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Depuis Hippocrate et Aristote (400 avant J.C.), les médecins ont étudié les liens entre activité 
physique et santé. Jusqu’à très récemment l’activité physique sous-entendue dans toutes ces 
études était principalement la pratique d’un sport et c’est sur ce corpus de données qu’une 
relation entre un niveau insuffisant d’exercice physique et le développement des maladies 
non transmissibles, telles les maladies cardio-vasculaires, le diabète ou l’obésité, a été 
démontré. Pendant longtemps les recommandations sur l’activité physique se sont basées 
sur ces études d’exercices physiques (quantifiables) et épidémiologiques (issues de 
questionnaires). 

Dans la dernière décennie les mesures objectives de l’activité physique, grâce au 
développement de l’accélérométrie, sont venues révolutionner la compréhension du rôle de 
l’activité physique en physiopathologie en démontrant que 1) contrairement aux conclusions 
liées aux données issues des questionnaires, seule une très faible proportion des populations 
des pays industrialisés atteignent les recommandations sur l’activité physique, et 2) le temps 
passé sédentaire est un déterminant des maladies chroniques non transmissibles, et ce même 
lorsque le niveau des recommandations sur l’activité physique est atteint. Ces 
comportements s’intègrent dans un cycle de 24 h au sein duquel interagissent leurs 
différentes composantes telles que le volume, la posture, le domaine et le type d’activité ainsi 
que l’environnement. Au-delà des activités d’intensité modérée à vigoureuse communément 
étudiées, des effets propres à la sédentarité, aux activités légères, et au sommeil 
commencent à être mis en avant. Ce changement important de paradigme a replacé le 
phénotypage fin des activités physiques au sens large, c’est à dire du comportement de 
mouvement dans sa globalité, au centre de la problématique du rôle de l’activité physique 
dans l’équation de santé. L’accélérométrie joue un rôle prépondérant dans ce phénotypage.   

En effet, par leur commodité et leur faible coût, les accéléromètres se sont peu à peu imposés 
comme un atout majeur pour la caractérisation fine de l’activité physique et de la sédentarité 
en vie libre. Contrairement aux questionnaires, ils permettent une mesure objective continue 
de l’activité physique et de ses caractéristiques. Ils donnent ainsi accès à la fois à des 
moyennes d’activité sur un temps donné mais aussi aux profils temporels d’activité selon 
différents seuils d’intensité. Une estimation de la dépense énergétique liée à l’activité 
physique peut également être calculée grâce à différentes modélisations. Toutefois si 
l’utilisation de l’accélérométrie à large échelle ouvre des perspectives nouvelles pour étudier 
les liens complexe entre l’activité physique, la sédentarité et la santé, différents défis 
technologiques, algorithmiques et méthodologiques demeurent et leurs impacts dans le 
phénotypage du comportement de mouvement restent sous-estimés voire souvent méconnus. 

Le premier défi est lié à l’utilisation d’un traitement préalable du signal accélérométrique qui 
permet d’éliminer certaines composantes non représentatives du mouvement humain. Or la 
méthode classique de conversion du signal accélérométrique brut en 
« coups »   accélérométriques, l’unité la plus utilisée pour représenter l’accélération 
humaine, est un processus propriétaire fermé. A ce jour, des questions persistent quant à 
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l’impact des filtres utilisés ou de la fréquence d’échantillonnage par exemple sur l’estimation 
des paramètres d’activité, notamment pour les activités d’intensité élevée. Le second défi a 
trait au positionnement de l’accéléromètre, traditionnellement la hanche, cette localisation 
étant sensée mieux prendre en compte l’ensemble des mouvements du corps humain car 
proche du centre de gravité. La quasi-totalité des modélisations publiées reposent sur cette 
localisation. Ces dernières années, à l’instar de ce qui est fait pour les montres et bracelets 
connectés, différentes équipes ont proposé de positionner les accéléromètres au niveau du 
poignet afin de diminuer les contraintes et améliorer la compliance des sujets. L’impact de ce 
changement de positionnement, pour lequel peu de modèles spécifiques ont été développés, 
sur les paramètres mesurés et, en conséquence, la comparabilité des indicateurs au cours du 
temps pose question et n’a pas été étudié de façon précise.  

Un dernier défi est l’estimation de la dépense énergétique liée à l’activité physique ou plus 
simplement des différents seuils d’intensité à partir du signal d’accélérométrie. La majeure 
partie des modèles utilisés repose sur des expérimentations menées sur un petit nombre de 
sujets étudiés en laboratoire au cours d’activités standardisées qui ne reflètent pas les 
activités réalisées en conditions de vie libre. Par ailleurs ces modèles reposent pour la plupart 
d’entre eux sur l’hypothèse qu’il existe une relation linéaire unique entre l’énergie dépensée 
au cours d’une activité et l’intensité du signal d’accélérométrie. Si ce postulat s’applique aux 
activités de marche et course de différentes intensités, il n’est plus vrai dès qu’on introduit 
d’autres activités, telle que la pratique du vélo ou du ski par exemple, mais également des 
activités statiques (debout, assis ou allongé) qui représentent la majeure partie du temps 
éveillé. Ces éléments expliquent les faibles performances des modèles d’estimation de la 
dépense énergétique liée à l’activité physique, appliqués aux conditions de vie libre.  

Pour répondre à ces trois défis, la commercialisation de capteurs miniaturisés et aux capacités 
de stockage accrues, associée au développement d’approches analytiques d’intelligence 
artificielle innovantes permettant de reconnaître automatiquement la posture et la nature 
des activités physiques pratiquées par les individus à partir de l’accélérométrie brute, offrent 
de nouvelles perspectives. En complément de la mesure de l’intensité du signal, ces données 
ouvrent la voie à des modèles prédictifs plus complexes de la dépense énergétique liée à 
l’activité physique, dont on peut espérer de plus grandes performances. D’une façon plus 
générale, en donnant des informations précises sur la nature des activités pratiquées et sur 
la sédentarité, ces avancées technologiques et méthodologiques devraient nous permettre 
de phénotyper finement le comportement de mouvement d’un individu dans un 
environnement donné et ses relations complexes avec la physiologie ou la santé des individus. 
De nombreuses études de développements, de tests, et de validations sont cependant encore 
nécessaires avant d’atteindre ce Graal. C’est dans ce contexte que ma thèse s’inscrit.   

Le premier objectif a été d’apporter une contribution au développement méthodologique de 
l’accélérométrie afin d’obtenir un phénotypage complet du comportement de mouvement 
des individus en condition de vie libre, avec à la fois un profil temporel des activités/postures 
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au cours de la journée et une estimation précise de la dépense énergétique associée à ces 
différentes activités. Cette première partie repose sur la base de données de l’étude SVELTE 
réalisée de 2010 à 2014. SVELTE est une base de données d’accélérométrie (ActigraphTM 

GT3X+) couplée à différents outils de mesure de l’activité physique et de la dépense 
énergétique (cardiofréquencemétrie, calorimétrie indirecte et/ou eau doublement 
marquée). Je me suis tout d’abord attaché à mieux comprendre les outils analytiques 
classiques reposant sur les coups accélérométriques par unité de temps, et à en préciser 
certaines limites. Dans un premier travail, j’ai reconstruit et exploré le filtre utilisé dans le 
logiciel Actilife, développé pour le traitement des données de l’ActigraphTM, et précisé les 
limites inhérentes à ce prétraitement du signal accélérométrique. Dans un deuxième travail 
j’ai exploré l’impact du positionnement de l’accéléromètre (poignet vs hanche) sur différentes 
variables accélérométriques clés, et recherché d’éventuelles interactions avec le statut 
pondéral des individus (obèse vs non obèse). Dans un 3ème travail, m’appuyant sur l’outil de 
reconnaissance automatique des postures et des activités développées dans le laboratoire 
par T. Bastian et al. (Bastian, Maire et al. 2015), j’ai développé et validé un nouveau modèle 
de prédiction de la dépense énergétique liée à l’activité physique basé sur l’accélérométrie 
en faisant l’hypothèse que la relation entre l’intensité du signal et la dépense énergétique 
variait selon les activités et postures. 

Dans la deuxième partie de ma thèse, je me suis appuyé sur les conclusions de la première 
partie et j’ai utilisé la reconnaissance automatique des activités et postures à partir du signal 
brut pour étudier l’impact de l’urbanisation sur l’activité physique et le comportement 
sédentaire. Cet objectif s’inscrit dans un projet impliquant un suivi longitudinal des 
populations d’éleveurs semi-nomades peuls vivant au nord du Sénégal et à Dakar, la capitale, 
auquel j’ai participé en 2019. Ces populations vivant de manières traditionnelles mais soumis 
à une modernisation de leur mode de vie (industrialisation) offrent une opportunité unique 
pour étudier le rôle respectif du comportement de mouvement, de l’alimentation et des 
modes de vie dans la régulation de différentes variables de l’équation de santé, en particulier 
la régulation du poids.  

L’introduction présente dans un premier temps l’évolution des concepts en lien avec l’activité 
physique et la santé avec notamment un rappel des différentes composantes du 
comportement de mouvement et de l’évolution de la compréhension de ses liens avec la 
santé. Puis dans un deuxième temps les méthodes de mesure de l’activité physique et des 
comportements sédentaires en vie libre sont détaillées en s’appuyant sur la vision classique 
puis les nouvelles perspectives. Après la présentation des objectifs et hypothèses, de la 
méthodologie et des principaux résultats, une partie discussion/conclusion ouvrira sur les 
perspectives de ce travail dans le phénotypage du comportement de mouvement.  
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2.1. Activité Physique et santé - évolution des concepts 

L’activité physique est aujourd’hui reconnue comme un déterminant essentiel de l’état de 
santé des individus et des populations. Si les liens entre un niveau d’activité physique 
insuffisant et le risque de nombreuses pathologies, au premier rang desquelles les maladies 
cardiovasculaires et métaboliques, sont établis depuis plusieurs décennies, des interrogations 
persistent sur les caractéristiques précises associées à la prévention de ces maladies dont la 
prévalence a considérablement augmenté dans nos sociétés au cours du siècle dernier. 

Les avancées des dix dernières années sur la mesure de l’activité physique, sur la 
compréhension de ses composantes et de ses interactions avec d’autres éléments de 
contexte, ont fait évoluer notre vision de ses liens avec la santé (Physical Activity Guidelines 
Advisory Committee 2018). Bien loin de se limiter uniquement au sport lors d’une activité 
structurée, l’activité physique est un comportement multidimensionnel dont les différentes 
composantes sont susceptibles d’interagir pour impacter l’état de santé (Rosenberger, Fulton 
et al. 2019). Il est par ailleurs aujourd’hui reconnu que la sédentarité et l’activité physique 
sont en fait deux dimensions indépendantes, associées respectivement de façon défavorable 
et favorable à l’état de santé (Lee, Shiroma et al. 2012, Biswas, Oh et al. 2015). Ce sont deux 
facettes d’un comportement plus global que nous appellerons ici le comportement de 
mouvement. A l’instar de ce qui est bien établi pour le comportement alimentaire, qui ne se 
limite pas aux seuls apports énergétiques mais intègre les macronutriments, les 
micronutriments, et leurs interactions, nous proposons que seule une vision globale du 
comportement de mouvement, prenant en compte simultanément l’ensemble de ses 
facettes, permettra de préciser ses liens avec la santé, ainsi que les mécanismes 
physiologiques et moléculaires sous-jacents. Surmonter les difficultés liées à l’étude de ces 
composantes pour construire une vision d’ensemble apparait primordial afin de redéfinir de 
manière précise et efficace les futures recommandations. Ces dernières doivent s’établir au 
niveau individuel mais aussi à l’échelle des populations, notamment par la réorganisation 
structurelle des lieux de vie en passant par la mise en place de nouveaux écosystèmes urbains 
appropriés à une pratique intégrée au quotidien (Office of the Surgeon 2015).  

Dans ce chapitre, après avoir rappelé et défini les termes s’appliquant aux différentes 
dimensions et caractéristiques du comportement de mouvement susceptibles d’être 
associées à la santé, nous présenterons l’évolution des recommandations officielles d’activité 
physique au cours des cinquante dernières années au regard des principales avancées 
scientifiques clefs sur lesquelles elles s’appuient. Nous préciserons les questions en suspens 
et les avancées récentes vers une vision plus globale du comportement de mouvement en 
lien avec la santé. 

2.1.1. Les différentes composantes et dimensions du comportement de 
mouvement 

L’étude de l’activité physique et de la sédentarité est une discipline dynamique. Dans un souci 
de clarté et de compréhension, il nous est apparu primordial d’apporter une définition des 
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concepts qui lui sont associés, et dont chacun peut avoir sa propre représentation, afin de 
partir sur des bases communes. Cette section fournit les définitions actualisées des principaux 
termes utilisés pour caractériser les différentes facettes du comportement de mouvement. 
Ce sont des définitions qui ont généralement été acceptées par la communauté scientifique 
et utilisées pour les recommandations de santé les plus récentes (WHO 2010, ACSM 2014, 
ANSES 2016, Physical Activity Guidelines Advisory Committee 2018). 

a) Définitions 

L’Activité Physique est définie comme « tout mouvement corporel produit par la contraction 
des muscles squelettiques et augmentant la dépense énergétique au-dessus de la dépense de 
repos » (Caspersen, Powell et al. 1985). Composante la plus variable de la dépense 
énergétique totale d’un individu, qui est également constituée du métabolisme de base1 et 
de la thermogenèse post prandiale2 (Figure 1), elle regroupe ainsi l’ensemble des activités 
réalisées dans le cadre de la vie courante (activités domestiques et déplacements), 
professionnel ou scolaire, et des loisirs (activités non-structurées, exercice, sport, 
compétition). Au-delà de cette définition générale, une activité donnée peut être définie par 
son domaine de pratique, sa nature ou type en lien avec ses effets physiologiques, et ses 
caractéristiques générales (intensité, durée, fréquence), auxquelles on peut rajouter la 
posture corporelle. 

La sédentarité (ou comportement sédentaire), est étroitement liée à l’activité physique. 
Dérivée du latin sedere, la sédentarité est définie comme « toute occupation d’éveil 
caractérisée par une dépense énergétique inférieure à 1.5 METs (Metabolic equivalent task3) 
et réalisée en position assise, avachie ou allongée » (Tremblay, Aubert et al. 2017). Cette 
définition s’appuie sur deux notions. La première, la posture, implique des occupations autres 
que celles réalisées en position debout même lorsque ces dernières n’impliquent qu’une 
dépense énergétique faible (station debout immobile par exemple). La deuxième, la dépense 
énergétique, limite ce comportement aux occupations de faible intensité (i.e. inférieure à 1.5 
fois le métabolisme de base). Comme l’activité physique, le comportement sédentaire peut 
être défini par ses caractéristiques générales (durée, fréquence), son domaine de pratique, et 
est, de fait, défini par la posture corporelle. Il faut noter que dans la littérature scientifique le 
terme de sédentarité est souvent attribué, à tort, à toute activité de faible intensité (e.g. 
inférieure à 1.5 MET), quelle que soit la posture.  

1 Le métabolisme de repos correspond à l’énergie dépensée au repos. Il reflète les besoins incompressibles de 
l’organisme pour fonctionner.  
2 La thermogénèse post prandiale correspond à la dépense énergétique associée au métabolisme cellulaire liée 
à l’alimentation (transformation et stockage). Elle est généralement proportionnelle à la quantité d’énergie 
consommée et à la nature des macronutriments ingérés. 
3 MET : Metabolic Equivalent of Task (équivalent métabolique) est une unité de mesure de l’intensité de l’activité 
physique et de la dépense énergétique associée. Elle est définie comme le rapport du coût énergétique de 

l’activité sur le métabolisme de repos. Par convention 1 MET correspond à :  
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Figure 1 L’activité physique est la composante la plus variable de la dépense énergétique totale d’un 
individu.  

L’inactivité physique est à distinguer du concept de comportement sédentaire. L’inactivité 
physique, qui est directement liée au concept d’activité physique, peut être définie comme 
un niveau de pratique global faible ou insuffisant. L’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) 
propose deux niveaux d’inactivité physique : le niveau 1 est défini par l’absence ou la quasi-
absence d’activité physique « au travail, à la maison, lors des déplacements ou lors du temps 
libre ». Le niveau 2, le plus fréquemment utilisé dans la littérature scientifique, fait référence 
à un niveau d’activité physique insuffisant au regard des recommandations officielles, sachant 
que ces dernières (détaillées dans le paragraphe 2.1.3) impliquent une pratique minimale 
d’activité physique d’intensité au moins modérée. Cette 2ème définition s’applique donc à des 
sujets qui pratiquent des activités physiques mais uniquement de faible intensité (i.e. 
n’atteignant pas le seuil d’intensité des activités modérées) ou d’intensité plus élevée mais 
pendant une durée trop faible pour atteindre le niveau des recommandations. A nouveau, à 
tort, la terminologie de sédentarité a souvent été utilisée dans la littérature scientifique pour 
caractériser des populations correspondant aux niveaux 1 et 2 d’inactivité physique. 

La condition physique peut être définie comme « la capacité à mener à bien les tâches 
quotidiennes avec vigueur et vivacité, sans fatigue excessive et avec suffisamment d’énergie 
pour profiter de ses loisirs et répondre aux urgences imprévues » (Park 1989). La condition 
physique est une notion large intégrant différentes composantes dont la condition 
cardiorespiratoire, la force et l'endurance musculaires, la composition corporelle et la 
souplesse qui ont été plus spécifiquement liées à la santé. La notion de condition physique, 
et notamment la capacité cardio-respiratoire qui peut être évaluée à partir de la puissance 
aérobie maximale (VO2max) des sujets (Surgeon General 1996), est souvent retrouvée dans 
la littérature ayant trait aux effets de l’activité physique sur la santé, à la fois comme substitut 
du niveau d’activité physique et comme cible des recommandations, particulièrement dans 
les publications les plus anciennes. Il convient toutefois de distinguer cette notion de celle 
d’activité physique. Si la condition physique est liée au niveau de pratique habituelle des 
sujets, elle dépend également d’autres facteurs individuels, biologiques et probablement 
génétiques. La condition physique et l’activité physique ont toutes deux été associées 
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favorablement avec la santé, mais les relations et les mécanismes biologiques sous-jacents 
peuvent être différents (Williams 2001).  

L’exercice est une activité physique planifiée, structurée, répétée, et réalisée dans le but 
d’améliorer ou maintenir la condition physique, la performance physique ou l’état de santé 
(Caspersen, Powell et al. 1985). Si le terme « exercice » est souvent utilisé pour parler 
d’activité physique, ces deux termes ne sont pas synonymes : l'exercice, qui peut être prescrit, 
constitue un sous-ensemble de l’activité physique. Le sport constitue un autre sous-ensemble 
de l’activité physique au cours duquel les participants adhèrent à un ensemble commun de 
règles (ou d’attentes) et où un objectif est défini (Khan, Thompson et al. 2012). Contrairement 
à l’activité sportive, l’exercice est souvent réalisé sans infrastructures lourdes et sans 
équipements spécifiques (Caspersen, Powell et al. 1985) .  
Par opposition il est souvent fait référence à l’activité physique non sportive et non liée à 
l’exercice (non-exercise physical activity en anglais) pour faire référence aux activités 
physiques domestiques, de transport et professionnelles. Elles correspondent à des activités 
physiques de types et d’intensité variées, dont les conditions ne sont pas standardisées. Ces 
activités représentent, de fait, la majeure partie des activités réalisées au cours de la journée. 

b) Domaines de pratique  

L’activité physique peut être classée selon quatre domaines de pratique : professionnel (et 
scolaire), de déplacement, domestique et de loisir. 

 Les activités physiques professionnelles sont réalisées pendant le travail. Elles incluent 
des activités comme livrer des paquets, préparer ou servir des repas, manipuler des 
outils, porter des charges etc... 

 Les activités physiques liées aux déplacements sont réalisées dans le but de se rendre 
d’un endroit à un autre, habituellement pour des raisons utilitaires. Les transports 
actifs incluent des activités comme la marche, le vélo pour aller à l’école, au travail, 
dans un centre commercial. 

 Les activités physiques domestiques sont réalisées à l’intérieur ou à proximité de la 
maison. Elles incluent des activités comme faire la cuisine, le ménage, des réparations, 
du jardinage. 

 Les activités physiques de loisirs sont réalisées selon la volonté des individus en dehors 
du travail, des déplacements actifs et des activités domestiques. Elles incluent des 
activités telles que le sport, la marche pour le plaisir, les jeux de ballon, etc…. 

Comme pour l’activité physique, les occupations sédentaires peuvent être classées selon le 
domaine de pratique : professionnel (assis derrière un bureau), déplacements sous forme de 
transport passif (en voiture, assis dans le bus…), domestique (tricoter, éplucher, découper des 
légumes étant assis, …) ou de loisirs (télévision, lecture …). 
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c) Types d’activité selon les effets physiologiques 

Quel que soit le contexte ou le domaine dans lequel l’activité physique est pratiquée, elle peut 
être de différente nature. On distingue 6 types d’activité selon les fonctions physiologiques 
sollicitées et les effets prédominants :  

 Les activités aérobiques, ou d’endurance, correspondent aux activités permettant le 
maintien ou l’amélioration de la capacité cardiorespiratoire. L’endurance se traduit 
ainsi par l’aptitude à maintenir des exercices prolongés, continus ou intermittents. Le 
développement de la capacité cardio-respiratoire peut être évalué selon des variables 
physiologiques comme la consommation maximale d’oxygène (VO2max). La pratique 
régulière d’activité physique permet d’améliorer la capacité cardio-respiratoire de 10 
à 30 %. Les activités de ce type regroupent des activités impactant fortement la 
dépense énergétique comme la marche, le vélo, la course à pied.  

