de�l’approc�e�
proposée� (a�out� d’une� anal�se� topolo�i�ue�� par� rapport� �� la�
classification�directe�des�données�des�mouvements.��n�peut�voir�une�

différence� de� précision� �ui� s’approc�e� de� ∓�1��� � entre� les� deu��
approc�es.��

�e�la�m�me�manière,��ue�l’anal�se�de�la�classification�binaire,�on�
compare� le� temps� d’e�écution� des� deu�� approc�es� lors� d’une�
classification�multi-classes.�Ci-dessous�un��isto�ramme�(�i��48���ui�
montre�le�temps�de�calcul�enre�istré�pour�c�a�ue�approc�e.��e�temps�
de�calcul�de�l’approc�e�avec�anal�se�topolo�i�ue�reste�tou�ours�plus�
consé�uent��ue�le�temps�d’e�écution�de�l’approc�e�de�classification�
directe� des� données� avec� l’al�orit�me� de� la� mac�ine� �� vecteurs� de�
support.�

�

�

�i�ure�48.�Comparaison�de�temps�de�calcul�en�secondes�entre�les�deu��
approc�es,�pour�une�classification�multi-classes.�
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V.3� Evaluation� av��� un� �ouv���nt� �o��l����

a��ui��av���Vi�on�

�e�but�de�cette�étape�est�de�tester�et�de�comparer�les�capacités�des�
approc�es,� lors� de� l’anal�se� d’un� mouvement� plus� comple�e� (un�
mouvement�de�cibla�e�sé�uentiel�vers�neuf�cibles,�au�lieu�d’une�seule�
cible�dans�la�première�e�périence��et�avec�un�nombre�de�données�plus�
important�(enre�istrement�des�coordonnées�de����mar�ueurs�au�lieu�de�
3�mar�ueurs�.��

�uatre�participants�volontaires�étaient���és�entre����3�ans,�avec�une�

taille��7��8�cm�et�un�poids�7��7���.��ous�les�participants�étaient�
droitiers�et�ne�souffraient�d’aucun�trouble�moteur.��t�comme�pour�le�
premier� protocole,� les� su�ets� n�étaient� pas� en� connaissance� des�
ob�ectifs�et�ou�des���pot�èses�de�l�étude�avant�la�passation.�

�

V.3.�� ��oto�ol�������i��ntal��

�ors�de�la�première�e�périence,�le�mouvement�de�pointa�e�était�vers�
une�seule�cible�et�n’impli�uait��ue�la�partie�supérieure�du� corps.�
�ans� cette� seconde� e�périence,� les� participants� devaient� atteindre�

plusieurs�cibles�avec�un�mouvement�impli�uant�tout�leur�corps�(��ole�

bod��reac�in��.�

�e�dispositif�se�composait�de�trois�fils�situés���la�droite,�en�face�
et���la��auc�e�du�participant���une�distance�respective�de���%,���%�
et�4�%�de�la�taille�du�participant.��ur�c�a�ue�fil�on�avait�attac�é�
trois�cibles�situées���trois��auteurs�différentes�(��%,���%�et�9�%�de�
la�taille�du�participant��(�i��49�.�

Comme�dans�la�première�e�périence,�le�protocole�est�détaillé�dans�les�
travau��de��ilt�et�al��(�ilt�P.�,�������(�ilt,��erret,�Papa�ant�is,�
�taple�,���Po��o,������.��e�matériel�utilisé�ainsi��ue�le�protocole�
de�c�a�ue�e�périence�vont��tre�détaillés�dans�les�sections�suivantes.��

�
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Figure�49.�Illustration�du�protocole�exp�rimental�mis�en�place�pour�l��tude�
des�s�nergies�musculaires.�C�a�ue�ci�le�est�repr�sent�e�par�un�c�iffre�

allant�de�����9��et�positionn�e�sur�trois�fils���������et����.��es�
distances�aux�su�ets��et��auteurs�des�ci�les�sont�indi�u�es�en���de�la�

taille�du�su�et.�
�

�

�u�signal�sonore�de�d�part��le�participant�r�alise�un�mouvement�de�
pointage� successif� d�une� ci�le� �� une� autre�� �� partir� d�une� ci�le�
initiale�pr�s�lectionn�e�vers�les�autres��uit�ci�les�restantes�dans�
un� ordre� croisant.� �es� mouvements� de� pointage� r�alis�s� sont� not�s�
comme�suit���

�� �as������������������������������������������������������������������������

�� �as������������������������������������������������������������������������

�� �as������������������������������������������������������������������������

�� �as�4����������������������������������������������������������������������

�� �as������������������������������������������������������������������������

�� �as�6�����������������������������������������������������������������������

�� �as�7����������������������������������������������������������������������

�� �as������������������������������������������������������������������������

�� �as�9����������������������������������������������������������������������

�

�es� participants�resalissent� 9� t�c�es� de� pointages��9� s��uences� de�
pointages��diff�rentes.�C�a�ue�t�c�e�est�r�p�t�e����fois��ce��ui�fait�
�ue�c�a�ue�participant�r�alise��44�mouvements�de�pointage.��

�u�le�nom�re�important�de�t�c�es���r�aliser�pour�c�a�ue�participant�
et�pour��viter�l�impact�de�la�fatigue��l�exp�rience�est�r�alis�e�sur�
deux�sessions�de����eures�c�acune.��es�deux�sessions��taient�r�alis�es�
avec�un�intervalle�de��4��entre�elles.��
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V.3.2� Prép�r��������������é���

Les�étapes�de�préparation�de�données�sont�identiques�à�celles�de�la�
première�expérience�;�la�seule�différence�est�le�nombre�de�marqueurs�
utilisés.� Pour� cette� seconde� expérience,� 20� marqueurs� vont� être�
utilisés,�16�marqueurs�sont�positionnés�s�métriquement�sur�les�deux�
�émicorps��auc�e�et�droit,�au�niveau�des�points�anatomiques�suivants���
processus�acromial,�cond�le�latéral�de�l��umérus,�processus�st�lo�de�
ulnaire,� extrémité� de� l�index,� �rand� troc�anter,� partie� externe� de�
l�articulation�du��enou,�malléole�externe,�et��e�métatarse�de�la�tête�
du� pied.� Les� quatre� marqueurs� restants� étaient� positionnés� sur� le�
cantus�externe�de�l��il�droit,�le�méat�auditif��auc�e,�le�sommet�du�
cr�ne�et�la�vertèbre��1.�

�n�filtre�passe‐bas�avec�une�fréquence�de�coupure�à�10����filtre�passe�
bas,�fréquence�de�coupure�de�10����par�un�filtre��utter�ort��d�ordre�
���fonction�de��atlab����an�it����itra,�2011���filtfilt��atlab��ero�
p�ase� di�ital� filterin�,� s.d.�� est� appliqué� sur� les� données�
enre�istrées�avec�le�s�stème�de�motion�capture.��ne�normalisation�est�
ensuite�effectuée�par�un�al�orit�me�d�interpolation��fonction�spline�
de��atlab����oor,�1�7�����atlab��nc��.�

Comme�indiqué�dans�la�partie�préparation�des�données�de�la�première�
expérience,�on�calcule�la�vitesse�et�l�accélération�des�marqueurs�en�
utilisant�les�dérivées�des�positions�des�marqueurs.��

�n�se�basant�sur���erret,��onnetblanc,�Papaxant�is,���Po��o,�200��,�

les�instants�de�début�et�de�fin���������,�������de�c�aque�t�c�e�sont�

définis� respectivement� comme� étant� les� instants� o�� la� vitesse� du�
marqueur� posé� sur� l�index� droit� dépassait� ou� revenait� à� ��� de� sa�
vitesse�maximale.�

�ans�un�premier�temps,�les�mêmes�étapes�de�classification�que�la�
première�expérience,�ont�été�réalisées����
�.Classification�inter�mouvements�avec���
����.1��nter�participants�
����.2��ntra�participants��
�.Classification�intra�mouvements�avec����
����.1��nter�participants�
����.2��ntra�participants�
�

Les� résultats� attendus� sont� similaires� à� ceux� de� la� première�
expérience,� on� attend� à� avoir� un� résultat� proc�e� des� �0�� pour� une�
classification�intra�mouvement,�et�un�pourcenta�e�proc�e�des�100��pour�
la�classification�inter�mouvements.��

�
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V.3.3� Résu����s������us���

Pour� faciliter� la� représentation�� le� ta�leau� suivant� résume� les�
résultats�des�différentes�étapes�de�classification�citées�ci�dessous��
en� com�inant� les� classifications� entre� les� données� des� �uatre�
premi�res� tac�es� ��as���� �as���� �as��� et� �as����� �es� résultats�
détaillés�de�l�ensem�le�des�t�c�es��sont�présentés�dans�l�anne�e����

� � �

�

�
Mouvements�classifi�s�

�lassification�

�i�ecte��es�

�onn�es�

satisfaction�

�a���a��o�t�

au���sultat�

atten�u�

�lassification�

a���s�anal�se�

to�olo�i�ue�

satisfaction�

�a���a��o�t�au�

��sultat�

atten�u�

�
�
�
�
�

�nte��Mouvements�
�nte���u��ects�

�

Subj�1�(Task1����Subj���(Task���� 83.75%� � �3.5�%� �

Subj���(Task1����Subj���(Task���� 8�.��%� � ��.3�%� �

Subj�1�(Task�����Subj���(Task���� ��.�5%� � 87.��%� �

Subj���(Task1����Subj���(Task���� 8�.�8%� � 88.��%� �

Subj���(Task�����Subj���(Task���� ��.�3%� � 85.�7%� �

Subj���(Task�����Subj���(Task���� 8�.��%� � ��.3�%� �

Subj���(Task1����Subj�1�(Task���� 8�.�7%� � 8�.��%� �

Subj���(Task������Subj���(Task�1�� ��.3�%� � ��.��%� �

�

�
�
�

�nte��Mouvements�
�nt�a��u��ects��

Subj�1�(Task�1����Subj�1�(Task���� 7�.�5%� � �����%� �

Subj���(Task�1����Subj���(Task���� ��.�8%� � 8��5�%� �

Subj�1�(Task�1����Subj�1�(Task���� 73.78%� � 85��7%� �

Subj���(Task�1����Subj���(Task���� 7�.85%� � ��.�5%� �

Subj���(Task������Subj���(Task���� �7.3�%� � 8�.�8%� �

Subj���(Task�1����Subj���(Task���� 7�.3�%� � ��.5�%� �

Subj���(Task�1����Subj���(Task���� �3.��%� � 83.57%� �

Subj���(Task�1����Subj���(Task���� 7�.53%� � 8�.�5%� �

Subj���(Task������Subj���(Task���� ��.�3%� � ��.3�%� �

��

�

�

�nt�a�Mouvements�
�nte���u��ects�

Subj�1�(Task�1����Subj���(Task�1�� 8�.5�%� � 5����%� �

Subj�1�(Task������Subj���(Task���� ��.�3%� � �8��7%� �

� Subj�1�(Task������Subj���(Task���� 8�.3�%� � 5����%� �

�

�nt�a�Mouvements�
�nt�a��u��ects�

�Subj�1�(Task�1����Subj�1�(Task�1�
������������

�5%� � 5���7%� �

Subj�1�(Task������Subj�1�(Task���
������������

8���5%� � 5��8�%� �

�

�a�leau�7���ésultats�de�comparaison�de�la�classification��inaire��

�
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D’après�le�tableau�(Tab�7)��on�peut�constater��ue�les�r�sultats�obtenus�
pour�la�classification�inter�mouvements�confirment�ceu��obtenus�dans�
la� première� e�p�rience�� Dans� le� cas� d’une� classification� inter�
mouvements� et� inter�participants�� les� deu�� approc�es� arrivent� ��
classer� les�deu��mouvements�avec�une��rande�pr�cision�entre�����et�
9�����ais�dans�le�cas�d’une�classification�inter�mouvements�et�intra�
participants��on�remar�ue��ue�la�d�marc�e�de�classification�directe�
perd�en�pr�cisons��ui�se�situent�entre�����et�7���contre�une�pr�cision�
entre�����et�9���lors�de�la�classification�inter�participants��Cela�
s’e�pli�ue� par� l’impact� des� diff�rences� morp�olo�i�ues� sur� la�
classification�directe�des�donn�es�des�mouvements��Cette�diff�rence�
morp�olo�i�ue�facilite�la�classification�inter�participants��Dans�le�
cas� d’une� classification� intra�participant�� cette� diff�rence�
morp�olo�i�ue�s’annule���ce��ui�induit�une�perte�en�pr�cision�pour�la�
d�marc�e�de�classification�directe�des�donn�es��

�our�la�partie�intra�mouvement��on�remar�ue��ue�m�me�dans�le�cas�d’une�
classification�(intra�mouvement�et�intra�participant)��l’approc�e�de�
la�classification�directe�n’est�pas�en�mesure�de�reconnaitre�le�m�me�
mouvement�r�p�t��par�le�m�me�participant���deu��intervalles�de�temps�
diff�rents��

Cela�est�d����la�nature�du�mouvement��tudi��dans�cette�e�p�rience���e�
pointa�e� s��uentiel� impli�ue� en� effet� tout� le� corps� (��ole� bod��
reac�in�)�vers�neuf�cibles��C’est�un�mouvement�comple�e��discontinu�
(constitu�� de� plusieurs� petits� mouvements)�� ce� �ui� fait� �ue� le�
participant�ne�l’e��cute��amais�de�la�m�me�manière�(m�me�tra�ectoire�
de� l’inde��� m�me� vitesse)� emp�c�ant� le� classifieur� (la� mac�ine� ��
vecteur�de�support�dans�notre�cas)���reconnaitre�la�r�p�tition�si�on�
utilise�directement�les�donn�es�comme�entr�es�(�i����)��

�

�i�ure������a�tra�ectoire�de�l’inde��du�m�me�participant�r�p�tant�le�m�me�
mouvement�s��uentiel��

�
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Avec� l’augmentation� du� nombre� des� données� (20� marqueurs)� et� la�
comple�ité�du�mouvement�(��cibles�au�lieu�d’une�seule)��on�remarque�
une� baisse� significative� de� la� précision� lors� de� la� classification�
multi�classes� par� l’approc�e� directe� (�ab� 8)�� contrairement� ��
l’approc�e� proposée�� cela� s’e�plique� par� la� nature� de� la� mét�ode�
d’anal�se�utilisée�(la�persistance��omologique)��qui�est�plus�adaptée�
��l’anal�se�des�données�volumineuses�(��clav��n��el���ana��o�a�ov���
�atos���afa�����eonard��arolli��20��)��

�n�observe�aussi�une�forte�corrélation�entre�le�nombre�de�marqueurs�
(données�étudiées)�et�le�temps�de�calcul�nécessaire�pour�leur�anal�se�
et�la�classification�(�ig���)����

�

�igure������Comparaison�du�temps�de�calcul�en�secondes�entre�les�deu��
approc�es��pour�la�classification�multi�classes��
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�

�
Mouvements�classifiés�

Classification�

directe�des�

données�

satisfaction�

�ar�ra��ort�

au�résultat�

attendu�

Classificatio

n�a�r�s�

anal�se�

to�olo�i�ue�

satisfaction�

�ar�ra��ort�

au�résultat�

attendu�

�
�
�

�ntra��u��ects�
�

�u�������as�����as�����as������
�u�������as�����

72.15%� � �7.�5%� �

�u�������as�����as�����as������
�u�������as�����

��.��%� � �2.5�%� �

�u�������as�����as�����as������
�u�������as�����

77.��%� � ��.��%� �

�u�������as�����as�����as������
�u�������as�����

��.2�%� � ��.7�%� �

�u�������as�����as�����as������
�u�������as�����

7�.5�%� � �2.�5%� �

�u�������as�����as�����as������
�u�������as�����

�2.5�%� � ��.7�%� �

�u�������as�����as�����as������
�u�������as�����

71.��%� � �5.��%� �

�u�������as�����as�����as������
�u�������as�����

5�.��%� � ��.�5%� �

�u�������as�����as�����as������
�u�������as�����

��.��%� �2.75%�

�

�

�
�nter��u��ects��

��u�������u��������as�����as����
�as�������u�������as�����

72.�7%� � ��.��%� �

��u�������u��������as�����as����
�as�������u�������as�����

��.��%� � �1.57%� �

��u�������u��������as�����as����
�as�������u�������as�����

�5.�5%� � ��.��%� �

��u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

�1.��%� � ��.71%� �

��u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

5�.��%� � ��.��%� �

��u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

��.�7%� � ��.5�%� �

��u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

�������57.��%� � ��.��%� �

��u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

�2.�5%� � �2.2�%� �

��u�������u����������as�����as����
�as�������u�������as�����

��.�7%� ��.��%� �

�ableau�8���es�résultats�de�comparaison�de�la�classification�multi�
classes��de�la�deu�i�me�e�périence��
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V.3.4� Te����e�������e��e��

Dans�cette�section,�on�va�tester�la�capacit��de�l�approc�e�propos�e�
par�rapport�au�deu�i�me�verrou,��ui�est�la�ro�ustesse�face�au��ruit�
�lanc�lors�de�l�enre�istrement,��u�on�essaie�de�r�soudre�avec�l�a�out�
de�l��tape�d�anal�se�topolo�i�ue�avec�la�persistance��omolo�i�ue�avant�
d�appli�uer�la�classification��

�our�confirmer�la�ro�ustesse�de�l�approc�e�topolo�i�ue�face�au��ruit�
�lanc�lors�de�l�enre�istrement,�l�e�p�rience�consiste���a�outer�des�
intervalles� de� �ruit� �us�u��� ���mm� et� de� calculer� pour� c�a�ue�
intervalle�la�pr�cision�retourn�e�par�l�approc�e�classi�ue�ainsi��ue�
l�approc�e�topolo�i�ue���i���2���

�

�i�ure��2���est�de�ro�ustesse�pour�les�deu��approc�es,��a���si�natures�

topolo�i�ues�de�deu��mouvements�sans��ruit��a���avec��ruit��

��epr�sentation���om�tri�ue�des�donn�es�cin�mati�ues�sans��ruit�����avec�

�ruit�������
�

�

�

�
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Quand� on� utilise� directement� le� classifieur� sur� les� données�
cinématiques,�on�peut�observer�une�perte�rapide�de�la�précision�qui�
chute�de�95%�à�40%�lorsqu�on�au�mente�l�amplitude�du�bruit�introduit��
�a� précision� commence� à� chuter� à� partir� de� �0mm� de� bruit�� Quant� à�
l�approche�basée�sur�la�persistance�homolo�ique,�la�précision�reste�
stable��usqu�à�40mm�de�bruit�blanc�a�outé�puis�elle�chute�lentement���

