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Résumé

L’imitation entre deux partenaires humains est un des

concepts clés du comportement social et de l’interac-

tion. Son évaluation automatique fait partie des verrous

liés au développement de robots socialement-adaptés. Des

recherches en psychologie ont établi que l’imitation est

définie par trois paramètres principaux : l’orientation

dans la relation (qui mène l’interaction), le délai entre

les partenaires, et le degré d’imitation. Dans ce papier,

nous proposons une méthode non supervisée permettant

de mesurer l’imitation entre deux partenaires en termes

de délai et de degré et ce, en étudiant uniquement des

données gestuelles. Dans un premier temps, des points

d’intérêts spatio-temporels sont détectés afin de sélection-

ner les régions les plus importantes des vidéos. Ils sont

ensuite décrits à l’aide d’histogrammes pour permettre

la construction de modèles bag-of-words dans lesquels

l’information spatiale est réintroduite. Le degré d’imitation

et le délai entre les partenaires sont alors estimés grâce

à une cross-corrélation entre les deux modèles bag-of-

words. Les résultats présentés mettent en avant l’efficacité

de cette méthode non supervisée pour fournir une mesure

continue du degré d’imitation. Des études ont également

été menées pour gérer au mieux le compromis entre la

durée d’observation et la continuité de la mesure ou pour

fixer un délai maximal entre un stimulus et sa réponse.

Mots Clef

Interaction, Imitation, Bag-of-words, Apprentissage non

supervisé.

Abstract

Imitation between human partners is a key concept of

human social behaviour and interactions. Its automatic

evaluation is one challenge of the development of socially

adapted robots. Researches in psychology have established

that imitation is defined by three main parameters : orien-

tation in the relation (who is leading the interaction), the

delay between the partners, and the degree of imitation. In

this paper, we propose an unsupervised method permitting

the measurement of imitation between two partners in

terms of delay and degree just by studying motor imitation.

First, spatio-temporal interest points are detected in order

to select the most important regions in videos. They are

then described using histograms in order to construct

bag-of-words models in which spatial information has

been reintroduced. Degree of imitation and delay between

partners are then estimated thanks to cross-correlation bet-

ween two bag-of-words models. Results presented highlight

the efficiency of this unsupervised method in providing a

continuous measurement of the degree of imitation. Studies

have also been made in order to address the compromise

between duration of observation and continuity of the

measure, or to fix a maximum delay between a stimulus

and a response.

Keywords

Interaction, Imitation, Mimicry, Bag-of-words, unsupervi-

sed learning.

1 Introduction

Les interactions sont des échanges multimodaux dans les-

quels des processus dynamiques prennent place [6]. Alors

que les interactions ont été étudiées en psychologie pendant

des années [14, 3], leur étude automatique et leur modéli-

sation computationnelle font partie des challenges majeurs

de ces dernières années [19, 13].

L’étude de la dynamique des communications humaines a

suscité un intérêt croissant ces dernières années dans des

domaines très variés, comme le traitement du signal social

[13, 2], la robotique sociale [16, 1] ou les neurosciences

[9]. Par exemple, dans cette dernière catégorie, Dumas et

al. [9] ont modélisé et mesuré l’activité cérébrale de deux

partenaires en interaction. Ils ont montré que lorsque les

partenaires sont engagés dans une interaction, leurs activi-

tés cérébrales peuvent être modélisées par des oscillateurs

couplés, démontrant ainsi une influence réciproque entre

les partenaires. Dans ce cadre de communication humaine,

l’imitation joue un rôle important. En effet, Chartrand

et al. ont établi un lien entre le degré de mimétisme,

la perception de la fluidité de l’interaction et le degré

d’appréciation de l’interaction entre les partenaires [5].



Les interactions et l’imitation en particulier font intervenir

plusieurs modalités, de manière plus ou moins forte. Citons

à titre d’exemple la posture du corps, les hochements de

tête, le regard, la prosodie, les tours de paroles, ...

Dans ce papier, nous nous concentrons sur l’imitation

gestuelle qui permet de mieux comprendre la coordination

des actions entre les partenaires, à la fois temporellement

et en terme de forme [3], tâche qui constitue un verrou pour

le développement de robots socialement adaptés.

Quelques travaux récents de la littérature détaillent des

méthodes permettant d’accéder à l’imitation. Ainsi, Sun

et al. [18] calculent la corrélation entre des séries de

caractéristiques visuelles et en déduisent un score d’imita-

tion global. Les caractéristiques encodées représentent des

quantités de mouvement, ce qui mène plus à une mesure

de synchronie qu’à une mesure d’imitation. Feese et al.