 Les activités en résistance ou anaérobiques incluent les activités de courte durée et 
de haute intensité excédant les capacités du système cardiovasculaire à fournir de 
l’oxygène pour le fonctionnement musculaire. Les activités d’haltérophilie et de sprint 
sont des activités anaérobiques.  

 Les activités de renforcement musculaire ou contre résistance correspondent aux 
activités permettant le maintien ou l’amélioration de la masse, de la force, de la 
puissance, et de l’endurance musculaires. La force musculaire est définie comme la 
capacité à développer une tension contre résistance. La production de la force peut 
être réalisée en mode isométrique (contractions statiques) ou en mode anisométrique 
(contractions dynamiques). La puissance musculaire correspond à une interaction 
entre la force et la vitesse de contraction. L’endurance représente le nombre de fois, 
et la durée pendant laquelle la résistance peut être surmontée. Les activités de 
renforcement musculaire incluent l’utilisation d’équipements sportifs (poids libres, 
machine à contrepoids …) mais aussi des activités quotidiennes comme le port de 
charges lourdes, la montée des escaliers ou la marche en terrain accidentée.   

 Les activités physiques avec impact correspondent aux activités qui incluent une 
pression importante sur les articulations. Elles contribuent au renforcement 
musculaire et sollicitent l’ossature. Réaliser une pression sur les os contribue au 
maintien d’une bonne densité osseuse. Ces activités incluent des activités telles que 
sauter sur place, faire de la gymnastique, danser, jouer au basket-ball… 

 Les activités d’équilibre représentent les mouvements liés au contrôle postural. Elles 
permettent d’assurer le maintien de postures contre la gravité, que ce soit en 
mouvement ou en étant immobile. Une pratique régulière de ces activités permet 
l’amélioration de la capacité à résister aux causes de chute. Se tenir debout sur un 
pied, marcher talon pointe, tenir sur une planche d’équilibre sont des activités 
d’équilibre. 

 Les activités de souplesse, ou d’étirement, améliorent l’amplitude et la facilité de 
mouvement autour des articulations. La souplesse est représentée par l’amplitude 
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maximale de l’articulation. Les étirements statiques et dynamiques comme ceux 
pratiqués lors du yoga, Tai Chi ou Qigong, la gymnastique douce sont des activités 
d’assouplissement 

Il est important de noter que de façon usuelle, le terme « type d’activité » est souvent utilisé 
pour définir une activité spécifique, comme par exemple la marche, la course, être assis, 
debout, le jardinage, le basketball etc…  

d) Caractéristique des activités  

Si la dépense énergétique fait partie de la définition de l’activité physique, ces deux termes 
ne sont pas synonymes. La dépense énergétique produite par la réalisation d’une activité 
donnée est en fait la résultante du produit de deux caractéristiques essentielles : l’intensité 
et la durée de cette activité. A l’instar du modèle historiquement utilisé pour définir l’exercice 
structuré et sa prescription (Barisic, Leatherdale et al. 2011), les activités peuvent ainsi être 
définies par leur intensité, leur durée et leur fréquence (Figure 2) qui vont déterminer le 
volume d’activité physique réalisé sur un temps donné. Il est important de garder en tête que 
la quantité totale d’énergie dépensée dépend des caractéristiques de l’activité physique 
pratiquée mais également des caractéristiques du sujet qui la pratique (dimensions 
corporelles, niveau d’entraînement par exemple). Un autre point important est le fait qu’à 
corpulence et condition physique égales, un individu peut dépenser la même quantité 
d’énergie (i.e. réaliser le même volume d’activité) lors d’un exercice d’intensité élevée de 
durée courte que lors d’un exercice d’intensité plus modérée mais plus prolongé. Les effets 
physiologiques et l’impact sur la santé de ces deux exercices pourraient cependant être 
différents.   

 

Figure 2 Caractéristiques de l’activité physique. 

L’intensité d’une activité physique est de manière générale exprimée en valeur absolue. Ces 
valeurs ne rendent cependant pas compte de la grande variabilité des capacités à l’échelle 
individuelle. C’est pourquoi, notamment dans une perspective de promotion ou de 
recommandation, il a également été proposé d’exprimer l’intensité des activités en valeur 
relative, c’est-à-dire en référence à la condition physique des individus. 
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L’intensité absolue correspond à la quantité d’énergie dépensée pendant l’activité physique. 
Elle est souvent quantifiée en termes d’équivalent métabolique (MET ou Metabolic 
equivalent task), correspondant à un multiple du métabolisme de repos (e.g. 2 METs 
représentent une dépense énergétique égale à deux fois le métabolisme de repos). 
Lorsqu’elle est exprimée en valeur absolue l’intensité, de l’activité physique est généralement 
classée en 4 catégories : intense pour les activités de 6 METs ou plus (e.g. course); modérée 
pour les activités en 3 et 6 METS (e.g. marche à la limite de l’essoufflement ; légère de 1.5 à 
3 METs (e.g. déambuler lentement, cuisiner), faible pour les activités en dessous de 1.5 METs 
(e.g. assis devant la télé, debout dans un bus …) (Tableau 1). Comme indiqué plus haut, pour 
ces dernières, il est important de distinguer les occupations sédentaires (i.e. réalisées en 
position couché, avachi ou assis) des activités de faible intensité (i.e. réalisées en position 
debout). 

 
Intensité 
absolue 

Intensité relative 
 

Catégorie MET VO2R (%)  
FCR (%) 

FC Maximal (%) Echelle de 
Borg 

Exemple 

Sédentaire * 
Très légère 

<1,5 <20 <50 <9 Allongé en train de 
lire*, assis devant la 

télé* 
Debout à attendre, 

dans un bus 
Légère 1,5-3 20-40 50-64 9-10 Cuisiner, coudre, 

promenade lente 
Modérée 3-6 40-60 64-77 11-12 Marcher d'un pas 

vif, jardiner, danser 
Intense >6 60-85 77-84 13-16 Courir, grimper, 

travaux de force 
Très intense >9 85-100 94-100 >16 Sprint, sport 

intense 
Tableau 1 Classification de l’intensité absolue et relative de l’activité physique (adaptée de (WHO 2010, 
ACSM 2014, Physical Activity Guidelines Advisory Committee 2018)).  

MET =Metabolic Equivalent Task. VO2R = Capacité aérobique de réserve. FCR= Fréquence Cardiaque 
de Reserve, FC= Fréquence Cardiaque. Echelle de Borg = Echelle d’évaluation subjective de l’effort 
perçu. *Les activités sédentaires correspondent à une intensité similaire aux activités très légères mais 
en association avec une posture allongée ou assise.  

L’intensité relative fait référence à la facilité ou la difficulté qu’un individu a à réaliser une 
activité physique donnée. Il existe des bases physiologiques sur lesquelles s’appuyer pour 
décrire cette intensité, notamment le pourcentage de la VO2max, qui représente la 
proportion d’oxygène consommée par unité de temps lors d’une activité par rapport à la 
consommation maximale d’un individu, telle qu’établie lors d’un exercice dynamique aérobie 
maximal. Le pourcentage de capacité aérobique de réserve (VO2R) calculé grâce à la VO2max 
et la consommation au repos, ainsi que le pourcentage de la fréquence cardiaque maximale 
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sont également utilisés comme indicateurs de l’intensité relative. Le pourcentage de la 
fréquence cardiaque de réserve ou FCR (fréquence cardiaque moins la fréquence cardiaque 
de repos) peut être utilisée en lieu et place de la VO2R. Il existe également des outils capables 
d’évaluer la perception individuelle de la difficulté d’une activité. Parmi ces outils on peut 
citer l’échelle de Borg, une évaluation subjective de l’effort perçu ainsi que l’évaluation de la 
capacité à chanter ou à parler pendant une activité afin de définir l’effort relatif fourni. Les 
seuils d’intensité relative sont détaillés dans le Tableau 1. 

Norton et al. ont compilé plusieurs études impliquant des populations de pays industrialisés 
pour établir le temps passé en moyenne dans chacune des différentes zones d’intensité au 
cours d’une journée type.  Les données ont été évaluées grâce à des mesures objectives 
basées sur des seuils accélérométriques classiques permettant de discriminer les activités 
d’intensité très légères (confondues avec le comportement sédentaire), légères, modérée et 
vigoureuse tandis que le temps de sommeil a été estimé à partir de questionnaires. Ces 
méthodes d’évaluation ne reposant pas sur un consensus clair, les valeurs mentionnées ici 
sont discutables, mais elles permettent tout de même d‘obtenir une représentation des 
proportions journalières. Ces auteurs rapportent ainsi un temps passé de 7.5 h (31% du 
quotidien) en sommeil et 9.4 h (39%) en activités « sédentaires » sans prendre en compte la 
posture. Les activités de faible intensité représentent 6.5h (27%) et apparaissent ainsi comme 
un déterminant majeur de la variabilité de la dépense énergétique. Un temps très réduit est 
passé dans les activités d’intensité modérée et vigoureuse avec respectivement seulement 36 
(2.5%) et 7 (0.5%) minutes quotidiennes. 

La durée fait référence à la durée de chaque session ou période de pratique.  

La fréquence correspond aux nombres de sessions ou périodes par jour ou par semaine d’une 
activité donnée ou d’une classe d’activités (e.g. d’une activité physique d’intensité modérée 
à vigoureuse).  

Le volume est la quantification de la dose d’activité accumulée sur une période de temps 
spécifique. Il est habituellement exprimé en MET-minutes ou MET heure, par jour ou semaine. 
Le volume est calculé en multipliant la fréquence et la durée de l’activité physique par les 
METs correspondant à cette activité. Il est le produit de la fréquence, de la durée et de 
l’intensité. Le volume est généralement calculé pour une période spécifique (jour ou 
semaine), pour les activités aérobiques. De plus en plus l’acronyme FIDT (fréquence, intensité, 
durée, type) est utilisé pour décrire la dose d’activité. A partir de la dose et du volume, on 
peut ainsi déduire la relation dose réponse entre la dose ou le volume de l’activité physique 
et la magnitude des effets sur l’état de santé.  

Les épisodes sédentaires peuvent également être caractérisés par l’ensemble de ces 
composantes. Ainsi la fréquence, la durée et le type peuvent être utilisées pour définir le 
caractère répété, les périodes et le fractionnement des épisodes sédentaires. Une période 
sédentaire représente un temps ininterrompu en comportement sédentaire, une interruption 
a lieu lorsqu’un période d’activité non sédentaire intervient pendant une période sédentaire ; 
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ces deux notions sont de plus en plus utilisées pour caractériser le fractionnement de la 
sédentarité.  

e) La posture 

L’activité physique peut être réalisée dans n’importe quelle posture corporelle. Comparées 
aux occupations réalisées en position debout ou ambulatoires, certaines postures (allongé, 
avachi, assis) entrainent non seulement moins de dépense énergétique liée à la contraction 
musculaire volontaire, du fait de la faible intensité des occupations auxquelles elles sont 
associées, mais impliquent aussi une diminution de l’activité des muscles posturaux 
(contractions isométriques). La connaissance de la posture est nécessaire pour caractériser 
certains comportements (Miles-Chan and G. Dulloo 2017), comme la sédentarité, dont 
l’impact délétère spécifique sur la santé, indépendamment de la pratique d’une activité 
physique régulière, est avancé par des travaux récents.   

f) L’environnement 

La pratique de l’activité physique et des comportements sédentaires est en lien étroit avec le 
milieu dans lequel évolue l’individu. L’écologie de la santé apporte aujourd’hui un nouveau 
regard sur la relation entre la santé humaine et les conditions environnementales. Cette 
notion considère les effets des modifications environnementales intervenant dans un 
référentiel temporel et spatial plus large que l’échelle individuelle. Cette approche permet de 
prendre en compte les processus physiques, évolutifs ou écologiques induisant de nouveaux 
comportements. Au-delà des dimensions intrinsèques précédemment évoquées, une 
approche systémique du comportement de mouvement intégrant l’ensemble des 
déterminants individuels, mais aussi socio-culturels, organisationnels et environnementaux 
(marchabilité des villes, informations disponibles, politiques …) apparaît essentielle à la 
compréhension des liens entre l’activité physique et l’état de santé des populations et à la 
mise en place de recommandations ou d’interventions.  
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L’ensemble de ces cinq dimensions (domaine de pratique, type, caractéristiques, postures et 
environnement) permet ainsi de caractériser précisément les profils d’activités physiques et 
de sédentarité (Figure 3). Il est important de garder à l’esprit qu’à volume similaire (et donc à 
dépense énergétique constante), les impacts physiologiques et sur la santé peuvent varier 
selon les caractéristiques des épisodes d’activité considérés ou la posture. Il apparaît ainsi 
que seule la prise en compte simultanée de l’ensemble de ces dimensions permettra d’obtenir 
une vision physiologique complète du comportement de mouvement et de ses liens avec la 
santé.  

 

 Figure 3 Schéma récapitulatif des différentes composantes associées à l’activité physique et au 
comportement sédentaire.  

Le comportement de mouvement impliquant l’activité physique et le comportement sédentaire est lié 
à toute une palette de composantes.  

2.1.2. Bénéfices de l’activité physique sur la santé  

Des bienfaits connus depuis l’Antiquité 

Les bienfaits de l’activité physique sur la santé sont connus à travers le monde depuis 
longtemps. En Chine ancienne (de 3000 à 1000 av JC), le Yellow Emperor’s Book of Internal 
Medicine (Veith 1949) décrivait déjà que l’harmonie de l’humain au sein du monde était la 
clef d’une longue vie, menant à la philosophie taoïste chinoise et à la pratique du Tai Chi 
Chuan, un système d’exercices basé sur des mouvements réalisés avec grâce. En Inde Antique 
également, une alimentation et une activité saines étaient reconnues comme un principe 
essentiel de vie. Une série de concept sanitaire et médical transmis oralement à travers l’Ajur 
Vedo, dont les origines remontent à 3000 av JC, a ainsi contribué au développement de la 
pratique du Yoga.  
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En Occident, les historiens s’accordent à dire que l’étude des liens entre exercice et médecine 
s’est amorcée grâce à trois médecins grecs, Herodicus (480 av JC), Hippocrate (460-377 av JC) 
et Galien (129-199 AP JC) (Berryman 1992). On retrouve notamment les traces de ces liens 
dans les « règles de la santé » enseignées à cette époque : respirer de l'air frais, manger des 
aliments sains, boire de bonnes boissons, faire beaucoup d'exercice, dormir suffisamment et 
inclure les émotions dans l'analyse du bien-être global. La notion classique selon laquelle 
chacun peut améliorer son état de santé par ses propres actions, à travers une bonne 
alimentation, un bon sommeil et de l’exercice, s’est alors largement développée. En 1553 
Christobal Mendez rédige quatre traités sur les effets de l’exercice sur le corps et l’esprit et 
suggère que « l’exercice a été inventé et est utile pour nettoyer le corps lorsqu’il est empli 
d’éléments nocifs » (Méndez, Guerra et al. 1960). 

Ce n’est que plus tard que les mouvements hygiéniste du 19ème siècle intègre clairement la 
notion d’éducation physique en s’appuyant notamment sur des programmes de gymnastique 
et d’exercices calisthéniques. Dans les années 1870, les médecins et enseignants américains 
s’intéressent particulièrement aux liens entre exercice et santé : ainsi la notion 
d’entrainement physique en relation avec la santé est un sujet régulier du Boston Medical 
and Surgical Journal de 1880 à début 1900. Progressivement le début du 20ème siècle est 
marqué par l’orientation des discussions vers les performances physiques et l’amélioration 
de la condition physique. En 1936 Steinhausen publie l’un des premiers articles sur la 
condition physique, suivi par celui de McCloy sur cette même thématique (Surgeon General 
1996). Ainsi, les objectifs les plus fréquemment cités dans le domaine de l’éducation physique 
entre 1941 et 1945 étaient la résistance aux maladies, la force et l’endurance musculaires, 
l’endurance cardiorespiratoire, le développement musculaire, la flexibilité, la vitesse, l'agilité, 
l'équilibre et la précision (Larson 1951). 

1958, les premières preuves épidémiologiques des bienfaits de l’activité physique 

Les études systématiques autour de la relation entre exercice, activité physique et santé n’ont 
réellement émergé qu’à partir de la deuxième moitié du 20ême siècle. Morris et al. en 1958 
a mis en avant une plus faible incidence des maladies coronariennes chez des travailleurs 
actifs, les contrôleurs de bus Londoniens, en comparaison avec des individus ayant une plus 
faible activité au travail, les conducteurs de bus, moins actifs et  assis sur de longues périodes 
(Morris and Crawford 1958). Cette étude est souvent considérée comme le point 
d’émergence d’une nouvelle discipline : celle de l’étude de l’activité physique (Blair, Davey 
Smith et al. 2010). De façon intéressante, on peut noter qu’elle concernait l’activité physique 
au travail et non l’exercice et mettait déjà en exergue le caractère délétère de la position 
assise prolongée.  

Des bénéfices sur le risque de mortalité toutes causes confondues et le risque de 
nombreuses pathologies  

Depuis les premières études de Morris et al. (Morris and Crawford 1958), de nombreuses 
données épidémiologiques et expérimentales ont permis de confirmer l’existence d’une 
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relation forte entre la pratique régulière d’une activité physique et l’état de santé. A l’inverse, 
comme rappelé dans un numéro spécial du Lancet publié en 2012, l’inactivité physique, 
définie comme un niveau insuffisant d’activité physique pour atteindre les recommandations, 
augmente le risque de nombreuses pathologies au premier rang desquelles les maladies non 
transmissibles telles que les maladies cardiovasculaires, le diabète de type 2 et même certains 
types de cancer (seins et colons particulièrement) (Lee, Shiroma et al. 2012). A partir d’une 
méta-analyse, Lee et al. estiment que l’inactivité physique est la cause de 6 à 10% des 
principales maladies non transmissibles au niveau mondial, après ajustement sur leur facteurs 
confondant respectifs. Le Tableau 2 présente les risques relatifs et le pourcentage de risque 
attribuable à la population, associés à ces pathologies. L’effet de l’inactivité est 
particulièrement important sur le cancer du côlon et un plus faible effet sur les maladies 
coronariennes est trouvé en termes de pourcentage. Il est cependant important de noter que 
lorsque l’on regarde le nombre d’individus potentiellement touchés, l’impact sur les maladies 
coronariennes est plus important que celui associé au cancer du côlon, du fait d’une incidence 
beaucoup plus élevée.  

Tableau 2 Récapitulatif des risques associés à l’inactivité physique pour les principales maladies non 
transmissibles. 

Les données sont exprimées en médiane global (minimum – maximum médiane des populations 
étudiées) ; RR = Risque relatif ; PRA = pourcentage de risque attribuable. Cet indicateur mesure la 
proportion de cas de la maladie attribuable au facteur de risque dans l’ensemble de la population 
(exposés et non exposés). Il fournit un marqueur de l’effet potentiel d’une intervention ayant pour 
but de réduire ou éradiquer l’inactivité physique. Tableau adaptée de (Lee, Shiroma et al. 2012) 

 Dans leur revue, Lee et al. rappellent l’impact déterminant de l’activité physique sur le risque 
de mortalité précoce. Les auteurs estiment que près de 5.3 millions de morts précoces 
pourraient être évitées au niveau mondial, chaque année, si chaque personne inactive 
devenait active, soit 9% des morts recensées en 2008. Conscients qu’éliminer totalement 
l’inactivité physique est utopique, les auteurs de cette méta-analyse soulignent qu’une 
diminution de la prévalence de l’inactivité de l’ordre de 25% permettrait potentiellement 
d’éviter 1.3 millions de morts chaque année. L’élimination de l’inactivité physique pourrait 
entrainer une augmentation de l’espérance de vie mondiale de l’ordre de 0.68 années. Ces 
données placent l’inactivité physique au même niveau que d’autres facteurs de risque 
majeurs, tels que le tabagisme, l’hypercholestérolémie ou l’obésité. Le nombre d’années 
gagnées représente la moyenne mondiale, incluant personnes inactives et personnes actives, 

 
Maladie 

coronarienne 
Diabète de type 

2 
Cancer du sein Cancer du colon 

Mortalité  
toute cause 

RR non ajusté 1.33 (1.18–1.49) 1.63 (1.27–2.11) 1.34 (1.25–1.43) 1.38 (1.31–1.45) 1.47 (1.38–1.57) 

RR ajusté 1.16 (1.04–1.30) 1.20 (1.10–1.33) 1.33 (1.26–1.42) 1.32 (1.23–1.39) 1.28 (1.21–1.36) 
PRA avec RR 
non ajusté 

10.4% (7.2–13.4) 
18.1% (10.8–

22.8) 
11.6% (6.8–15.5) 11.8% (6.8–15.1) 14.2% (8.3–18.0) 

PRA avec RR 
ajusté 

5.8% (3.2–7.8) 7.2% (3.9–9.6) 10.1% (5.6–14.1) 10.4% (5.7–13.8) 9.4% (5.1–12.5) 
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et pas seulement les personnes inactives devenant actives. Ce gain n’est pourtant lié qu’à 
l’amélioration associée à la transition du statut inactif à actif ; ainsi l’augmentation de 
l’espérance de vie pour les individus ayant réalisé cette transition est plus élevée. Au niveau 
des États-Unis, il a été estimé qu’un gain de 1.3 à 3.7 années d’espérance de vie pourrait être 
obtenu à partir de l’âge de 50 ans chez les individus inactifs devenant actifs (Franco, de Laet 
et al. 2005). De façon similaire, dans une population Taiwanaise de plus de de 30 ans, 
l’espérance de vie d’individus actifs a été trouvée supérieure de 2.6 à 4.2 ans à celle 
d’individus inactifs (Wen, Wai et al. 2011). 
Les preuves des bienfaits de l’activité physique, qui ne se limitent pas à ses effets sur la 
mortalité toutes causes confondues et cardiovasculaire, se sont accumulées au cours des 
dernières décennies et ont été largement détaillées dans le rapport du Comité d’Experts 
Américains sur les Recommandations d’Activité Physique rédigé en 2018 (Physical Activity 
Guidelines Advisory Committee 2018). Le Tableau 3, adapté de ce rapport, récapitule les 
principaux bénéfices de l’activité physique dans la population générale (Physical Activity 
Guidelines Advisory Committee 2018). Brièvement un volume d’activité physique d’intensité 
modérée et vigoureuse plus important est associé à une diminution des risques de mortalité 
cardiovasculaire, une amélioration de la condition cardio-métabolique, et une réduction du 
risque de prise de poids excessive. Ceci s’explique notamment par les effets de l’activité 
physique sur certains facteurs métabolique (Bergouignan, Momken et al. 2013). Un impact 
positif sur la santé mentale est également observé. Une activité physique régulière permet la 
réduction des sentiments d’anxiété et de dépression tout en améliorant la qualité de sommeil 
et de vie. Un simple épisode provoque une amélioration temporaire de la fonction cognitive. 
Les études les plus récentes indiquent par ailleurs que l’augmentation de l’activité physique 
permet de réduire le risque de différents cancers, ainsi que la mortalité liée à ces cancers. Des 
bénéfices ont également été observés pour la prévention ou la prise en charge de maladies 
chroniques comme l’ostéoarthrite, l’hypertension artérielle, les accidents vasculaires 
cérébraux, la démence, la sclérose en plaques, la maladie de Parkinson et différentes 
pathologies psychiatriques (e.g. schizophrénie).  

