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CCS CONCEPTS
• Computing methodologies→ Computational control theory .
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1 INTRODUCTION
L’être humain peut produire différents types de mouvements. On

peut ainsi différencier les mouvements discrets des mouvements
rythmiques [7]. D’un point de vue comportemental, les adaptations
rythmiques ont été largement étudiées dans le cadre des coordina-
tions interpersonnelles. Ces études ont permis demettre en évidence
que les processus perceptivo-moteurs qui sont à l’origine des co-
ordinations des mouvements rythmiques étaient semblables aux
processus dynamiques observés dans les systèmes d’oscillateurs
couplés[6].

D’un point de vue neurobiologique, certaines études montrent
l’existence, chez l’humain, de structures neuronales autonomes,
appelées réseaux locomoteurs spinaux, capables de produire des
signaux rythmiques sans excitations extérieures et supposées contri-
buer au contôle du mouvement rythmique [10][3]. D’autres travaux
ont également démontré la présence de composante oscillatoire
dans le cortex moteur [2].

Néanmoins, la nature précise du contrôle sensorimoteur per-
mettant la genèse des adaptations rythmiques reste encore très
discutée. Notamment, les avis divergent sur le type de commande
motrice envoyée aux muscles (oscillatoire ou discrete) et la nature
de l’asservissement par la donnée sensorielle (position, vitesse, ac-
célération etc.) [4]. A ce titre, Aubin, 2022 a proposé un modèle
permettant de faire le lien entre les commandes motrices envoyées
aux muscles d’un bras humain simulé virtuellement et le caractère
de type systèmes oscillatoires couplés des mouvements produits
[1]. Le contrôle est basé sur un asservissement visuel en utilisant
uniquement les données de vitesse (flot optique) pour être en adé-
quation avec les différentes études qui montrent que les adaptations
rythmiques restent possibles en vision périphérique.

Néanmoins, ce modèle bien que prometteur, ne tient pas compte
de la gravité et des effets d’inertie pourtant primordiaux à la produc-
tion des dynamiques de mouvement. En effet, de nombreux auteurs
ont montré l’importance des effets gravitationnels sur la planifi-
cation et la réalisation des mouvements. A titre d’exemple, chez
l’humain, des différences notables de processus de planification ont
été remarquées lors de réalisation de mouvements ascendants et
descendants [9].

L’objectif de notre étude est donc de développer et de valider
un modèle computationnel d’un bras humain simulé virtuellement,
pour simuler le contrôle moteur dans le cadre des adapatations

rythmiques, en prenant en compte spécifiquement l’intégration
de la gravité via un contrôle dynamique. Ce modèle pourrait être
intégré dans un agent virtuel humanoïde afin d’obtenir une meilleur
gestion des dynamiques des mouvements.

2 MÉTHODOLOGIES
2.1 Modèle du bras simulé et gravité

Le modèle physiologique du bras simulé que nous avons utilisé
reprend celui d’Aubin, (2022) [1]. L’architecture du bras se base
sur celle de Kambara et al., (2006) [8]. Nous avons travaillé ici
uniquement sur des mouvements à un seul degré de liberté avec
l’articulation de l’épaule. Un seul couple de muscles (fléchisseur /
extenseur) a donc été considéré. La modélisation a été réalisée via
le simulateur Gazebo multi-robot (version 11.10.2). La gravité, qui
n’était pas prise en compte dans l’environnement de simulation
dans le modèle d’Aubin, (2022), a été intégrée à l’aide du moteur
physique ODE (Open Dynamics Engine, Physique Newtonnienne).

2.2 Contrôle en force
Le contrôle en force qui régit la dynamique des muscles est basé

sur celui présenté par Guigon, Baraduc et Desmurget, (2007)[5]. Le
calcul de la force développée par un muscle suit l’équation suivante :

� = Γ ∗ %�(� ∗ �0 (D) ∗ (�E ∗ �! + �? )

avec D la commande musculaire, Γ le facteur de mise à l’échelle de
la tension, %�(� la surface de section physiologique, �0 la force
relative à l’activation musculaire, �E celle relative à la vitesse mus-
culaire, �! celle relative à la longueur musculaire et �? la force
passive.

2.3 Apprentissage et contrôle sensorimoteur
L’architecture du controleur sensorimoteur utilisé est similaire a

celle développée par Aubin, (2022), voir figure 1.a.
La phase d’apprentissage repose sur une phase d’exploration

dite de babillage moteur. Différentes commandes motrices sont
envoyées aux muscles. L’objectif est d’apprendre l’association qui
existe entre l’état proprioceptif du bras, les commandes musculaires
et les vitesses atteintes. L’état proprioceptif du bras correspond au
vecteur contenant les longueurs musculaires (fléchisseur et exten-
seur) et les vitesses musculaires (fléchisseur et extenseur) calculées
à partir de l’angle et de la vitesse initiaux du bras. Pour éviter une
explosion combinatoire, nous avons discrétisé de la manière sui-
vante : les commandes motrices varient de 0 à 1 avec un pas de 0.1,
l’angle initial de -50° à 50° avec un pas de 10° et la vitesse du bras
de -100°/s à 100°/s avec un pas de 10°/s.