[10] quant à eux s’intéressent au leadership et calculent des

co-occurrences basées sur des évènements discrets. Dans

[4], Bilakhia et al. apprennent des modèles de régression à

partir des caractéristiques du premier sujet afin de prédire

les caractéristiques du second, et utilisent l’erreur de re-

construction pour mesurer l’imitation. Les caractéristiques

visuelles utilisées proviennent des expressions faciales.

Dans [20], Xiao et al. utilisent la divergence de Kullback-

Leibler entre deux mixtures de gaussienne modélisant les

fréquences des mouvements de tête et comparent les scores

obtenus à une annotation externe du comportement.

Des recherches en psychologie [11, 12] ont établi que

l’imitation est définie par trois paramètres principaux :

l’orientation dans la relation (qui mène l’interaction), le

délai entre les partenaires et le degré d’imitation. La

méthode proposée dans ce papier diffère des approches

traditionnelles dans le sens où elle tire parti des études

menées en psychologie et permet de mesurer l’imitation

entre deux partenaires en termes de délai et de degré et ce,

en étudiant uniquement des données gestuelles. Elle diffère

également de beaucoup de travaux dans le sens où elle

conduit à une mesure continue de l’interaction et ce, dans

le but de modéliser la communication sociale de manière

fine. La méthode s’appuie sur des modèles Bag-Of-Words

(BOW) pour caractériser chaque vidéo puis sur une mesure

de similarité pour estimer les paramètres de l’imitation.

Dans la suite de cet article, la section 2 présente la modé-

lisation spatio-temporelle utilisée ainsi que la mesure de

similarité choisie. Le protocole expérimental est ensuite

décrit dans la section 3, avant les résultats expérimentaux

(section 4) et la conclusion (section 5).

2 Mesure de l’imitation avec une

modélisation par bag-of-words

2.1 Modélisation spatio-temporelle par bag-

of-words

Le modèle Bag-Of-Words (BOW) a été largement uti-

lisé par la communauté afin de réduire les coûts com-

putationnels dans l’analyse d’images ou de vidéos. Il

FIGURE 1 – Intérêt du spatial dans les BOW.

consiste à décrire une scène à partir de l’ensemble des

mots visuels qui la constitue. Afin de remédier à son

principal défaut nous avons cependant réintroduit l’infor-

mation spatiale dans la modélisation des séquences. Les

Points d’Intérêts Spatio-Temporels (STIP) sont extraits

dans un premier temps en utilisant l’approche proposée

par Dollár et al. [8]. Ils sont ensuite caractérisés avec

des Histogrammes de Flot Optique (HOF) [15] estimés

sur un volume spatio-temporel centré autour de chaque

point (3x3x2), menant à un descripteur de dimension 90.

Comme l’information spatiale est indispensable à l’étude

de l’imitation gestuelle (cf figure 1), elle est réintroduite

en construisant deux dictionnaires séparés. Le premier

dictionnaire porte seulement sur la position des points.

Ses k représentants obtenus à partir de l’algorithme des k-

means sont des centres spatiaux (Cluster1 à Cluster4 sur

la figure 1) qui correspondent aux zones spatiales contenant

le plus d’information. Afin de détecter l’imitation quelle

que soit la position du participant dans l’image, toutes

les coordonnées sont exprimées dans un espace centré

sur le visage de l’utilisateur. Les visages sont détectés

dans chaque image en utilisant un Détecteur de Visage

appelé IntraFace [21]. Un filtre de Kalman est ensuite

appliqué afin de stabiliser les résultats et palier aux rares

observations manquantes. Le second dictionnaire est appris

en considérant seulement les descripteurs visuels et amène

à des mots visuels (Word1 à Word3 dans la figure 1). Le

vecteur final composant le BOW est la combinaison des

histogrammes des mots visuels estimés sur les différents

clusters spatiaux, comme illustré sur la figure 1. Chaque

point va contribuer à toutes les composantes du BOW en

fonction (inversement proportionnel) de sa distance aux

centres spatiaux et visuels.

Une fois les vidéos décrites à l’aide d’un BOW spatio-

temporel, une mesure de similarité est utilisée pour les

comparer.



FIGURE 2 – Illustration des variables utilisées.