La sédentarité, un facteur de risque indépendant émergeant  

Jusqu’à cette dernière décennie, les études épidémiologiques sur lesquelles reposent les 
rapports compilant les effets de l’activité physique sur la santé ne se sont pas réellement 
intéressé aux effets de la sédentarité (Physical Activity Guidelines Advisory Committee 2008, 
WHO 2010, ANSES 2016). Des études épidémiologiques récentes solides démontrent qu’un 
temps de sédentarité élevé est associé à une augmentation significative des risques de 
mortalité toutes causes confondues, de la mortalité et de l’incidence liées aux maladies 
cardiovasculaires, ainsi que de l’incidence du diabète de type 2 (Biswas, Oh et al. 2015, 
Physical Activity Guidelines Advisory Committee 2018). Des évidences plus modérées 
suggèrent l’impact du comportement sédentaire sur l’incidence du cancer, particulièrement 
endométrial, du colon et du poumon (Biswas, Oh et al. 2015). Un effet dose-réponse est mis 
en avant. Le remplacement des comportements sédentaires par des activités d’intensités 
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légères serait susceptible de produire des bénéfices sur la santé, et des bénéfices accrus grâce 
à des activités d’intensité plus élevée (Chau, Grunseit et al. 2013, Fishman, Steeves et al. 
2016).  

Enfants 
3 à <6 ans Amélioration de la santé des os et du statut pondéral 

6 à 17 ans 

Amélioration des fonctions cognitives (de 6 à 13 ans) 
Amélioration de la condition cardiorespiratoire et musculaire 

Amélioration de la santé des os 
Amélioration du statut lié aux facteurs de risques cardiovasculaires 

Amélioration du statut pondéral ou adipeux 
Moins de symptômes de dépression 

Adultes, tout âge 
Mortalité toutes 

causes confondues 
Diminution du risque de mortalité prématurée toute cause et par maladie cardiovasculaire 

Condition 
Cardiométabolique 

Diminution du risque de maladies coronariennes, d’insuffisance cardiaque et d’AVC) 
Diminution de l’incidence de l’hypertension artérielle, de l’insuffisance coronarienne,  

Diminution de l’insulino-résistance et de l’incidence du diabète de type 2, de 
l’hypertriglycéridémie et de l’état inflammatoire de bas grade 

Cancer 
Diminution de l’incidence (et de la mortalité liée à) des cancers du côlon, du sein, de 

l’endomètre mais aussi de la vessie, l’œsophage, du rein, de l’estomac, et du poumon 

Santé mentale 

Réduction du risque de démence 
Amélioration des fonctions cognitives, notamment à la suite de période d’activité aérobie.  

Amélioration de la qualité de vie 
Amélioration du sommeil 

Réduction du sentiment d’anxiété, et de dépression chez l’individu sain et chez l’individu avec 
syndromes cliniques existant 

Réduction de l’incidence de la dépression 

Prise de poids 

Réduction du risque de gain de poids et de masse grasse en excès, amélioration de la 
composition corporelle, diminution du tissu adipeux viscéral 

Perte de poids et prévention du regain de poids à la suite d’une perte initiale de poids 
lorsqu’une dose suffisante d’activité physique d’intensité modérée à élevée est atteinte. 
Un effet combiné sur la perte de poids lorsque l’activité physique est associée avec une 

restriction alimentaire modéré 
Personnes âgées 

Chutes 
Réductions de l’incidence des chutes 

Réduction de l’incidence des blessures liées aux chutes 
Fonction physique Amélioration des fonctions physique chez la personne âgée avec ou sans fragilité 

Tableau 3 Les bénéfices de l’activité physique sur la santé d’après le Physical Activity Guidelines 
Advisory Committee 2018 (Physical Activity Guidelines Advisory Committee 2018). 

Les limites inhérentes aux méthodes de mesures subjectives de l’activité physique 
(remémoration limitée, imprécision des données estimées en particulier pour les activités non 
structurées ou épisodiques, surestimation des activités notamment chez les sujets les plus 
sédentaires pour se conformer à la norme) favorisent une évaluation portée principalement 
sur des évènements définis. Les activités d’intensité légère sont difficilement évaluables, 
tandis que les comportements sédentaires ont couramment été estimés à travers le temps 
passé devant la télé, que l’on sait spécifiquement associé à d’autres comportements délétères 
(e.g. malnutrition, stimulation cognitive passive). Par ailleurs les effets indépendants de 
l’activité physique et de la sédentarité, deux comportements intrinsèquement liés entre eux, 
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sont particulièrement difficiles à saisir par de telles méthodologies. L’émergence de nouvelles 
techniques de mesure et l’intérêt croissant pour les rôles de la sédentarité et des activités de 
faible intensité mettent en lumière les lacunes de ces approches et la nécessité d’approfondir 
les connaissances des effets des composantes du comportement de mouvement sur l’état de 
santé général. 

2.1.3. Evolution des recommandations pour la population générale 

Si les bénéfices de l’activité physique sur les différentes composantes de santé sont 
aujourd’hui bien établis, la vraie question, dans une perspective de santé publique, concerne 
la nature et le volume mais également probablement les profils temporels (fréquence, durée, 
transition …) des activités les plus à même d’impacter favorablement l’état de santé des 
individus et des populations. A cet égard, il est important de garder en mémoire que ces 
caractéristiques ne sont pas nécessairement les mêmes selon l’organe ou la pathologie 
considérés. L’évolution des recommandations officielles (Figure 4 et Tableau 4) reflètent bien 
les différentes étapes de la compréhension des liens entre différentes composantes de 
l’activité physique et la santé, en lien avec l’accumulation de données expérimentales puis 
épidémiologiques, mais aussi des outils utilisés pour les mettre en exergue.  

 

Figure 4 Evolution des recommandations internationales et perspectives concernant l’activité physique 
pour les adultes de 18-65 ans.  

Proportion des composantes du comportement de mouvement adapté de (Norton 2010). 
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La deuxième moitié du 20ème siècle : l’exercice d’intensité élevée améliore la capacité 
cardio-respiratoire, elle-même associée à un moindre risque de mortalité  

Les premières recommandations en termes d’activité physique datent de la deuxième moitié 
du 20ème siècle. Des études impliquant la comparaison de différents profils d’entrainement 
basés sur l’exercice ont permis le développement de recommandations orientées vers 
l’amélioration de la condition physique à travers la capacité cardiorespiratoire. En 1975 le 
Collège Américain de la Médecine du sport (ACSM) préconise ainsi des exercices d’endurance, 
de renforcement et de souplesse d’intensité à 60-90 % de la fréquence cardiaque de réserve 
(FCR), trois à cinq fois par semaine par épisode de 20 à 30 minutes par jour (ACSM 1975). 

A cette époque, quelques études dont celle de Peter et al, réalisée en 1983 chez 2 779 sujets 
sains de moins de 55 ans à partir de questionnaires, montrent une augmentation du risque 
relatif d’infarctus du myocarde de 2,2 associé à une faible condition physique (inférieure à la 
médiane) par rapport aux personnes dont la capacité physique est supérieure à la médiane 
(Peters, Cady et al. 1983). Ces travaux, appuyés par d’autres revues, suggèrent un effet de 
l’entrainement basé sur des exercices d’endurance sur l’amélioration de la condition physique 
(Pollock 1973, Morris, Everitt et al. 1980) et le risque de mortalité. Ils permettent ainsi la mise 
en place de recommandations officielles promouvant le développement de la capacité cardio-
respiratoire et d’une composition corporelle équilibrée à des fins de santé (1978, Fletcher 
1986). Le communiqué de 1978 de l’ACSM confirme les recommandations de 1975 et 
préconise ainsi des exercices aérobies d’endurance d’intensité vigoureuse (60-90% FCR) 
maintenus pendant 15 à 60 minutes d’affilée, 3 à 5 jours par semaine (ACSM 1978). 

La fin des années 1990 : l’exercice d’intensité modérée entraine également des bénéfices 
sur l’état de santé général, avec un effet cumulatif des sessions de pratique de plus courte 
durée (10 min) 

Par la suite une synthèse d’études épidémiologiques réalisée par Haskell a pointé le fait qu’au-
delà des bénéficies associés à l’augmentation de la capacité cardio-respiratoire sur l’état de 
santé notamment lié aux maladies non transmissibles, il existe également des bénéfices 
associés aux exercices ne provoquant pas d’augmentation de cette capacité physique 
(Haskell 1985). Avec d’autres, cet auteur souligne alors l’intérêt des exercices d’intensité 
moins élevée (<50% de la VO2 max) et donc moins efficaces pour améliorer la capacité 
physique existe, et montre que leurs effets sont particulièrement visibles chez les sujets 
inactifs. A partir des années 1990, la communauté scientifique opère un premier changement 
de paradigme et met en avant cet effet dose-réponse de l’activité physique sur la santé par 
rapport aux seuls effets de la condition physique (Blair, Kohl et al. 1992). Parallèlement, un 
changement de paradigme est opéré au sein des recommandations, qui passent d’un objectif 
de performance à un objectif de santé publique générale. L’ACSM reconnaît les bénéfices 
potentiels d’exercices d’endurance réguliers, plus fréquents et de durées plus importantes, 
mais à des intensités moindres que précédemment (ACSM 1990). Quelques années plus tard, 
Paffenbarger et al. (Paffenbarger, Kampert et al. 1994) évaluent plusieurs types d’activités et 
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mettent en évidence un risque de mortalité toutes causes confondues réduit de 0.67 pour les 
individus marchant 15 km ou plus par semaine comparativement à un groupe de référence 
parcourant moins de 5 km par semaine. Ces résultats appuient les bénéfices associés à un 
mode de vie actif sur la santé au-delà des simples effets de la capacité cardiorespiratoire. Les 
rapports du Center for Disease Control (CDC) et de l’ACSM, de l’Institut National de la Santé 
et de l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) des années 90 ouvrent ainsi la voie à la 
publication du rapport « Physical Activity and Health: A Report of the Surgeon General » en 
1996 (Surgeon General 1996). Ce rapport a permis de faire le point sur les différentes 
recommandations et les effets de l’activité physique sur la santé en mettant notamment en 
avant un risque de décès supérieur de 1.2 à 2 fois pour les individus inactifs (évalués par 
questionnaire) comparés aux plus actifs. A cette date, la relation de type dose-réponse entre 
l’activité physique et l’état de santé est particulièrement soulignée (Surgeon General 1996). 
Les recommandations continuent alors à s’orienter vers des activités d’intensité plus 
modérée que celles spécifiées précédemment. Des activités d’intensité correspondant à 40-
85% FCR sont ainsi préconisées 30 minutes par jours et 5 jours par semaines. Les 
recommandations précisent également l’effet cumulatif des périodes d’exercices qui ne 
doivent pas nécessairement être réalisées d’un seul bloc, à partir du moment où elles sont 
réalisées sous forme de sessions de 10 minutes au moins, pour améliorer l’état de santé 
général (1996, 1998). En complément, des exercices de renforcement musculaire au moins 
deux jours par semaine sont conseillés. 

En 2002, parallèlement à ses recommandations alimentaires, l’Institut de Médecine (IoM), 
propose des recommandions sur l’activité physique. D’une façon qui peut paraître 
surprenante, s’appuyant sur des études basées sur la méthode de l’eau doublement marquée 
réalisées aux Etats-Unis, l’IoM stipule que la pratique quotidienne d’au moins 60 minutes 
d’activité physique d’intensité modérée (et non 30 min comme le Surgeon General) est 
nécessaire pour maintenir un masse corporelle stable (Brooks, Butte et al. 2004).  

Ces apparentes disparités dans les recommandations marquent des finalités différentes des 
institutions, avec pour les premières recommandations (ACSM) une vision centrée sur 
l’intérêt de l’exercice pour améliorer la condition et la performance physiques, les secondes 
(Surgeon General) une vision des recommandations devant d’être accessibles à une 
population plus large, et pour les dernières (IoM) le maintien d’un poids stable dans un 
contexte d’abondance alimentaire. Il est important de noter que l’IoM spécifie bien que les 
recommandations pour les adultes de 30 minutes d’activité quotidienne d’intensité modéré, 
chaque jour de la semaine, sont importantes pour limiter les risques associés à plusieurs 
maladies chroniques incluant les maladies coronariennes et le diabète mais qu’elles sont 
probablement insuffisantes pour la prévention de la prise, ou de la reprise de poids pour 
beaucoup d’individus dans l’environnement actuel. 

La fin du 20ème siècle : mise en exergue de l’intérêt pour la santé des activités physique 
d’intensité modérée même hors exercice.  
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Vers la fin du 20ème siècle et le début du 21ème siècle, des études de plus en plus nombreuses 
se sont intéressées à l’impact des activités de loisirs et, de déplacement actif, telles que la 
marche ou le vélo, voire aux activités du quotidien et non plus seulement aux effets des 
exercices d’endurance. Des questions plus précises sur ces types d’activités non investiguées 
jusqu’ici par les questionnaires sont mises en place. A titre d’exemple, parmi les premiers, 
Manson et al. montrent ainsi une réduction conséquente des risques associés aux maladies 
coronariennes lors de la pratique de la marche d’intensité modérée et pas seulement lors 
d’exercices d’intensité vigoureuse (Manson, Hu et al. 1999) avec un effet dépendant du 
volume d’activité réalisé plutôt sur de son intensité. De façon similaire, dans l’étude PRIME 
impliquant une cohorte de 8 865 hommes âgés de 50-59 ans suivis pendant 5 ans, un effet 
bénéfique des activités d’intensité modérée, y compris sous forme de transport actif, sur la 
composition corporelle (Wagner, Simon et al. 2001) et la mortalité cardiovasculaire a été 
observé (Wagner, Simon et al. 2002). Dans cette étude, à niveau d’activité de loisirs égal, les 
sujets se déplaçant en marchant ou à vélo pour aller travailler à un niveau de 10 MET/h 
semaine (soit 20 minutes par jour d’activité d’intensité modérée), ont une moindre 
augmentation de l’Indice de Masse Corporelle (IMC) et du tour de taille (respectivement 0.3 
kg/m² et 1 cm) (Wagner, Simon et al. 2001) et une diminution du risque de mortalité 
coronarienne de 8% (Wagner, Simon et al. 2002) en comparaison avec les sujets ne déclarant 
pas de transport actif pour les déplacements domicile/travail.  

Début des années 2000 : Elargissement du type d’activité préconisé avec des 
recommandations ciblant résolument la population générale 

Au début du nouveau millénaire, les effets d’une dose plus faible d’activité physique 
commencent à sérieusement intéresser la communauté scientifique. La revue de Woodcock 
confirme une réduction de 19% et de 24% des risques de mortalité à partir de respectivement 
2,5h/semaine et 7h/semaine d’activités d’intensité modérée par rapport à une absence 
d’activité (Woodcock, Franco et al. 2011). Cette revue compilant des études des années 2000 
permet également de caractériser la relation entre mortalité et activité physique, qui apparait 
curvilinéaire (Physical Activity Guidelines Advisory Committee 2008, Woodcock, Franco et al. 
2011). Il ne semble pas y avoir ni de seuil minimal ni maximal pour induire un effet bénéfique 
et la pente de la relation entre activité physique et bénéfice apparait plus raide pour les 
individus réalisant peu d’activité physique d’intensité modérée à vigoureuse. Ainsi 70% des 
bénéfices potentiels seraient atteints en dessous de 8.25 METs/heures par semaine. Dans 
cette lignée, l’analyse combinée de cohortes par Moore et al. montrent qu’un niveau 
d’activité physique correspondant à une gamme d’intensité allant d’un faible niveau d’activité 
physique à une activité de marche en étant essoufflé pendant 75 min/semaine (entre 0.1 et 
3.74 MET-h/semaine) était associée à un gain de 1.8 année d'espérance de vie par rapport à 
un temps d’activité de loisir nul (0 MET-h/semaine) (Moore, Patel et al. 2012).  

Le manque d’évaluation de l’impact des activités d’intensité légère persiste avec la difficulté 
de caractériser ce type d’activités par des informations rapportées subjectivement. Ces 
observations entrainent de nouvelles recommandations insistant sur la possibilité de 
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combiner les activités d’intensité modérée et vigoureuse pour une application et un bénéfice 
optimal (Haskell, Lee et al. 2007). En 2008, le comité consultatif sur les recommandations liées 
à l’activité physique préconise ainsi une combinaison de 150 minutes d’activités d’intensité 
modérée ou 75 minutes d’activités d’intensité vigoureuse par semaine par période de 10 
minutes minimum (Physical Activity Guidelines Advisory Committee 2008). Ce changement 
dans la répartition de la durée et la possibilité de combinaison d’intensité marquent un 
tournant par rapport aux 30 minutes par jour habituellement préconisées, révélant l’objectif 
des recommandations adoptées par l’OMS et par la Fédération Internationale de Médecine 
du Sport (FIMS) de s’adresser d’avantage à la population générale en les rendant accessible 
au plus grand nombre et notamment aux individus peu actifs (WHO 2010). L’idée de conseiller 
des activités vigoureuses pour améliorer la condition physique est tout de même intégrée, 
notamment pour les sujets atteignant déjà les recommandations pour la population générale. 
Une mention supplémentaire précise également qu’un peu d’activité est meilleure que pas 
du tout. Les types d’activité physique préconisés incluent un grand nombre d’activités de la 
vie courante (professionnelles, domestiques) et pas seulement de loisirs sportifs. Kelly 
souligne l’effet positif de la marche et le vélo sur les réductions de risque de mortalité toutes 
causes confondues avec respectivement 11 et 10% de bénéfice pour un total de 11.25 
METs/heure par semaine (Kelly, Kahlmeier et al. 2014).  

Recommandations les plus récentes : Suppression d’une durée minimale pour les sessions 
d’activité physique  

Le nombre croissant d’études, et la mise à disposition d’outils de plus en plus précis ont 
permis d’avancer jusqu’à des points d’intérêt plus fins. La durée minimale de 10 minutes par 
session d’activité physique requise dans les précédentes recommandations avait initialement 
été définie en fonction des capacités de mesure subjective dont la résolution temporelle ne 
permettait pas de conclusion quant aux bénéfices de périodes plus courtes. Ce seuil de 10 
minutes a été réévalué puisque des effets bénéfiques sur certains facteurs de risque 
cardiovasculaire ont été observés avec des durées inferieures grâce à des études basées sur 
l’accélérométrie (Glazer, Lyass et al. 2013, Saint-Maurice, Troiano et al. 2018). A partir de 
2014 pour le guide Australien, puis en 2016 pour l’ANSES (ANSES 2016) et 2018 pour le PAGA 
(Physical Activity Guidelines Advisory Committee 2018), certaines recommandations 
préconisent désormais de réaliser une activité physique d’intensité modérée à vigoureuse 
sans durée minimale.  

Mise en exergue des effets délétères associés au comportement sédentaire et limites des 
outils de mesure disponibles 

Cette dernière décennie, de nombreuses études ont par ailleurs vu le jour suggérant les effets 
délétères de la sédentarité indépendamment de l’activité physique telle que définie dans les 
recommandations (Owen, Healy et al. 2010, Thorp, Owen et al. 2011, Katzmarzyk, Barreira et 
al. 2015, Carson, Tremblay et al. 2016, Ekelund, Steene-Johannessen et al. 2016). Cette 
avancée majeure a été prise en compte dans une partie des dernières recommandations qui 
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spécifient qu’une interruption régulière des comportements sédentaires est préconisée 
malgré les faibles évidences associées à ces conclusions. Les effets propres de la sédentarité 
dont l’étude repose pour l’instant principalement sur des données rapportées, indépendants 
de ceux de l’activité physique, restent mal caractérisés. Ceci s’explique par la répartition 
temporelle complémentaire des comportements sédentaires et de l’activité physique dans 
un cycle fini de 24h et également par la difficulté de discriminer les activités de faible intensité 
de la sédentarité. Les questionnaires ne rendent pas clairement compte du temps passé dans 
chaque activité, et les approches accélérométriques classiques utilisés dans les études 
épidémiologiques les plus récentes manquent de précision dans la classification des 
intensités. Aujourd’hui la communauté scientifique se heurte à des difficultés 
méthodologiques pour la mise en place de mesures fines des différentes composantes du 
comportement de mouvement. Le développement de nouvelles approches apparait ainsi 
nécessaire pour aller plus loin dans l’établissement des liens de l’activité physique dans sa 
globalité avec l’état de santé et l’établissement de recommandations plus fines, adaptées aux 
différentes populations cibles. 