Pour chaque commande motrice (envoyée pendant une seconde),
la vitesse apprise est celle mesurée, après l’arrêt de l’envoi des
commandes motrices, au moment où l’accélération s’annule.
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(a) Architecture du modèle de contrôle sensorimoteur
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(b) Courbes des vitesses obtenues
après apprentissage quand le bras
essaye d’atteindre une vitesse dé-
sirée puis son opposé SANS co-
contraction
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(c) Courbes des vitesses obtenues
quand le bras essaye d’atteindre des
vitesse désirée et de maintenir ces
vitesses durant une seconde AVEC
co-contraction

Figure 1 : Architecture du modèle de contrôle sensorimoteur et
courbes des vitesses obtenues lors de deux tests différents en fonction
du temps.

En phase d’exploitation, l’objectif est de trouver la commande
motrice la plus susceptible de permettre au bras d’atteindre une
vitesse désirée (adaptation rythmique) étant donné son état pro-
prioceptif. Pour ce faire, nous calculons, pour chaque commande
D 9 , la probabilité de produire un mouvement à une vitesse désirée
E3 :

a posteriori︷     ︸︸     ︷
% (D 9 |E3 ) =

Vraisemblance︷     ︸︸     ︷
% (E3 |D 9 ) ∗

a priori︷ ︸︸ ︷
% (D 9 )∑

% (E3 |D 9 ) ∗ % (D 9 )︸                      ︷︷                      ︸
Terme de normalisation

(1)

Le terme de vraisemblance noté % (E3 |D 9 ) est calculé comme

suit : % (E3 |D 9 ) = 4
−|E3 −ED 9 |

g avec g = 0.01 une constante définie
empiriquement. ED 9 est la vitesse produite par la commande D 9 lors
de la phase d’apprentissage. La commande sélectionnée est celle
qui maximise la probabilité % (D 9 |E3 ).

3 RÉSULTATS
Le modèle a été testé sur sa capacité à atteindre et maintenir

des vitesses désirées. Dans un premier temps, l’apprentissage a été
réalisé sans co-contraction musculaire. Un seul muscle, fléchisseur
ou extenseur, est activé à la fois. Les résultats illustrés figure 1.b
montrent qu’en phase d’exploitation, le bras état capable d’atteindre
des vitesses désirées représentées par un signal carré (alternance
entre 0.7 et -0.7 rd/s). Néanmoins, à cause des effets gravitationnels,
le bras n’est pas capable de maintenir une vitesse produite sur une
longue période de temps.

Il a donc été nécessaire d’avoir un apprentissage tenant compte
des co-contractions musculaires. On peut voir, figure 1.c, le résul-
tat de l’exploitation de cet apprentissage. Si globalement, le bras
arrive à atteindre et maintenir les vitesses demandées, certaines
d’entres elles n’ont pas été atteintes ou correctement maintenues.
Cela résulte du fait que certains états proprioceptifs du bras n’ont
jamais été rencontrés durant l’apprentissage. Afin de pallier à ce
problème, il faudrait permettre un appentissage en continu en phase
d’exploitation.

Les dépenses énergétiques ont été calculées comme suit :
� =

∑
8∈# (D 5 ;4G

8
+ D4GC

8
)2. D 5 ;4G

8
et D4GC

8
sont respectivement les

commandes motrices envoyées au muscle fléchisseur et extenseur à
l’itération 8 . La valeur moyenne de � est de 7884 sur l’ensemble des
phases montantes et 2406 sur les phases descendantes. L’énergie
nécessaire pour atteindre des vitesses désirées lorsque le bras doit
lutter contre les effets de la gravité est plus importante que lors de la
réalisation des mouvements descendants. Ces résultats concordent
avec les résultats des études sur les mouvements humain [9].

4 CONCLUSION
En conclusion, notre modèle étend l’architecture proposée par

Aubin, (2022) pour le contrôle sensorimoteur des adaptations ryth-
miques en utilisant uniquement un asservissement en vitesse. Plus
précisément, nous avons montré la capacité de notre modèle à
s’adapter à des vitesses désirées dans un environnement prenant
en compte la gravité. Par ailleurs, les mesures d’énergie réalisées
ont montré que le modèle a intégré efficacement la gravité avec,
comme le montre de nombreuses études récentes sur le mouvement
humain, une gestion non linéaire et différenciée des mouvements
ascendants et descendants. Des améliorations notables restent néan-
moins à être apportées notamment concernant le nombre de degré
de liberté utilisé ainsi que l’ajout de frottements pour avoir un
modèle biologiquement plus réaliste.
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