2.2 Mesure de similarité

La cross-corrélation est une des méthodes les plus simples

et les plus utilisées pour comparer deux séries tempo-

relles. Pour estimer localement, au temps k, la corrélation

entre deux signaux, deux paramètres doivent être considé-

rés : la durée L de la fenêtre temporelle pendant laquelle

les signaux sont observés et le décalage temporel (délai)

n entre ces signaux, comme illustré sur la figure 2. Si

WA(k)etWB(k) représentent les BOW caractérisant les

séquences A et B, la corrélation estimée avec un délai n

et une fenêtre d’observation de longueur L est donnée par :

[WA ⋆ WB ]n(k) =

k+L∑

m=k

WA(m)T .WB(m+ n)

||WA(m)||2 ∗ ||WB(m+ n)||2
(1)

où ||x||2 est la norme L2 de x.

Comme dans le cadre d’une interaction naturelle, le délai

n est inconnu et comme de plus il varie dans le temps,

les corrélations sont estimées pour plusieurs délais n et le

degré de l’imitation est estimé en chaque temps k avec :

degré(k) = max
n∈[−nmax,...,+nmax]

([WA ⋆ WB ]n(k)) (2)

D’autres métriques auraient pu être utilisées pour comparer

les séquences et obtenir une mesure d’imitation, comme

par exemple le Dynamic Time Warping (DTW). Cepen-

dant, le temps de calcul de la cross-corrélation est très

inférieur à celui du DTW. De plus, tandis que la cross-

corrélation permet de remonter au délai entre les parte-

naires (donnée pertinente dans le cadre d’une interaction),

celui-ci est beaucoup plus difficilement accessible avec le

DTW (ce délai est variable au sein même de la fenêtre

d’interaction avec le DTW). Ces raisons justifient le choix

de l’utilisation de la cross-correlation.

3 Base de données

A part les travaux récents de Sun et al. [17], nous n’avons

pas trouvé dans la littérature de base de données publiques

et annotées permettant d’étudier le mimétisme. Or cette

base, plus dédiée à l’analyse des expressions faciales, ne

présente que très peu de gestes et de mouvement. Ceci

nous a amené à créer une nouvelle base qui pourra aider les

chercheurs dans leur travail pour développer de nouveaux

FIGURE 3 – Participant 1 (à gauche) faisant une action et

participant 2 (à droite) l’imitant en miroir.

algorithmes, en sautant les phases de collecte de don-

nées et d’annotation. Cette base comprend des séquences

d’imitation dyadique, sans gestes prédéfini. Ainsi, nous

avons demandé à deux participants, se tenant face à face,

à une distance d’environ 2 mètres, de jouer à un jeu

d’imitation : le meneur fait des gestes de manière libre

tandis que son partenaire doit l’imiter en miroir (figure 3).

Les gestes effectués n’ont pas été appris, ne contiennent

aucune sémantique et ne sont pas segmentés dans le sens où

ils s’enchainent de manière libre, sans passer par une étape

de repos. Le caractère non contraint de cette base nous a

naturellement conduit à mettre en place une approche non-

supervisée.

Chacune des deux personnes est filmée à une vitesse de 25

frames par seconde et les deux vidéos sont synchronisées.

La base est composée de 9 dyades et chaque dyade effectue

deux sessions, pour lesquelles chaque participant a été

meneur puis imitateur. Ainsi un total de 18 interactions

durant environ 2 minutes ont été enregistrées. Pour finir,

seules les 2700 premières images (108 secondes) de chaque

vidéo ont été gardées afin de ne pas privilégier certaines

vidéos plus longues, ce qui aurait faussé les résultats.

Les 18 participants étaient volontaires, et comptaient 8

femmes et 10 hommes en équipes mixtes. La plupart

d’entre eux (16) ont accepté la publication de leur image.

L’âge moyen est de 22,9 ans.

4 Résultats

Pour tous les résultats, les dictionnaires de mots visuels

et de centres spatiaux ont été appris sur une base externe,

présentée dans [7]. Cette base est composée de 10 minutes

de vidéos de vue frontale de participants faisant des gestes,

comme illustré sur la figure 4. Bien que le point de vue soit

comparable à la base de données présentée dans la section

3, la luminosité et le protocole expérimental sont cependant

différents.

Une fois les deux dictionnaires appris, le processus com-

plet de mesure de l’imitation a été appliqué sur la base

présentée section 3. Les vidéos d’imitation correspondent

aux vidéos couplées de la base. Pour les vidéos de "non-

imitation", nous avons repris l’idée présentée par Bernieri

dans [3], où des vidéos de pseudo interactions sont créées

en mélangeant les dyades des vidéos d’interaction. Ainsi



FIGURE 4 – Base de données externe, proposée dans [7].

nous disposons d’un total de 18 vidéos d’imitation et de

153 vidéos de non-imitation.