2.1.4. Questions en suspens et perspectives 

L’évolution des connaissances, basées à la fois sur des données expérimentales et 
d’importantes études épidémiologiques a permis l’établissement de recommandations 
d’activités physiques pour la santé, plus adaptées la population générale. Si, comme nous 
l’avons déjà souligné, les données sur le bénéfice de l’activité physique proviennent 
essentiellement d’études observationnelles déclaratives, quelques études récentes mesurant 
l’activité physique avec des accéléromètres confirment la relation entre l’activité physique et 
le risque de mortalité (Fishman, Steeves et al. 2016, Matthews, Keadle et al. 2016, Evenson, 
Herring et al. 2017, Lee, Shiroma et al. 2018) et confortent les recommandations les plus 
récentes.  

Des thèmes importants restent cependant très peu pris en compte ou insuffisamment étayés 
par les études disponibles. Parmi ceux-ci les effets spécifiques, à volume d’activité égal, des 
différents profils d’activité physique et de sédentarité sont encore mal caractérisés. Un autre 
point concerne les activités d’intensité légère qui ne sont pas réellement évoquées dans les 
recommandations officielles.  

A volume égal, les différents profils d’activités physiques d’intensité modérée à élevée ont-
ils le même effet ? 

Quelques études récentes, reposant sur l’utilisation d’outils d’accélérométrie indiquent que, 
concernant les activités d’intensité modérée à intense tout au moins, la réduction du risque 
de mortalité précoce semble indépendante de la façon dont le temps est passé dans ces 
activités, que ce soit par périodes de 5 ou 10 minutes minimum (Glazer, Lyass et al. 2013, 
Saint-Maurice, Troiano et al. 2018). Dans l’une des études (Saint-Maurice, Troiano et al. 
2018), la diminution du risque de mortalité associé au volume total d’activité physique quelle 
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que soit la durée des sessions (y compris par épisodes de durée inférieure à 5 minutes), était 
similaire à celle observée pour les activités en sessions de 5 à 10 minutes. 

Les activités de plus faible intensité ont-elles un impact bénéfique sur le risque de mortalité 
et la santé en général ? 

L’impact de l’activité physique sur la santé a en effet longtemps été étudié à travers le filtre 
de son intensité, l’attention étant portée principalement sur les activités d’intensité modérée 
à vigoureuse. Cette vision reposant initialement sur les bénéfices de l’exercice sur la condition 
physique puis sur l’état de santé général ne prend en compte qu’une infime partie, à l’échelle 
temporelle et métabolique, des activités quotidiennes des individus, dont la majorité est de 
plus faible intensité. Elle ne permet pas d’appréhender correctement l’influence des 
changements d’habitude et rend difficile la mise en place de stratégies sanitaires durables. 
Des études récentes, s’appuyant sur des méthodes de mesure objective, témoignent d’un 
intérêt croissant de l’ensemble du spectre des activités. Le volume total d’activité physique 
(défini à partir du nombre de coups par jour enregistré par accélérométrie et prenant donc 
en compte toutes les activités physiques, quelles que soit leurs durées et leurs intensités) a 
été associé dans plusieurs études à une diminution du risque de mortalité (Fishman, Steeves 
et al. 2016, Matthews, Keadle et al. 2016, Evenson, Herring et al. 2017, Lee, Shiroma et al. 
2018, Saint-Maurice, Troiano et al. 2018). Aussi intéressantes qu’elles soient, ces études ne 
permettent toutefois pas de faire la part des choses de ce qui revient aux activités de 
différentes intensités. La revue systématique de Fuzeki et al. (Fuzeki, Engeroff et al. 2017), 
incluant 40 études basées sur une mesure objective de l’activité physique et celle plus récente 
d’Amagasa et al. (Amagasa, Machida et al. 2018) concluent à des indices très forts concernant 
l’effet positif des activités légères sur l’état de santé indépendamment des activités 
d’intensité modérée à vigoureuse. Plus spécifiquement la revue d’Amagasa et al. met en 
évidence un effet bénéfique sur les facteurs de risque métabolique (tour de taille, triglycéride, 
insuline, syndrome métabolique…), des activités de faible intensité, persistant après 
ajustement sur les activités d’intensité modérée à vigoureuse. D’autres revues systématiques 
basées sur des mesures objectives par accélérométrie vont dans le sens de ces observations 
et suggèrent que, même à faible intensité, l’activité physique entraine des bénéfices sur 
différents indicateurs de santé (Poitras, Gray et al. 2016). De façon similaire, une méta-
analyse récente (Chastin, De Craemer et al. 2018) suggère fortement une diminution du 
risque de mortalité toute-cause confondue associée aux activités physiques d’intensité 
légère, indépendamment de la durée des activités d’intensité modérée ou élevée. Des études 
longitudinales et d’intervention sont cependant nécessaires pour confirmer ces résultats et 
permettre la prise en compte de cette dimension dans les recommandations. Des 
interrogations persistent concernant le rôle des profils temporels de ces activités, et 
notamment de l’impact de leur fractionnement ou de leur caractère soutenu dans le temps. 
Parce qu’elles représentent une part importante de la dépense énergétique journalière, les 
activités physiques d’intensité légère pourraient également jouer un rôle important dans la 
régulation de la balance énergétique.  
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Quels profils de sédentarité sont associés à des effets délétères sur la santé ?  

Les comportements sédentaires représentent près de 7.7 heures par jour (55% du temps 
d’enregistrement via accéléromètre) selon l’Enquête Nationale sur l’Examen de la Santé et de 
la Nutrition aux Etats Unis (NHANES) (Matthews, George et al. 2012).  

Comme souligné par la revue d’Owen et al, portant sur l’impact sur la santé du temps passé 
assis, notamment devant la TV et en transport, plusieurs études, montrent que même en 
atteignant les recommandations officielles quant à la pratique de l’activité physique, un 
comportement sédentaire plus élevé est associé à un évolution moins favorable de l’état de 
santé (Owen, Healy et al. 2010). Dans cette lignée, une étude longitudinale sur 14 ans menée 
chez 53 440 hommes et 69 776 femmes a montré une association entre le temps passé assis 
hors milieu professionnel et la mortalité, indépendamment du niveau d’activité physique 
(Patel, Bernstein et al. 2010). Si la grande majorité des études portaient sur des données 
déclaratives, quelques études récentes de moindre envergure mais reposant sur l’utilisation 
de données d’accélérométrie, telles que celle Koster et al, impliquant un plus petit échantillon 
et un suivi de 2.8 ans (Koster, Caserotti et al. 2012), semble confirmer ces résultats. Comme 
pour l’activité physique, la relation entre le temps de sédentarité et le risque de mortalité 
pourrait être de type dose-réponse avec une courbe curvilinéaire (Chau, Grunseit et al. 2013).  

En revanche nous ne disposons que de très peu d’études sur la relation entre le profil 
d’accumulation de la sédentarité et l’état de santé. L’accumulation de longues périodes de 
sédentarité (au moins 30 minutes d’affilée) semble augmenter le risque (Diaz, Howard et al. 
2017, Evenson, Herring et al. 2017).  A l’inverse l’interruption des périodes de sédentarité par 
de courtes périodes d’activité pourrait limiter l’impact du comportement sédentaire. A l’appui 
de cette hypothèse, des études expérimentales menées en laboratoire ont montré que 
l’interruption des périodes prolongées de sédentarité avait un effet bénéfique sur des 
facteurs de risques métaboliques, suggérant que ce n’est pas seulement la quantité de temps 
accumulé en comportement sédentaire, mais également le profil temporel qui est important 
(Dunstan, Kingwell et al. 2012). Cette étude précurseur a été suivie par d’autres (Healy, 
Matthews et al. 2011, Judice, Hamilton et al. 2015, Blankenship, Chipkin et al. 2019) 
confirmant le potentiel des interventions pour les futurs recherches et recommandations, 
même si les programmes basés sur le fractionnement du temps passé assis et leur effet sur la 
santé apparaissent encore difficile à mettre en place (Judice, Hamilton et al. 2015, De Jong, 
Debache et al. 2018). Avec De Jong et Bergouignan (De Jong, Debache et al. 2018), dans une 
étude interventionnelle croisée randomisée menée en conditions de vie libre sur 3 jours, nous 
avons pu montrer que le fractionnement de chaque heure de sédentarité par de micro-
périodes de 5 minutes de marche d’intensité modérée sur une durée de 9 heures induisait 
une augmentation de l’activité physique et de la dépense énergétique ainsi qu’une 
amélioration de la sensibilité à l’insuline, comparé à la condition contrôle sédentaire. Ces 
améliorations étaient équivalentes à celles observées lors de la condition impliquant une 
seule période de 45 minutes d’activité modéré (Annexe 1). Il est intéressant de noter que  la 
fatigue perçue était moins importante dans la condition impliquant des micro-périodes de 
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marche que dans celle comprenant une seule période de 45 minutes. Ceci suggère qu’au-delà 
des effets potentiels sur la santé, des recommandations axées sur le fractionnement de la 
sédentarité pourraient être pertinentes pour favoriser l’adhérence de la population générale. 

La pratique d’une activité physique permet-elle de réduire le risque associé à la 
sédentarité ?  

L’impact de l’activité physique pratiquée sur les effets de la sédentarité reste discuté et mal 
établi. Ekelund et al. ont réalisé une méta-analyse impliquant plus d’un million d’individus au 
total issus d’études basées sur des questionnaires recueillant l’ensemble du temps passé assis 
(loisir, travail, déplacement) et le temps passé devant la TV. Ils montrent qu’un niveau élevé 
d’activité physique semble pouvoir compenser la hausse de la mortalité associée à l’ensemble 
du temps passé assis, mais pas la mortalité associée au temps passé devant la TV (Ekelund, 
Steene-Johannessen et al. 2016). Des observations similaires sont retrouvées dans une méta-
analyses concernant l’association entre le temps passé assis et la mortalité, qui montre que 
les activités d’intensité modérée à vigoureuse atténuent les risques de celui-ci (Chau, Grunseit 
et al. 2013) alors qu’à l’inverse une méta-analyse portant sur le temps passé devant la TV 
suggère que l’effet délétère de ce type de comportement sur la mortalité est indépendant du 
niveau d’activité physique (Sun, Zhao et al. 2015). De façon similaire dans une étude portant 
sur des données recueillies grâce à des questionnaires chez 240 819 sujets suivis 8.5 ans, 
Matthews et al. concluent qu’à temps égal passé dans des activités d’intensité modérée à 
vigoureuse, le temps passé assis devant la TV est positivement associé à la mortalité. Sept 
heures d’activités d’intensité modérée à intense par semaine ne permettent pas de 
compenser les risques de mortalité associés à un temps prolongé passé devant la TV 
(Matthews, George et al. 2012). Les conclusions de ces études en apparence contradictoires 
soulignent la diversité des comportements sédentaires, notamment liées au contexte (e.g. 
TV, travail, ou déplacement), et la difficulté d’interpréter les résultats lorsque l’ensemble des 
composantes n’est pas pris en compte, ce d’autant plus qu’il s’agit le plus souvent de données 
déclaratives. Ainsi que le suggèrent Owen et al., d’autres études prospectives et 
d’intervention doivent être menées, notamment avec des méthodes de mesure objectives 
pour déterminer si une activité physique minimale (et laquelle) est suffisante pour compenser 
le risque associé au comportement sédentaire (Owen, Healy et al. 2010). 

Quel est l’impact de la substitution d’une période de sédentarité par une autre occupation ? 

D’une façon générale peu d’études considèrent le fait que le temps d’une journée est fini. 
Toute modification de la durée d’un comportement s’accompagne de ce fait obligatoirement 
de la variation de la durée d’un autre comportement rendant délicate l’interprétation de 
résultats. Cette problématique n’est pas anodine : si l’impact sur la santé de la sédentarité 
peut être réduit, voire supprimé par la réalisation de la pratique d’une activité physique 
donnée, cela pourrait remettre en cause l’idée d’un effet propre sur la santé de ce 
comportement. On ne pourrait pas totalement exclure que la sédentarité ne soit que l’image 
en miroir d’une diminution d’une activité d’intensité plus ou moins élevée. 
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Ce n’est que très récemment que des études se sont penchées sur les effets supposés ou réels 
de la substitution d’une occupation par une autre et notamment du temps sédentaire par 
d’autres comportements, grâce à des modélisations mathématiques. Ainsi, à partir de 
données recueillies par questionnaire (n=201 129) dans une étude longitudinale, Stamatakis 
et al., s’appuyant sur un modèle de substitution temporelle, suggèrent que le remplacement 
d’une période sédentaire par la même quantité de temps passé à marcher mais aussi 
simplement à dormir ou en position debout est bénéfique pour la santé (Stamatakis, Rogers 
et al. 2015). De façon similaire, Chastin et al. montrent, grâce à une approche d’analyse 
compositionnelle portant sur des données accélérométriques de 1 937 adultes issues du 
NHANES 2005-6 (Chastin, Palarea-Albaladejo et al. 2015), que la réallocation du temps de 
sédentarité en temps passé en activités d’intensité modérée à vigoureuse, entrainerait des 
bénéfices sur le tour de taille, et le risque de différentes maladies non transmissibles. Dans 
cette étude, l’effet est également significatif lorsque le temps sédentaire est remplacé par 
des activités d’intensité légère. Néanmoins l’étude de Matthews et al., basée sur une 
approche de modélisation isotemporelle d’une substitution d’une activité sédentaire par une 
activité d’intensité légère, suggère que les bénéfices d’une telle substitution ne sont observés 
que chez les sujets inactifs (Matthews, Moore et al. 2015). 

Nécessité d’une vision globale du comportement de mouvement pour la compréhension de 
ses liens avec la santé  

Même si elles ne constituent pas une preuve, les études mathématiques de substitution et 
d’analyse compositionnelle soulignent l’intérêt et la nécessité de considérer simultanément 
l’ensemble des composantes du comportement de mouvement, auxquelles il convient de 
rajouter le sommeil. Peu d’études se sont intéressées aux interactions entre les différentes 
facettes du comportement de mouvement en lien avec la santé, et encore moins avec le 
sommeil. Une des problématiques majeures est d’ailleurs représentée par la difficulté à 
distinguer, même avec des outils de mesure objective, la sédentarité des activités de faible 
intensité (qui ne se distinguent parfois que par la posture) ou encore le comportement 
sédentaire du temps de sommeil.  

Dans ce contexte, il est crucial de souligner que les concepts liés à l’activité physique et à la 
sédentarité font en réalité parti d’un processus plus global et complexe qui ne peut être 
simplement résumé par la dépense énergétique liée aux activités physiques d’intensité 
modérée à élevée. Ils vont de la posture statique « allongée » jusqu’à des activités de haute 
intensité (exercices structurés soutenus) en passant par le sommeil, en plus des activités 
légères et des activités de la vie quotidienne dans des contextes variés (Rosenberger, Fulton 
et al. 2019). Récemment, un projet visant à établir un consensus sur les terminologies utilisées 
dans la littérature ayant trait à l’activité physique a permis la conceptualisation d’un modèle 
illustrant les différentes composantes au sein d’un cycle de 24h (Figure 5) (Tremblay, Aubert 
et al. 2017).  



2. Introduction 
___________________________________________________________________________ 

45 
 

Figure 5 Illustration de la modélisation conceptuelle du comportement de mouvement intégré dans un 
cycle de 24 heures.  

D’après Tremblay et al. (Tremblay, Aubert et al. 2017). 

A la lueur de ce modèle, nous pensons que seule une vision plus globale impliquant la mise 
en perspective des différentes composantes de l’activité physique et de la sédentarité, telles 
que définies dans le paragraphe 2.1.1 et intégrant la notion de profil temporel au cours du 
nycthémère, permettra de préciser l’impact de comportement de mouvement sur l’état de 
santé des individus et des populations. Nous postulons que chacune de ces composantes est 
susceptible d’interagir avec les autres composantes de l’activité physique mais également 
avec d’autres paramètres et comportementaux individuels (condition physique, alimentation, 
pathologie, déterminants génétiques), sociaux, et environnementaux. La plupart des études 
épidémiologiques reposant sur des questionnaires, l’étude d’épisodes marqués comme 
l’activité physique structurée a longtemps été favorisée. Dans cette perspective, il apparaît 
nécessaire de disposer d’outils de mesure objective et précise permettant d’aller au-delà de 
la seule mesure d’une dépense énergétique et capables d’identifier, non seulement l’intensité 
de l’activité physique, mais également la posture et le type d’activité pratiquée ; de distinguer 
les activités de faible intensité et les périodes de sédentarité ainsi que ces périodes et le 
sommeil ; de préciser les profils temporels des différentes occupations ; et idéalement 
d’apporter des indications sur le contexte de pratique et l’environnement. Même s’il est 
probable qu’un seul outil de mesure ne permettra pas de répondre à l’ensemble de ces 
spécifications, les avancées technologiques et analytiques récentes ouvrent de nouvelles 
pistes intéressantes pour caractériser les enjeux du comportement de mouvement en lien 
avec la santé. 
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2.2. L’accélérométrie et la mesure du comportement de mouvement en vie libre 

La mesure de l’activité physique et du comportement sédentaire en vie libre, notamment 
dans les études épidémiologiques à la base des recommandations, a longtemps été réalisée 
par le biais de questionnaires dont nous avons vu les limites. Ceci explique que l’étude du 
comportement de mouvement se soit longtemps résumée à celle des activités définies 
comme l’exercice structuré au détriment des activités spontanées ou d’intensité légère et que 
l’étude du comportement sédentaire ait été limitée au temps passé devant la télévision 
(Tudor-Locke and Myers 2001, Welk 2002, Prince, Adamo et al. 2008).  

Si aujourd’hui les questionnaires gardent toute leur place pour identifier certaines 
composantes de l’activité physique associées au contexte, au domaine de l’activité physique 
ou encore à sa finalité (Vuillemin, Speyer et al. 2012), une mesure objective est requise pour 
capturer finement et de façon intégrée les différentes dimensions de l’activité physique en 
conditions de vie libre (Troiano 2007, Prince, Adamo et al. 2008, Kelly, Fitzsimons et al. 2016). 
Idéalement, un tel outil de mesure devrait être capable de saisir et de mesurer chacune des 
composantes du comportement de mouvement, c’est-à-dire en plus de la dépense 
énergétique liée à l’activité physique, la fréquence, l’intensité, la durée, et le type des activités 
ainsi que la posture afin de capter l’ensemble du spectre des activités humaines. Un tel outil 
devrait fournir une mesure continue s’intégrant dans un cycle de 24h et permettre une 
utilisation en condition naturelle de vie libre avec une gêne minimale. C’est-à-dire qu’il devrait 
reposer sur un dispositif rendant possible la captation des comportements domestique, 
professionnel, de déplacement ou de loisirs sans entraver ces d’activités. Différentes 
méthodes de mesures sont utilisées avec, chacune, une précision et une facilité de mise en 
place (associée à l’encombrement et au coût) propres (Figure 6).  

 

Figure 6 Précision des méthodes de mesure en fonction de leur facilité de mise en place. 
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La méthode de l’eau doublement marquée est, et reste, la référence (le gold standard) de la 
mesure de la dépense énergétique totale en condition de vie libre et, en conjonction avec la 
mesure de la dépense énergétique de repos par calorimétrie indirecte, de celle de la dépense 
énergétique liée à l’activité physique. Cette technique repose sur le marquage de l’eau 
corporelle par des isotopes stables de l’hydrogène et l’oxygène ; le taux d’élimination et 
l’espace de dilution de ces atomes permet de calculer la consommation de CO2 et d’en déduire 
la dépense énergétique totale. Néanmoins, par essence, cette méthode ne mesure que la 
dépense énergétique sur une période correspondant à deux demi-vies isotopiques des 
marqueurs utilisés, soit entre 7 et 14 jours selon l’environnement et l’activité du sujet. Elle ne 
permet donc pas de saisir les profils temporels de ses différentes composantes, notamment 
de son intensité. Elle n’apporte évidemment aucune information non plus sur le 
comportement sédentaire ou le temps de sommeil. Bien que son prix soit devenu plus 
abordable en raison de l’augmentation des sites de productions d’eau marquée, son 
utilisation reste limitée à quelques laboratoires en raison des exigences instrumentales 
requises. De son côté, la calorimétrie indirecte permet une mesure précise de la dépense 
énergétique d’un individu avec une bonne résolution temporelle, non seulement au repos 
mais également lors de la pratique d’activités en conditions de vie semi-libre, grâce à des 
appareils portables couplés à un masque. La calorimétrie indirecte est la méthode de 
référence de la mesure de la dépense énergétique liée à la pratique d’activités réalisées dans 
des conditions semi-contrôlées. Comme la méthode de l’eau doublement marquée, une 
limite est l’absence d’information sur la posture. La faible précision de ces appareils portables 
pose également question. De plus, du fait de leur caractère encombrant et de la gêne qu’ils 
occasionnent, les calorimètres indirects portables ne permettent pas d’envisager des études 
de plus de quelques heures, difficilement qualifiables de conditions de vie libre.  