�a�fi�ure���i��53��montre�respectivement�l�impact�de�l�a�out�du�bruit�
sur�les�données�cinématiques�et�la�si�nature�topolo�ique���

�

�i�ure�53���es�données�cinématiques�avant�����et�apr�s�l�a�out�du�bruit�
blanc���������es�distributions�des�si�natures�topolo�iques�avant�����et�

apr�s�l�a�out�du�bruit�blanc��B� ���

�our�les�données�cinématiques�avant�����et�apr�s�l�a�out�du�bruit���� �,�
on�peut�remarquer�un�chevauchement�complet�entre�les�données�des�deu��
mouvements,� contrairement� à� la� distribution� des� si�natures�
topolo�iques� ���� qui� se� chevauchent� partiellement� apr�s� l�a�out� du�

bruit��B� ����

�

�

�

�

�
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V.4� Evaluatio��av���u���ouv����t���uit��a��ui��

av���u����i���t�

�es�deu��premi�res�e�périences�consistaient�à�anal�ser�deu��mouvements�
de� pointa�e� vers� une� ou� plusieurs� cibles,� dont� les� données� sont�
enre�istrées�avec�un�s�st�me�de�motion�capture��icon�à���cameras,�qui�
enre�istrent�les�mouvements�avec�une�fréquence�de��00�����

�ans� cette� troisi�me� e�périmentation,� on� souhaite� tester� la�
possibilité� d�appliquer� la� démarche� proposée� �anal�se� topolo�ique��
avec�des�s�st�mes�de�motion�capture�moins�onéreu��et�plus�portatifs�
tel� que� la� �inect� tout� en� retournant� une� bonne� précision� de�
classification���

�e�protocole�se�résume�à�déplacer�un�ob�et�de�deu��points�initiau��
différents���et���vers�le�m�me�point�final�C�selon�deu��tra�ectoires,�
la�premi�re�étant�un�se�ment�reliant�les�points���et�C�et�la�seconde�
une�tra�ectoire�semi�circulaire�de���vers�C���i��54�����

Quatre�participants�sont�priés�de�réaliser�les�mouvements���our�les�
deu��tra�ectoires�définies�ci�dessus,�on�a�demandé�au��participants�
de� répéter� la� tra�ectoire� semi�circulaire� avec� la� main� qui� tremble�
afin�d�a�outer�du�bruit�au�mouvement���i��54����

�e� but� est� reconnaitre� le� mouvement,� m�me� s�il� n�est� pas� e�écuté�
e�actement�de�la�m�me�mani�re��à�cause�de�lésion�motrice,�par�e�emple���
��enre�istrement�s�est�fait�à�l�aide�d�une��inect�avec�une�fréquence�
variante� entre� �0��� et� 30��� �la� fréquence� d�échantillonna�e� de� la�
�inect�n�est�pas�paramétrable����es�articulations�enre�istrées�sont���
l�épaule,�le�coude,�le�poi�net,�la�main�et�l�inde����

�n�note���

�� ��che�����le�mouvement�avec�la�tra�ectoire�droite���i��54��
�� ��che�����le�mouvement�avec�la�tra�ectoire�semi�circulaire�che��

un�su�et�sain�
�� ��che�3���le�mouvement�de�la�tra�ectoire�semi�circulaire�avec�un�

su�et�dont�la�main�tremble��dans�le�cas�o��l�approche�est�utilisée�
dans�le�domaine�médical�afin�de�suivre�l�évolution�d�une�thérapie�
de�rééducation�par�e�emple���
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Figure�54.�Protocole�de�la�troisième�e���rience���le�d��lacement�d�un�o��et�
selon�diff�rentes�tra�ectoires��droite�et�semi�circulaire����endant�la�

troisième�t�c�e�un�trem�lement�de�la�main�est�introduit�.�

�

V.4.1� Ré���������

�ans�le�ta�leau�ci�dessous���a�����on�r�sume�les�r�sultats�o�tenus�des�
com�araisons�effectu�es����

�� �ne� classification� inter�mouvements� dont� on� doit� avoir� un�
r�sultat��ui�s�a��roc�e�de�����.�

�� �ne�classification�intra�mouvements���la�uelle�on�doit�avoir�un�
r�sultat��ui�s�a��roc�e�des�5�����a��5�.��

�

�a�leau��.���sultats�de�com�araison�de�la�classification�multi�classes.�

�

�

�
Mouvements�

classi�i�s�

�lassi�ication�

�i�ecte��es�

�onn�es�

satis�action��a��

�a��o�t�au�

��sultat�atten�u�

�lassi�ication�

a���s�anal�se�

to�olo�i�ue�

satis�action��a��

�a��o�t�au�

��sultat�atten�u�

�nte��

Mouvements�

Subj�1������1����

Subj�1����������
100%� � 97,��%� �

Subj�1������������

Subj������������
100%� � 9�,��%� �

Subj�1������1����

Subj������������
100%� � 9�%� �

� � �

�nt�a�

Mouvements�

Subj�1�������1����

Subj���������1��
9�,��%� � ��,��%� �

Subj��������������

Subj������������
��,�7%� � ��,��%� �

�
Subj��������������

Subj������������
90,��%� � ��,1�%� �
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Le� tableau� confirme� les� résultats� obtenus� dans� les� deux� premières�
expériences.�Pour�la�classification�inter-mouvement��les�li�nes�����
et�����les�deux�approc�es�arrivent���classer�les�postures�des�deux�
mouvements�avec�une�très��rande�précision������.�

Pour� la� classification� intra-mouvement� �les� li�nes� �� et� ���
contrairement���l�approc�e��ui�se�base�sur�l�anal�se�topolo�i�ue��on�
confirme�l�incapacité�de�l�approc�e�classi�ue���reconnaitre�le�m�me�
mouvement�exécuté�par�deux�su�ets�différents���cause�de�la�différence�
morp�olo�i�ue�ou�bien�par�le�m�me�su�et�dans�le�cas�de�l�a�out�d�un�
bruit�ou�la�présence�d�une�liaison�motrice.���

�

�

�

V.5� Di�����i����

�ans� ce� c�apitre�� nous� avons� réalisé� une� étude� comparative� entre�
l�approc�e�classi�ue��ui�consiste���utiliser�les�données�issues�de�la�
capture� du� mouvement� directement� comme� entrées� aux� différentes�
mét�odes� de� classification� et� l�approc�e� proposée� �ui� consiste� ��
effectuer�un�pré-traitement�en�anal�sant�topolo�i�uement����l�aide�de�
la�persistance��omolo�i�ue��les�positions�des�mar�ueurs�pour�c�a�ue�
posture�du�mouvement�et�utiliser�les�si�natures�topolo�i�ues�obtenues�
comme�entrées�pour�la�classification.�

Les�résultats�montrent��ue�pour�la�classification�binaire��dans�le�cas�
d�une�classification�inter-mouvements��les�deux�approc�es�retournent�
une�bonne�précision�de�classification.��

�ans�le�cas�de�la�classification�intra-mouvement��l�approc�e�proposée�
montre�sa�capacité���détecter�les�différences�morp�olo�i�ues�entre�les�
participants�lors�de�la�classification.��vec�la�classification�directe�
des� données�� les� résultats� montrent� �u�on� n�est� pas� en� mesure� de�
reconnaitre� le� m�me� mouvement� réalisé� par� deux� participants�
différents.�Les�résultats�obtenus�pour�la�classification�multi-classes�
��ab�8��et���ab������confirment�ceux�obtenus�pour�la�classification�
binaire���ab����et���ab���.��n�remar�ue�une�baisse�de�précision�avec�
l�approc�e�de�classification�directe�dans�la�cas�d�inter-mouvement.�
Pour�l�intra-mouvement��la�classification�directe�montre�tou�ours�son�
incapacité� �� reconnaitre� le� m�me� mouvement� exécuté� par� différents�
participants.��

�ans�la�deuxième�expérience��en�anal�sant�un�mouvement�plus�complexe�
�mouvement�de�cibla�e�sé�uentiel�vers�neuf�cibles���m�me�dans�le�cas�
o��un�participant�répète�le�m�me�mouvement��on�n�obtient�pas�les�m�mes�
tra�ectoires�de�mar�ueurs��parce��ue�la�personne�ne�va�pas�répéter�le�
mouvement� avec� la� m�me� exactitude� �pas� de� tra�ectoire� identi�ue� de�
l�index�utilisé�pour�le�mouvement�de�cibla�e�����i�������ce��ui�pousse�
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l’algorithme� de� classification� à� considérer� les� répétitions� comme�
étant� des� mouvements� différents� si� les� données� sont� utilisées�
directement� comme� entrées� à� la� méthode� de� classification.� Cela�
pourrait�constituer�une�limitation�pour�les�applications�biomédicales�
telles� que� la� rééducation� ph�sique.� ��a�out� d�une� étape� d�anal�se�
topologique�via�la�persistance�homologique�a�permis�de�s�affranchir�
de�cette�limitation.��voir�les�deu��derni�res�lignes�du��tableau����.�

�es�résultats�retournés�apr�s�l’a�out�du�bruit�blanc���ig����et�����
montrent� la� robustesse� de� l’approche� proposée� face� à� ce� t�pe� de�
probl�me�répandu�lors�de�l’acquisition�des�données.���

�a�derni�re�e�périence�a�montré�que�m�me�en�utilisant�une��inect�qui�
est� un� outil� moins� précis� que� les� s�st�mes� de� motion� capture�
sophistiqués�de�t�pe��icon�et�qui�enregistre�le�mouvement�avec�une�
fréquence�qui�ne�dépasse�pas��������l’application�de�l’étape�d’anal�se�
topologique�avant�la�classification�permet�d’améliorer�la�précision�
de�la�reconnaissance�du�mouvement.�

�algré�les�bons�résultats�retournés�par�l’approche�proposée��ainsi�que�
sa�robustesse�face�au�bruit�blanc�des�enregistrements��on�a�noté�que�
son� inconvénient� est� son� temps� de� calcul� important� par� rapport� à�
l’approche�de�classification�directe.��

�e� tableau� ��ab� ��� montre� la� comple�ité� de� calcul� des� différentes�
étapes�de�l’approche�proposé.��n�remarque�que�l’étape�de�calcul�de�
distances� entre� les� signatures� topologiques� de� postures� est� la�
fonction� la�plus� couteuse� en� temps� de� calcul� et� on� note� aussi� que�
c’est�la�fonction�la�plus�utilisé����

�� �ans�la�partie�d’apprentissage��on�calcule�la�distance�entre�la�
signature�topologique�de�chaque�posture�d’un�mouvement�et�toutes�
les� autres� postures� du� m�me� mouvement� et� celles� des� autres�
mouvements�qui�construisent�l’ensemble�d’apprentissage�afin�de�
construire�la�matrice�carrée�de�distance.�

�� �orsqu’on�veut�classer�un�mouvement�donné��apr�s�le�calcul�des�
signatures�topologiques�pour�chacune�des�postures�de�ce�dernier��
on� doit� créer� une� matrice� de� distance� dans� laquelle� sont�
consignées� les� distances� entre� chaque� posture� du� mouvement� à�
classer�et�toutes�les�autres�postures�du�groupe�de�mouvements�
qui�constituent�l’ensemble�d’apprentissage.���

�

�ans�les�chapitres�suivants��on�va�essa�er�de�proposer�des�approches�
qui�permettent�de�réduire�le�temps�de�calcul��soit�en�réduisant�le�
nombre�d’itérations�des�étapes�les�plus�co�teuses�en�temps�de�calcul��
soit� en� optimisant� notre� code� pour� tirer� avantage� de� l’e�écution�
parall�le.��

�

� �
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V.6� Démarc���a��c�ré��a���������r������

Comme�détaillé�dans�la�partie�discussion�précédente,�l’approche�basée�
sur�la�persistance�homologique�offre�plusieurs�avantages�par�rapport�
à�l’approche�de�classification�directe�des�données�cinématiques�mais�
elle�est�coûteuse�en�temps�de�calcul.��

Le�tableau�(Tab����montre�que�le�calcul�de�distances�avec�les�métriques�
(La�distance�de��asserstein�et�La�distance�de��ottlenec��est�la�partie�
la�plus�coûteuse�en�temps�de�calcul.�

�our�chaque�mouvement���à�classer,�on�doit�calculer�la�distance�entre�

la�signature�topologique�de�chaque�posture�du�mouvement���et�toutes�
les�signatures�topologiques�des�postures�des�mouvements�qui�forment�
l’ensemble� d’apprentissage� utilisé� pour� l’algorithme� de�
classification,�pour�s’assurer�que�la�distribution�(les�coordonnées�
des� différentes� signatures�� obtenue� apr�s� l’application� de� la�
réduction�multidimensionnelle�soit�dans�le�m�me�rep�re�(�ig����.���

Le� nombre� d’itérations� nécessaires� pour� calculer� les� valeurs� du�
triangle�supérieur�de�la�matrice�s�métrique�de�distances�ainsi�obtenue�
est����

����������� =
��∑ ��

�
��� � � � � �� � ��∑ ��

�
��� � � ��

�
�

�����est�le�nombre�de�mouvements�dans�l’ensemble�d’apprentissage,����

est�le�nombre�de�postures�de�chaque�mouvement����� = ��� � ���de�l’ensemble�

d’apprentissage,���est�le�nombre�de�postures�du�mouvement�à�classifier.�

�

La�comple�ité�e�ponentielle�de�la�méthode�de�calcul�de�distances�ainsi�
que�le�nombre�important�d’itérations�nécessaires�pour�construire�la�
matrice�carrée�de�distance�font�que�cette�étape�représente�la�partie�
la�plus�coûteuse�en�temps�de�calcul�dans�la�démarche�proposée.��

�our�pallier�à�ce�probl�me,�on�propose�de�considérer�les�traces�des�
signatures� topologiques� retournées� apr�s� réduction� dimensionnelle�
comme� des� formes� à� reconnaitre� au� lieu� d’un� ensemble� de� nuages� de�
points�à�regrouper�en�clusters�à�l’aide�de�la�machine�à�vecteurs�de�
support.�

�our�la�reconnaissance�des�formes,�on�utilise�les�réseau��de�neurones�
qui�reste�l’outil�le�plus�adapté�pour�ce�t�pe�de�t�ches�(C����T������
�.��������,�������.�

�our� chaque� mouvement� de� l’ensemble� d’apprentissage,� on� crée� une�
matrice�de�distance�intra�mouvement�(entre�les�signatures�topologiques�
des�postures�du�m�me�mouvement��sur�laquelle�on�applique�une�réduction�
dimensionnelle.��ne�fois�leurs�coordonnées�mises�à�l’échelle�entre����
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et��,�les�traces�des�signatures�topologiques�obtenues�dans�un�espace�
de� dimension� �� vont� représenter� une� forme� qui� représente� la�
distribution�des�signatures�topologiques�propre�à�ce�mouvement.��insi,�
dans�notre�base�d’apprentissage,�chaque�mouvement�sera�représenté�par�
une� forme� (distribution� des� signatures� topologiques� des� postures,�
apr�s�une�réduction�dimensionnelle�(�ig����.�

L’apprentissage� va� �tre� effectué� sur� les� formes� (�ig� ���� obtenues�
apr�s�la�réduction�dimensionnelle�de�chacune�des�matrices�de�distance�
intra�mouvement.� �our� renforcer� l’apprentissage,� comme� pour� la�

premi�re� démarche,� pour� chaque� mouvement� on� aura� �� répétitions� (��
formes�.�

�insi,�une�fois�qu’on�veut�classifier�un�nouveau�mouvement,�il�suffit�
de� créer� sa� propre� matrice� de� distance,� au� lieu� d’une� matrice� de�
distance�entre�les�signatures�topologiques�des�postures�de�ce�dernier�
et� toutes� les� postures� de� l’ensemble� d’apprentissage.� �pr�s� la�
réduction�dimensionnelle�et�la�mise�à�l’échelle,�le�r�le�du�réseau�de�
neurone�sera�donc�de�reconnaitre�la�forme�en�se�basant�sur�les�e�emples�
(formes��de�la�base�d’apprentissage�(�ig����.���

�ans�la�section�suivante�on�va�détailler�la�méthode�des�réseau��de�
neurones.��nsuite,�une�comparaison�sera�effectuée�entre�l’approche�qui�
se�base�sur�le�clustering�à�l’aide�des�machines�à�vecteurs�de�support�
et�celle�sur�la�reconnaissance�des�formes�avec�les�réseau��de�neurones.�����

�

�igure���.��L’approche�proposée�qui�se�base�sur�la�reconnaissance�des�
formes�issues�de�la�réduction�dimensionnelle�des�matrices�de�distance�entre�

les�postures�du�m�me�mouvement�via�les�réseau��de�neurones.�
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V.6.1� Intro���t�on�����r����������n��ron����

Un� réseau� neuronal� artificiel� est� un� classificateur� inspiré� du�
fonctionnement�du�cerveau�humain.�Chacun�de�ces�neurones�est�connecté�
à�de�nombreux�autres�neurones�similaires.�Chaque�cellule�re�oit�des�
si�naux��impulsions�électriques��via�les�dendrites�des�autres�cellules�
auxquelles�elle�est�attachée.��i�la�somme�de�ces�si�naux�atteint�un�
certain�seuil��le�neurone�transmet�le�si�nal�aux�autres�neurones�par�
les�axones.��es�contacts�entre�deux�neurones��entre�axone�et�dendrite��
se�font�par�l��intermédiaire�des�s�napses���i�����.�

�

�i�ure���.��od�le�du�neurone�biolo�ique.�

�

�� �eurone�formel�
�

�n��9����ac�Culloch�et��itts�introduisent�la�notion�de�neurone�formel�
��arren��.��cCulloch����alter��itts���9�����qui�et�une�formalisation�
mathématique�simplifiée�du�neurone�biolo�ique.�C�est�un�automate�qui�
a�it�comme�une�fonction�de�transfert.�Un�neurone�re�oit���informations�
�valeurs��en�provenance�de�la�couche�des�neurones�précédents.�Chacune�
des�entrées�est�pondérée�pour�lui�donner�plus�au�moins�d�influence��la�
force� de� la� connexion�� vis�à�vis� du� neurone.� Cette�pondération� est�
effectuée�à�l�aide�d�une�valeur�nommée�poids�ou�coefficient�s�naptique�

qu�on�note����pour�� = 1… . . �����i�����.�

�e� neurone� calcul� la� valeur� de� sa� sortie� en� effectuant� une� somme�
pondérée�des�valeurs�d�entrée���

�

����� =������

�

���

�

�

�

�a�somme�sera�transmise�à�la�couche�des�neurones�suivants�si�la�valeur�

de�la�somme�est�é�ale�ou�supérieure�au�seuil�����i�����.��
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�

Figure�57.�Modélisation�du�neurone�artificiel�à�deux�entrées.�

Les� neurones� formels� sont� regroupés� en� réseaux� avec� différentes�
topologies�possibles��réseaux�proactifs��récurrents���ndre���c�ircoff��
��17�.�

��l�instar�des�réseaux�de�neurones�biologi�ues�dont�la�fonction�est�
d�apprendre� tout� en� améliorant� les� capacités� intellectuelles� de�
l�individu�� le� r�le� des� réseaux� de� neurones� artificiels� est�
d�effectuer� des� classifications� tout� en� apprenant� à� améliorer� les�
résultats.�L�apprentissage�des�réseaux�de�neurones�consiste�à�définir�
la�valeur�des�poids�s�napti�ues��ui�permettent�d�obtenir�le�meilleur�
taux�de�précision�lors�de�classification.�

�

�� �erceptron�et�loi�de��ebb�
�

Les�travaux�de�McCulloc��et��itts���arren��.�McCulloc�����alter��itts��
19����ont�introduit�la�notion�de�neurone�formel�et�des�coefficients�
s�napti�ues�� mais� sans�donner�d�indication� sur� la� mét�ode� à� suivre�

pour�déterminer�les�valeurs�optimales�des�poids�s�napti�ues���.�

Le�p��siologiste��onald��ebb������ebb��19����a�présenté�une�mét�ode�
pour�a�uster�les�valeurs�des�poids�s�napti�ues�selon�le�principe��ue�
si�deux�neurones�connectés�sont�activés�au�m�me�temps�alors�la�force�
de�connexion��poids�s�napti�ues��augmente�sensiblement.�

�

�� �lgorit�me�de��ebb�
�

�our�décrire�l�algorit�me�de��ebb��on�pose�S�la�base�d�apprentissage�
composée�d�un�ensemble�de�couple��E�����o��E�est�le�vecteur�des�entrées�

���������..������et���le�sortie�sou�aitée.��

La�fonction�du�transfert�du�neurone���������������est�la�fonction�de�
�eaviside���sgood����������ui�résume�comme�suit��Fig�5����

�� �i�la�sortie�� � ������������ � ���

�� �i�la�sortie�� � ������������� � ����

�
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On note �� la valeur d’activation du neurone ��.  

 

Figure 58.  Graphe de La fonction de Heaviside, utilisant la valeur 
0,5 comme seuil. 

 

Les étapes de l’algorithme sont les suivantes :  

 

 

 Perceptron  
 

Le perceptron formalisé par Frank Rosenblatt (Rosenblatt, 1958), est 
la version la plus basique (monocouche) d’un réseau de neurone 
utilisant le principe de l’algorithme de Hebb pour ajuster les valeurs 
des poids synaptiques.  

Un perceptron linéaire à seuil (Fig 60) à � entrées (��,��,……..,��),  

est défini par � + 1 constantes : les N poids synaptiques 

(��,��,……..,��) ainsi que le seuil (ou le biais) noté � , la sortie � 
est calculé comme suit :  

 � = 1 �� ∑ ����
�
��� > �. 

 � = 0 �����. 

1 On pose  �  une constante positive. 

2 Les poids synaptiques ��  sont inities 
aléatoirement.  

 Répéter 
1.  Sélectionner un couple d’entrée sortie (e, c) 

de l’ensemble S. 

2. Calculer la sortie � du réseau de neurones pour 

l’entrée �. 

 Si � ≠ � 

3. Modifier les poids �� du réseau  

��� =  ��� + � ∗ (��  ∗ ��) 

 Fin si 

 Fin répéter  
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Figure�59.��erceptron�avec�seuil��

�fin�de�faciliter�la�notation�et�certaines�preuves�math�mati�ues��une�

variante� est� propos�e� en� rempla�ant� le� seuil� �� par� une� entr�e�

suppl�mentaire����dont�la�valeur�est�constante��Fig����.��

�

�

Figure���.���erceptron�avec�perceptron�avec�entr�e�suppl�mentaire���iais�.�

�

�a�sortie���est�calcul�e�comme��tant�la�somme�pond�r�e�des�entr�es�

���������..������et�le��iais�����

� =���

�

���

��� + ��

�

�’��uation� de� sortie� correspond� �� l’��uation� d’un� h�per�plan.� �e�
perceptron��r�seau�de�neurones�monocouche��effectue�une�classification�

�inaire�en�divisant�l’esp�ce�����des���entr�es�en�deu��sous�ensem�les.�
�e� perceptron� est� donc� en� mesure� d’apprendre� �� ne� classer� �ue� les�
donn�es�lin�airement�s�para�les��Fig����.��

�



Classification�de�mouvements�

94�

�

�

�Figure�61.�(a)�donn�es�lin�airement�s��ara�les��(�)�donn�es�non�
lin�airement�s��ara�le��ui�re�r�sentent�la�limite�des�r�seau��de�neurones�

monocouc�e.�

�

��r�s� l�algorit�me� de� �e��� (��� �e���� 19��)�� �lusieurs� algorit�mes�
d�a��rentissage�(a�ustement�des��oids�s�na�ti�ues)�ont��t��d�velo���s.�
��une�des�m�t�odes�d�a��rentissages�su�ervis�s�les��lus�utilis�es�est�
la�descente�de�gradient��ui�est�un�algorit�me�d�o�timisation��ui�se�
�ase�sur�la�notion�de�gradient�(�ottou����1�).�

�ans�notre�cas���our�un��erce�tron��la�fonction��u�on�veut�minimiser�
est� la� mo�enne� d�erreur� (la� diff�rence� entre� la� valeur� o�tenue� et�

celle�sou�ait�e)��our�c�a�ue�vecteur����d�entr�e���

1

|�|
� ���������

����,�����

, ��������

�

��� �� est� l�ensem�le� d��c�antillons� d�a��rentissage�� ��� la� sortie�

sou�ait�e�(la�ci�le)��our�le�vecteur�d�entr�e����et����������le�r�sultat�

r�el�retourn���ar�le��erce�tron��our�des��oids��.�

�

��a��rentissage� du� �erce�tron� �eut� �tre� formalis�� comme� �tant� un�
�ro�l�me� d�o�timisation� dont� le� �ut� est� de� minimiser� l�erreur�

(�������������, ������).��our�c�a�ue�e�em�le�d�a��rentissage��la�fonction�

����������

���������, ������� � ����� � ������� � �� ���

�� ��� est� le� �roduit� scalaire� entre� les� �oids� ��� les� �l�ments� ��� du�

vecteur���� ��
�
��� ����

�� �ans� le� cas� o�� le� r�sultat� retourn�� �ar� le� �erce�tron� est�

��uivalent�au�r�sultat�attendu�������� � �����l�erreur�est�nulle.�

�
�
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�� Si� le� résultat� retourné� est� différent� du� résultat� souhaité,�

l’erreur�correspondra�à�la�différence�entre�l’entrée���. ���est��

Le� but� étant� de� trouver� le� minimum� optimal� (minimiser� la� mo�enne�
d’erreur�de�tous�les�e�emples�d’apprentissa�e��par�rapport�au�vecteur�

des�poids���(�i��������

�

�

�i�ure������tilisation�de�la�descente�de��radient,�pour�déterminer�la�
valeur�du�poids�optimal��,��ui�minimise�l’erreur��

�

L’al�orithme�de�la�méthode�de�la�descente�du��radient�est�défini�comme�
suit����

�

�

�

�

����nitialiser�aléatoirement�les�poids������

����our�cha�ue�vecteur����de�l’ensemble�de�l’apprentissa�e�en�mis�à��our�
les�a�ustements�des�poids���

∆�� = ∆�� + � ∗
�

���
���������� ��������

����ne� fois� la� modification� des� poids� ∆��� est� effectuée� pour� cha�ue�
e�emple�d’apprentissa�e,�on�effectue�l’a�ustement�final�des�poids����

�� = �� + ∆���

�

��
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La�valeur�introduite�du�tau��d’apprentissa�e�noté�����correspond�à�la�
taille� du� pas� à� faire� (�i�� ����� La� valeur� de� cette� variable� est�
�énéralement�comprise�entre���et�����ne�forte�corrélation�e�iste�entre�

la�valeur�de���et�l’importance�des�a�ustement�apportées�au��poids������

�ne� �rande� valeur� de� �� va� conduire� à� d’importantes� corrections� de�

valeur�pour���(�i��������ce��ui�peut�emp�cher�de�trouver�la�solution�

optimale,�et�une�petite�valeur�de���va�ralentir�la�conver�ence�vers�la�
solution�optimale���

La� meilleure� straté�ie� pour� le� choi�� de� la� valeur� du� tau��
d’apprentissa�e� est� de� l’initialiser� à� une� �rande� valeur� �ui� se�
rapproche� de� �� au� début� de� l’e�écution,� et� de� la� diminuer�
pro�ressivement�avec�les�itérations���

�

�� �l�orithme�de��idro���off�
�

La�méthode�de�la�descente�du��radient�retourne�de�bons�résultats,�mais�
elle�reste�couteuse�en�temps�de�calcul,��idro��et��off�en��9���(�idro��
���off,��9����ont�proposé�un�al�orithme��ui�reprenait�le�m�me�principe�
�ue�la�descente�du��radient,�à�la�différence��u’au�lieu�de�faire�la�
modification�des�poids�à�la�fin,�apr�s�l’itérations�de�tout�l’ensemble�
d’apprentissa�e,� l’al�orithme� �idro���off� appli�ue� le� m�me� t�pe� de�

modification� apr�s� cha�ue� vecteur� ��� d’entrées,� ce� �ui� fait� �ue�
l’al�orithme�conver�e�plus�rapidement�vers�la�solution�optimale���

Ci�dessous�les�étapes�de�l’al�orithme����

�

�

�� Les�réseau��multicouches�
�

Comme� détaillé� dans� la� section� précédente,�les� réseau�� de� neurones�
monocouches� ne� sont� pas� en� mesure� de� résoudre� les� probl�mes� de�
classification� non� linéaire� ou� multi�classes�� Ce� �enre� de� probl�me�
représente�la��uasi�ma�orité�des�probl�mes�réels��

�our�surmonter�ce�probl�me,�la�solution�proposée�était�de�combiner�les�
neurones� formels� entre� eu�� en� s’inspirant� des� réseau�� de� neurones�
biolo�i�ues���

���ant��ue�condition�d’arr�t�est�non�atteinte���

����our�cha�ue�vecteur�d’entré��� � ����

�� �n�calcule�la�sortie�� = �������

�� �our�cha�ue�poids����

��������������������� = �� + ���� � �� ∗ ���
�����������������in��our�
���in��our������

��Si�besoin�modification�de�la�valeur�de�����
��������������in��ant��ue��������
�
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Un�réseau�de�neurones�multicouches�est�caractérisé�comme�suit�(Fig�63��
���

�� �l�est�com�osé�de��lusieurs�couches�

�� Cha�ue� couche� �eut� se� constituer� d�un� ou� de� �lusieurs�
neurones���

�� �es� entrées� (��������������� sont� in�ectées� dans� tous� les�
neurones�de�la�couche�d�entrée��

�� Cha�ue�neurone�est�connecté���tous�les�neurones�de�la�couche�
�ui�le�suit���

�

Figure�63��Un�réseau�de�neurones�multicouches��com�osé�de�trois�couches��

�

�a�figure�(Fig�63���résente�un�réseau�de�neurones�multicouches��ui�se�
com�ose�de�trois�couches���une��our�l�entrée��une�couche�intermédiaire�
nommé�couche�cachée�et�une�couche�de�sortie���e�nom�re�de�neurones���
la�couche�de�sortie�corres�ond�au��ro�l�me���résoudre�(le�nom�re�de�
classes��� �our� le� reste� des� �aram�tres� (nom�re� de� couches� cachés��
nom�re� de� neurone� �ar� couche��� il� n�e�iste� aucune� méthode� �our�
déterminer� l�architecture� o�timale�� �es� essais� de� �lusieurs�
com�inaisons�reste�la�seule�solution���

�es�informations�d�entrées�(���������������sont�in�ectées���tous�les�
neurones�de�la��remi�re�couche���nsuite��ces�derniers�sont�connectés�
��ceu��de�la�couche�suivante�et�ainsi�de�suite��us�u���la�couche�de�
sortie���

�a� méthode� d�a��rentissage� d�un� réseau� de� neurones� multicouches��
s�ins�ire�de�la�méthode��idro���off�(�idro�����off���96���dont�le�fait�

de� corriger� les� �oids� �our� cha�ue� e�em�le� ��� de� l�ensem�le�

d�a��rentissage����

��algorithme�consiste���corriger�en��remier�les��oids�des�neurones�de�
sortie�et�ensuite��ro�ager�l�erreur�entre�la�couche�de�sortie�et�celle�
�ui�le��réc�de����erreur�est�successivement��ro�agée�en�arri�re�d�o��
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son�nom�(algorithme�de�rétropropagation�du�gradient���us�u���la�couche�
d�entrée���

�fin� de� détailler� le� pseudo� algorithme� de� la� rétropropagation� du�
gradient��on�consid�re�toutes�les�couches���part�la�derni�re�comme�
étant�une�seule�couche�cachée�et�la�derni�re�couche�comme�étant�la�

couche�de�sortie����n�note����le�résultat�retourné�par�le��éme�neurone�

de�la�couche�de�sortie�����est�la�sortie�attendue�et����est�la�sortie�

retournée�par�le��éme�neurone�des�couches�cachées���

�

Ci�dessous�les�étapes�de�l�algorithme��

�

�

�

�

�

�

�� �nitialiser�les�poids���aletoirement��

�� �ant��ue���tau��d�apprentissage���seuil�

�� �rendre�un�e�emple�de�l�ensem�le�d�apprentissage����, ����

����our�cha�ue�neurone���de�la�couche�de�sortie�on�calcule�

l�a�ustement�∆����

∆�� ���� � ������ � ����
����in�pour��

�� �our�cha�ue�couche�cachée��

�our�cha�ue�neurone���de�la�couche�cachée�courante�
��������nitialiser��um���
�our�cha�ue��oids�vers�un�neurone�de�la�couche�i�����

������������� � ��� � ∆��� � �������
�in�pour�

������������������������∆�� ���� � ��� � ����
���������������in�pour��
���������������our�cha�ue�poids�du�réseau��
���������������i�lien�vers�neurone�de�sortie�

�� � �� � ���� � ∆� � ���
�����������������
���������������inon��

������������������������� � �� � ���� � ∆� � ���
���������������in�si�
���������������in��our�
�������������� �i��esoin�a�uster�le�tau��d�apprentissage���
��������������in�tant��ue�
�
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V.6.2� Résultats�et�����a�a�s���a�e��la��lass����at����

e��ut�l�se�t�la��a����e����e�teu�s��e�su����t�

La� modification� de�l’approche�proposée� en� utilisant� les�réseaux�de�
neurones�a�été�proposée�dans�le��ut�de�réduire�le�nom�re�d’itérations�
de�l’étape�la�plus�couteuse�en�temps�de�calcul��calcul�de�distances�
entre�les�si�natures�topolo�i�ues��afin�de�diminuer�le�temps�de�calcul�
�lo�al�de�l’approche�proposée����

�ans�cette�section��on�va�effectuer�une�comparaison�entre�le�temps�de�
calcul�de�l’approche�de�classification�de�mouvement�avec�l’anal�se�de�
persistance�homolo�i�ue�avant�et�apr�s�la�modification�apportée�par�
l’utilisation�des�réseaux�de�neurones��La�précision�de�classification�
sera� le� second� point� de� cette� comparaison�� �otre� o��ectif� est� de�
réduire� le� temps� de� calcul� tout� en� �ardant� une� �onne� précision� de�
classification���

Cette�partie�sera�consacrée���la�comparaison�des�résultats�retournés�
par� l’approche� �asée� sur� la� classification� des� données� avec� les�
machines���vecteurs�de�support�et�celle��asée�sur�l’apprentissa�e�par�
réseaux�de�neurones��La�comparaison�se�portera�sur�le�temps�de�calcul�
ainsi��ue�la�précision�de�la�classification���

�pr�s� plusieurs� tests�� l’architecture� du� réseau� de� neurones�
sélectionnée� est� une� architecture� multicouche� ��i�� ����� avec� une�
couche�d’entrée���deux�neurones�est�une�couche�cachée�����neurones�et�
une�couche�de�sortie�����neurones����

�fin� de� valider� les� modifications� apportées� dans� ce� chapitre�� on�
sélectionne�les�mouvements�de�pointa�e�classifiés�dans�les�chapitres�
précédents� ��i�� ���� et� ��i�� �9��� afin� de� réaliser� une� comparaison�
entre� le� temps� de� calcul� et� la� précision� o�tenue� avec� la� démarche�
proposée� dans� le� chapitre� préc�dent� ��i�� ���� �asée� sur� l’anal�se�
topolo�i�ue� et� la� classification� avec� l’al�orithme� de�la� machine� ��
vecteurs�de�support��et�ceux�o�tenus�apr�s�la�modification�de�cette�
derni�re�démarche�en�utilisant�les�réseaux�de�neurones�pour�faire�la�
classification���i�������

Les� résultats� retournés� ��a�� ���� montrent� �ue� les� modifications�

apportées� �� l’approche�� causent� une� perte� entre� � �5�� et� ���� en�
précision�de�classification��

�

�

�

�

�

�
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Ta�leau�10�Com�a�aison�des���sultats�de�la���emi��e�e����ience��ent�e�les�
deu��a���oc�es���o�os�es��le�calcul�de�la�mat�ice�de�distance��lo�ale�et�la�

classification�avec�la�mac�ine���vecteu�s�de�su��o�t��et�la�seconde��ui�
consiste���calcule���

�

�

�

�es� ��sultats� de� com�a�aison� �ou�� le� ��emie�� mouvement� de� �ointa�e�
��i�� ���� sont� d�taill�s� dans� le� ta�leau� 10� et� ceu�� du� deu�i�me�
mouvement�de��ointa�e���i������dans�le�ta�leau�11���

�

�

�

�

�

� Mouvements�à�classifie��

�e�sistance�

�omolo�i�ue�

��

��M�

satisfaction�

�a���a��o�t�

au���sultat�

atten�u�

�e�sistance�
�omolo�i�ue���
��seau���e�
neu�ones�

�

satisfaction��a��

�a��o�t�au�

��sultat�

atten�u�

�nte��

Mouements�

Subj�1�(Task�2)���Subj�2�

(Task�1)�
96.25%� � ��.�2%� �

Subj�1�(Task�1)���Subj��3�

(Task�2)�
9�.�2�%� � �2.�5%� �

Subj�2�(Task�2)���Subj�3�

(Task�1)�
9����%� � �9.�6%� �

�

�nt�a��

Mouements�

Subj�1�(Task�1)���Subj�2�

(Task�1)�
����2�� � �3�3��� �

Subj�1�(Task�2)���Subj�2�

(Task�2)�
�2����� � ����3�� �

Subj�2�(Task�1)���Subj�2�

(Task�1)�
�3�22�� � �1����� �

Multi�classes�

Subj�1�(Task1��Task2��

Task3)���Subj�1�(Task�1)�
�2����� � ����3�� �

Subj�3�(Task1��Task2��

Task3)���Subj�3�(Task�1)�
������� � �3����� �
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Le�deuxième��oint�de�com�a�aison�est�le�tem�s�de�calcul���n�commence�
�a��la�classification��inai�e�du�mouvement�de��ointa�e�de�la���emiè�e�
ex���ience���i��������

Le�tem�s�d�ex�cution�co��es�ond�uni�uement�au�tem�s�de�calcul�de�la�
classification�une�fois��ue�la���ase�d�a���entissa�e�des���seaux�de�
neu�ones�ou�des�mac�ines���vecteu�s�de�su��o�t�sont�d����effectu�e���
Les��isto��ammes���i������et���i������mont�ent�la�mo�enne�du�tem�s�
d�ex�cution��ou��la�classification��inai�e��du�mouvement�de��ointa�e�
de�la���emiè�e�ex���ience���i�������et�de�la�second�ex���ience���i��
������

�

�
� � � �

�

�

� �

� �i�u�e�����Com�a�aison�de�tem�s�de�calcul�mo�en�d�une�classification�
�inai�e��de�deux�mouvements�de��ointa�es�ve�s�neuf�ci�les��
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Pour�les�deux�expériences,�on�note�une�nette�diminution�du�temps�de�
calcul,��ui�est�passé�de�1���secondes������secondes�pour�la�premi�re�
expérience,� et� de� ��0� secondes� �� 1��� secondes� pour� la� seconde�
expérience��

�ans�le�cas�d�une�classification�multi�classes,�les�résultats���i������
confirment�encore�plus�l�amélioration�apportée�par�l�utilisation�des�
réseaux�de�neurones,�par�rapport�au�temps�de�calcul,��ui�est�passé�de�

�00�secondes�����0�secondes�ce��ui�fait�un��ain�de�pres�ue�de�4�����

�

�i�ure������Comparaison�du�temps�d�exécution�mo�en,�des�deux�
approc�es�lors�d�une�classification�multi�classe��

Partant� du� constat� �ue� mal�ré� les� �ons� résultats� retournés� par�
l�approc�e�de�classification�des�mouvements��umains,��ui�se��ase�sur�
l�anal�se�topolo�i�ue�par�la�persistance��omolo�i�ue,�elle�reste�tr�s�
couteuse�en�temps�de�calcul��

�n�comparant�la�complexité�de�calcul,�de�c�a�ue�étape�de�l�approc�e�
��a����,�on�a�déterminé��ue�la�partie�de�calcul�de�distance�entre�les�
si�natures� topolo�i�ues� des� postures� des� mouvements� est� la� plus�
onéreuse� en� temps� de� calcul,� �� cause� de� sa� complexité� de� calcul�
exponentielle,�et�le�nom�re�d�itérations�important�afin�de�construire�
une�matrice�de�distance�entre�les�si�natures�topolo�i�ues�des�postures�
du�mouvement���classifier�et�toutes�les�autres�si�natures�des�postures�
des�mouvements�de�la��ase�d�apprentissa�e����utilisation�des�réseaux�
de�neurones�permet�de�pallier���cette�contrainte�en�supprimant�cette�
étape�� �tant� donné� �ue� les� matrices� de� distance� sont� calculées�
exclusivement� entre� les� postures� du� m�me� mouvement,� cela� réduit�
drasti�uement�le�nom�re�d�itérations���

��autre�facteur��ui�influence�l�au�mentation�du�temps�de�calcul�est�
la�nature�m�me�des�mac�ines���vecteurs�de�support��ui�est�une�mét�ode�
destinée�initialement�pour�résoudre�des�pro�l�mes�de�classification�
�inaire��Pour�la�classification�multi�classes,�la�variante�utilisée�
une�contre�une�nécessite�un�traitement���perplan�par���perplan,�ce��ui�

0

100

200

300

400

500

600

700

800

Analyse�T���l�����e���a�la��e�s�s�an�e
����l�����e��lass����a���n��a���a���ne����e��e��s

�e�s������

Analyse�T���l�����e���a�la��e�s�s�an�e
����l�����e��lass����a���n��a���esea���e�ne���nes

����a�a�s�n�����e��s��e��al��l



Classification�de�mouvements�

104�

�

augmente� le� temps� d’exécution.� Avec� les� réseaux� de� neurones,�
l’apprentissage� prend� plus� de� temps� mais� une� fois� réalisé,� la�
classification�des�individus�nécessite�moins�de�temps�de�calcul.���

Une� autre� méthode� �ui� permet� de� réduire� le� temps� de�calcul� est� de�
profiter� des� processeurs� multic�urs� actuels� et� d’exécuter� les�
algorithmes� en� parall�le.� Cette� approche� sera� détaillée� dans� la�
section�suivante.����

� �
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Chapitre�VI�Para����i��e�

VI��� I�tr����ti���

Comme�le�montre�les�résultats�o�tenus�dans�les�chapitres�précédents,�
l’a�out�de�l’étape�d’anal�se�topologi�ue�des�données�apporte�une�nette�
amélioration� �� la� précision� de� classification� des� mouvements� mais�
augmente�considéra�lement�le�temps�de�calcul.��

�’anal�se�de�la�complexité�des�étapes���a����,�a�permis�de�déterminer�
la�partie�de�la�démarche��ui�est�la�plus�couteuse�en�temps�de�calcul�
et�en�nom�re�d’itérations.�Afin�de�réduire�le�temps�de�calcul,�une�
modification�de�l’approche�initiale���ig�����avec�l’utilisation�des�
réseaux� de� neurones� ��ig� ���� a� été� détaillée� dans� le� chapitre�
préc�dent.�Avec�cette�modification,�le�temps�de�calcul�a�été�réduit�
�us�u’��4���dans�le�cas�d’une�multi�classes,�mais�cela���causé�une�
perte�de�précision�entre����et�10�.�

�ans�cette�section�on�va�essa�er�de�réduire�le�temps�de�calcul,�mais�
sans� perdre� en� précision� de� classification,� en� s’appu�ant� sur�
l’exécution�parall�le,��u’on�détaillera�dans�ce�chapitre.���

�

VI��� Pri��ipe����para����i��e�et��tat��e���art��

�’une� des� solutions� pour� résoudre� un� pro�l�me� couteux� en� temps� de�
calcul� est� d’utiliser� plusieurs� unités� de� calcul� �ui� vont� chacune�
d’elles�résoudre�une�partie�du�pro�l�me�simultanément.�

�ans� la� prati�ue� �us�u’�� �00�� l’année� de� la� commercialisation� des�
premiers�processeurs�multico�ues�pour�le�marché�des�serveurs��asés�sur�
l’architecture� x��� ��pterons� d’A���,� la� performance� de� calcul� d’un�
ordinateur� était� compl�tement� liée� �� la� fré�uence� en� ���� �nom�re�
maximum� d’opérations� réalisées� par� seconde�.� Cette� augmentation� de�
fré�uences�d’une�génération�de�processeurs���une�autre�en�se��asant�
sur�la�loi�de��oore���ordon��.,�1����,��ui�prédit��ue�la�concentration�
des�transistors�dans�un�microprocesseur�dou�le�tous�les�1�����4�mois�
��ig����,�gén�re�un�pro�l�me�de�consommation�d’énergie��ui�a�atteint�

les� ������pour�le��ntel�pentium�4,�ce��ui�engendre�des�difficultés�
pour� refroidir� les� circuits� considérant� la� relation� directe� entre�
fré�uence�du�processeur�en�����et�sa�température�ce��ui�a�induit�des�
pro�l�mes�de�surchauffe.��

�ais� �ien� avant� la� commercialisation� du� premier� micro�processeur�
multic�urs�en��00�,�plusieurs�travaux�ont�été�réalisés�dans�le��ut�de�
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réaliser�une�exécution�sur�plusieurs�unités�de� calcul.�Dans�ce�qui�
suit,�on�va�citer�quelques�dates�clés�:��

�

�� En�1962�les�travaux�de�Carl�Adam�Petri,�qui�a�inventé�les�réseaux�
de�Petri��Petri,�1966�,�qui�sont�une�modélisation��rap�ique�et�
mat�ématique� d�un� s�st�me� d�namique,� Carl� Adam� Petri� s�est�
intéressé���l�acc�s�parall�le���la�mémoire�

�� En�196��le�premier�superordinateur�doté�d�un�processeur�dou�le�
c�urs,�nommé�Control�Data���i��6����ut��a�riqué�par�la�société�
la�société�Control�Data�Corporation.�

�� En�1969�le�lancement�du�premier�s�st�me�d�exploitation,�capa�le�
de��érer��usqu�����processeurs,�le�s�st�me�est�nommé��ultics�qui�
est�l�acron�me�de�����iplexed��n�ormation�and�Computin���ervice.�

�� En� 19��� Aton�� �oare� introduit� le� communicatin�� sequential�
processes��C�P���Communicatin���equential�Processes,�19����,�un�
lan�a�e��ormel�qui�a�pour��ut�de�modéliser�les�interactions�entre�
les�processus�d�un�s�st�me.�

�� En�19�2�le�superordinateur�Cra�����P���i��6���est�lancé,��asé�
sur�un�autre�superordinateur�le�Cra��1�développé�en�19�6,�le�Cra��
���P�était�doté�de�deux�processeurs.�

�� �e�premier�superordinateur�massivement�parall�le�est�produit�en�
19�6�par� la�société���in�in���ac�ines� Corporation,�nommé�C��1�
pour�Connection��ac�ine,�la�mac�ine�a�été�cadencée�avec�16�000�
processeurs.�

�

�i�ure�6�.��a��évolution�de�la�puissance�des�micro�processeurs�en�
����de�1990��usqu���2010.�����sc�éma�expliquant�la�loi�de��oore.�

�

Pour�pallier�ce�pro�l�me,�les�constructions�ont�sta�ilisé�la��réquence�
des�micro�processeurs�entre���et�������et�se�sont�orientés�vers�une�
arc�itecture�parall�le� multic�urs� �unités� de� calcul�� au� lieu� d�une�
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augmentation� constante� de� la� fréquence.� Tout� en� suivant� la� loi� de�
Moore�le�nombre�de�cœurs�dans�un�processeur�a�augmenté�en�passant�de�
2� jusqu’à� 8� pour� les� ordinateurs� grands� publique� tel� que� i7-6900��
��atas�eet��2016�.��

�

�igure�68.��gauc�e�ligne�1���ontrol��ata�6600�196���droite�ligne�1��
�ra���-MP�1982.�gauc�e�ligne�2���onnection�Mac�ine��M-1�1986.�

�droite�ligne�2���alra��processor�2017.�

�

�e�nous�jours��les�fabricants�proposent�des�micro-processeurs�destinés�
au�marc�é�professionnel�pour�des�applications�nécessitant�un�calcul�
intensif�tel�que�l�apprentissage�profond.��e�calcul�en�temps�réel�pour�
des� s�st�mes� embarqués� �voiture� autonome�� pilotage� automatique��
applications�médicales����alra����Processors���2017���développe�une�
arc�itecture�nommée�MPP����upont�de��inec�in��van��mstel��Poul�i����
�ager��201����pour��Massivel��parallel�processor�arra����qui�offre�un�
calcul� parall�le� avec� 2�6� cœurs� ��alra�� �nnounces� Most� �dvanced�
�olution��or��et�or���irtuali�ation��t��inle���ata��enter��onference��
201��.�

�istoriquement� le� terme� générique� utilisé� dans� la� littérature�
scientifique�et�la�documentation�tec�nique�pour�désigner�une�unité�de�
calcul� qui� est�c�argée� de� résoudre� un� sous-probl�me� est� ���or�er���
généralement��a�correspond�à�un�cœur�d’un�processeur.��’unité�de�calcul�
qui�a�aussi�la�c�arge�de�coordonner�entre�les�différentes�unités�de�
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calcul� est� nommée� ��master���� dans� le� cas� général� il� �’a� un� seul�
��master��.�

�

VI.2.1�Commun�����on��n����un������������u���

�fin�que�les�unités�de�calcul�puissent�travailler�ensemble��elles�ont�
besoin� de� communiquer� entre� elles�� le� t�pe� de� communication� entre�
unités�de�calcul�dépond�de�l’arc�itecture�parall�le�e�ploitée��dans�
le�cas�d’une�arc�itecture�mono-mac�ine���ig�69���la�communication�peut�
se�faire��soit�par����

�� �ariable�partagée���dans�ce�cas�une�unité�de�calcul�écrit�sur�
une�variable�qui�sera�lue�par�la�ou�les�unités�destinataires.��

�� �c�ange� par� messages��� �e� s�st�me� d’e�ploitation� est� c�argé�
d’assurer�la�communication�entre�les�différentes�unités�de�calcul�
via�des�tubes�de�communication.��es�tubes�de�communication�sont�
des�fic�iers�spécieu��gérés�par�le�s�st�me�d’e�ploitation.��

�

�

�igure�69.��rc�itecture�parall�le�mono-mac�ine.�

�

�ans�le�cas�o��l’arc�itecture�est�composée�de�plusieurs�nœuds�avec�une�
mémoire�partagée�notée��MP�pour���mmetric�s�ared�memor��multiprocessor�
��ig� 70��� �c�aque� nœud� est� une� mac�ine�� qu’elle-m�me� peut� contenir�
plusieurs�unités�de�calcul���la�communication�entre�unités�de�calcul�
de�la�m�me�mac�ine�se�fait�selon�les�mét�odes�décrites�ci-dessus�pour�
la�communication�intra-mac�ine.�Pour�la�communication�des�unités�entre�
les�différentes�mac�ines��il�e�iste�deu��mét�odes�qui�supportent�le�
partage�de�mémoires�entre�unités�de�calcul�des�différentes�mac�ines�
du�réseau�����

�� �ne� communication� basée� sur� un� protocol� réseau� T�P��P� ou� ��P�
��ser��atagram�Protocol�.�
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�� La�bibliothèque�MPI�(Message�Passing�Interface)�ou�l’une�de�ses�
variantes.�

�

�

VI.2.2�Communication�����au��

Les�protocoles�peuvent�être�utilisés�pour�les�machines�qui�forment�des�
réseau��(clusters)��qu’ils�soient�locau��L���(Local��rea��et�or�)��ou�
bien�des�réseau��étendus�sur�une��one�géographique�(M��)���

�� M���(Metropolitan��rea��et�or�)�

�� ����(�ide��rea��et�or�).��

�

Les�protocoles���P�IP�qui�regroupent����

�� Le� protocole� �P�� pour� (�ransmission� �ontrol� Protocol)� qui�
garantit�le�transfert�des�paquets�d’information�dans�leurs�ordres�
d’envoi���leurs�destinataires.���

�� Le�protocole�IP�a�le�r�le�d’identifier�une�machine�du�réseau���
laquelle�le�message�est�destiné.�

�

�

�

�igure��0.��rchitecture�parallèle�avec�mémoire�partagée.�

�

�fin� d’améliorer�les� capacités� du� protocole� �P���Miller�(�arton� P.�
Miller�� �athr�n� Macrander�� �� �tuart� �echrest�� 19��)� introduit� la�
notion�de�soc�ets�dans�la�distribution��ni��de��er�ele�.�Les�soc�ets�
sont� une� couche� logicielle� qui� permet� d’améliorer� la� communication�
entre�les�processeurs�intra�et�inter�machines.�

� �
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VI.2.��Communication�a��c��a��i��iot���u����I�

La�bibliothèque�MPI�(Message�Passing�Interface)�permet�d’assurer�une�
communication�entre�différentes�machines�multiprocesseurs�par�passage�
de�messages.�La�bibliothèque�est�devenue�un�standard�pour�e�ploiter�
un�cluster�de�machine�avec�une�mémoire�partagée�pour�faire�du�calcul�
parallèle.��

Les� premières� versions� étaient� implémentées� dans� les� langages� de�
programmation�������et��������.��e�nouvelles�versions�e�istent�pour�
�ava��P�thon�et�Perl.�La�bibliothèque�est�le�fruit�du�travail�d’un�
groupe�de�chercheur����ac���ongarra�et�al�(� �ongarra��Laforen�a����
�rlando�� �00�)� qui� ont� publié� les� caractéristiques� de� la� première�
version� MPI1� en� 199�.� Le� pro�et� est� porté� par� un� consortium�
d’universités�et�de�sociétés.��

Le�principe�de�ce�standard�est�que�le�programme�est�dupliqué�d’une�
manière� �� ce� que� chaque� processeur� va� e�écuter� sa� propre� copie� du�
code.� Les� variables� d’e�écution� pour� chaque� processeur� seront� des�
variables� locales� sans� la� possibilité� qu’un� processeur� ait� la�
possibilité�d’accéder���l’espace�mémoire�réservé�au��variables�d’un�
autre� processeur.� L’échange� d’information� entre� processeur� se� fera�
uniquement� par� messages� dont� la� transmission� est� assurée� par� les�
fonctions�de�la�bibliothèque.��e�t�pe�d’e�écution�est�nommé��PM��pour�
(�ingle�Program�Multiple��ata)�(�tallah��199�).�

La�communication�entre�processeurs�a�pour�but�d’éviter�les�problèmes�
de�s�nchronisation.�Les�deu��problèmes�ma�eurs�de�s�nchronisation�sont�
les�suivants������

1.�Interblocage� (ou� deadloc�)��� cela� implique� deu�� unités�
(processeurs)�ou�plus�qui�s’attendent�mutuellement.��e�phénomène�
est�lié���l’accès�au��ressources.��hacune�des�unités�attend�que�
l’autre�libère�les�ressources.�

�.��amine� (ou� liveloc�)��� cela� se� produit� quand� le� s�stème� ne�
garantit� pas� �� une� unité� de� calcul� un� accès� �� une� ressource�
demandée�dans�un�temps�fini���cause�du�programme�non�équitable�
vis���vis�de�ses�unités�de�calcul.���

Pour�assurer�la�cohérence�des�données�lors�de�l’e�écution�parallèle�
du� programme� et� éviter� les� problèmes� de� s�nchronisation�� on� peut�
appliquer� un� mécanisme� de� verrous� et� d’e�clusions� mutuelles.� �ela�
consiste���donner�l’e�clusivité�d’accès���certaines�ressources�pour�
une� unité� de� calcul� donnée� pendant� un� moment.� �i� une� autre� unité�
demande�l’accès���ces�ressources��elle�sera�bloquée�dans�une�fil�le�
temps�que�les�ressources�soient�libérées.����

�n�autre�paramètre�important�qui�a�un�grand�impact�sur�la�performance�
de� l’e�écution� est� la� répartition� des� t�ches� entre� les� unités� de�
calcul.� �omme� décrit� dans� les� sections� précédentes�� le� principe� du�
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parallélisme�est�de�décomposer�le�problème�principal�en�sous-problèmes�
et�de�les�affecter�au��différentes�unités�de�calcul���e�temps�de�calcul�
�lobal�d�un�pro�ramme�e�écuté�en�parallèle�correspond���l�instant�de�
la�fin�d�e�écution�de�la�dernière�unité�de�calcul��la�plus�lente���

�e��ui�fait��u�une�bonne�répartition�é�uitable�des�t�c�es��a�permettre�
au�� unités� de� calcul� de� terminer� leurs� e�écutions� a�ec� un� petit�
inter�alle�de�différence���ela�é�ite�alors�d�a�oir�des�problèmes�de�
famine�ou�bien�l�attende�des�unités�de�calcul��ui�termine�leurs�t�c�es�
bien�a�ant�les�autres�unités�de�calcul���i���1����

�

�i�ure��1���a�communication�entre�les�unités�de�calcul��permet�une�
distribution�optimale�des�t�c�es�entre�ces�unités��

�

�l�e�iste�deu��approc�es�pour�répartir�les�t�c�es�entre�les�unités�de�
calcul���

�� �ne�répartition�stati�ue�des�t�c�es�entre�unités�de�calcul���ela�
consiste���prédéfinir�en�amont�les�t�c�es���réaliser�par�c�a�ue�
unité�de� calcul� sans� possibilité�de�c�an�er�l�attribution� des�
t�c�es�pendant�l�e�écution���ette�approc�e�est�a�anta�euse�dans�
les�cas�o��le�temps�d�e�écution�de�c�a�ue�t�c�e��sous-problème��
est�connue�d�a�ance��
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�� Une� répartition� dynamique,� dont� le� but� est� d’affecter�
dynamiquement�les�tâches�selon�le�taux�d’occupation�des�unités�
de�calcul� afin�d’obtenir�un� temps�d’exécution�global� optimal.�
L’inconvénient� de� cette� approche� est� l’augmentation� des�
communications�entre�les�unités�de�calcul.�

�

La�répartition�des�charges�de�travail�sur�les�unités�de�calcul�est�un�
problème� de� la� satisfaction� des� contraintes� distribuées.� �ans� la�
littérature� scientifique,� ce� type� de� problème� est� noté� ��P� pour�
�onstraint��atisfaction�Problem.�Pour�résoudre�ce�problème,�plusieurs�
outils��frame�or�s��existent�se�basant�sur�la�programmation�des�agents�
��hoham,�1�����en�associant�un�agent���chaque�unité.�Les�agents�vont�
essayer�de�travailler�ensemble�pour�résoudre�le�problème.�La�première�
implémentation�remonte���1����avec�les�travaux�de��o�oo�et�al���shida,�
�o�oo,����asser,�1����.��epuis,�différentes�versions�ont�été�réalisées�
par� �irayama� et� �o�oo� ��istributed� Partial� �onstraint�atisfaction�
Problem,�1����,��hong�et��amdi���hong����amadi,�2�����,�Léauté�et�al�
�Léauté,��ttens,���ymane�,����altings,�2�����et��ahbi�et�al���ahbi,�
���ahir,��essiere,����ouya�hf,�2�11�.�

�

VI.2.3.1�Perfor����e������r��������e�

�héoriquement�dans�un�cas�optimal,�la�performance�en�temps�de�calcul�
d’un�programme�exécuté�en�parallèle�doit��tre�proportionnel�avec�le�
nombre�d’unités�de�calcul�exploitées.��insi�avec�un�processeur�quad��
core,� on� est� censé� diviser� le� temps� de� calcul� global� par� quatre.�
�ependant� dans� la� pratique,� il� est� extr�mement� rare� d’atteindre� ce�
taux�de�performance�en�parallélisant�l’intégralité�du�programme.��

�ans� la� pratique,� la� quasi� ma�orité� des� algorithmes� contient� des�
parties� parallélisables� et� d’autres� non�� parallélisables� �qui� ne�
s’exécutent� que� séquentiellement�.� Le� taux� de� gain� de� performance�
possible���atteindre�avec�la�parallélisation�correspond�au�ratio�du�
temps�d’exécution�parallèle�par�rapport�au�temps�de�calcul�séquentiel.����

�e�gain�de�performance�est�défini�par�la�loi�de��mdahl���mdahl,�1�����
qui�stipule�que�la�réduction�du�temps�d’exécution�global�d’un�programme�
est�limitée�par�le�taux�des�parties�non�parallélisables.�Par�exemple�
si�un�algorithme�peut��tre�parallélisé������,�le�taux�de�gain�théorique�
qu’on�peut�obtenir�est�2,�si�l’algorithme�peut��tre�parallélisé�������
le�taux�sera�de�1�.��

La�loi�est�définie�par�l’équation�suivante����

���é�é������� � �
�

� �
� � �
�

�

�� ���� � ������est�la�fraction�du�programme�non�parallelisable.�
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�� N�le�nombre�d’unité�de�calcul�allouées.�

Le�grap�e�ci�dessous���ig�����montre�le�tau��de�gain�obtenu�par�rapport�
au�tau��de�parallélisation�de�l’algorit�me�et�le�nombre�d’unités�de�
calcul�utilisées.��

�

�igure���.�igure�démonstrati�e�de�la�loi�de��mda�l.�

�

VI.2.4�Impl�m����������

�ans�un�premier�temps��on�a�implémenté�notre�approc�e�a�ec��atlab��
pour�la�partie�d’anal�se�topologi�ue.���in�de�calculer�la�persistance�
�omologi�ue��on�a�utilisé�la�bibliot���ue��a�aple����aus����e�demo�
�o�ansson�����dams����1����écrite�en��a�a.�

Le�temps�d’e�écution�du�code�écrit�a�ec��atlab�et��a�a�reste�asse��
lent��surtout�a�ec�l’e�écution�du�code�de�la�bibliot���ue�en�langage�
�a�a���ui�nécessite�di��érentes�étapes�pour�e�écuter�le�code��comme�
le�montre�le�sc�éma�de�la��igure��3.���
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Figure�73.��Les�différentes�étapes�d’exécution�d’un�code�écrit�en�
Java.�

Afin�de�réduire�le�temps�d’exécution,�on�a�choisi�de�réécrire�notre�
approche� en� utilisant� le� package� T�A� �Topological� �ata� Anal�sis��
��rittan�� Terese� Fas�,� Jisu� �im,� Fa�ri�io� Lecci,� �� �lément� �aria,�
��1��,� �ui� contient� la� �i�lioth��ue� d’anal�se� topologi�ue� �ion�sus��
��������,����7�,�écrite�en����.�Le�choix�de�com�iner�du�langage���avec�
du�����permet�de�profiter�de�la�rapidité�d’exécution�du�����et�des�
fonctionnalités�natives�du���pour�gérer�le�parallélisme�ainsi��ue�sa�
capacité�d’anal�se�des�données�avec�différents�packages.��

�

VI.2.4.1�Calcul��a�all�l��a��c����u���ac������ul��c�u����

�ans� notre� cas,� on� a� utilisé� un� processeur� i7����� �� �uatre� c�urs�
cadencés���3.�����.�Les�étapes�de�l’exécution�parall�le�en���avec�le�
package� parall�le� �Package� �parallel’,� ��17�� sont� définies� comme�
suit���iele���Louvet,���1�����

1.��n�processus�p�re�est�lancé.��ela�sera�le�processus�master��ui�
s�nchronisera�les�trois�autres�unités�de�calcul�filles��ui�vont�
�tre�lancées.��

�.�L’unité�de�calcul���master���a�la�responsa�ilité�de�répartir�les�
t�ches�entre�toutes�les�unités�de�calcul.�

3.�La�m�me�unité�principale���master���a�la�charge�de�collecter�les�
résultats�retournés�par�les�différentes�unités�de�calcul.��

4.��etourner�le�résultat�glo�al�et�arr�ter�les�unités�de�calcul.��

�

Le�package�parallel�g�re�automati�uement�la�mo�ilisation�des�unités�
de�calcul�et�la�communication�entre�elles.�Plusieurs�fonctions�dans�
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ce�package�permettent�d’accélérer�l’exécution�sur�les�tableaux�et�les�
matrices� de� données,� en� utilisant� les� fonctions� de� type� apply�
(NSAUNDERS,�2010��(parApply,�par�apply,parSapply,�par�apply�,�ce��ui�
permet�d’appli�uer�la�fonction�de�calcul�sur�toutes�les�cellules�de�
la�ligne�de�mani�re�simultanée���es�derni�res�fonctions�sont�combinées�
a�ec�la�boucle�foreac��(Ste�e��eston���Ric���ala�ay,�201��,��ui�est�
une� �ersion� améliorée� de� la� boucle� �for�,� � étant� donné� �ue� la�
réalisation�de�boucles�prend�beaucoup�de�temps�lors�de�l’exécution��
�a�fonction��foreac���permet�l’exécution�de�la�boucle�parall�lement��

Apr�s,�on�fait�appel���la�bibliot���ue�parallel���n�doit�déterminer�
le�nombre�d’unité�de�calcul��u’on�sou�aite�mobiliser�pour�l’exécution�
a�ec�la�fonction�make�luster���eur�nombre�doit�respecter�les�capacités�
matérielles�de�la�mac�ine������

�

library(parallel��
cl����make�luster(�taille�du�pool���
par�apply(cl,��m�me�arguments��ue�lapply���
stop�luster(cl��

�

�

�n�utilise�aussi�le�package�Rcpp�(Dirk�Eddelbuettel,�et�al�,�201��,�
�ui��oue�le�r�le�d’interface�entre�R�et�������ela�offre�la�possibilité�
de�faire�appel���des�fonctions�ou�du�code�compilé�ou�écrit�en����,��ui�
est� plus� rapide� lors� de� l’exécution�� Pour� la� partie� d’analyse�
topologi�ue,�on�a�utilisé�le�package���DA�(�opological�Data�Analysis��
(�rittany� �erese� �asy,� �isu� �im,� �abri�io� �ecci,� �� �lément� �aria,�
2015���ui�contient�la�bibliot���ue�Dionysus�(��R����,�200���écrite�en�
����pour�calculer�la�signature�topologi�ue���a�fonction�de�calcul�de�
la�bibliot���ue�a�été�combinée�a�ec�la�boucle�de�type��oreac��(Ste�e�
�eston� �� Ric�� �ala�ay,� 201��� afin� de� déterminer� les� signatures�
topologi�ues�des�postures�du�mou�ement,�d’une�mani�re�simultanée�au�
lieu�d’une�exécution�sé�uentielle���

Apr�s�le�calcul�des�signatures�topologi�ues,�on�calcule�les�distances�
entre�ces�derni�res�a�ec�les�métri�ues�détaillées�dans�la�section�(�a�
distance�de��asserstein�et��a�distance�de��ottleneck�,�pour�former�la�
matrice� de� distances� sur� la�uelle� on� appli�ue� une� réduction�
dimensionnelle�(�oir�section�Réduction�dimensionnelle���

Pour� la� partie� classification,� les� résultats� obtenus� confirment� la�
capacité�de�l’algorit�me�de�mac�ine����ecteurs�de�supports���obtenir�
de�meilleurs�résultats�par�rapport�aux�réseaux�de�neurones���e�package�
parallelS���(�annes� Rosiers,� Package� �parallelS��’,� 2015��introduit�
en� 2015,� est� une� implémentation� de� l’algorit�me� de� classification�
mac�ine����ecteurs�de�support��ui�permet�son�exécution�en�parall�le��

�es� opérations� de� calcul� de� persistance� �omologi�ue� (signature�
topologi�ue��pour�toutes�les�postures�de�c�a�ue�mou�ement�et�le�calcul�
de� distance� entre� les� postures� des� mou�ements� �� classer,� sont� les�
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parties�les�plus�gourmandes�en�temps�de�calcul,�à�cause�des�différentes�
étapes�de�filtration�(voir�Filtration�d’un�complexe�simplicial),�et�
le�calcul�de�distance.�

Un�éc�antillonnage�à�une�fré�uence�de�1���Hz�est�réalisé,�générant�un�
grand�nom�re�de�postures�pour�c�a�ue�mouvement�enregistré�et�induisant�
un�nom�re�exponentiel�d’itérations.��ans�le��ut�de�réduire�ce�temps�
d’exécution,� on� a� optimisé� le� code� afin� d’exécuter� les� �oucles� en�
parall�le.�

�

�

VI.2.5�R���������

�es�résultats�de�précession�restent�identi�ues�à�ceux�de�la�premi�re�
démarc�e� étant� donné� �u’on� a� utilisé� la� m�me� approc�e.� �ans� cette�
section,�on�va�comparer�les�résultats�o�tenus�en�temps�d’exécution,�
des�différentes�démarc�es�exécutées�dans�les�c�apitres�précédents����

1.��es�temps�d’exécution�de�la�démarc�e�proposée�dans�le�c�apitre�

numéro��,�(Figure������es�étapes�de�la�démarc�e�proposée.)(anal�se�
topologi�ue� via� la� persistance� �omologi�ue,� et� une�
classification�avec�la�mac�ine�à�vecteurs�de�supports).��e�code�
de�la�démarc�e�est�écrit�en��atla��et�une��i�liot���ue�d’anal�se�
topologi�ue��avaplex�(�aus�,��e�demo��o�ansson,����dams,���1�)�
écrite�en��ava.�

�.��e�temps�d’exécution�de�l’approc�e��ui�se��ase�sur�l’utilisation�
des� réseaux� de� neurones� lors� de� la� classification,� démarc�e�
détaillée�dans�la�section����émarc�e�avec�réseaux�de�neurones.�

�.��e�temps�d’exécution�apr�s�la�réécriture�du�code�de�la�premi�re�
démarc�e,�en���et�����afin�d’utiliser�le�parallélisme.��

�

�n� commence� par� comparer� les� temps� d’exécutions� de� la� seconde�
expérience� détaillée� dans� (Fig� ��),� �ui� consiste� à� classer� des�
mouvements�de�pointage�impli�uant�tout�le�corps�vers�neuf�ci�les.��n�
effectue�une�comparaison�pour�les�deux�t�pes�de�classification��inaire�
et�multi�classes.��es�résultats�sont�détaillés�respectivement�dans�les�
figures�(Fig���)�et�(Fig���).�

�
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Figure�74.�Comparaison�entre�le�temps��e��al�ul�o�tenu�apr�s�l�e�é�ution�
paralléle��e�la��émar��e����en��ert��et��elui��es�e�é�ution�sé�uentielle��

lors��e�la��lassi�i�ation��inaire��e�la��eu�iéme�e�perien�e.�

�

Figure�75.Comparaison�en�re��e��emps��e��a��u��o��enu�apr�s���e���u�ion�
para����e��e��a���mar��e���en��er���e���e�ui��es�e���u�ion�s��uen�ie��e��

�ors��e��a���assi�i�a�ion�mu��i���asse��e��a��eu�i�me�e�p�rien�e.�

�

�n�peut�remar�uer��ue�l�utilisation��u�parallélisme�a�permis��e��i�iser�
le�temps���e�é�ution�par�rapport���la�premi�re��émar��e��ui�utilise�
les�m�mes�mét�o�es�par��uatre.��e�temps���e�é�ution�est�passé��e�4���
se�on�es� �� 11�� se�on�es� pour� la� �lassi�i�ation� �inaire.� Pour� la�
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classification�multi-classes,�le�temps�d’exécution�est�passé�de�700�
secondes�à�180�secondes.��

Les� résultats� obtenus� (�i�� 7��� et� (�i�� 7��� montrent� le� �ain�
si�nificatif�en�temps�de�calcul��u’on�peut�obtenir�en�passant�d’un�
pro�ramme�d’anal�se�de�données�écrit�en��atlab�et�exécuté�en�sé�uentiel�
à�un�pro�ramme�écrit�en�����et���et�exécuté�en�parall�le.�

L’utilisation� du� pac�a�e� parallel���� (�annes� �osiers,� Pac�a�e�
�parallel���’,� �01��� a� permis� de� tirer� parti� des� capacités� de�
l’al�orit�me� de� classification� super�isée� (mac�ine� à� �ecteurs� de�
support�,��ui�a�montré��u’elle�est�la�mét�ode�de�classification�la�
plus� adaptée� pour� ce� t�pe� de� classification� (�ab� 1�,1��,� tout� en�
réduisant�son�temps�d’exécution.�

�n� optimisant� le� code,� on� a� obtenu� un� pro�ramme� �ui� est� à� ≅ ����
parallélisable.�Le�temps�d’exécution�obtenu�a�ec�la�parallélisation�
est�conforme�à�la�loi�de��mda�l�(�mda�l,�1��7�.��n�utilisant�cette�
m�me�loi,�on�peut�estimer�le�temps�d’exécution��u’on�peut�obtenir�si�
on�dispose�de�plus�d’unités�de�calcul�(�i��7��.��

�

�

�i�ure�7�.��stimation�de�temps�de�calcul�par�rapport�au�nombre�
d’unités�de�calcul�utilisées,�selon�la�loi�de��mda�l.�

�

�ans�notre�tra�ail,�on�a�proposé�une�démarc�e��ui�consiste�à�appli�uer�
une� anal�se� topolo�i�ue� �ia� la� persistance� �omolo�i�ue� a�ant�
d’effectuer�une�classification�a�ec�l’al�orit�me�de�mac�ine�à��ecteurs�
de�supports.��ette�démarc�e�a�permis�d’améliorer�considérablement�les�
résultats� de� la� classification� surtout� dans� le� cas� d’une�
classification�inter-mou�ement�(�ab��,8,�,10,11�.��ais�cette�approc�e�
est�co�teuse�en�temps�de�calcul.��n�a�essa�é�de�réduire�le�temps�de�
calcul�en�anal�sant�la�complexité�de�calcul�des�différentes�étapes�de�

0

50

100

150

200

250

300

350

400

1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024 2048

Nombre�����������e�������

�em�������e����o��

�em�������e����o�



Parallélisme�

119�

�

la�démarche�afin�d’identifier�les�pl�s�c��te�ses�en�temps�de�calc�l�
et�celles���i�nécessitent�le�pl�s�d’itérati�ns����pr�s�la�déterminati�n�
des�étapes�les�pl�s�c��te�ses�en�temps�de�calc�l���n�a�pr�p�sé��ne�
démarche��asée�s�r�l’�tilisati�n�des�résea���de�ne�r�nes���ela�n��s�a�
permis�de�réd�ire�le�temps�de�calc�l�mais�a��détriment�de�la�précisi�n�
de�la�classificati�n�des�m���ements���i�a�perd��entre���et�1����P��r�
p����ir� c�ncilier� le� temps� de� calc�l� a�ec� la� précisi�n� de� la�
classificati�n���ne�réécrit�re�d��c�de�de�la�premi�re�démarche�a�été�
réalisée�afin���’il�s�it�e�éc�ta�le�en�parall�le���e�m�de�d’e�éc�ti�n�
n��s�a�permis�de�c�nser�er��n���n�ta���de�précisi�n��r�ce���la�démarche�
��i� �tilise� la� machine� �� �ecte�rs� de� s�pp�rt� t��t� en� réd�isant� le�
temps�de�calc�l����

�pr�s�la�rés�l�ti�n�d��premier��err����la�démarche�pr�p�sée�a�permis�
d’a��ir��n�tr�s���n�ta���de�précisi�n�l�rs�de�la�classificati�n�en�
�tilisant�les�résea���de�ne�r�nes�et��ne�e�éc�ti�n�parall�le�d��c�de���

�n�a�ré�ssi���réd�ire�c�nsidéra�lement�le�temps�de�calc�l���ans�le�
chapitre�s�i�ant���n��a�s’intéresser�a��de��i�me��err�����i�c�nsiste�
�� pr�p�ser� �ne� appr�che� p��r� apprendre� �� prédire� la� s�ite� d’�n�
m���ement���partir�d’�n�inter�alle�d’enre�istrement���

� �
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Chapitre�VII��A�ti�ipati����e�

����e�e�t�

VII��� ���ea����e��e�r��e��r���rre�t��

VII����� I�tr����ti����

Le�but�de�ce�chapitre�est�de�proposer�une�approche�dont�le�but�est�de�
déterminer�la�suite�d’un�mouvement���parmi�un�ensemble�de�mouvements�
à�partir�d’un�intervalle�d’enre�istrement���i�������

�

�

�i�ure������éterminer�la�suite�d’un�mouvement�à�partir�d’un�intervalle�
d’enre�istrement��

�

La�possibilité�de�prédire�la�suite�d’un�mouvement�peut�avoir�plusieurs�
�inalités�applicatives���ans�le�domaine�médical��l’approche�peut��tre�
utilisée�pour�identi�ier�les�mouvements�dan�ereu��pour�les�patients�
ou�les�personnes���ées���ans�le�domaine�de�la�réalité�virtuelle��la�
prédiction� d’une� suite� de� mouvement� permettrait� d’anticiper�
l’interaction�entre�l’avatar�animé�par�le�su�et�et�un�environnement�
virtuel��

�omme�dé�ini�par�les�travau��de��tienne��ules��are�����are���1������
le�mouvement�est�une�suite�de�postures���n�s’appu�ant�sur�ce�principe��
nous�allons�utiliser�un�t�pe�spéci�i�ue�de�réseau��de�neurones�dont�
le�but�est�d’apprendre�à�prédire�la�suite�d’une�sé�uence�de�postures��
�l�s’a�it�d’abord�de�construire�une�base�de�connaissances��ui�contient�
les� données� d’un� ensemble� de� mouvements�� �nsuite�� les� réseau�� de�
neurones�vont�appli�uer�un�apprentissa�e�pour�pouvoir�les�reconnaitre�
et�déterminer�la�suite�à�partir�d’un�intervalle�d’enre�istrement�de�
mouvements���i��������

�n� commence� par� présenter� le� principe� des� réseau�� de� neurones�
récurrents� en� e�posant� di��érents� travau�� de� la� littérature�
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scientifique.�Ensuite,�nous�détaillerons�les�étapes�de�notre�démarche�
de�prédiction�et�terminerons�par�une�analyse�des�résultats�obtenus.���

�

�

VII.1.2� Rése�����e��e����es��é����e��s�

La�prédiction�d’une�séquence�est�un�problème�de�dépendance�temporelle.�
Les�chaines�de��ar�ov�se�basent�sur�la�propriété�de��ar�ov���roo�s,�
�elman,��ones,����en�,�2�11����i�����,�qui�stipule�que�l’information�
nécessaire� �� la� prédiction� d’une� observation� dans� une� séquence�
temporelle�est�contenue�dans�les�états�précédents�de�cette�dernière.��

�ans�le�cas�o��la�prédiction�de�chaque�observation�dépend�d’un�ensemble�
important�d’observations,�cela�peut�vite�conduire���des�problèmes�de�
comple�ité�de�calculs�lors�de�l’apprentissa�e,�d’espace�de�stoc�a�e�
nécessaire� qui� quadruple� avec� le� nombre� d’états� définis� pour�
représenter�le�système�ainsi�qu’un�problème�de��énéralisation.��our�
surmonter�ces�limitations��ordan������A���.��,��.�L.�EL�A�,����.�E.�
���EL�A��,�1�����et�Elman��EL�A���.�L,�1�����proposent�une�variante�
des� réseau�� de� neurones� classiques� nommée� les� réseau�� de� neurones�
récurrents,�afin�d’offrir�un�outil�plus�puissant�que�les����s�pour�
modéliser�un�mécanisme�de�prédiction�pour�les�séries�temporelles.����

�

�i�ure���.��raphe�détaillant�une�chaine�de��ar�ov,�les�ar�tes�pondérées�
représentent�les�probabilités�de�passer�d’un�état�vers�un�autre.�

�

Le�principe�des�réseau��de�neurones�récurrents,�est�que�le�calcul�de�

la� sortie������ � dépend� de� l’entrée� �� et� de� la� sortie� de� l’élément�

précèdent���� � ���de�la�séquence.��our�cela,�l’architecture�de�ce�type�
de�réseau�de�neurones�est�caractérisée�par�la�présence�d’une�couche�
conte�te�qui�sauve�arde�le�résultat�de�calcul�de�l’entrée�précédente�

�� � �����partir�de�la�couche�cachée�et�l’in�ecte�dans�la�couche�d’entrée�
en�formant�une�boucle���i�����.��ette�conne�ion�permet�de�prendre�en�
compte���l’étape�courante�une�information�conte�tuelle�prédite�dans�
une�étape�précédente.�

�
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Figure�79.�(a)�architecture�d�un�r��eau�de�neurone��c�a��i�ue��(�)�une�
architecture�d�un�r��eau�de�neurone��r�current�propo��e�par���man.�

�

��architecture�d���man�com�ine�un���u��d�in�ormation��or�ard�pour�une�
in�ormation��ui�va�de��a�couche�d�entr�e����a�couche�de��ortie��et�un�
��u�� � �ac��ard� avec� ��in�ormation� � de� �a� couche� cach�e� de� ���tape�

pr�c�dant�� � ���ui�e�t�retro�propag�e�dan���a�couche�d�entr�e������tape�

�.��e�cette��a�on���a�couche�de��ortie�e�t�activ�e�par��a�couche�cach�e�
�ui�e�t�e��e�m�me�activ�e�par��a�couche�d�entr�e�et��a�couche�conte�te.�
�a��ortie�o�tenue�e�t�compar�e�avec��a�ci��e��ouhait�e�(apprenti��age�
�upervi��).��n�ca��d�erreur���e��poid��de��conne�ion���eront�a�u�t���
avec� ��a�gorithme� du� r�tro�propagation� du� gradient� (voir� �ection�
�ntroduction�au��r��eau��de�neurone�).��e��poid��de��conne�ion��de��a�
couche�conte�te��ont��i������1�et�ne��ont�pa��a�u�t���a�in��u������tape�

� � ��� �a� couche� de� conte�te� �oit� identi�ue� �� �a� couche� cach�e� de�

���tape����ce��ui�donne�au��r��eau��de�neurone��cette�caract�ri�ti�ue�
de�m�moire.��

�n�peut�d�tai��er��e�p�eudo�a�gorithme�d�apprenti��age�de��r��eau��
de�neurone��r�current��avec��a����uence��de���tape���uivante����

�
�
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La�figure�(Fig�80)�représente�l’arc�itecture�d’un�réseau�de�neurones�
récurrent� avec� un� potentiel� d�apprendre� un� nom�re� illimité� de�
sé�uences� de� longueurs� varia�les�� Le� �ut� initial� de� la� conception�
d’�lman�est��ue�le�réseau�soit�en�mesure�de�prendre�des�lettres�en�
entrée�et�d’apprendre���prédire�la�proc�aine�lettre�dans�un�mot�ou�une�
p�rase���

�

�

�

�our�dérouler�l’algorit�me�avec�un�e�emple��on�pose� ���, ��, ��,���� � � ��
un�ensem�le�de�caract�res�parmi�les�uels�on�forme�des�sé�uences��ue�
le�réseau�va�apprendre��comme�la�sé�uence���0�3���2�0��o��0�correspond�

�� �tape�1���initialiser�l’activation�de�la�couc�e�conte�te���
0����

�� �tape� 2��� répéter� les� étapes� 3� �� �� �us�u’�� l’arrivée� au�
s�m�ole�d’arr�t��

�� �tape� 3��� sélectionner� l’élément� ��� de� l’ensem�le�
d’apprentissage���

�� �tape� ���� présenter� l’élément� ����� de� l’ensem�le�
d’apprentissage�comme�étant�la�ci�le�sou�aitée������

�� �tape�����calculer�la�sortie�de�l’élément�����

�� �tape�����déterminer�l’erreur�entre�la�sortie�o�tenue�et�la�
sortie�sou�aitée��a�uster�les�poids�s�napti�ues�en�utilisant�
l’algorit�me�de�rétro�propagation�du�gradient��

�� �tape� �� �� copier� les� valeurs� de� la� couc�e� cac�ée� dans� la�
couc�e�conte�te��

�� �tape� 8��� vérifier� si� l’élément� final� de� la� sé�uence� est�
atteint�� �i� oui��� arr�ter� l’algorit�me�� �inon��� copier� la�
couc�e�cac�ée�dans�le�couc�e�conte�te�et�passer���l’étape�3���

Classic�experime������la���a�e�ac��isi�i���a���pr�cessi�����lma���������

�� �Task�
�� ��lman�net�to�predict�successive��ords�

in�sentences��
�� �Data�
�� �uite�of�sentences��e�g��

�� ���e��o��catc�es�t�e��all���
�� ���e�girl�eats�an�apple���

�� �ords�are�input�one�at�a�time�
�� �R����s��tat����

�� �inar��representation�for�eac���ord��
e�g��
�� 0�1�0�0�0�for��girl��
�� �T�a��������t����

�� �ac�propagation�
�
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au�caractère���,�3�au����…etc.�Chaque�séquence�se�termine�par�un�s�m�o�e�
d�arr�t.��

�

�i�ure���.��n�réseau�de�neurones�récurrent�dont��e��ut�est�d�apprendre�une�
séquence.�

�

�n�a�présenté��e�principe�des�réseau��de�neurones�récurrents,�dont��e�
�ut� initia�� était� �es� app�ications� de� traitement� automatique� du�
�an�a�e�nature�.��ais��a�méthode�est�de�p�us�en�p�us�uti�isée�pour��a�
prédiction� dans� p�usieurs� domaines� te�s� que� �a� prédiction� dans� �es�
marchés��inanciers�ou��a�modé�isation�des�si�nau��issus�de�capteurs�
ph�siques.�

�

VII.1.3� Travaux��a�����ur���u�����a���������r���aux����

��ur�����r��urr�������

�ans�cette�section,�on�va�présenter�que�ques�travau��de��a��ittérature�
scienti�ique� qui� traitent� de� ��uti�isation� des� réseau�� de� neurones�
récurrents�dans�di��érents�domaines.�

�sarrou� et� a�� �A�e�andra� �sarrou,� �hao�an�� �on�,� �� �i�ar�� �u�ton,�
1����� uti�isent� �es� réseau�� de� neurones� récurrents� pour�suivre� �es�
tra�ectoires� en� 2�,� ��approche� est� uti�isée� pour� déve�opper� une�
app�ication�de�vision�par�ordinateur�dont��e��ut�est�de�suivre��es�
tra�ectoires��acia�es���i���1�.��

�

�
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Figure�81.�(à�gauche)���uti�i�ation�de��r��eau��de�neurone��r�current���
pour��uivre��e�mouvement�du�vi�age�humain���ur�de��tra�ectoire��en�2�.�(à�

droite)��a�reconnai��ance�du�mouvement�humain��ur�un�p�an�2�.��

�

�an�� �e� travai�� de� �enr�� �an� et� a�� (�enr�� �.� �.� �an�� �ui� �ia�� ��
�i�anage��.��e��i�va��2���)���e��r��eau��de� neurone���ont�uti�i����
pour� apprendre� à� reconnaitre� di�� activit��� humaine�� dan�� un�
environnement� de� travai�� au� �ureau� (Fig� 82).� ��ac�ui�ition� de��
mouvement���tait�r�a�i��e�avec�une�cam�ra���e��enregi�trement���taient�
converti��en�image��en�deu��dimen�ion��avant�de��e��uti�i�er�comme�
entr�e�d�apprenti��age�au��r��eau��de�neurone��r�current��(Fig�8�).�

�

Figure�82.��raitement�de��enregi�trement��vid�o�en�image���ui�e�traient��a�
�i�houette�de��a�per�onne�en�mouvement.�

Avec� ��uti�i�ation� de�� �nergie�� renouve�a��e�� �ui� e�t� en� p�eine�
e�pan�ion�� �o��ein� et� a�� (�o��ein� �ot�i�� �ohammad� �aghernaghi�i��
�o�tam��ot�i�����adegh��e�ar��2�1�)��e��ont�int�re�����à���uti�i�ation�
de� r��eau�� de� neurone�� �e�on� ��architecture� d���man� (Fig� 8�)� pour�
pr�dire��a��uantit��d��nergie��o�ienne�(Fig�8�)��en���appu�ant��ur�de��
enregi�trement��m�tro�ogi�ue�.�����
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Figure�83.�La�quantité�réelle�d’énergie�produite,�par�rapport�à�la�quantité�
prédite�par�les�réseaux�de�neurones�récurrents.�

�

�our� améliorer� les� s�st�mes� d’aide� aux� personnes� �gées� dans� un�
environnement�doté�de�capteurs��maison�intelligente�,�Liouane�et�al�
��aine�� Liouane,� �a�e�� Lemlouma,� ��ilippe� �oose,� Fréderic� �eis,� ��
�assani��essaoud,�2�16��proposent�d’utiliser�les�réseaux�de�neurones�
récurrents�d’�lman���L�A���.�L,�1�����a�in�de�reconnaitre�les�activités�
des� personnes� et� prédire� les� situations� anormales� qui� peuvent�
présenter� un� danger.� �our� l’apprentissage,� ils� ont�utilisé� la��ase�
d’apprentissage� issue� du� pro�et� ��e��ealt�� monitoring� open� data�
pro�ect��aider��s�ali,��a�e��Lemlouma,����amien��agoni,�2�1���,�o��les�
données� décrivent� des� scenarios� d’activités� �ournali�res� dans� une�
maison�intelligente�pendant�une�année.���aque�activité�utilisée�comme�
entrée�d’apprentissage�est�codi�iée�avec�trois�param�tres���l’instant�
du�dé�ut,�l’instant�de��in�ainsi�qu’un�code�correspondant�à�l’activité.�
La�ta�le���a��12��détaille�les�activités�étudiées����

�
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Un�autre�domaine�où�les�réseaux�de�neurones�récurrents�sont�de�plus�
en� plus� utilisés� est� la� finance.� Kendi� et� al� (Salima� KENDI,� �odil�
�AI�,����o�ammed�Said��AD�E�,�2�1���proposent�un�s�st�me�de�né�ociation�
des�prix�sur�un�marc�é,��asé�sur�les�réseaux�de�neurones�récurrents,�
�ui�permettent�au�s�st�me�d�apprendre���émettre�des�ordres�d�ac�at�et�
de� vente� en� réa�issant� aux� flux� de� prévisions� de� l�offre� et� de� la�
demande�(�i�����.�

�

�

�

�

�

�a�leau�12.��es�activités�enre�istrées�dans�le�
cadre�du�pro�et���e��ealt��monitorin��open�data�

pro�ect.�



Anticipation�de�mouvement�

12��

�

�

�i�ure���.��rédiction�de�l�offre�et�de�la�demande�en�utilisant�les�réseaux�
de�neurones�récurrents.�

�

Dans�les�travaux�récents�de��an��et�al�(�ei��uan�,�S�ou�an���an�,��ean�
�u,��u�un��ao,����in��an�,�2����,�les�réseaux�de�neurones�récurrents�
apprennent� �� prédire� les� cours� des� différents� indices� �oursiers�
(Ni��ei22�,� K�S�I,� SSE� �omposite� Index,� ��SE�� en� utilisant� leur�
�istori�ue�comme��ase�d�apprentissa�e�(�i�����.�

�

��i�ure���.��rédiction�des�cours�de�différents�index��oursiers,�en�
utilisant�les�réseaux�de�neurones�récurrents.�

�

�
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VII.1.4� Applica�i�������la�p���ic�i����������������

Le� chapitre� III� détaille� la� démarche� proposée.� La� figure� (Fig� �����
montre� �ue� la� classification� se� fait� sur� les� nuages� des� points�
retournés�par�la�réduction�dimensionnelle�de�la�matrice�de�distances�
entre� les� signatures� topologi�ues� des� mouvements.� �ha�ue� nuage� de�
points�représente�la�distri�ution�des�signatures�topologi�ues��dont�
chacune�d�elles�correspond���une�posture�du�mouvement.�����

�tant� donné� �ue� dans� notre� démarche�� le� mouvement� est� une� suite�
temporelle�de�postures�codifiées�par�des�signatures�topologi�ues��et�
�ue�ces�derni�res�sont�pro�etées�dans�un�espace�réduit�(2��o�������
l�idée� est� d�utiliser� les� réseau�� de� neurones� récurrents� pour�
apprendre�l�ordre�dans�le�uel�les�coordonnées��ui�correspondent�au��
postures�se�succ�dent.��ne�fois�l�apprentissage�effectué��l�o��ectif�

est�de�pouvoir�déterminer�la�suite�d�un�mouvement����ui�appartient���
l�ensem�le�des�mouvements�sur�les�uels�on�a�appli�ué�l�apprentissage��
��partir�d�un�intervalle�d�enregistrement�(Fig����.���

�n�réseau�de�neurones�récurrents�sera�mis�en��uvre�pour�l�apprentissage�
d�une�série�temporelle��dans�le�cas�o��la�matrice�de�distance���partir�
de� la�uelle� on� effectue� la� réduction� dimensionnelle� est� inter�
mouvements�(regroupement�différents�mouvements�.� �ous�proposons� une�
solution��ui�com�ine�deu��t�pes�de�réseau��de�neurones���le�premier�
est� un� réseau� de� neurones� multicouche� avec� un� algorithme� de�
rétropropagation�du�gradient�(détaillé�dans�la�section��.����dans�le�
�ut� de� reconnaitre� �� �uel� mouvement� le� sous�ensem�le� de� postures�
appartient.��ne�fois��u�on�détermine�le�mouvement�au�uel�appartient�
l�intervalle�� on� sélectionne� le� réseau� de� neurones� récurent� (le�
deu�i�me� t�pe� des� réseau�� de� neurones� utilisé�� correspondant� au�
mouvement� afin� de� déterminer� la� suite� de� ce� dernier.� �our� cha�ue�
mouvement��on�connait�les�cordonnées��ui�correspondent���la�derni�re�
posture�du�mouvement��afin�de�les�utiliser�comme�condition�d�arr�t���
l�algorithme� de� prédiction�� la� figure� (Fig� ���� détaille� le�
fonctionnement�de�l�approche.��
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Figure�86.�Les�étapes�de�la�démarche�proposée,�
�pour�déterminer�la�suite�d’un�mouvement�à�partir�d’une�partie�

d’enregistrement.�
�

�
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�

�

�
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VII.1.4.1� Ré���������

Nous�souhaitons�tester�la�capacité�des�réseau��de�neurones�récurrents�
à�prédire�la�suite�d’un�mouvement��suite�des�postures��à�partir�d’un�
intervalle� d’enregistrement� �10�� de� l’enregistrement� total� du�
mouvement�.��omme�détaillé�précédemment,�l’algorithme�des�réseau��de�
neurones� récurrents� suit� une� e�écution� itérative.� Ainsi,� dans� la�
premi�re� itération,� l’o��ecti�� est�de� prédire� la�posture� �ui� vient�
apr�s� l’ensem�le� des� 10�� d’enregistrement� initial� et� continuer�
l’itération��us�u’à�la�condition�d’arr�t.�

�our�cette�e�périmentation,�nous�avons�utilisé�les�données�issues�de�
l’ac�uisition� des� mouvements� détaillée� dans� le� chapitre� Partie�
e���ri�e�ta�e�pour�anal�ser�la�démarche.��

Les�mouvements�de�pointage�vers�une�seule�ci�le,�impli�uant�la�partie�
haute� du� corps� �Fig� ���� à� partir� de� trois� positions� de� départ�
di��érentes,�sont�notés����

�� �ouvement��ras��1��

�� �ouvement��ras�����

�� �ouvement��ras��3��

�eu�� mouvements� de� pointage� impli�uant� tout� le� corps� ��hole��od��
pointing�,�vers�plusieurs�ci�les��Fig������u’on�note����

�� ���orp��e�1���pour�la�premi�re�sé�uence.��

�� ���orp��e�����pour�la�seconde�sé�uence.�

�� ���orp��e�3���pour�la�seconde�sé�uence.�

�� ���orp��e�����pour�la�seconde�sé�uence.�

�

A�in� d’enrichir� notre� �ase� d’apprentissage� �nom�re� de� mouvements�
étudiés��et�d’appro�ondir�notre�anal�se,�on�a�a�outé�des�données�issues�
de�la��ase�de�mouvements�du�la�oratoire�graphi�ue�de�l’université�de�
�arnegie� �ellon� ����� �raphics� La�� �otion� �apture� �ata�ase� ,�
http���mocap.cs.cmu.edu�search.php�.�Les�mouvements�sont�enregistrés�
par�un�s�st�me�identi�ue�à�celui��ue�l’on�a�utilisé���le�s�st�me�de�
capture�de�mouvements���icon�motion�capture����icon��otion���stems,�
�01��.�

Les�mouvements�a�outés�sont���un�mouvement�de�marche,�un�mouvement�de�
course�et�un�mouvement�de�danse.�Les�mouvements�a�outés�sont�de�nature�
c�cli�ue�contrairement�au��deu��mouvements�de�pointage��ui�sont�des�
mouvements�discontinus��Fig�8��.�

Les�résultats�montrent�une�classi�ication�sans�erreurs,�cela�est�d��
à�la�nature�c�cli�ue�des�mouvements�ce��ui��acilite�l’apprentissage�
et�la�capacité�de�généralisation.���



Anticipation�de�mouvement�

132�

�

�

Figure�87.�Les�mouvements�de�marc�e��en��aut��et�de�courses��en��as��
a�out�s�depuis��a��ase�de�mouvement�de����niversit��de��arnegie��e��on.�

�

� �

�tant� donn���u�on� travai��e� dans� �a� pr�diction� des�coordonn�es�� �e�
nom�re�des�neurones�de���a�couc�e�d�entr�e�et�ceu��de��a�couc�e�de�
sortie�sera��ga�e����a�dimension�c�oisie��2��ou�3��dans�notre�cas�.�
�our��a�couc�e�cac��e�et�conne�e��on�e��cute�un�test�de�va�idation�en�
uti�isant��es�mouvements�de�pointages��Fig�����et��Fig����.��e�a�permet�
d��tudier���impact�du�nom�re�des�neurones�dans��a�couc�e�cac��e�sur�
�a�pr�cision�retourn�e��Fig�88�.�

�

Figure�88.��r�cision�du�s�st�me���d�terminer��a�suite�d�un�mouvement��par�
rapport�au�nom�re�de�neurones�de��a�couc�e�cac��e�et��a�couc�e�conte�te.�

�

Le�ta��eau�ci�dessus�r�sume��es�r�su�tats�o�tenus�pour�c�acun�des�
mouvements��tudi�s���a��13�.�

�
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Tableau�13���e��p��ci�ion��de�d�te�mination�de�la��uite�de��
di����ent��mouvement���tudi����

�

�e�� ���ultat�� obtenu��� dont� la� plu�� �aible� p��ci�ion� e�t� 7����
con�i�ment�la�capacit��de�la�d�ma�c�e�ba��e��u��le�����eau��de�neu�one��
��cu��ent����app�end�e���d�te�mine��la��uite�d�un�mouvement�donn����
pa�ti��d�un�inte�valle�d�en�e�i�t�ement���al���1���de�l�en�e�i�t�ement�
total�du�mouvement���

A�pa�ti��du�tableau�de�����ultat���Tab�13���on�peut��ema��ue���ue�le��
tau��de�p��ci�ion�le��plu���lev����ont�ceu��obtenu��pou��le��mouvement��
c�cli�ue���le��mouvement��de�ma�c�e�et�de�cou��e����a�natu�e�c�cli�ue�
de�ce��mouvement���acilite���andement�la�p��diction�de�leu���uite���

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

� �

Mouvement�analysé� Nombre�optimal�de�neurones�
dans�la�couche�cachée�

�récision�de�la�prédiction�

Mouvement��ras���� �� ����

Mouvement���ras���� �� ������

Mouvement���ras���� �� ����

Mouvement���orp��e���� ��� ����

Mouvement���orp��e��� ��� ����

Mouvement��courir� �� ������

Mouvement��marcher�� �� ����

Mouvement�dance�� �� �������



Conclusion�et�perspectives�

134�

�

�

Chapitre������C������i���et�

per�pe�ti�e��

�
�

L’objectif�de�cette�thèse�était�de�proposer�une�approche�qui�permet�
d’améliorer� la� classification� et� la� reconnaissance� des� mouvements�
humains�� en� ajoutant� une� étape� d’anal�se� topolo�ique� des� données�
enre�istrées�par�un�s�stème�de�capture�de�mouvements���our�cette�étape�
d’anal�se�topolo�ique��nous�avons�utilisé�la�persistance�homolo�ique�
introduite� par� �delsbrunner� et� al� �� �delsbrunner�� Letscher�� ��
�omorodian�� ������� qui� est� une� méthode� d’anal�se� des� espaces�
topolo�iques�représentés�sous�forme�de�nua�es�de�points���on�but�est�
de� donner� une� si�nature� topolo�ique� qui� permet� de� distin�uer� un�
ensemble�de�données�d’un�autre���

Cette�méthode�d’anal�se�est�de�plus�en�plus�utilisée�dans�le�domaine�
d’anal�se�de�données�volumineuses��Collins���omorodian����Carlsson��
���4�� ��en� Cassid��� Caroline� �ae�� �� �ictor� �olo�� ��1��� �Computin��
persistent� features� in� bi�� data�� �� distributed� dimension� reduction�
approach����14����lusieurs�travau��dont�l’étude�comparative�réalisée�
par��ndrea��annini�et��n�elo��aria��abatini���ndrea��annini����n�elo�
�aria� �abatini�� ��1���� montrent� que� l’al�orithme� de� la� machine� ��
vecteur� de� support�� détaillé� dans� le� chapitre� ����1�11� est�
l’al�orithme�de�classification�le�plus�adapté���la�classification�des�
mouvements� humains�� de� ce� fait� on� a� choisi� cet� al�orithme� pour� la�
partie�de�classification�de�notre�démarche��détaillée�dans���i��3����

Les�mouvements�étudiés��sont�des�mouvements�de�pointa�e�vers�une�ou�
plusieurs�cibles���i��44��et���i��4����Le�choi��de�ce�t�pe�de�mouvement�
a�été�proposé�dans�les�travau��de��ilt����o��o���ilt��������1����Les�
mouvements�de�pointa�e�sont�des�mouvements�discrets�non�c�cliques��ce�
qui�rend�leur�classification�plus�difficile�par�rapport�au��mouvements�
c�cliques�tels�que�les�mouvements�de�marche�ou�de�course��

�fin� de� valider� notre� démarche�� nous� avons� réalisé� une� anal�se�
comparative�avec�la�démarche�présentée�dans�la�plupart�des�travau���
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qui� consiste� à� utiliser� les� données� enregistrées� directement� comme�
entrée�aux�algorithmes�et�méthodes�de�classification.�

Nous� avons� effectué� des� comparaisons� entre� les� deux� t�pes� de�
classifications��� �inaire� et� multi�classes.� �t� pour� chacune� de� ces�
classifications�� nous� avons� réalisé� différentes� com�inaisons� entre�
inter� et� intra� mouvements�� et� inter� et� intra� participant�� comme�
détaillé�dans�les�ta�leaux���a��������1��11�.�

�n� comparant� les� résultats� o�tenus� entre� l�approche� de� la�
classification� directe�� et� celle� proposée� qui� se� �ase� sur� l�a�out�
d�une�étape�d�anal�se�topologique�avant�la�classification��on�note�que�
pour� la� classification� inter�mouvements�� dans� le� cas� d�une�
classification��inaire�d�un�mouvement�simple��pointage�vers�une�seule�
ci�le��et�enregistré�avec�quatre�marqueurs���ig������les�deux�approches�
o�tiennent�une��onne�précision�de�classification���a����.���n�revanche��
dans� le� cas� d�une� classification� multi�classes� �plus� que� deux�
mouvements�� dont� l�enregistrement� implique� un� important� volume� de�
données� ���� marqueurs� dans� la� deuxi�me� expérience�� ��ig� ����� on�
remarque� une� nette� �aisse� en� précision� de� classification� pour� la�
démarche� de� classification� directe�� contrairement� à� la� démarche�
proposée�qui�permet�d�o�tenir�une��onne�précision.�Cela�s�explique�par�
la�nature�de�l�anal�se�topologique�appliquée��étant�donné�qu�il�existe�
une� corrélation� entre� la� ro�ustesse� des� signatures� topologiques�
retournées�par�la�persistance�homologique�et�le�nom�re�d�individus�qui�
définissent�le�nuage�de�points.�

�our� la� classification� intra�mouvement�� dans� le� cas� d�une�
classification��inaire��étant�donné�que�les�deux�classes�appartiennent�
au�m�me�mouvement��la�classification�ne�doit�pas�donner�de�différences�
entre�les�données���on�doit�o�tenir�un�résultat�proche�de�5��.��vec�
l�approche�classique��utilisation�des�données�issues�de�la�capture�des�
mouvements�directement�comme�entrée�à�l�algorithme�de�classification���
les� différences� morphologiques� entre� les� participants� sont� le�
principal�facteur�décisionnel�lors�de�la�classification���ig����et��ig�
5��.�Ce�qui�fait�que��m�me�si�deux�participants�effectuent�le�m�me�
mouvement��à�cause�de�leur�différence�morphologique��l�algorithme�de�
classification� n�est� pas� en� mesure� de� reconnaitre� que� les� deux�
participants�exécutent�le�m�me�mouvement.��vec�la�démarche�proposée�
les�ta�leaux���a����et��a�����confirment�la�ro�ustesse�de�l�approche�
face�aux�différences�morphologiques.�

�fin�de�tester�la�ro�ustesse�de�l�approche�face�au��ruit��lanc��on�a�
a�outé�un�intervalle�de��ruit��lanc��dont�on�augmente�l�amplitude�à�
chaque�étape��usqu�à�atteindre�un�intervalle�de�1��mm���ig�5��.��a�
précision�de�l�approche�de�classification�directe�commence�à�diminuer�
à�partir� de� 1�� mm� de��ruit� �lanc� a�outé.� Cette� perte� en� précision�
continue� rapidement� avec� l�augmentation� de� l�intervalle� de� �ruit��
�usqu�à� atteindre� ���� de� précision� avec� un� intervalle� de� ��mm.�
��approche� �asée� sur� l�anal�se� topologique� a� apporté� plus� de�
ro�ustesse.� �a� précision� de� classification� reste� sta�le� �usqu�à�
l�a�out�d�un�intervalle�de�35mm�de��ruit.�

�algré�la�capacité�de�l�approche�proposée�à�améliorer�les�résultats�
de� la� classification� surtout� pour� celles� qui� impliquent� un� nom�re�
important� de� données� �mouvement� complexe� enregistré� avec� plusieurs�
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marqueurs),�et�sa�robustesse�face�aux�différences�morp�olo�iques�entre�
les� participants,� ainsi�que� face� aux� bruits� blancs,� notre� approc�e�
reste� co�teuse� en� temps� de� calculs� par� rapport� �� l�approc�e� de�
classification�directe��

�fin�de�réduire�le�temps�de�calcul�de�notre�démarc�e,�on�a�anal�sé�la�
complexité� calculatoire� des� différentes� étapes�� �n� a� effectué� des�
modifications���notre�approc�e�dans�le�but�d�éviter�la�partie�la�plus�
couteuse�en�temps�de�calcul�qui�est�la�partie�de�calcul�de�la�matrice�
de�distances��Ces�distances�permettent�d�évaluer�les�différences�entre�
la�si�nature�topolo�ique�de�c�aque�posture�du�mouvement���classifier�
et�les�autres�si�natures�topolo�iques�des�postures�du�m�me�mouvement�
ainsi�que�les�si�natures�topolo�iques�des�postures�de�l�ensemble�des�
mouvements�utilisés�pour�l�apprentissa�e���es�modifications�apportées�
consistaient���calculer�les�matrices�des�distances�de�c�aque�mouvement�
de� l�ensemble� d�apprentissa�e� en� post�classification� ��i�� ��)� et�
apprendre�au�réseau�de�neurones���les�classifier���insi,�lorsque�l�on�
sou�aite�classer�un�mouvement,�il�suffit�de�calculer�sa�matrice�de�
distance�intra�mouvement�et�l�utiliser�directement�apr�s�une�réduction�
dimensionnelle�comme�entrée�au�réseau�de�neurones��Ces�modifications�
ont�permis�de�réduire�considérablement�le�temps�de�calcul,�mais�la�
comparaison�entre�les�précisions�de�classification�avant�et�apr�s�la�
modification�de�l�approc�e�initiale�ont�montré�une�perte�mo�enne�entre�
���et�1����

�our� éviter� de� faire� un� compromis� entre� le� temps� de� calcul� et� la�
précision�obtenue,�dans�le�C�apitre���,�on�a�proposé�l�exécution�de�
la� premi�re�démarc�e� proposée�en� parall�le,� apr�s� la� réécriture� de�
l�al�orit�me�correspondant���la�premi�re�démarc�e�avec�un�lan�a�e�plus�
adapté���l�exécution�parall�le���n�a�ainsi�réussi���réduire�le�temps�
de�calcul�sans�perdre�en�précision�de�classification���

�e�second�verrou�scientifique�posé�en�introduction�est�la�possibilité�
de�déterminer�la�suite�d�un�mouvement���partir�des�premi�res�postures�
du�mouvement���our�cela,�nous�avons�combiné�notre�approc�e�d�anal�se�
topolo�ique�via�la�persistance��omolo�ique�avec�un�t�pe�spécifique�de�
réseaux�de�neurones�nommé�les�réseaux�de�neurones�récurrents���e�but�
de�ce�t�pe�de�réseaux�de�neurones�est�de�déterminer�la�valeur�d�une�

suite�temporelle���l�instant��������partir�des�valeurs�de�la�suite�sur�

l�intervalle� ��,����� �vec� cette� approc�e,� on� était� en� mesure� de�
déterminer� la� suite� d�un� mouvement� �� partir� d�un� intervalle�
d�enre�istrement�qui�représente�1���de�l�inté�ralité�du�mouvement����

�évelopper�une�approc�e�qui���partir�d�une�base�de�connaissance�qui�
en�lobe�un�ensemble�de�mouvements,�permet�de�reconnaitre�un�mouvement�
avec� une� �rande� précision,� ainsi� que� la� possibilité� de� prédire� la�
suite�d�un�mouvement���partir�d�un�intervalle�d�enre�istrement,�offre�
plusieurs� possibilités� applicatives�� �ans� le� domaine� médical,� la�
classification�et�la�reconnaissance�des�mouvements�est�tr�s�importante�
pour�la�rééducation���ar�exemple,�le�praticien�sera�en�mesure�de�suivre�
l�évolution�du�traitement�en�comparant�les�mouvements�effectués�par�
le� patient� par� rapport� aux� mouvements� exécutés� par� un� participant�
contr�le���e�m�me,�la�possibilité�de�calculer�la�différence�entre�un�
mouvement�et�un�autre,�en�calculant�la�distance�entre�les�si�natures�
topolo�iques�de�leurs�postures�respectives,�est�une�caractéristique�
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très�importante�apportée�par�notre�démarche.�Pour�le�domaine�de�la�
réalité� virtuelle� ou� la� réalité� augmentée,� la� capacité� de�
reconnaissance�de�mouvements�est�une�partie�incontourna�le�pour�le��on�
�onctionnement�de�l�e�périence�de�l�immersion.��

�a�com�inaison�de�l�anal�se�topologi�ue�via�la�persistance�homologi�ue�
avec�les�réseau��de�neurones�récurrents�nous�a�permis�d��tre�en�mesure�
de�déterminer�la�suite�d�un�mouvement���partir�d�une�partie�enregistrée�
�ui� avoisine� les� 1���de� l�intégralité�du� mouvement.� Cette� démarche�
peut� avoir� plusieurs� applications.� �ans� le� domaine� médical,� la�
possi�ilité�de�prédire�la�suite�d�un�mouvement�peut��tre�utilisé�pour�
surveiller�et�avertir�en�cas�de�mouvements�dangereu��pour�les�patients�
�personne� �gées�.� �ans� le� domaine� de� réalité� virtuelle,� on� peut�
utiliser�la�prédiction�de�la�suite�pour�précalculer�les�interactions�
des�éléments�de�l�environnement�virtuel�avec�la�personne�en�immersion.�

�algré� les� �ons� résultats� o�tenus� pour� la� classi�ication� des�
mouvements�humains�et�pour�l�anticipation�des�mouvements,�ainsi��ue�
les� di��érentes� applications� possi�les��ue� ce� soit� dans�le� domaine�
médical� ou� la� réalité� virtuelle,� l�a�out� d�une� étape� d�anal�se�
topologi�ue� en� se� �asant� sur� la� persistance� homologi�ue� avant� la�
classi�ication�est�très�couteuse�en�temps�de�calcul.��es�di��érentes�
modi�ications�apportées���notre�approche�initiale�avec�l�utilisation�
des�réseau��de�neurones�et�l�e�écution�parallèle�ont�permis�de�réduire�
considéra�lement�le�temps�de�calcul.��ais�des�travau���uturs�peuvent�
�tre� menés� dans� le� �ut� de� réduire� ce� temps� de� calcul� �voire� m�me�
permettre� une� réalisation� en� temps� réel� de� la� méthode�.� Plusieurs�
pistes� peuvent� �tre� envisagées� telles� �ue� l�utilisation� des�
processeurs� massivement� parallèles� avec� la� réécriture� du� code� pour�
�u�il�soit�e�écuté�par�des�processeurs�graphi�ues����P����plus�adaptés�
au�calcul�matriciel.��

�ans�les�perspectives���e�plorer�dans�les��uturs�travau�,�le�choi��de�
la�distance�entre�les�signatures�topologi�ues�pourrait��tre�investigué�
plus�en�détail.��ans�notre�travail,�on�a�présenté�deu��métri�ues���les�
distances�de��ottlenec��et�de��asserstein.�

�ctuellement�le�choi��de�la�valeur�du�pas���de�la��iltration,�est��ait�
manuellement�selon�les�estimations�de�l�utilisateur.��a�valeur�du�pas�
a�outé���cha�ue�étape�de�la��iltration�a�un�impact�très�important�sur�
la�précision�des�signatures�topologi�ues�o�tenues.��e�développement�
d�une�méthode�heuristi�ue�pourrait��tre�réalisée�dans�le��ut�de�trouver�

la�valeur�optimale�du�pas��.�

�
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�
�

Mouvements�classifi�s�

�lassifica
tion�

�i�ecte�
�es�

�onn�es�

satisfaction�
�a���a��o�t�
au���sultat�
atten�u�

�lassification�
a���s�anal�se�
to�olo�i�ue�

satisfaction�
�a���a��o�t�
au���sultat�
atten�u�

�nte��
Mouvements�
�nte���u��ects�

Subj�1�(����1����Subj���(�������� 100%� � 90,53%� �

Subj�1�(����1����Subj���(�������� 100%� � 9��31%� �

Subj�1�(����1����Subj���(�������� 100%� � 9��1�%� �

Subj���(����1����Subj���(�������� 100%� � 9��0�%� �

Subj���(����1����Subj���(�������� 100%� � 93��9%� �

Subj���(����1����Subj���(�������� 100%� � 95���%� �

Subj�1�(����1����Subj���(�������� 100%� � 9���1%� �

Subj�1�(����1����Subj���(�������� 100%� � 91��5%� �

Subj�1�(����1����Subj���(�������� 100%� � 9��5�%� �

Subj���(����1����Subj���(�������� 100%� � 93���%� �

Subj���(����1����Subj���(�������� 100%� � �9���%� �

Subj���(����1����Subj���(�������� 100%� � 91���%� �

Subj�1�(����1����Subj���(�������� 100%� � 9����%� �

Subj�1�(����1����Subj���(�������� 100%� � 9����%� �

Subj�1�(����1����Subj���(�������� 100%� � 90��3%� �

Subj���(����1����Subj���(�������� 100%� � 9����%� �

Subj���(����1����Subj���(�������� 100%� � 9���9%� �

Subj���(����1����Subj���(�������� 100%� � 95��3%� �

Subj�1�(���������Subj���(�������� 100%� � 9��05%� �

Subj�1�(���������Subj���(�������� 100%� � 93�9�%� �

Subj�1�(���������Subj���(�������� 100%� � �����%� �

Subj���(���������Subj���(�������� 100%� � 9����%� �

Subj���(���������Subj���(�������� 100%� � 9����%� �

Subj���(���������Subj���(�������� 100%� � 90���%� �

Subj�1�(���������Subj���(�������� 100%� � 9��03%� �

Subj�1�(���������Subj���(�������� 100%� � 9����%� �

Subj�1�(���������Subj���(�������� 100%� � 9��5�%� �

Subj���(���������Subj���(�������� 100%� � 93���%� �

Subj���(���������Subj���(�������� 100%� � 9���9%� �

Subj���(���������Subj���(�������� 100%� � 95�0�%� �

Subj�1�(���������Subj���(�������� 100%� � 91�0�%� �

Subj�1�(���������Subj���(�������� 100%� � 9���9%� �

Subj�1�(���������Subj���(�������� 100%� � 95�9�%� �

Subj���(���������Subj���(�������� 100%� � 9��50%� �

Subj���(���������Subj���(�������� 100%� � 91��9%� �
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Subj�3�(Task3)�/�Subj�4�(Task�4)� 100%� � 94.02%� �

�

Inter-
Mo��e�ent��
Intr�-����e�t��

Subj���(Task��)���Subj���(Task��)� �4��2%� � ���02%� �

Subj���(Task��)���Subj���(Task�3)� 90�2�%� � �9�04%� �

Subj���(Task��)���Subj���(Task�3)� 91.2�%� � ��.2�%� �

Subj���(Task��)���Subj���(Task��)� �1�02%� � �����%� �

Subj���(Task��)���Subj���(Task�3)� ��.20%� � 91.09%� �

Subj���(Task��)���Subj���(Task�3)� �9.0�%� � 92.��%� �

Subj�3�(Task��)���Subj�3�(Task��)� 90.��%� � �9.0�%� �

Subj�3�(Task��)���Subj�3�(Task�3)� 94.0�%� � ��.2�%� �

Subj�3�(Task��)���Subj�3�(Task�3)� ����1%� � 90.1�%� �

Subj�4�(Task��)���Subj�4�(Task��)� 92.��%� � 91.0�%� �

Subj�4�(Task��)���Subj�4(Task�3)� �1.��%� � 91.��%� �

Subj�4�(Task��)���Subj�4�(Task�3)� ��.09%� � 90.2�%� �

�

Intr�-
Mo��e�ent��
Inter-����e�t��

Subj���(Task��)���Subj���(Task��)� ����� � 4������ �

Subj���(Task��)���Subj�3�(Task��)� ����� � ������� �

Subj���(Task��)���Subj�4�(Task��)� ����� � ���4��� �

Subj���(Task��)���Subj���(Task��)� ����� � ������� �

Subj���(Task��)���Subj�3�(Task��)� ����� � 4������ �

Subj���(Task��)���Subj�4�(Task��)� ����� � �3��4�� �

Subj���(Task�3)���Subj���(Task�3)� ����� � 4������ �

Subj���(Task�3)���Subj�3�(Task�3)� ����� � �3����� �

Subj���(Task�3)���Subj�4�(Task�3)� ����� � ������� �

Subj���(Task��)���Subj�3�(Task��)� ����� � 4������ �

Subj���(Task��)���Subj�4�(Task��)� ����� � �3����� �

Subj���(Task��)���Subj�3�(Task��)� ����� � 4������ �

Subj���(Task��)���Subj�4�(Task��)� ����� � ������� �

Subj���(Task�3)���Subj�3�(Task�3)� ����� � ������� �

Subj���(Task�3)���Subj�4�(Task�3)� ����� � ���3��� �

Subj�3�(Task��)���Subj�4�(Task��)� ����� � �3����� �

Subj�3�(Task��)���Subj�4�(Task��)� ����� � ����3�� �

Subj�3�(Task�3)���Subj�4�(Task�3)� ����� � ���3��� �

� �

Intr�-
Mo��e�ent��
Intr�-����e�t��

Subj���(Task��)���Subj���(Task��)� ���4�� � ���� �

Subj���(Task��)���Subj���(Task��)� �4�3��� � ���3��� �

Subj���(Task�3)���Subj���(Task�3)� ���3��� � ������� �

Subj���(Task��)���Subj���(Task��)� ���3�� � �3����� �

Subj���(Task��)���Subj���(Task��)� ���44�� � ������� �

Subj���(Task�3)���Subj���(Task�3)� �3��4�� � ������� �

Subj�3�(Task��)���Subj�3�(Task��)� �4��4�� � �4����� �

Subj�3�(Task��)���Subj�3�(Task��)� ������� � 4������ �

Subj�3�(Task�3)���Subj�3�(Task�3)� �4����� � ������� �

Subj�3�(Task��)���Subj�3�(Task��)� ���34�� � 4������ �
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Subj�3�(Task�2)�/�Subj�3�(Task�2)� 5��3��� � 5������ �

Subj�3�(Task�3)�/�Subj�3�(Task�3)� 5��2��� � 5������ �
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�

� �Ann�������

Les���s�����s���������s��e�����e�x���e�ex����en�e����

�

�

�
Mouvements�classi�i�s�

�lassi�ication�

�i�ecte��es�

�onn�es�

satis�action�

�a���a��o�t�

au���sultat�

atten�u�

�lassi�ication�

a���s�anal�se�

to�olo�i�ue�

satis�action��a��

�a��o�t�au�

��sultat�atten�u�

�

�

�

�

�

�nte��Mouvements�
�nte���u��ects�

�

Subj���(Task�)���Subj�2�(Task�2)� �3��5�� �� �3�5��� ��

Subj���(Task�)���Subj�3�(Task�2)� ���2��� �� ���3��� ��

Subj���(Task�)���Subj���(Task�2)� ������� �� �5����� ��

Subj���(Task�)���Subj�2�(Task�3)� �5����� �� ������� ��

Subj���(Task�)���Subj�3�(Task�3)� ���2��� �� �5����� ��

Subj���(Task�)���Subj���(Task�3)� �5�3��� �� ������� ��

Subj���(Task�)���Subj�2�(Task��)� ���5��� �� �5����� ��

Subj���(Task�)���Subj�3�(Task��)� �2��5�� �� �2����� ��

Subj���(Task�)���Subj���(Task��)� ���2��� �� ������� ��

Subj���(Task�)���Subj�2�(Task�5)� ������� �� ���3��� ��

Subj���(Task�)���Subj�3�(Task�5)� �2�55�� �� �2�3��� ��

Subj���(Task�)���Subj���(Task�5)� �5����� �� �2�2��� ��

Subj���(Task�)���Subj�2�(Task��)� ���2��� �� ���2��� ��

Subj���(Task�)���Subj�3�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj���(Task�)���Subj���(Task��)� �2�5��� �� ������� ��

Subj���(Task�)���Subj�2�(Task��)� �5����� �� ���35�� ��

Subj���(Task�)���Subj�3�(Task��)� ���25�� �� ������� ��

Subj���(Task�)���Subj���(Task��)� ������� �� ����5�� ��

Subj���(Task�)���Subj�2�(Task��)� ���5��� �� ���3��� ��

Subj���(Task�)���Subj�3�(Task��)� ���2��� �� ���3��� ��

Subj���(Task�)���Subj���(Task��)� ���2��� �� �5����� ��
Subj���(Task�)���Subj�2�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj���(Task�)���Subj�3�(Task��)� �5����� �� ���5��� ��

Subj���(Task�)���Subj���(Task��)� ������� �� �2����� ��

Subj�2�(Task�)���Subj�3�(Task�2)� �������� �� ���3���� ��

Subj�2�(Task�)���Subj���(Task�2)� ������� �� ���5��� ��

Subj�2�(Task�)���Subj�3�(Task�3)� �5����� �� ����5�� ��

Subj�2�(Task�)���Subj���(Task�3)� ���5��� �� �5����� ��

Subj�2�(Task�)���Subj�3�(Task��)� ���2��� �� �3����� ��

Subj�2�(Task�)���Subj���(Task��)� �3����� �� ���2��� ��

Subj�2�(Task�)���Subj�3�(Task�5)� ������� �� ���5��� ��

Subj�2�(Task�)���Subj���(Task�5)� �5����� �� ���3��� ��

Subj�2�(Task�)���Subj�3�(Task��)� �5����� �� �2����� ��

Subj�2�(Task�)���Subj���(Task��)� ������� �� ���5��� ��
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�

Subj�2�(Task1)�/�Subj���(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�2�(Task1)�/�Subj���(Task��)� ������� �� ������� ��
Subj�2�(Task1)�/�Subj���(Task��)� ������� �� ������� ��
Subj�2�(Task1)�/�Subj���(Task��)� ������� �� �2����� ��
Subj�1�(Task1)�/�Subj���(Task��)� ���2��� �� �2����� ��
Subj�1�(Task1)�/�Subj���(Task��)� �1�2��� �� ������� ��
Subj���(Task1)�/�Subj���(Task�2)� �1�2��� �� ���2��� ��

Subj���(Task1)�/�Subj���(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj���(Task1)�/�Subj���(Task��)� �1����� �� ������� ��

Subj���(Task1)�/�Subj���(Task��)� ������� �� �2����� ��

Subj���(Task1)�/�Subj���(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj���(Task1)�/�Subj���(Task��)� �2����� �� ������� ��
Subj���(Task1)�/�Subj���(Task��)� ������� �� ������� ��
Subj���(Task1)�/�Subj���(Task��)� �2�2��� �� ������� ��
Subj���(Task1)�/�Subj���(Task��)� �2����� �� ������� ��

�

�

�

�

Inter-Mo��e�ent��
Intr�-����e�t���

Subj�1�(Task�1)�/�Subj�1�(Task�2)� �2����� �� ���2��� ��

Subj�1�(Task�1)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ���������������� ��

Subj�1�(Task�1)�/�Subj�1�(Task��)� �1�2��� �� �2����� ��

Subj�1�(Task�1)�/�Subj�1�(Task��)� ���2��� �� ����2�� ��

Subj�1�(Task�1)�/�Subj�1�(Task��)� ���2��� �� ������� ��

Subj�1�(Task�1)�/�Subj�1�(Task��)� �1����� �� ������� ��

Subj�1�(Task�1)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task�2)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task�2)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task�2)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task�2)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task�2)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� �1����� ��

Subj�1�(Task�2)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task�2)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� �2����� ��

Subj�1�(Task�2)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� �2����� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ����1�� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ���22�� �� �2����� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� �2��1�� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� �2����� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� �2����� �� ���2��� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� �1��2�� �� �1����� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ���2��� �� ������� ��
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Subj�1�(Task�5)�/�Subj�1�(Task��)� �1����� �� ������� ��

Subj�1�(Task�5)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� �5����� ��

Subj�1�(Task�5)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ����5�� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ����1�� �� ������� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ���51�� �� ���5��� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� �1����� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj�1�(Task��)�/�Subj�1�(Task��)� ������� �� ����5�� ��

Subj��(Task�1)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ���5������������ ��

Subj��(Task�1)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ���5��� ��

Subj��(Task�1)�/�Subj��(Task��)� ���5��� �� �1��5�� ��

Subj��(Task�1)�/�Subj��(Task�5)� ������� �� �5����� ��

Subj��(Task�1)�/�Subj��(Task��)� ������� �� �5����� ��

Subj��(Task�1)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj��(Task�1)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ����5�� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� �5��5�� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ����1�� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task�5)� ������� �� ���5��� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� �1����� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� �5����� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ����1�� �� ����5�� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� �1����� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task�5)� ������� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� 5������ �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� �1����� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task�5)� �1��5�� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ����1�� �� ������� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� �5����� ��

Subj��(Task��)�/�Subj��(Task��)� ������� �� ������� ��
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Subj�2(Task�5)�/�Subj�2(Task��)� ������� �� ������� ��
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