Pour chaque couple de vidéos (imitation ou non), le pro-

cessus est appliqué et donne à chaque instant un degré

d’imitation qui est seuillé pour décider de l’imitation ou la

non-imitation. Une matrice de confusion est alors calculée,

en supposant que l’imitation est présente à chaque instant

dans les vidéos d’imitation, et est toujours absente dans

les vidéos de non-imitation. Cette hypothèse est cepen-

dant abusive puisqu’il existe de l’imitation fortuite dans

les vidéos de non-imitation, ou que l’imitation n’est pas

forcément totale dans les vidéos d’imitation.

Grâce à la matrice de confusion il est possible de calculer

les taux de vrai positif et faux positif et ainsi de tracer

la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic). L’aire

sous la courbe (AUC) est un bon indice d’efficacité du

processus qui nous permettra de valider l’approche pro-

posée en introduisant dans un premier temps l’influence

du nombre de clusters spatiaux et visuels sur la mesure.

Dans un second temps, nous étudierons et interpréterons

les paramètres caractérisant l’imitation comme la durée de

la fenêtre d’analyse et le délai maximal autorisé.

4.1 Influence du nombre de mots visuels et

de clusters spatiaux

Dans un premier temps, nous étudions la contribution des

mots spatiaux et visuels sur la mesure d’imitation. Pour

cela la durée de la fenêtre d’analyse et le délai maximum

ont été choisis comme un compromis entre le temps de

calcul et la validité de la mesure d’interaction. Ainsi ils

ont été fixés respectivement à 5 secondes et 10 secondes.

La taille des deux dictionnaires va de 1 (ce qui revient à ne

pas utiliser le dictionnaire) à 128, comme illustré figure 5

où l’aire sous la courbe ROC est présentée en fonction du

nombre de mots.

Nous pouvons remarquer que si les informations spatiales

ne sont pas utilisées (première ligne du tableau), les résul-

tats restent relativement faibles à moins que le nombre de

mots n’augmente de manière drastique (128). De plus, un

nombre faible de catégories spatiales (4) suffit à améliorer

les résultats de manière notable.

D’un autre côté, on pourrait penser que la seule localisation

spatiale des points pourrait suffire à mesurer l’imitation

entre les partenaires. Cependant, la première colonne de

la figure 5 montre que le spatial seul a des résultats faibles
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FIGURE 5 – AUC en fonction des nombres de mots visuels

et spatiaux.

et donc, que les deux types d’information sont nécessaire.

Pour conclure, la combinaison de 4 clusters spatiaux avec

16 mots visuels marque un tournant dans les résultats,

l’AUC passant de 0,88 à 0,91. L’augmentation des diction-

naires ne permet ensuite que des améliorations mineures

(< 0.01) par rapport à la complexité engendrée. Ainsi, ces

deux dictionnaires seront conservés dans la suite.

4.2 Délai maximum et durée de la fenêtre

d’analyse

Deux paramètres utilisés pour calculer la corrélation et

présentés dans la section 2.2 influencent les résultats et ont

également une signification physique dans l’interaction.

Il s’agit de la durée de la fenêtre d’étude et du déca-

lage temporel entre les partenaires. Concernant la fenêtre

d’étude, la question posée est la suivante : combien de

temps faut-il observer une interaction pour décider s’il y

a ou non imitation entre les partenaires ? Il parait évident

que plus l’observation sera longue, plus fiable sera la

mesure. Cependant le but est d’obtenir une mesure locale

et instantannée de l’imitation, ce qui suppose une fenêtre

temporelle la plus courte possible. Ainsi, un compromis

doit être réalisé. Le second paramètre est le délai temporel

maximal entre les partenaires. Là aussi, si un délai trop

court est rédhibitoire car les personnes mettent un certain

temps à réagir dans des interactions naturelles, un délai trop

long n’est pas non plus envisageable : si deux personnes

font le même geste à 20 secondes d’écart, peut-on consi-

dérer que c’est de l’imitation et qu’il s’agit d’une réponse

à un stimulus ? Là aussi, un compromis doit être trouvé.

Bien souvent, les psychologues [11] utilisent un délai ad

hoc de 3 secondes, mais est-ce optimal ? Afin d’optimiser

ces paramètres, mais aussi d’étudier leur importance, nous

faisons varier le délai maximum autorisé entre 0 et 40

secondes et la durée de la fenêtre d’analyse entre 5 et 100

secondes. Les résultats (AUC) sont présentés figure 6.