Avec l’avancée technologique permettant la miniaturisation des outils et la diminution de leur 
coût, de nombreux capteurs permettent aujourd’hui d’obtenir des informations en lien avec 
l’activité physique. Parmi ceux-ci, avec d’autres, notre équipe a montré que la cardio-
fréquencemétrie permet une estimation relativement précise de la dépense énergétique en 
continu, notamment lorsqu’elle est couplée à un accéléromètre comme dans l’ActiheartTM 
(Villars, Bergouignan et al. 2012). La nécessité du port d’une ceinture thoracique, souvent 
jugée gênante, limite toutefois la compliance des sujets même si le développement récent de 
capteurs permettant l’estimation de la fréquence cardiaque par photo- pléthysmographie 
(PPG) ouvre des perspectives intéressantes. Une autre limite est liée à l’absence 
d’information sur la posture des sujets. Surtout, pour obtenir une précision suffisante, cette 
méthode nécessite une individualisation des algorithmes par une épreuve d’effort préalable, 
ce qui en limite l’usage à large échelle. Sous couvert de cette calibration, l’Actiheart 
représente cependant une méthode de référence potentielle pour l’estimation de la dépense 
énergétique associée à la pratique d’activités en conditions de vie semi-contrôlée, voire en 
conditions de vie libre.  
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Par leur commodité et leur faible coût, les accéléromètres permettent aujourd’hui d’obtenir 
des données en continu sur des périodes longues (30 jours) chez un grand nombre de sujets 
sans impacter les activités quotidiennes. Ils se sont ainsi imposés comme un atout majeur 
pour la caractérisation du comportement de mouvement (Yang and Hsu 2010) et ont été 
utilisés dans des études épidémiologiques d’envergure, comme les études NHANES aux Etats-
Unis (Tudor-Locke, Camhi et al. 2012), les cohortes des études EPIC en Europe, WHS, 
REGARDS aux USA, ou encore British Regional Heart Study, UK Biobank Study au Royaume Uni 
(Lee and Shiroma 2014, Sabia, van Hees et al. 2014).  

Historiquement et c’est le cas pour la majorité des études épidémiologiques disponibles 
aujourd’hui dans ce domaine, l’accéléromètre était fixé à la hanche ou à la taille, et la 
traduction du signal accélérométrique en une mesure dotée d’une signification physiologique 
reposait sur un traitement initial du signal, spécifique à chaque fabricant, avec en sortie, des 
coups par minute. Différentes approches analytiques ont été développées au cours des deux 
dernières décennies pour estimer, à partir des coups par minute, la dépense énergétique 
associée à l’activité physique, le temps passé à réaliser des activités de différentes intensités 
et différentes métriques standardisées. Cette approche « classique » reste très largement 
utilisée en raison de son faible coût et de son apparente simplicité (les approches analytiques 
sont souvent implémentées dans les logiciels associés aux capteurs et donnent directement 
certaines de ces métriques en plus des coups par minute), mais aussi pour des raisons de 
comparabilité avec des bases de données antérieures.  

La communauté scientifique a cependant documenté plusieurs limites associées à cette 
approche classique et aux analyses qui en découlent, incluant des problématiques associées 
à l’utilisation de traitements propriétaires fermés dont l’impact sur le signal reste méconnu, 
l’impossibilité de capturer certains types d’activités (nage, vélo, haltérophilie …) et d’estimer 
la posture, ainsi que la difficulté à identifier les périodes de sommeil ou de « non-port » de 
l’appareil (Migueles, Cadenas-Sanchez et al. 2017). Malgré des mises au point et des 
recommandations avancées (Troiano 2007, Freedson, Bowles et al. 2012), les équipes de 
recherche sont de plus encore livrées à certains choix (Migueles, Cadenas-Sanchez et al. 2017) 
rendant la reproductibilité et comparabilité entre études difficiles. La problématique s’est 
encore complexifiée avec le développement d’études proposant d’utiliser les accéléromètres 
au niveau du poignet, plutôt qu’à la hanche, afin de favoriser la compliance des sujets, dont 
les implications sur l’analyse des données ne sont que partiellement explorées (Migueles, 
Cadenas-Sanchez et al. 2017). 

Les avancées technologiques récentes ont ouvert de nouvelles pistes. La miniaturisation des 
capteurs et les capacités de stockage accrues sans réduire l’autonomie des appareils, 
associées à l’ouverture de l’accès aux données brutes par les fabricants permettent en effet 
l’obtention d’une importante quantité d’informations sur de longues périodes et leur 
traitement de façon maitrisée. En parallèle, les méthodes analytiques d’apprentissage 
automatique basées sur l’intelligence artificielle sont également en pleine expansion, ouvrant 
de nouvelles perspectives de traitements maîtrisés et complexes des données 
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accélérométriques. Des algorithmes de reconnaissances automatiques d’activités basés sur 
ces méthodes d’apprentissage automatique commencent à émerger (Ellis, Kerr et al. 2016), 
dont l’une développée par T. Bastian dans notre équipe en collaboration avec M. Doron et P. 
Jallon du Commissariat à l’Energie Atomique (Doron, Bastian et al. 2013, Bastian, Maire et al. 
2015). Ils ouvrent ainsi la voie à la caractérisation des profils d’activités physique et de 
sédentarité dans toutes leurs subtilités et à des estimations plus précises de la dépense 
énergétique.  

Dans ce chapitre, après avoir rappelé les principes généraux et les spécificités techniques de 
l’accélérométrie dans le contexte de la mesure objective de l’activité physique humaine, les 
méthodes de traitements et d’analyses classiques ainsi que les principales métriques utilisées 
seront détaillées. Nous aborderons les limites associées à cette approche et la problématique 
posée par l’utilisation d’autres placements du capteur que la hanche. Puis nous présenterons 
les principales approches analytiques basées sur le signal brut, un champ de recherche en 
plein développement. Enfin, nous verrons comment les méthodes d’apprentissage 
automatique peuvent être appliquées à l’accélérométrie et les perspectives qui en découlent. 

2.2.1. L’accélérométrie pour mesurer le mouvement corporel 

Principe général  

Les accéléromètres sont des capteurs permettant de détecter l’accélération d’un mobile, d’un 
corps ou de tout autre objet sur lesquels ils ont été fixés. L’accélérométrie est la mesure de 
l’accélération, définie comme la modification affectant la vitesse d’un mouvement en 
fonction du temps (g=m/s²). L’hypothèse sous-jacente à l’utilisation des accéléromètres pour 
la mesure de l’activité physique et, de la dépense énergétique qui lui est associée, est que 
l’accélération est, dans certaines limites (dont la fixation de l’accéléromètre sur un site proche 
du centre de gravité du corps en mouvement), représentative des mouvements corporels et 
proportionnelle à l’intensité de l’activité physique. La fréquence, la durée, l’intensité et la 
dépense énergétique d’une activité physique peuvent ainsi être estimées au cours du temps.  

Les accéléromètres ont ainsi progressivement pris la place, des pédomètres, qui permettent 
la comptabilisation des mouvements (les pas) grâce à une simple bille coulissant à chaque 
mouvement mais qui ne donnent aucune information sur l’intensité de ce mouvement. Les 
accéléromètres reposent sur des capteurs sensibles à l’accélération de l’objet auquel ils sont 
attachés et capables de convertir l’information en en signal électrique sur la base d’une 
relation proportionnelle à l’intensité de l’accélération, et supposément de l’intensité du 
mouvement. Sur le plan technologique on distingue des capteurs piézoélectriques, 
piézoresistifs (capable de se polariser, ou de changer de résistance selon une contrainte 
mécanique) ou plus récemment des capteurs capacitifs utilisant des microsystèmes 
électromécaniques (MEMS) sensibles à l’accélération.  

La majorité des accéléromètres récents est désormais basée sur des capteurs de type 
capacitif. Brièvement, la capture de l’accélération se fait grâce à un circuit intégré miniaturisé 
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comprenant une paire d’éléments fixes en silicium polycristallin indépendants qui agissent 
comme des électrodes avec, entre les éléments fixes une plaque mobile, suspendue à l’aide 
de ressorts en silicium également fixés sur la structure. Cette plaque centrale suspendue 
forme deux condensateurs dos à dos avec chacune des plaques fixes. Les trois éléments 
forment ainsi un condensateur différentiel dans lequel la déviation de la plaque centrale en 
réponse à l'accélération provoque un changement dans la capacité des deux condensateurs 
dos à dos. Le changement de capacité provoque des changements de tension spécifiques au 
flux électrique existant, qui est un signal analogique proportionnel à l'accélération détectée. 
Ce signal de basse tension est d'abord amplifié et est ensuite numérisé, avec un taux 
d’échantillonnage prédéterminé.  

A l’origine, les accéléromètres étaient capables de mesurer l’accélération sur un seul axe 
(habituellement placé de façon verticale sur la hanche par exemple). Aujourd’hui, la plupart 
des accéléromètres utilisés pour étudier le mouvement humain sont triaxiaux, c’est-à-dire 
qu’ils mesurent l’accélération selon 3 axes orthogonaux : un axe antéropostérieur, un medio 
latéral et un axe vertical lorsque le capteur est fixé à la hanche, parallèlement au tronc par 
exemple (Figure 7). Il faut toutefois garder à l’esprit le fait que l’accéléromètre possède son 
propre système de référence, qui n’est pas obligatoirement celui de la terre (notamment en 
cas de fixation oblique du capteur sur la hanche ou lors d’une fixation sur le poignet par 
exemple). C’est tout l’intérêt des capteurs utilisant des MEMS, dont les trois unités 
orthogonales capturent chacune, en plus de l’accélération dynamique associée au 
mouvement, l’accélération (statique) associée à l’orientation du capteur. Ceci permet – en 
théorie – de rectifier son orientation lors de l’analyse des données. La Figure 8 représente un 
exemple de signal accélérométrique issu de chacun des trois axes pour une activité statique 
et une activité ambulatoire. 

 

Figure 7 Représentation des trois axes de l’ActigraphTM wGT3x-BT.  

Pour un appareil à la hanche l’axe Y correspond à l’axe vertical, l’axe X à l’axe antéropostérieur et l’axe 
Z à l’axe medio latéral. 
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Figure 8 Signal accélérométrique triaxial brut enregistré pendant une posture debout immobile et une 
course à 8 km/h. 

Afin de standardiser l’enregistrement du ou des signaux d’un appareil d’une marque à une 
autre, une calibration de chaque appareil, reposant sur un facteur compensatoire et un 
facteur de gain avec pour référence l’accélération gravitationnelle locale, est réalisée par le 
fabricant. 

Spécifications techniques des accéléromètres 

Les accéléromètres utilisés pour évaluer l’activité physique se doivent de capter précisément 
l’ensemble des fréquences et amplitudes de l’activité humaine. Antonsson et Mann ont 
démontré que 99 % de l’accélération pendant la marche étaient concentrés en dessous de 15 
Hz (Antonsson and Mann 1985). Ces résultats sont en accords avec les conclusions de 
Bhattacharya et al. qui ont mis en évidence un intervalle de 1 à 18 Hz pendant la course pour 
un accéléromètre à la cheville (Bhattacharya, McCutcheon et al. 1980). Pour un 
accéléromètre au niveau du tronc, selon les auteurs, le contenu fréquentiel d’intérêt serait 
compris entre 0.3 à 4 Hz. Concernant l’amplitude, l’accélération verticale mesurée au niveau 
du tronc peut varier de 0.9 à 6 g en fonction de l’activité. La fréquence d’échantillonnage des 
appareils agit comme un filtre passe bas et peut altérer le signal accélérométrique. Il est 
reconnu qu’une fréquence d’échantillonnage deux fois supérieure à la fréquence à mesurer 
(fréquence de Nyquist) est nécessaire pour limiter le repliement du signal (Grenander 1959). 
De même, des bornes trop étroites pour capter l’amplitude gravitationnelle peuvent altérer 
l’accélérométrie, particulièrement pendant des mouvements d’intensité vigoureuse. Il 
convient ainsi de définir des spécifications techniques adaptées à ces applications. Des études 
portant sur l’enregistrement de l’accélération lors de l’activité physique quotidienne 
concluent qu’une amplitude de -6g à +6g et qu’une fréquence d’échantillonnage minimale de 
20 Hz ou 30 Hz sont suffisantes pour un capteur porté à la hanche (Bouten, Koekkoek et al. 
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1997, Chen, Janz et al. 2012). Sievanen et al. suggèrent de choisir des paramètres plus élevés 
avec une fréquence d’échantillonnage d’au moins 50 Hz et des limites de mesure de 
l’amplitude d’au moins ± 8 g (Sievanen and Kujala 2017). L’accélération induite par le 
mouvement étant soumise à de large variation, une résolution de 8-bit apparait comme 
adaptée pour une mesure valide (Sievanen and Kujala 2017).  

L’accélérométrie moderne repose sur une mesure du mouvement continue dans trois 
directions orthogonales à partir de dispositifs légers, petits et non invasifs. Les appareils 
disponibles sur le marché proposent une fréquence d’échantillonnage allant de 20 à 100 Hz, 
et les limites associées à la mesure dynamique se situent entre ±2g et ±16g. Ils utilisent 
généralement un filtre analogue/digital et une résolution du 8-bit au 12-bit. Par exemple, 
l’ActigraphTM GT3X, l’un des accéléromètres les plus utilisés, (Wijndaele, Westgate et al. 
2015), à la suite notamment de son utilisation à large échelle dans l’étude NHANES, présente 
des spécificités capables de capter un signal de - 6 à 6 g avec une fréquence d’échantillonnage 
de 30 à 100 Hz. Les caractéristiques des modèles récents les plus fréquemment utilisés sont 
présentées dans le Tableau 5. 

Les capteurs disponibles aujourd’hui étant désormais de bonne qualité, l’étude du 
comportement de mouvement peut sembler simple. On peut supposer qu’il suffit de poser 
les capteurs et d’interpréter les données recueillies. Comme nous le verrons plus loin, la tâche 
est en réalité bien plus complexe du fait de plusieurs problématiques inhérentes à 
l’accélérométrie qui impliquent notamment le placement du capteur, l’identification des 
périodes de port/non-port de l’appareil et du sommeil, le choix des métriques utilisées et la 
façon de les analyser etc… 
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2.2.2. Approche classique : les coups par minutes 

La mesure de l’activité physique à l’aide de l’accélérométrie est un processus à plusieurs 
niveaux impliquant des protocoles pour le recueil, l’analyse et l’interprétation des données. 
Ces protocoles représentent un ensemble de règles utilisé dans la recherche pour s’assurer 
de la qualité des résultats, des conclusions des études et, dans une certaine mesure, 
permettre la comparabilité des études (Shephard 2016). Bien qu’il y ait la plupart du temps 
des approches reconnues pour chaque étape, ce sont bien souvent les hypothèses de 
recherche ou simplement la praticité qui définissent le protocole à suivre. Nous détaillerons 
et discuterons dans un premier temps les procédures habituellement reconnues lors d’une 
approche classique de l’accélérométrie, basée sur l’utilisation des coups par minute. Nous 
aborderons ensuite les problématiques de détection du non-port de l’appareil et de la période 
de sommeil (préalables indispensables à la mesure du comportement d’activité pendant 
l’éveil), des critères de validité des enregistrements et du placement de l’appareil. Puis nous 
détaillerons les métriques découlant de l’utilisation des coups, les plus fréquemment utilisées 
avec un focus particulier sur leur éventuelle validation et leurs limites (notamment pour 
l’estimation de la dépense énergétique et l’intensité des épisodes d’activité). 

a) Mise en œuvre du recueil et traitement initial de l’accélérométrie  

La première étape du traitement de l’accélérométrie est la traduction de l’accélération 
mesurée en une information permettant de décrire les comportements individuels. Les 
avancées technologiques permettent aujourd’hui aux différents appareils sur le marché de 
remplir la plupart des critères nécessaires à l’obtention de données de haute résolution. Les 
sorties dérivées du signal et l’accélération enregistrée sont de ce fait assez similaires entre les 
différentes marques, même si des différences sont notables à faible amplitude (Rowlands, 
Yates et al. 2016). Les différences de résultats, selon les études et les outils, découlent dès 
lors essentiellement du traitement des données, dont la première phase, l’obtention de coups 
accélérométriques est souvent fermée, spécifique et propriétaire des fabricants (van Hees 
2017). Le choix de la fréquence d’échantillonnage, de la période d’analyse, de la durée 
d’enregistrement, des algorithmes de détection des périodes de non-port de l’appareil et du 
cycle veille/sommeil, du placement de l’appareil ainsi que des critères de validité sont autant 
d’éléments qui vont également influencer grandement les résultats avant même le calcul des 
métriques. Ceci explique la difficulté aujourd’hui de comparer les résultats des différentes 
études, même si des protocoles standardisés ont été proposés par différents comités 
d’experts (Tudor-Locke, Barreira et al. 2015). 

Les coups accélérométriques 

Le besoin d’obtenir une unité représentative du mouvement humain et les limitations 
historiques des capacités de stockage des appareils ont mené au développement des « coups 
accélérométriques ». Il s’agit d’une métrique du signal électrique digitalisé, filtré, amplifié et 
synthétisé sur une période donnée (initialement une minute, puis progressivement des 



2. Introduction 
___________________________________________________________________________ 

55 
 

périodes plus courtes 30, 15, 10 puis 1 seconde(s)). Jusqu’aux années 2010, par souci 
d’économie du stockage et des batteries, seules ces données synthétiques étaient stockées.  

La conversion du signal brut en coups repose sur un processus d’intégration de l’accélération 
rectifiée et filtrée sur une période de temps (par seconde, par minute …). Les coups peuvent 
ainsi être calculés comme : 

, où N est la durée de la periode, θ une fonction non linéaire 
appliqué sur le signal filtré et α est un facteur de conversion. 

La valeur des ces coups est ainsi basée sur la fréquence et l’intensité du signal brut. 
L’accélération liée au spectre du mouvement humain évoluant au sein de bandes de 
fréquence limitées, le choix des paramètres du filtre passe bande est en général réalisé avec 
pour objectif la séparation de l’accélération associée aux mouvements humains de celles 
associées à la gravité ou au bruit ambiant. Du fait de choix différenciés concernant les bornes 
et la forme des filtres utilisés, le processus de conversion du signal brut aux coups par minute 
n’est pas reproductible d’une marque à une autre puisqu’il s’agit d’un traitement propriétaire 
fermé. Tout l’enjeu est de supprimer le bruit (y compris par exemple les accélérations liées à 
l’utilisation de la voiture) sans impacter la détection de mouvements et d’activités d’intérêt.  

Lorsque les coups sont calculés à partir d’accéléromètres triaxiaux, la norme (ou vecteur 
magnitude) est habituellement calculée dans un second temps comme suit : 

  

Comme le précise, Chen et al. « ce que signifie vraiment un coup d’activité est souvent peu 
clair, physiquement et physiologiquement » (Chen and Bassett 2005), même si on peut 
rappeler que l’utilisation de l’accélérométrie pour la mesure de l’activité physique repose sur 
le postulat d’une relation plus ou moins linéaire entre ces coups et l’intensité du mouvement 
ou de l’activité.  

Choix de la fréquence d’échantillonnage  

Les méthodes de conversion du signal brut en coups ont été initialement développées à partir 
d’une fréquence d’échantillonnage spécifique. Ces méthodes de traitements ont ensuite été 
généralisées pour les autres fréquences d’échantillonnage sans modifications des procédures. 
L’Actilife applique par exemple la même méthode de conversion initialement développée 
pour une fréquence de 30 Hz lors de l’utilisation d’une fréquence d’échantillonnage de 60 ou 
100 Hz. Certaines études suggèrent que le choix de la fréquence pourrait impacter les 
résultats (du fait de phénomènes de repliement sur spectre du signal)(Brond and Arvidsson 
2016). 

Période d’analyse 

L’étude de l’accélérométrie repose sur le calcul de coups accélérométriques et de métriques 
par rapport à une période donnée (par seconde, par 10, 15 secondes, par minute …) qui peut 
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varier selon les études (Sievanen and Kujala 2017). Le choix de la durée de cette période 
(‘epoch’ en anglais) n’est pas anodin. Elle va en effet entrainer une modulation de la 
résolution temporelle par un effet de moyennage des données analysées. Des périodes 
longues permettent le lissage des variations parasites, et peuvent être pertinentes lorsqu’un 
état stable est difficile à atteindre. En revanche, certaines informations associées aux activités 
physiques et sédentaires peuvent être altérées si une période trop longue est choisie. A 
l’inverse, une période plus courte peut permettre de capturer des activités intermittentes ou 
sporadiques, chez l’enfant par exemple. Le choix de la période est également à prendre en 
compte lors de l’utilisation des algorithmes de dépense énergétique et des seuils développés 
pour définir les différentes zones d’intensité qui ont, en général, été calibrées pour des 
périodes définies (Banda, Haydel et al. 2016).  

En l’absence d’accès aux données brutes et en cas de stockage direct des données agrégées, 
il n’est pas possible de revenir à une analyse sur des périodes courtes à partir de métriques 
calculées sur de plus longues périodes (e.g. passer des coups par minute en coups par 
seconde), alors que l’inverse est toujours réalisable (e.g. passer des coups par seconde en 
coups par minute). 

Détection du non-port d’un appareil 

Une fois les coups par minutes calculés, la 2ème étape du traitement de l’accélérométrie 
consiste à identifier les périodes pendant lesquelles l’appareil n’a pas été porté par le sujet 
afin d’analyser uniquement les portions de signal contenant des informations d’intérêts 
(activité pendant l’éveil et/ou temps de sommeil). Une des questions sous-jacentes est de 
savoir si les données recueillies sont représentatives du mode de vie habituel de l’individu, ou 
si elles sont associées à des périodes spécifiques (et éventuellement non représentatives de 
l’ensemble du nycthémère en cas de temps de non-port trop élevé). 

Différents algorithmes basés sur les coups (le plus souvent les coups par minutes) ont ainsi 
été développés. Une des principales difficultés est de distinguer les périodes de non porté et 
les périodes de sédentarité, pendant lesquelles le nombre de coups n’est pas forcément 
discriminant (Choi, Liu et al. 2011). Ces algorithmes reposent sur la probabilité qu’une période 
prolongée d’inactivité corresponde à une période ou l’appareil n’est pas porté.  

Un des premiers modèles de détection des épisodes de non-port d’un appareil a été 
développé par Troiano et al., en se basant sur les coups de l’axe vertical enregistré par 
l’actigraph7164 uniaxial porté à la hanche. Ces auteurs définissent ces périodes à partir d’un 
intervalle d’au moins 60 minutes consécutives caractérisées par l’absence de coups, avec une 
tolérance d’interruption d’une ou deux minutes d’intensité comprises entre 0 et 100 coups 
(Troiano, Berrigan et al. 2008). Une grande partie des études utilisant le NHANES se base sur 
une procédure impliquant cette définition (Tudor-Locke, Camhi et al. 2012)  

Le choix de la fenêtre de temps et des paramètres d’interruption autorisés a été exploré par 
Choi et al. qui proposent d’étendre la fenêtre à 90 minutes en autorisant une interruption de 
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2 minutes si aucun coup n’a été détecté 30 minutes en amont et 30 minutes en aval de 
l’interruption (Choi, Liu et al. 2011). Choi et al. montrent que cet algorithme a de meilleures 
performances que celui de Troaino et al. (Choi, Ward et al. 2012). Ces auteurs montrent que 
l’utilisation du vecteur magnitude (VM) plutôt que les seuls coups de l’axe vertical est 
également plus performante. Après avoir comparé l’identification des périodes de non-port 
en se basant sur des carnets, sur des algorithmes automatiques, ou bien les deux, Peeters et 
al. recommandent également d’utiliser un algorithme automatique basé sur 90 minutes 
consécutives à zéro coups, mais sans autoriser d’interruption (Peeters, van Gellecum et al. 
2013). Les intervalles de plus faible durée, comme les 60 minutes utilisées dans la majorité 
des études liées au NHANES (Tudor-Locke, Camhi et al. 2012), seraient moins appropriés avec 
une chute de la spécificité et sensibilité (Choi, Liu et al. 2011, Jaeschke, Luzak et al. 2017). 
Cependant l’étude de Peeters et al. présente un pourcentage de mauvaise classification plus 
faible avec une fenêtre de 20 minutes soulignant l’intérêt de ce seuil moins restrictif dans 
certains cas, notamment chez les sujets en surpoids ou chez l’enfant (Peeters, van Gellecum 
et al. 2013, Berendsen, Hendriks et al. 2014, Janssen, Basterfield et al. 2015). Le choix des 
paramètres pourrait ainsi dépendre de la population d’intérêt. Migueles et al. recommandent 
d’utiliser un seuil de 60 minutes passées à zéro coup par minute sans interruption chez 
l’adulte, et 90 minutes avec 2 minutes d’interruption chez la personne âgée (Migueles, 
Cadenas-Sanchez et al. 2017).  

L’application de ces différents algorithmes aboutit à des durées de port différentes, qui 
diminue la comparabilité entre les études (Peeters, van Gellecum et al. 2013). La durée de 
port est définie comme la durée totale des 24h à laquelle est soustraite la durée de non-port.  

L’ensemble de ces méthodes repose sur les coups accélérométriques et présentent des 
limites inhérentes à cette unité, issue d’un filtrage préalable (et donc à la suppression d’une 
partie du signal). Jouer sur la fenêtre de temps permet de s’assurer qu’il ne s’agit pas 
simplement d’artefact, néanmoins les périodes de non-port d’un appareil restent facilement 
confondues avec le sommeil ou des périodes sédentaires (assis devant la télé, immobile 
notamment chez les personnes très sédentaire). En effet peu de coups, voire aucun, peuvent 
être enregistrés lors d’activités sédentaires ou de faible intensité. La mesure de la 
température corporelle, ou les récents capteurs capacitifs de proximité sont un atout crucial 
pour reconnaitre les périodes de non-port (Zhou, Hill et al. 2015) ; cependant peu de capteurs 
en sont équipés. Il est de plus nécessaire que le capteur soit proche de la peau pour pouvoir 
effectuer ces mesures alors que de nombreux accéléromètres se portent sur une ceinture 
textile élastique et par-dessus les vêtements. Le développement des protocoles basé sur 24h 
d’enregistrement a permis de réduire l’impact du temps ou l’appareil n’était pas porté et a 
ouvert la possibilité de l’étude du sommeil par l’accélérométrie. 

Détection du sommeil et des variables associées au sommeil  

L’identification des périodes d’appareil non porté est étroitement liée à la détection du 
sommeil puisqu’il s’agit de périodes prolongées, caractérisées par des mouvements très 
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limités. Les algorithmes de détection d’appareil non porté sont donc souvent 
complémentaires, ou intégrés dans les algorithmes d’identification du sommeil (Sadeh, 
Sharkey et al. 1994, Tudor-Locke, Barreira et al. 2014, Barreira, Schuna et al. 2015).  

L’utilisation de l’accélérométrie au poignet a été utilisée de longue date par les spécialistes 
du sommeil pour identifier et caractériser le sommeil et les rythmes veille/sommeil des 
individus en ambulatoire ou dans le cadre d’études épidémiologiques. Contrairement à la 
polysomnographie, utilisée comme référence dans le domaine du sommeil mais impossible à 
mettre en place à large échelle, l’accélérométrie ne permet pas d’identifier le sommeil réel 
en tant que tel. D’une façon générale, les algorithmes de détection du sommeil s’appuient 
sur la détection de périodes d’inactivité ou de faible activité en prenant en compte des 
tranches horaires et établissent, pour chaque minute, une probabilité de correspondre à de 
l’éveil ou du sommeil grâce à des équations linéaires prédictives prenant en compte différents 
paramètres tels que la moyenne pondérée ou la déviation standard des coups des x minutes 
précédentes et/ou y minutes subséquentes. Ces équations développées pour des 
accéléromètres portés au poignet ont été modélisées dans les années 1990 en référence avec 
des polysomnographies réalisées dans des conditions expérimentales. Parmi les modèles 
développés sur la base des coups, les modèles de Cole et al. (Cole, Kripke et al. 1992), de 
Sadeh et al. (Sadeh, Sharkey et al. 1994), les deux algorithmes les plus connus et les plus 
largement utilisés chez l’adulte (Zinkhan and Kantelhardt 2016), ont été adaptés pour une 
utilisation avec des accéléromètres fixés à la hanche. Brièvement, l’algorithme de Cole et al. 
calcule la moyenne pondérée des coups pendant les quatre minutes précédant et les deux 
suivant la minute d’intérêt afin de classer la période en sommeil ou éveil. La minute d’intérêt 
est classée comme du sommeil si S <1 selon : 

) 

Ces auteurs ont montré sur un échantillon de 21 sujets adultes que leur algorithme utilisé 
avec un accéléromètre fixé au poignet permettait de discriminer correctement l’état de veille 
et de sommeil pour 88% du temps au regard de la polysomnographie (Cole, Kripke et al. 1992). 

L’algorithme de Sadeh et al. est basé sur un modèle linéaire impliquant quatre paramètres : 
les coups sur une fenêtre de 11 minutes autour de la minute étudiée (F11), le nombre de 
minutes dans cette fenêtre avec une activité entre 50 et 100 coups (Na), la déviation standard 
des coups par minute et des 5 minutes précédentes (SD6) et le logarithme du nombre de 
coups durant la minute suivante (ln(CPM)).  

   

Ps correspond à la probabilité que la minute soit en sommeil ; si Ps ≥0 alors la minute est 
classée en sommeil. Ces auteurs obtiennent ainsi un taux d’agrément de 93% par rapport à la 
polysomnographie dans un échantillon de 20 adultes et 16 adolescents portant, là encore, un 
accéléromètre au poignet (Sadeh, Sharkey et al. 1994).  
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Au-delà de la distinction période d’éveil/sommeil, les différents algorithmes permettent 
généralement d’identifier le temps total passé au lit (de l’heure du coucher à celle du lever), 
l’heure d’endormissement initial et d’éveil final, le temps total de sommeil, le nombre et la 
durée des épisodes de sommeil ainsi que des indices de qualité de sommeil. 

En 2014 Tudor-Locke et son collaborateur Barreira ont proposé une adaptation de 
l’algorithme de Sadeh pour une utilisation  avec des accéléromètres fixés à la hanche (Tudor-
Locke, Barreira et al. 2014). Différents raffinements ont été ajoutés à l’algorithme de Sadeh 
et al. pour pallier la moindre sensibilité aux mouvements nocturnes lors des cycles de sommeil 
de l’accéléromètre fixé à la hanche. A titre d’exemple la première période est identifiée 
comme la première période de sommeil débutant par 5 minutes consécutives de sommeil 
sans interruption et durant au moins 160 minutes (avec une tolérance d’interruption de 2 
minutes). Des critères similaires prenant en compte la durée des périodes potentielles de 
sommeil et les intervalles entre deux périodes sont proposés pour identifier les différents 
cycles de sommeil au cours de la nuit et les distinguer d’éventuelles périodes pendant 
lesquelles le capteur n’est pas porté. Cet algorithme, dont une version améliorée a été 
proposée par Barreira et al. (Barreira, Schuna et al. 2015), a été validé dans un échantillon de 
104 sujets en comparaison des journaux de sommeil (Barreira, Redmond et al. 2018). C’est 
l’algorithme le plus fréquemment utilisé aujourd’hui pour la détection du temps passé au lit 
et des phases de veille/sommeil à la fois chez l’adulte et l’enfant (Tudor-Locke, Barreira et al. 
2015). Sa large diffusion a été facilitée par la mise à disposition d’un programme SAS open-
source, à la suite de son utilisation dans la cohorte NHANES. Il convient toutefois de garder à 
l’esprit qu’il ne s’agit pas, contrairement à la polysomnographie et à l’EEG, d’une mesure 
directe du sommeil mais d’une estimation probabiliste du temps passé au lit et supposément 
à dormir. 

Encore une fois, les coups peuvent apparaitre comme limitant pour discriminer des périodes 
de quasi-immobilité. Des études pointent ainsi du doigt les limites de la détection du sommeil 
par l’accélérométrie, notamment au niveau de la hanche, et l’intérêt d’y associer de 
méthodes complémentaires telles que les journaux de suivi afin d’en améliorer les 
performances (Sadeh 2011, Sievanen and Kujala 2017). Zinkhan et al. ont récemment 
réévalué l’agrément entre la polysomnographie et les données fournis par deux 
accéléromètres tri-axiaux, le GT3X+ et le SOMNOwatch plus, avec un focus particulier sur 
l’impact du placement (hanche pour le GT3X+ ; hanche et poignet pour le SOMNOwatch plus), 
chez 100 adultes (Zinkhan, Berger et al. 2014). La détection du sommeil a été réalisée à l’aide 
des logiciels compagnons de ces deux accéléromètres, avec l’algorithmes de Cole et al.  pour 
le premier, celui de Dick et al. pour le second. Cette étude confirme une surestimation du 
temps total de sommeil par l’accélérométrie, plus importante lors du placement à la hanche 
(+79 min en moyenne) que pour le poignet (+8.3 min en moyenne); une sous-estimation du 
nombre et du temps (-60 min en moyenne) d’éveils après l’endormissement se traduisant par 
une surestimation de l’efficience du sommeil sans différence majeure entre les 
appareils/algorithmes pour la hanche. Ces données confirment la difficulté de différencier 



2. Introduction 
___________________________________________________________________________ 

60 
 

avec des algorithmes reposant sur les coups accélérométriques le temps passé au lit et le 
temps de sommeil, probablement quel que soit l’algorithme et le capteur utilisés. 

La durée de port-éveillé correspond à la durée totale des 24h à laquelle est soustraite le temps 
identifié comme du sommeil et les périodes de non-port pendant l’éveil. Cette durée est 
souvent utilisée comme critère de validité des enregistrements. Elle sert également de temps 
de référence pour les différentes métriques associées à l’activité physique exprimées en 
pourcentage. 

Critères de validité des enregistrements 

Les protocoles de recherches basés sur l’accélérométrie impliquent classiquement deux types 
de profils temporels :  

 Ceux basés sur un enregistrement uniquement pendant les heures passées éveillé ; il 
est demandé au sujet de retirer son appareil pendant la nuit. C’était notamment le cas 
lorsque les appareils devaient être rechargés régulièrement 

 Ceux basés sur un enregistrement sur 24h, englobant les périodes d’éveil et de 
sommeil. Ces derniers sont de plus en plus appliqués avec, à l’appui, globalement une 
meilleure compliance des sujets, qui n’oublient pas de remettre l’appareil au lever et 
qui ne l’enlèvent pas au coucher alors qu’un temps long entre le coucher et 
l’endormissement est parfois observé (lorsque le sujet regarde la télévision au lit par 
exemple). 

Un consensus a émergé autour de l’utilisation du seuil de 10 heures d’enregistrement 
minimum pendant l’éveil avec un appareil porté, pour définir une journée valide (Matthews, 
Hagstromer et al. 2012, Tudor-Locke, Camhi et al. 2012, Shephard 2016). Par convention, un 
minimum de 4 jours valides est considéré comme pertinent pour considérer un 
enregistrement comme représentatif du mode de vie habituel mais de nombreuses études se 
basent sur un nombre de jour différent (Tudor-Locke, Camhi et al. 2012, Sievanen and Kujala 
2017). Certains auteurs indiquent que les 4 jours devraient comprendre au moins un jour de 
week-end. Il n’y a pas en fait de réel consensus et le choix de ces paramètres dépend 
fortement de la population d’étude, de la période d’enregistrement initialement mise en 
œuvre et probablement de la qualité des données recueillies. D’une façon générale il a pu 
être montré qu’une moindre compliance (un temps de port d’appareil plus faible) impacte 
plus l’estimation du temps d’activité de très faible intensité comme marqueur de sédentarité 
(sous-estimation) que celle de l’activité physique. En effet le retrait de l’accéléromètre est 
particulièrement observé en fin de journée, période plus souvent consacrée à des 
occupations sédentaires (Tudor-Locke, Johnson et al. 2011) 

Placement de l’accéléromètre 

Une problématique déterminante de l’accélérométrie est le placement de l’accéléromètre. 
Les différents sites ne sont pas impactés de la même manière par les mouvements corporels. 
Les placements les plus communs d’accéléromètres se situent à la hanche, au poignet, à la 
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cheville et à la cuisse, mais il est également possible de les disposer à d’autres endroits (tronc, 
nuque, oreilles, doigts …). Le positionnement se fait classiquement grâce à une ceinture, une 
sangle ou un patch autocollant. 

Le choix du placement de l’appareil a un impact important sur les interprétations de 
l’accélération, puisque les mouvements mesurés à chaque segment corporel ne sont pas 
forcément représentatifs des mouvements de l’ensemble du corps et de chacun des membres 
(Matthews, Hagstromer et al. 2012, Boerema, van Velsen et al. 2014). Un accéléromètre à la 
hanche permettant la capture des mouvements associés au centre de masse, ce placement 
est recommandé pour l’étude des populations et des comportements sédentaires 
(Rosenberger, Haskell et al. 2013). D’un autre côté, un appareil au poignet peut permettre 
d’atteindre un meilleur taux de port car mieux accepté par les individus (McLellan, Arthur et 
al. 2018). Ce placement permet de capter les mouvements des bras, même en posture 
statique, ce qui est particulièrement utile pour l’étude du sommeil. Cet avantage peut en 
revanche introduire un biais puisqu’une forte accélération peut être enregistrée du fait des 
mouvements des mains, y compris lors d’une activité de faible ou très faible intensité. Un 
accéléromètre à la cheville peut apparaitre plus approprié lors de l’étude des démarches et 
cadences de pas. Les profils d’accélération enregistrés sont ainsi spécifiques aux différents 
positionnements. Une mesure idéale pourrait comprendre l’enregistrement à partir de 
plusieurs sites, cependant cette méthode est associée à un dispositif plus encombrant 
pouvant entrainer une baisse de l’adhésion des sujets au port des appareils.  

La hanche a été classiquement utilisée et validée par rapport aux autres localisations 
particulièrement pour la comptabilisation du temps passé en périodes de très faible intensité 
(sédentarité), mais également pour les activités d’intensité modéré à intense et le calcul des 
pas (Rosenberger, Haskell et al. 2013, Tudor-Locke, Barreira et al. 2015). Aujourd’hui, la cuisse 
et le poignet sont également mis en avant comme présentant un intérêt particulier. L’ActivPal 
propose un placement à la cuisse grâce à un patch autocollant. Efficace pour discriminer la 
posture assise ou allongée de la posture debout ou ambulatoire, cette localisation est moins 
performante en ce qui concerne la différenciation entre allongé et assis. Les irritations 
soulèvent également des questions quant à l’utilisation du patch. Un regain d’intérêt est 
aujourd’hui porté au poignet notamment grâce au développement des bracelets connectés. 
Swartz et al. se sont très tôt intéressés à ce placement révélant toutefois de faibles 
performances quant à l’estimation de la dépense énergétique à partir des coups par minutes 
(Swartz, Strath et al. 2000). Il reste cependant un emplacement de choix pour ce qui est de 
l’étude du sommeil bien que quelques études suggèrent également de bonnes performances 
à la hanche (Kinder, Lee et al. 2012). 

L’accélération enregistrée au niveau d’un segment corporel donné est particulièrement 
dépendante de l’activité réalisée, mais également de la manière dont elle est réalisée. Cette 
réalisation peut être profondément affectée par certaines pathologies ou certaines 
caractéristiques de l’individu, telles que la présence d’une obésité, impactant différemment 
le mouvement des différentes articulations (e.g. hanche, cheville ou poignet) (Lai, Leung et al. 
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2008). Aucune étude n’a pour le moment exploré l’interaction entre le placement de 
l’accéléromètre et le statut pondéral des individus. 

Dans tous les cas il convient d’interpréter les données en tenant compte de cette localisation, 
sachant que, pour ce qui concerne les coups accélérométriques, les équations de prédiction 
de la dépense énergétique et les seuils ont principalement, voire quasi exclusivement été 
développées pour des accéléromètres fixés à la hanche. Le logiciel Actilife, associé à 
l’accéléromètre triaxial ActigraphTM, propose un système d’équations de « correction » des 
coups accélérométriques mesurés au poignet pour les ramener au niveau des coups 
accélérométriques mesurés à la hanche. La validité de ce système d’équations n’a toutefois, 
à notre connaissance jamais été évaluée.  

Métriques issues des coups 

Après avoir identifié les périodes d’éveil valides, c’est-à-dire pendant lequel l’appareil est 
porté, l’étape suivante consiste à estimer différents indicateurs, reflétant au mieux la pratique 
d’activité physique et ses caractéristiques au cours du nycthémère. A cette fin, de 
nombreuses métriques définies à partir des coups accélérométriques ont été développées et 
décrites, au premier rang desquels 1) l’estimation de la dépense énergétique (kcal, MET) 
associée à l’activité physique et 2) la définition de seuils permettant de déterminer le temps 
passé dans les différents niveaux d’intensité que ce soit pour les activités d’intensité modérée 
à vigoureuse (MVPA) ou les activités de très faible intensité (souvent identifiées comme 
sédentaires, à tort puisqu’il n’y a pas de détection de la posture). A côté de ces métriques 
historiques centrées sur la composante énergétique de l’activité physique, d’autres métriques 
ont été proposées et peuvent être classées en indicateurs de volume, d’intensité, de rythme 
et de cadence, ou de durée (Tudor-Locke, Barreira et al. 2015, Shephard 2016). 

Estimation de la dépense énergétique 

Différentes équations d’estimation de la dépense énergétique ont été développées à travers 
des modèles régressifs s’appuyant sur les coups accélérométriques, dont les principales 
associées à la mesure de l’accélérométrie à la hanche sont présentées dans le Tableau 6.  

Combinée à l’équation Energie-Travail de Williams (98), l’équation de Freedson compte parmi 
les précurseurs du domaine. Elle repose sur l’hypothèse d’une relation linéaire entre 
l’accélérométrie (axe vertical uniquement) et la dépense énergétique, modélisée lors de 
sessions de marche sur tapis roulant à trois vitesses différentes (Freedson, Melanson et al. 
1998). Swartz et al. ont utilisé une approche similaire mais basée sur un ensemble d’activité 
plus représentatives de la vie quotidienne (Swartz, Strath et al. 2000), expliquant des 
coefficients différents, bien que l’équation utilise également les coups accélérométriques de 
l’axe vertical. L’adaptation de l’équation de Freedson par Sasaki et al. (Sasaki, John et al. 2011) 
repose sur l’utilisation du vecteur magnitude (VM) au-delà de 2453 coups par minutes, 
toujours associée à l’équation Energie-Travail de Williams pour les valeurs inférieures à 2453 
coups par minutes. (Sasaki, John et al. 2011) Cette équation est privilégiée dans le logiciel 
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Actilife et utilisée dans de nombreuses études (Chomistek, Yuan et al. 2017). De façon un peu 
plus complexe, pour essayer de prendre en compte le caractère non-linéaire de la relation 
entre les coups accélérométriques et l’intensité de l’activité, Crouter et al. proposent une 
équation en deux régressions en fonction du coefficient de variation du signal (Crouter, 
Churilla et al. 2006, Crouter, Kuffel et al. 2010).  