Le premier résultat, auquel on pouvait s’attendre, est que
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FIGURE 7 – AUC en fonction de la taille de la fenêtre

d’analyse, pour un délai fixé à 15 frames.

plus la fenêtre d’analyse est longue, meilleur le score

est. Le second résultat est l’existence d’un délai optimal,

indépendamment de la durée de la fenêtre d’étude. Dans

notre cas ce délai de 15 frames, correspond à 0,6 seconde

de décalage temporel entre les deux partenaires. Ce temps

est court relativement aux 3 secondes habituellement uti-

lisées par les psychologues dans l’étude des interactions

naturelles [11]. Cependant ce résultat est cohérent avec la

construction de notre base : il était demandé explicitement

aux participants de s’imiter, ce qui se fait dans des temps

très courts. Conformément à nos attentes, l’augmentation

du délai maximum autorisé diminue les résultats. Cet effet

prévisible est dû à la flexibilité introduite qui permet, pour

les données artificielles, de trouver de l’imitation là où il

n’y en a pas, alors que dans le cas des vidéos d’imitation,

le délai optimal situé autour de 15 frames est trouvé.

La figure 7 montre l’évolution de l’AUC en fonction de la

taille de la fenêtre d’analyse pour un délai maximum égal

au délai optimal de 15 frames.

Comme nous l’avions déjà constaté, l’AUC augmente avec

la taille de la fenêtre. Cependant, au-delà de 750 frames

(30 secondes), cette augmentation est faible. Ainsi, il n’est

pas nécessaire d’observer l’interaction sur une très longue

durée pour détecter l’imitation de manière fiable. Le choix

de la longueur de la fenêtre d’étude, qui est un compromis

entre la qualité et la continuité de la mesure d’imitation,

peut maintenant être fait en fonction de l’application,

en connaissance de cause. Par exemple, une fenêtre de

10 secondes permet déjà d’avoir une bonne mesure de

l’imitation ( AUC > 0.92) tandis qu’une une fenêtre de 20

secondes amène à de meilleurs résultats ( AUC > 0.96),

proches du maximum ( AUC = 0.98), mais moins de

réactivité.

5 Conclusion
Dans ce papier, quatre contributions majeures ont été ap-

portées. Tout d’abord, face au manque de base de données

d’imitation motrice dans la littérature, nous avons introduit

une nouvelle base d’imitation dyadique gestuelle. Celle-ci

est composée de 9 dyades réalisant une imitation gestuelle

libre à tour de rôle (meneur/imitateur), ce qui conduit à

18 séquences d’imitation. Des pseudo-séquences de non

imitation sont ensuite automatiquement générées en mixant

les différentes dyades.

La seconde contribution est l’introduction d’une méthode

de mesure d’imitation entre deux partenaires, issue des

techniques de reconnaissance d’action non supervisée.

Cette méthode, qui permet d’estimer le degré d’imitation

à chaque instant de la séquence, utilise des modèles

bag-of-words dans lesquels l’information spatiale

a été réintroduite. Une mesure de cross-corrélation

des différents bag-of-words conduit à l’estimation de

l’imitation. Contrairement à la plupart des approches

proposées dans la littérature, aussi bien la temporalité que

la forme des gestes sont pris en compte. De plus, nous

accédons à une mesure continue de l’imitation fort utile

pour une modélisation fine des interactions.

Dans un troisième temps, nous nous sommes intéressés au

délai temporel maximum admissible entre les partenaires :

si la réponse à un stimulus ne peut pas être instantanée,

nous avons montré que laisser trop de latitude dans le délai

détériore les résultats en facilitant la détection d’imitation

fortuite. Ainsi, il est possible, pour un scénario, ou un type

d’interaction donné, de définir un délai maximum optimal.

La dernière contribution répond à la question de tempo-

ralité : pendant combien de temps est-il nécessaire d’ob-

server une interaction pour décider de la présence ou non

d’imitation ? Nous avons ainsi confirmé notre première

intuition : plus la fenêtre d’observation est longue, plus la

mesure est fiable. Nous avons également montré que passé

20 secondes, les améliorations sont minimes et que dès 10

secondes, des mesures relativement fiables sont obtenues.

Le choix final devra être réalisé en fonction de l’application

et du compromis réactivité du système versus qualité de la

mesure.

Les futurs challenges qui se présentent à nous sont d’étu-

dier plus en profondeur un autre paramètre important de

l’imitation qui est l’orientation dans la relation. De plus,

la méthode proposée devra être réévaluée sur une base de

données plus naturelle, dans laquelle l’imitation est plus

diffuse et moins présente. Enfin, ces travaux sur l’imitation

vont être étendus à des interactions naturelles et ainsi

évoluer vers des mesures de synchronie.
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FIGURE 6 – AUC en fonction du délai maximum autorisé entre les partenaires et de la longueur de la fenêtre d’analyse.
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