 

Référence Année Equation Axe Validation 
Equation Energie-

Travail de 
Williams 

(theactigrah.com) 

1998 kcals=cpm * 0.0000191 * MC VA - 

(Freedson, 
Melanson et al. 

1998) 
1998 

Si cpm > 1951 
kcals/min = 0.00094 * cpm + (0.1346 * 

MC-7.37418) 
Sinon kcals/min = cpm * 0.0000191 * MC 

VA 
(Lyden, Kozey et 

al. 2011) 

(Swartz, Strath et 
al. 2000) 

2000 2.606 + (0.0006863 * cpm) VA 
(Lyden, Kozey et 

al. 2011) 

(Crouter, Kuffel et 
al. 2010) 

2010  

Si les cp10sec ≤ 8, DE = 1.0 MET 
Si cp10s > 8 et CVcp10s ≤ 10 

DE = 2.294275 *  
Si cp10s > 8 et CVcp10s > 10 EE = 

0.749395 + 0.716431 * 
ln(cp10s) – 0.179874 * ln(cp10s)² + 

0.033173 * Ln(cp10s)3 

 
VA 

(Lyden, Kozey et 
al. 2011, Plasqui, 

Bonomi et al. 
2013) 

(Sasaki, John et al. 
2011) 

2011 

Si VMcpm > 2453 
kcals/min= 0.001064 * VMcpm + 

0.087512 * MC - 5.500229 
Sinon Kcals/min=cpm * 0.0000191 * MC 

VM 
(Chomistek, Yuan 

et al. 2017) 

Tableau 6 Equations classiquement utilisées pour l’estimation de la dépense énergétique liée à 
l’activité physique à partir des coups par minutes.  

MC = masse corporelle (kg) ; cpm = coups par minutes ; cp10s = coups par 10 secondes ; CVcp10s = 
Coefficient de variation des coups par 10 secondes ; DE = dépense énergétique ; VA = axe verticale ; 
VM = vecteur magnitude des trois axes. 

Les estimations issues de ces équations peuvent être utilisées pour donner une estimation de 
la dépense énergétique liée à l’activité physique mais également définir des seuils permettant 
par exemple de savoir si une population atteint les recommandations (i.e. un temps de 
pratique donné dans une zone d’intensité spécifique). Il est cependant important de noter 
que le développement de ces modèles varie grandement à travers la littérature et que des 
limites sont soulevées quant à leurs performances (Lyden, Kozey et al. 2011). Les équipes de 
recherche se doivent ainsi d’examiner de manière critique les implications associées à 
l’utilisation des équations dans une population spécifique. 
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Seuils d’intensité 

Les coups par minute, supposés être représentatifs de l’intensité du mouvement enregistré, 
peuvent être utilisés- pour classer les activités dans différentes classes d’intensité : très 
légère, légère, modérée, vigoureuse. Les seuils d’intensité ainsi définis répondent à deux 
problématiques. La première est l’intérêt de connaitre le temps passé en activités d’intensité 
modérée à vigoureuse notamment pour établir un lien avec les recommandations officielles. 
La deuxième est d’obtenir des indicateurs de l’intensité de mouvement au-delà de la dépense 
énergétique qui continue d’être difficile à estimer. Il existe de nombreux seuils développés 
(cf. Tableau 7) qui diffèrent car ils sont chacun développés à partir de protocoles impliquant 
des activités spécifiques, différentes selon les études, souvent réalisées en laboratoire et 
rarement représentatives de la vie quotidienne. 

Des seuils d’intensité ont également été utilisés pour identifier les périodes de sédentarité. 
Le terme « sédentarité » mentionné ici ne reflète pas réellement la sédentarité puisque les 
seuils n’impliquent que l’intensité, la posture n’entrant pas en ligne de compte, raison pour 
laquelle nous utiliserons dans ce document la terminologie activité physique de très faible 
intensité. La revue de Migueles et al. (Migueles, Cadenas-Sanchez et al. 2017) rapporte une 
utilisation quasi systématique du seuil de 100 coups par minute comptabilisés sur l’axe 
vertical pour définir les périodes de « sédentarité » ou d’activité physique d’intensité très 
légère chez l’adulte pour un accéléromètre porté à la hanche. Ce seuil est originellement le 
seuil de référence établi par Freedson et al. (Freedson, Melanson et al. 1998). Des seuils plus 
élevés par exemple à 150 pour l’adulte (Kozey-Keadle, Libertine et al. 2011) ou même 1492 
coups par minute pour l’enfant (Migueles, Cadenas-Sanchez et al. 2017) existent, ces choix 
restent largement minoritaires. De façon logique, plus récemment des seuils ont également 
été définis pour le vecteur magnitude (i.e norme de des 3 axes) mais sont peu utilisés 
(Shiroma, Schepps et al. 2016).  

Pour les activités non sédentaires, les seuils utilisés par les différentes études sont moins 
homogènes. Comme rapporté par Konstabel et al., la plupart des seuils utilisés dans la 
littérature pour différencier les activités d’intensité légère des activités d’intensité modérée 
se situent entre 2120 et 2336 coups par minutes enregistrés sur l’axe vertical (Konstabel, 
Chopra et al. 2019). Troiano et al. utilisent la moyenne des seuils de 4 études chez l’adulte 
pour établir un seuil à 2020 coups pour les intensités modérées, c’est-à-dire 3 METS ou plus 
(Troiano, Berrigan et al. 2008). Les activités vigoureuses sont habituellement définies par un 
seuil entre 3520 et 4450 coups par minute (Konstabel, Chopra et al. 2019) ; Troaino et al 
proposent quant à eux un seuil de 5999 coups par minute pour définir les activités supérieures 
à 6 METS (Troiano, Berrigan et al. 2008). Les principaux seuils d’intensité historiquement 
utilisés pour l’activité physique sont récapitulés dans le Tableau 7. On retrouve les seuils 
définis par Sasaki et al. à partir du vecteur magnitude qui sont majoritairement utilisés et 
conseillés dans la littérature (Migueles, Cadenas-Sanchez et al. 2017), ainsi que ceux défini 
par Troiano et al., repris dans les études du NHANES. Il existe clairement un manque de 
standardisation concernant ces seuils. 
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Indicateurs temporels et fractionnement 

Les différents seuils d’intensité définis à partir des coups par minutes permettent de classer 
le temps accumulé dans chaque tranche d’intensité. Il est ainsi possible d’identifier des 
périodes ou sessions (bouts en anglais) d’activité de durée variable. Le temps accumulé au 
cours des périodes d’activité de très faible intensité (« sédentarité) de plus de 20, 30 ou 90 
minutes (Diaz, Howard et al. 2017) et des périodes d’intensité modérée à vigoureuse de plus 
de 5 et de plus de 10 minutes est classiquement comptabilisé (Saint-Maurice, Troiano et al. 
2018). Le calcul de ces périodes comprend souvent une tolérance d’interruptions lorsqu’elles 
représentent moins de 20% de la période d’intérêt (Evenson, Herring et al. 2017, Saint-
Maurice, Troiano et al. 2018). Les périodes de plus de 10 minutes d’activités d’intensité 
modérée à vigoureuse ont été particulièrement utilisées au regard des recommandations 
préconisant des sessions de minimum 10 minimum d’activité de cette intensité. 

Malheureusement l’utilisation des différents seuils et des différentes durées n’étant pas 
standardisée, cela affecte les interprétations des études. A titre d’exemple, deux études 
toutes deux basées sur la population adulte issue du NHANES 2003-2006 mettent en avant 
un temps passé en activités d’intensité légère et d’intensité modérée à vigoureuse 
sensiblement différents en n’utilisant pas la même classification (Fishman, Steeves et al. 2016, 
Matthews, Keadle et al. 2016). Ainsi Fishman et al. objectivent un temps passé 
quotidiennement en occupations « sédentaires » (sans prise en compte de la posture), en 
activités d’intensité légère et en activités d’intensité au moins modérée de 8.9, 5.3 et 0.2 
heures par jour respectivement en utilisant les seuils de Troiano (<100 ; 100-2019, ≥2020 
coups par minute sur l’axe vertical). L’étude de Matthews et al., quant à elle, présente pour 
la même population des chiffres de 8.2, 4.2 et 1.7 heures par jour respectivement en se basant 
sur les seuils de <100, 100-759, ≥760 coups par minute, soit 8 fois plus de temps pour les 
activités d’intensité au moins modérée. L’interprétation, notamment au regard des 
recommandations officielles préconisant 150 minutes d’activité d’intensité au moins 
modérée par semaine, est ainsi largement impactée par le choix de l’algorithme, lui-même 
définie en fonction de l’ensemble de données d’apprentissage. 

Le nombre de transition ou interruptions (« breaks » en anglais) entre les périodes de 
comportements « sédentaires » ou activités de très faible intensité et les périodes d’activité 
physique peut également être calculé. Cet indicateur s’appuie sur les seuils d’intensité 
précédemment établis. Les transitions sont comptabilisées lorsque les coups par minutes 
dépassent le seuil de 100 coups par minute pendant au moins une minute après une période 
passée à <100 coups par minute par exemple (Healy, Dunstan et al. 2008). 

Indicateur de volume : les pas 

La plupart des fabricants d’accéléromètres propose un traitement par défaut mettant à 
disposition une unité représentative des pas (« steps » en anglais) réalisés par un individu 
équipé d’un capteur. Cette variable s’appuie sur un traitement du signal similaire à la 
conversion du signal brut en coups accélérométriques. Elle est habituellement calculée à 
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partir d’une combinaison, spécifique à l’appareil, de seuils de fréquence et d’amplitude et 
repose sur un traitement propriétaire. Le nombre de pas accumulés sur une période, par jour 
ou bien par activité ou domaine est souvent utilisé comme marqueur du volume de l’activité 
physique. 

Le nombre de coups accélérométriques accumulés sur la journée est également utilisé 
comme indicateur de volume de l’activité. 

Indicateur de rythme, pic et maximum  

Si le nombre de pas par jour est largement accepté en tant qu’indicateur simple du volume 
quotidien de l’activité physique ambulatoire, cette métrique ne donne cependant pas 
d’indication sur l’intensité du mouvement. Les cadences associées aux pas, calculées en pas 
par minute, apportent des informations supplémentaires pour caractériser des profils de 
marche des populations et sont fortement corrélées à l’intensité de l’activité physique, 
évaluée par calorimétrie indirecte (r=0.94) (Tudor-Locke, Craig et al. 2011). Tudor-Locke et al. 
proposent de décrire les profils ambulatoires en vie libre en termes de cadences et de pas 
accumulés sur une période, exprimés en pas par minute. Les cadences sont habituellement 
classées par tranche d’intensité (légère, modérée, vigoureuse…) en s’appuyant sur des seuils. 
Le seuil de 100 pas/min est préconisé pour la discrimination des activités d’intensité modérée 
à intense (Tudor-Locke, Han et al. 2018). Les seuils classiquement utilisés dans ce domaine 
sont récapitulés dans le Tableau 8 (Tudor-Locke, Han et al. 2018). Le profil d’accumulation des 
cadences est classiquement présenté sous forme d’un regroupement par bande de cadences 
incrémenté par pas de 20 ; allant de 0 (pas de mouvement) à plus de 120 pas/min 
(mouvements de déplacement rapide). Le temps passé dans chaque bande de cadences peut 
ainsi être calculé (Tudor-Locke, Han et al. 2018). L’indice de cadence maximum représente la 
moyenne des pas/min calculée sur les minutes consécutive les plus actives d’une journée. Il 
est classiquement calculé sur 1, 30 ou 60 minutes.  
En parallèle à l’indice de cadence maximum, l’indice de pic d’activité a été initialement 
développé à partir du podomètre Stepwatch. Il s’agit de la moyenne des pas accumulés 
pendant la minute la plus active du jour. Tudor-Locke a ensuite appliqué ce concept aux 
sorties de l’ActiGraph et a proposé des indicateurs de pics de cadences sur de périodes de 
temps variées, e.g. 1, 30 ou 60 minutes (Tudor-Locke, Han et al. 2018). Ces indicateurs sont 
définis comme la moyenne des pas/min calculée sur les minutes les plus actives mais pas 
forcément consécutives.  
Le pic de cadence capture l’activité ambulatoire naturellement réalisée la plus intense, Ce 
type de comportement ayant été associé à plusieurs paramètres de santé comme l’IMC ou la 
condition physique, ce type d’indicateur peut être utilisé dans des objectifs de surveillance, 
de comparaison d’évaluation ou d’intervention (Barreira, Katzmarzyk et al. 2012, Tudor-
Locke, Brashear et al. 2012). 
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METRIQUE DEFINITION 
Indicateurs de volume 

Pas/jour Somme des pas accumulés sur un jour 
Coups/jour Somme des coups accélérométriques accumulés sur un jour 

Indicateurs de rythme 
Cadence (pas/min) Nombre de pas accumulés en une minute 
Coups/minutes Nombre de coups accumulés en une minute 

Pics et cadences maximales 
Pic 1 min cadences Pas/min enregistré sur la minute la plus élevée  
Pic 30 min cadence Moyenne des pas/min calculé sur les 30 minutes, pas forcément 

consécutives, les plus élevées sur un jour 
Pic 60 min cadence Moyenne des pas/min calculé sur les 60 minutes, pas forcément 

consécutives, les plus élevées sur un jour 
Max 30 min cadence Moyenne des pas/min calculé sur les 30 minutes consécutives 

les plus élevées sur un jour 
Max 60 min cadence Moyenne des pas/min calculé sur les 60 minutes consécutives 

les plus élevées sur un jour 
Indicateur temporel 

Absence de pas Temps total quotidien accumulé pendant les minutes passé à 0 
pas/min pendant les périodes de port de l'appareil 

Pas occasionnels Temps total quotidien accumulé pendant les minutes à 20-39 
pas/minute 

Pas intermittents Temps total quotidien accumulé pendant les minutes à 40-59 
pas/minute 

Marche lente Temps total quotidien accumulé pendant les minutes à 60-79 
pas/minute 

Marche moyenne Temps total quotidien accumulé pendant les minutes à 80-99 
pas/minute 

Marche rapide Temps total quotidien accumulé pendant les minutes à 100-119 
pas/minute 

Mouvement ambulatoire 
plus rapide 

Temps total quotidien accumulé pendant les minutes à >120 
pas/minute 

Mouvement total Temps total quotidien accumulé pendant les minutes à >0 
pas/minute 

Mouvement non 
occasionnel 

Temps total quotidien accumulé pendant les minutes à >19 
pas/minute 

Seuils d'intensité Temps total quotidien accumulé dans les différents seuils définis 
dans le Tableau 7 
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Activités d'intensité 
modérée à vigoureuse par 
période de 10 minutes 

Temps total quotidien accumulé pendant les périodes de 
minimum 10 minutes consécutives dépassant le seuil associé aux 
activités d'intensité modérée à vigoureuse 

Période de sédentarité Temps total quotidien accumulé pendant les périodes de 
minimum 10 minutes consécutives en dessous du seuil associé à 
la sédentarité 

Fractionnement 
Interruption du temps 
sédentaire 
(transition/jour) 

Nombre d'occurrence ou les coups passe de <100 coups par 
minute à 100 coups par minute la minute suivante 

Tableau 8 Métriques classiquement utilisées pour l’étude de l’accélérométrie.  

Au total une grande variété de variables et métriques est disponible pour caractériser 
objectivement l’activité physique. La réplication et la comparabilité entre études est de ce 
fait rendue difficile notamment pour le temps passé en activités d’intensité modérée à 
vigoureuse ou le nombre de sujets atteignant les recommandations. Les résultats sont en 
effet dépendants de la définition des seuils d’intensité utilisés. Le temps mesuré en activité 
d’intensité au moins modérée varie ainsi d’une étude à l’autre indépendamment des 
caractéristiques de la population étudiée (Migueles, Cadenas-Sanchez et al. 2017). Certains 
indicateurs, comme les coups et les pas sont également régis par la chaîne de traitements 
propriétaires associées à un appareil spécifique. Les accéléromètres sont maintenant 
capables d’enregistrer des données de manière similaire mais il n’y a pas consensus clair sur 
la définition de l’ensemble des traitements et des métriques issues de l’accélérométrie. 

b) Validation des estimations de la dépense énergétique et des seuils d’intensité  

La validation des méthodes d’estimation de la dépense énergétique et des seuils d’intensité 
est une étape cruciale dans le développement et l’utilisation d’outils fiables et précis. 
Idéalement une étude de validation doit remplir plusieurs conditions (Welk, Bai et al. 2019) 
qui ne sont pas souvent remplies dans le domaine de l’accélérométrie.  

 Les critères de validité doivent être définis avec soin en fonction de l’objectif des 
modèles. Ainsi l’utilisation de la méthode de l’eau doublement marquée en tant que 
référence apparait pertinente pour évaluer les performances des modèles 
d’estimation de la dépense énergétique moyenne en vie libre tandis que la 
calorimétrie indirecte trouve idéalement sa place dans la validation de la dépense 
énergétique activité par activité ou de modèles impliquant des seuils d’intensité.  

 Les indicateurs de performance doivent apporter des informations sur la validité de 
l’estimation (la capacité à prédire le critère de référence de façon exacte) à l’échelon 
du groupe mais également à l’échelon de l’individu. Il est en effet important de garder 
en tête qu’une méthode peut être juste et relativement précise pour des estimations 
à l’échelon du groupe et mais manquer de la précision nécessaire pour une estimation 
au niveau individuel. C’est notamment le cas par exemple lorsque des erreurs par 
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sous-estimations chez certains sujets viennent compenser, à l’échelon du groupe, des 
surestimations chez d’autres sujets. Les applications des modèles impliquant la 
dépense énergétique étant principalement tournées vers la santé, la composante 
individuelle est évidemment importante.  

 Différents points sont susceptibles d’affecter de façon importante les résultats des 
études de validation parmi lesquels le choix des données utilisées pour la validation 
des modèles (représentativité des sujets étudiés et des activités réalisées) et le critère 
de dépense énergétique de référence (dépense énergétique réellement liée à 
l’activité physique ou dépense énergétique totale).  

Qu’est-ce qu’un bon indicateur de performance ? 

La qualité d’un modèle (e.g. modèle de dépense énergétique à partir de l’accélérométrie), sa 
performance, peut être définie comme sa capacité à estimer la mesure de de référence, le 
‘gold standard’ (e.g. la mesure de la dépense énergétique par la méthode de l’eau 
doublement marquée et/ou par calorimétrie indirecte) de façon exacte. Elle est 
principalement caractérisée par trois dimensions illustrées sur la Figure 9, son exactitude, 
c’est-à-dire à la fois sa justesse (biais) et sa fidélité (précision et répétabilité). Une autre 
caractéristique intéressante du modèle a trait à sa linéarité (l’association linéaire entre 
l’estimation et le critère de référence). Appréhender la validité (l’agrément, la concordance) 
d’un modèle nécessite de considérer soit séparément soit de façon globale chacune de ces 
caractéristiques, auxquelles on peut rajouter sa sensibilité et sa résolution (la plus petite 
valeur mesurable et le plus petit intervalle discriminables avec l’estimation). Comme indiqué 
antérieurement, il convient également de garder en tête qu’une méthode d’estimation peut 
être fidèle à l’échelon d’un groupe, d’une population et peu précise à l’échelon des individus. 

 

Figure 9 Schéma de la fidélité, de la justesse et de l’exactitude 

Pourtant, de nombreuses études basent la validation d’un modèle sur un seul indicateur 
statistique, le plus souvent un coefficient de corrélation linéaire qui, pour intéressant qu’il 
soit, n’est pas un pas un indicateur d’agrément ou de concordance. Dans la revue de Welk et 
al., portant sur les études de validation des capteurs de mouvement (Welk, Bai et al. 2019), 
87% des études rapportent cet indicateur.  

Le coefficient de corrélation r2 de Pearson teste et objective la relation de proportionnalité 
existant entre l’estimation et la mesure de référence, en présupposant que cette relation est 
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de nature linéaire, ce qui est fréquent mais n’est qu’un cas particulier des relations possibles. 
Toutefois, connaître l’association entre deux valeurs est peu pertinent si c’est à la 
concordance, l’exactitude, que l’on s’intéresse, ce qui est le cas pour l’estimation de la 
dépense énergétique. En effet, le coefficient de corrélation ne donne aucune information sur 
la précision et la justesse de l’estimation, notamment sur le biais systématique (l’intercepte 
de la droite de régression) et sur le biais proportionnel (représenté par la déviation de la 
droite régression avec la droite d’identité).  

Le principe de l’étude de la concordance est d’apprécier l’écart observé entre la valeur 
estimée et le critère de référence. Schématiquement on peut distinguer trois types d’erreurs 
ou biais qui idéalement doivent être identifiés par les indicateurs de performance. 

 Le biais systématique reflète la différence systématique entre l’estimation et le 
critère de référence, qui s’applique de façon constante à travers l’ensemble de la 
gamme de valeurs de la mesure. Il peut être évalué par la moyenne des différences 
entre les deux mesures (mean error ou ME).  L’erreur de mesure relative (mean 
percentage error ou MPE) standardise l’erreur en l’exprimant en pourcentage de la 
valeur moyenne du critère de référence facilitant ainsi la comparaison entre les 
études. Ces deux indicateurs reflètent la justesse de l’estimation à l’échelon du groupe 
ou de la population. La précision de l’estimation à l’échelon du groupe est estimée par 
l’écart-type des différences. 

 Le biais proportionnel est une erreur qui est dépendante de la valeur de la mesure, 
c’est-à-dire qui croit ou décroit en fonction cette valeur. Un biais proportionnel est 
par exemple identifié si le modèle sous-estime la dépense énergétique lié aux activités 
d’intensité vigoureuse alors qu’il surestime les activités d’intensité légères. Il peut être 
estimé à partir de la corrélation entre les erreurs de mesures et la moyenne des 
couples estimation/critère de validité. Comme le biais systématique, le biais 
proportionnel est un indicateur de justesse à l’échelon du groupe. 

 L’erreur aléatoire résulte de la variabilité associée aux mesures répétées (estimation 
intra sujet par exemple). Elle est attribuable aussi bien à des facteurs individuels 
(variabilité quotidienne, en fonction de la saison) qu’à des paramètres 
méthodologiques et techniques en lien avec l’estimation. Elle influence la précision de 
la mesure à l’échelon individuelle. 

La méthode graphique de Bland-Altman permet de visualiser le biais systématique, le biais 
proportionnel ainsi que la précision d’un modèle d’estimation aussi bien à l’échelle du groupe 
que des individus. Cette méthode consiste à représenter sur un graphe, pour chaque paire 
estimation/critère de validité, l’erreur de mesure (en ordonnée) en fonction de la moyenne 
des 2 mesures (en abscisse) ; les droites correspondant aux biais systématique et 
proportionnel (qui mesurent la justesse et la précision à l’échelon du groupe) ; ainsi que les 
limites d’agrément (LoA) de 95% correspondant à la moyenne des erreurs de mesure ± 1.96 
la déviation standard de la différence. Les limites d’agrément renseignent sur l’influence des 
variations aléatoire sur l’estimation. La méthode graphique de Bland-Altman s’impose ainsi 
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comme une méthode complète et un bon reflet de l’agrément d’un modèle même si elle reste 
une méthode graphique, sans évaluation statistique à proprement parler. 

Différents indicateurs de performance, qui prennent en compte à la fois les biais 
systématique, proportionnel et les erreurs aléatoires permettent d’évaluer directement de 
façon globale la performance d’un modèle, tel que le coefficient de détermination R² (à ne 
pas confondre avec le coefficient de Pearson). De même l’erreur moyenne absolue (MAE), 
l’erreur quadratique (MSE) et la racine de l’erreur quadratique moyenne (RMSE) ou leurs 
variantes standardisées (le pourcentage d’erreur absolu moyen (MAPE) et les MSE et RMSE 
normalisés), fournissent des indications de performance globale au niveau individuel. Ces 
indicateurs basés sur les valeurs absolues des erreurs prennent en compte les erreurs 
individuelles sans que les erreurs liées aux sous-estimations ou aux surestimations puissent 
se compenser et s’annihiler. Par exemple, si pour deux participants nous avons 
respectivement -10 et 10% d’erreur, l’erreur moyenne (ME) sera de 0% alors que la MAPE 
sera de 20%. La MAPE, et la RMSE normalisées sont recommandées puisqu’elles reflètent les 
erreurs au niveau individuel et peuvent être directement comparées entre études et entre 
méthodes. Pour étudier les biais séparément il est possible de calculer une MSEs associée à 
l’erreur systématique et une MSEn associée à l’erreur non systématique dont la somme des 
deux correspond à la MSE. 

Il est important de combiner des méthodes permettant d’évaluer soit séparément soit de 
façon simultanée le biais systématique, le biais proportionnel et l’erreur aléatoire afin 
d’évaluer les performances et faiblesse d’un modèle. Dans la revue de Welk et al., moins de 
la moitié des études rapportaient en plus du coefficient de corrélation un indicateur de 
performance global, tel que le MAPE nécessaire pour évaluer la précision de l’estimation à 
l’échelon de l’individu (Welk, Bai et al. 2019).  

Influence des ensembles de données utilisées pour le développement des modèles 

L’écrasante majorité des modèles d’estimation de la dépense énergétique et des seuils 
d’intensité a été développée à partir de mesures en laboratoire avec la calorimétrie indirecte 
ou à l’observation directe comme référence. Les données d’apprentissages utilisées sont ainsi 
souvent peu représentatives de la vie libre, il s’agit principalement des activités standardisées 
sur tapis roulant pendant lesquelles il est aisé de mesurer la dépense énergétique par 
calorimétrie indirecte. Cette dimension provoque un sur-ajustement des modèles 
performants uniquement dans des conditions spécifiques. Les algorithmes calibrés à partir 
d’activités ambulatoires sont par exemple reconnus pour produire une estimation liée aux 
activités non ambulatoires ou aux occupations sédentaires moins bonne qu’un modèle 
développé à partir d’activités représentatives de la vie libre (Freedson, Melanson et al. 1998, 
Swartz, Strath et al. 2000). Une validation mise en place dans des conditions représentatives 
de la vie libre est ainsi primordiale mais en pratique peu réalisée lors de la phase de 
développement du modèle (Migueles, Cadenas-Sanchez et al. 2017). Il a ainsi été montré que 
les équations développées initialement, telles que celles de Freedson ou de Swartz, ont 
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tendance à surestimer la dépense énergétique lors des activités de faible intensité, impliquant 
peu de coups, et à sous-estimer la dépense énergétique liée aux activités d’intensité légères 
à vigoureuses (Aguilar-Farias, Peeters et al. 2019).  

En parallèle, les caractéristiques de la population (âge, genre, corpulence mais également 
activités habituelles, i.e. sportifs versus sujets peu actifs) à partir de laquelle est développé le 
modèle influencent ses performances lors de son utilisation. Etant donné l’impact de ces 
facteurs sur la relation entre accélérométrie et dépense énergétique, le choix d’une 
population représentative de la population d’application du modèle est déterminant. En effet 
une équation développée à partir de l’accélérométrie recueillie chez l’enfant ne sera que très 
peu performante chez la personne âgée, il en va de même pour des algorithmes construit à 
partir de données issues de sportifs, qui ne sont pas adaptés aux sujets inactifs. 

De la nécessité de valider l’estimation de la dépense énergétique liée à l’activité physique 
et pas uniquement de la dépense énergétique totale 

De nombreuses études ont validé les modèles en estimant la dépense énergétique totale, et 
pas seulement celle liée à l’activité physique (Chomistek, Yuan et al. 2017). Le métabolisme 
de repos représentant entre 50 et 80 % de la dépense énergétique totale, les performances 
calculées ainsi reflètent en grande partie la qualité de l’estimation du métabolisme de repos  
(aisément prédit à partir des seules caractéristiques de l’individu, i.e. poids, taille, âge et 
genre) plutôt que l’estimation de la dépense énergétique liée à l’activité physique. La dépense 
énergétique liée à l’activité physique estimée est régulièrement basée sur des équations 
impliquant la composition corporelle, l’âge, le sexe et des facteurs anthropométriques. L’effet 
propre de l’accélérométrie est cependant rarement identifié et rapporté, rendant la 
comparaison entre les différents algorithmes difficile.  

Recommandations pour les études de validation dans le domaine de l’accélérométrie 

Récemment Welk et al. ont repris l’ensemble de ces éléments pour proposer des 
recommandations concernant la validation des méthodes (Welk, Bai et al. 2019). Ils 
préconisent ainsi d’utiliser des indicateurs de performances multiples et relatifs plutôt 
qu’absolus afin d’autoriser la comparaison entre études. Ces indicateurs doivent être 
capables de rendre compte des erreurs à la fois aux niveaux populationnels et individuels. 
Concernant le design de l’étude, un échantillon de population diversifié (âge, taille, poids, 
activité habituel) est recommandé. Les performances doivent être évaluées face à une 
méthode de référence adaptée à l’objectif du modèle (eau doublement marquée, 
calorimétrie indirecte). Une évaluation des modèles dans des conditions de vie libre, ou par 
rapport à des activités représentative de la vie quotidienne à partir des protocoles 
standardisés de mise en place des appareils, notamment concernant le placement de 
l’accéléromètre, est requise pour une validation. Dans l’idéal une validation activité par 
activité et une validation globale sur plusieurs jours semblent pertinentes. 
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Au vu de limites concernant le développement, la validation et la présentation des 
performances de l’estimation Migueles et al. concluent qu’il n’est pas possible aujourd’hui 
d’établir un consensus. Des études supplémentaires impliquant une méthode standardisée 
de validation en conditions de vie libre face à l’eau doublement marquée apparait clairement 
nécessaire pour trancher sur les performances de chaque technique les unes par rapport aux 
autres (Migueles, Cadenas-Sanchez et al. 2017). Le suivi de ces recommandations apparait 
essentiel pour pallier le manque de consensus actuel.  

c) Limites des modèles actuels  

Résultats des études de validation des modèles de dépense énergétique et de seuils 
d’intensité 
En pratique la méthode de l’eau doublement marquée est complexe à mettre en place et les 
chercheurs se reposent plus couramment sur la calorimétrie indirecte. En s’appuyant sur 
cette dernière, Lyden et al. montrent que les principaux modèles d’estimation de la dépense 
énergétique à partir des coups par minutes ont tendance à sous-estimer la dépense 
énergétique avec un biais moyen entre -0.1 et 1.4 MET (Lyden, Kozey et al. 2011) et une RMSE 
(Root Mean Square Error) entre 2 et 2.3 METs. Une des rares études rapportant des 
indicateurs plus complets, mais chez le sujet âgé, présentent une MAPE (Mean Absolute 
Percentage Error) allant de 8.6% à 38.6% et des limites d’agrément atteignant 95% de la 
valeur moyenne, allant de -1.25, 0.80 MET pour les plus réduites jusqu’à -1.57, 2.00 METs 
pour les plus importantes toujours par rapport à la calorimétrie indirecte (Aguilar-Farias, 
Peeters et al. 2019). Les performances sont particulièrement basses pour les activités de 
faible intensité. Les études de validation de la dépense énergétique liée à l’activité physique 
chez l’adulte à partir des coups par minutes à l’aide de l’eau doublement marquée, plus rares, 
montrent un coefficient corrélation de Pearson (r²) de 0.03 à 0.72 (Plasqui, Bonomi et al. 
2013) et de Spearman entre 0.53 et 0.55 (Chomistek, Yuan et al. 2017) sans mettre en avant 
d’autres indicateurs d’intérêt (RMSE, MAPE notamment). Les biais absolus et les limites 
d’agrément, deux informations essentielles, ne sont généralement pas mentionnés non plus. 
Les principaux seuils d’intensité établis ont également été validés face à la calorimétrie 
indirecte. Une surestimation du temps de « sédentarité » de 9.9 %, du temps passé en 
activités d’intensité légère de 8.3% à 25.7 % et en activité d’intensité vigoureuse de 56.7% à 
62.4% est rapportée tandis que le temps passé en activités d’intensité modérée présente une 
sous-estimation de -50.4% à une surestimation 44.5% selon les modèles. De manière 
intéressante, l’algorithme de Crouter de 2006 permet une estimation du temps de 
sédentarité meilleure que les autres seuils présentés (1.8%) mais avec une surestimation très 
importante du temps passé en activités d’intensité modérée (76.5%) et vigoureuse (163.1%) 
ainsi qu’une sous-estimation des activités légères de 34,4%.  
Bien que de nombreuses études de validation aient été rapportées, il reste aujourd’hui assez 
difficile de comparer la validité et la précision des méthodes mises en jeu. Le design initial de 
l’étude, la population, le choix de la mesure de référence, la méthode d’analyse et les 
indicateurs utilisés ainsi que la nature des activités à partir desquelles les modèles sont 



2. Introduction 
___________________________________________________________________________ 

75 
 

construits et testés sont autant de paramètres influençant les résultats finaux. A ces limites, 
s’ajoutent également celles intrinsèquement lié à l’accélérométrie qui posent les questions 
de la relation entre l’intensité de l’activité et les métriques utilisées, ainsi que les implications 
du placement des capteurs. D’une façon générale, les revues de la littérature et les études 
comparatives s’accordent à dire que les performances de ce type d’équations de prédiction de 
la dépense énergétique à partir des coups par minute sont globalement faibles à mauvaises. 
Si les résultats de seuils d’intensité semblent un peu plus robustes, la grande disparité des 
seuils proposés selon les protocoles expérimentaux reflète bien la difficulté de définir des seuils 
universels à partir des seuls coups par minute.    
 

La relation entre les coups par minutes et la dépense énergétique   

Les faibles performances des modèles d’estimation de la dépense énergétique et des seuils 
d’intensité ainsi que leurs disparités reflètent la complexité de la relation coups et dépense 
énergétique ou seuil d’intensité. La plupart des algorithmes classiquement utilisés reposent 
sur l’hypothèse d’une relation linéaire unique entre ces paramètres. La limite de cette 
hypothèse est particulièrement nette lorsque l’on s’intéresse aux seuils d’intensité. Ainsi le 
seuil de 100 coups par minute largement utilisé pour définir les périodes sédentaires 
(Wijndaele, Westgate et al. 2015), en plus de ne pas prendre en compte la posture inhérente 
à la sédentarité (allongé ou assis), discrimine mal ces périodes des activités de faible intensité. 
D’un autre côté, l’intensité des activités de nature isométrique ou de résistance, pendant 
lesquelles les contractions musculaires ne sont pas ou mal captées par cette métrique 
accélérométrique, sont mal prises en compte par ce type de modélisation. Clairement, la 
relation entre coups et dépense énergétique, particulièrement à faible intensité, ne peut être 
résumée à une régression linéaire unique valable pour l’ensemble du spectre des activités 
(Konstabel, Chopra et al. 2019).  

Pour pallier cette limite, Crouter et al. ont proposé deux modèles reposant sur 2 régressions 
linéaires, appliquées en fonction d’un seuil déterminé à partir du coefficient de variation des 
coups par 10 secondes mesurés sur l’axe vertical, supposé discriminer les activités 
intermittentes de la vie quotidienne des activités de déambulation à type de marche ou de 
course (Crouter, Clowers et al. 2006). Dans un 2ème temps ces auteurs ont remplacé les 2 
équations linéaires par des régressions plus complexes (exponentielle et cubique 
respectivement) (Crouter, Kuffel et al. 2010). Globalement de meilleures performances pour 
cette approche par rapport aux régressions précédemment développées ont été montrées 
dans différentes études avec notamment une RMSE de 0.77 chez le sujet âgé, pour l’équation 
de Sasaki et al. alors que l’adaptation de Crouter et al. présente, dans la même population, 
une RMSE de 0.6 (Lyden, Kozey et al. 2011, Aguilar-Farias, Peeters et al. 2019). Lors de la 
validation de son équation face à la calorimétrie indirecte, Crouter et al. mettent toutefois en 
évidence une sous-estimation du temps passé en très faible intensité et une surestimation du 
temps passé en activité d’intensité légère à vigoureuse (Crouter, DellaValle et al. 2013). 
Comme pour d’autres équations linéaires, ces résultats s’expliquent en partie par le manque 
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de sensibilité des coups aux faibles variations d’accélération. Dans cette lignée la détection 
du sommeil et du non-port de l’appareil, correspondant principalement à des périodes 
contenant très peu de coups par minute se retrouvent particulièrement impactées par le 
manque de sensibilité et le manque d’information liée à la posture. La relation entre les coups 
et la dépense énergétique dépend en réalité du type d’activité pratiqué (Konstabel, Chopra 
et al. 2019). 

Opacité des méthodes classiques utilisées 

En plus de ces limites inhérentes à la conversion de l’accélérométrie en une unité supposée 
refléter l’activité humaine, les coups reposent sur un processus propriétaire de conversion 
développé par les entreprises commercialisant les accéléromètres. Le procédé est 
comparable à une boîte noire et certains résultats peuvent s’avérer difficilement 
interprétables. Plusieurs études ont mis en évidence une relation inverse curvilinéaire entre 
l’intensité de l’exercice et les coups à partir d’une certaine vitesse de course (Brage, 
Wedderkopp et al. 2003, Fudge, Wilson et al. 2007, John, Miller et al. 2012). John et al. 
caractérisent ce « phénomène plateau » survenant à partir de 10 km/h, comme étant 
probablement lié aux hautes fréquences associées à ces activités qui dépasseraient les limites 
du filtre passe bande d’Actilife (0.25 à 2.5 Hz selon le fabricant) (John, Miller et al. 2012). A 
l’inverse la mesure du mouvement chez des populations avec un comportement impliquant 
de faibles accélérations (personnes âgées, handicapées moteur) est limité par le seuil 
correspondant aux basses fréquences. Actilife a développé une option afin de 
compenser cette problématique : l’extension des basses fréquences (Low Frequency 
Extension : LFE) dont le fonctionnement n’est pour autant pas détaillé. Par ailleurs Brond et 
Arvidsson mettent en avant une différences de conversion du signal brut en coups en fonction 
de la fréquence d’échantillonnage choisie (Brond and Arvidsson 2016). Au-delà de la 
fréquence d’échantillonnage par défaut de 30 Hz ou de ses multiples (60 et 90 Hz), une 
surestimation du nombre de coups liée au repli de spectre pour les fréquences 
d’échantillonnage de 40 et 100 Hz est pointée par leur étude. 

d) Perspectives d’amélioration : la combinaison de capteurs et l’accès au signal brut 

Les limites précédemment décrites ne sont pas à considérer comme des impasses mais plutôt 
comme le reflet d’un domaine en pleine expansion avec des progrès incontestables. 
L’harmonisation de la procédure d’acquisition, d’analyse et de validation inévitable à court 
terme apportera sans doute des réponses à de nombreuses questions (Freedson, Bowles et 
al. 2012, Wijndaele, Westgate et al. 2015, Welk, Bai et al. 2019). 

Une piste pour surmonter les difficultés associées au caractère multidimensionnel du 
comportement de mouvement afin d’en saisir toute la subtilité est l’utilisation d’une 
combinaison de capteurs. Il existe des appareils, comme le Sensewear Armband ou 
l’Actiheart, capables de mesurer plusieurs variables physiologiques. Le Sensewear Armband, 
qui n’est aujourd’hui plus commercialisé, reposait sur un ensemble de mesures : réponse 
électrodermale, température de la peau, température de l’air, flux thermique en plus de 
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l’accélérométrie. Cet ensemble de capteurs apportait des informations sur la posture, mais 
également sur le type d’activité pratiquée (résistance vs endurance) et le stress  grâce à la 
réponse électrodermale, informations qui étaient probablement utilisées pour l’estimation 
de la dépense énergétique,  mais dont les algorithmes propriétaires n’ont jamais été décrits 
ou publiés (Lopez, Brond et al. 2018).   

La fréquence cardiaque apparait également comme un atout majeur pour l’estimation de la 
dépense énergétique. L’Actiheart a très tôt utilisé la combinaison de l’accélérométrie et de la 
fréquence cardiaque pour estimer la dépense énergétique. L’algorithme de type Bayesien 
proposé par le fabricant a été validé en conditions de vie libre par notre équipe (Villars, 
Bergouignan et al. 2012) et par d’autres (Brage, Westgate et al. 2015). La nécessité 
d’individualiser la relation entre la fréquence cardiaque et la dépense énergétique à 
l’occasion d’une épreuve d’effort est une limite de cet outil. Dans un travail préliminaire, 
portant sur des données en conditions de vie semi-libre, nous avons montré avec H. Romero-
Ugalde, qu’un modèle par morceaux impliquant une équation différente en fonction du seuil 
de coups par minute et de fréquence cardiaque permettaient une meilleure prédiction de la 
dépense énergétique à partir de la combinaison fréquence cardiaque/accélérométrie que des 
modèles linéaires ou non linéaires basés sur l’accélérométrie seule, notamment le modèle de 
Sasaki et al. (Romero-Ugalde, Garnotel et al. 2017), et ce sans nécessité d’individualisation 
préalable des équations (Annexe 2). La fréquence cardiaque apparait particulièrement utile 
pour apporter de l’information lorsque l’intensité de l’activité n’est pas reliée au nombre de 
coups par minutes, comme les activités en résistance. L’intérêt de cette approche doit encore 
être validé en conditions de vie libre en référence à la méthode de l’eau doublement 
marquée, mais ouvre des perspectives intéressantes au regard du développement de 
capteurs combinés associant la mesure de la fréquence cardiaque par PPG et permettant de 
capter le rythme cardiaque à partir d’un bracelet connecté contenant déjà un accéléromètre. 

De leur côté les GPS apportent des informations sur les déplacements des sujets et, grâce aux 
techniques de géolocalisation, sur les contextes de pratiques mais ne fournissent pas de 
données individuelles sur l’activité physique elle-même ni bien sûr sur la posture. Une mesure 
GPS permet toutefois d’obtenir des informations supplémentaires précieuses concernant la 
distance parcourue mais également l’altitude (de Mullenheim, Chaudru et al. 2018) tout 
comme l’altimétrie peut renseigner sur les activités impliquant un dénivelé (marche ou vélo 
en pente). L’étude de Nguyen montre de bonnes performances de prédiction de la dépense 
énergétique lié à l’activité physique à partir d’une combinaison de GPS et d’accélérométrie 
en condition de vie libre avec comme référence la calorimétrie indirecte (r=0.97) (Nguyen, 
Lecoultre et al. 2013). La combinaison multi-capteurs apparait comme prometteuse mais 
implique cependant, pour l’instant, un encombrement, un coût plus important et un 
traitement plus complexe, qui devraient toutefois bénéficier des progrès technologiques dans 
le domaine. 

Parallèlement à l’accessibilité d’outils multi-capteurs, grâce à la possibilité offerte, 
aujourd’hui, par les firmes développant des accéléromètres de récupérer le signal brut à partir 
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de leurs appareils, la communauté scientifique recommande de s’affranchir des méthodes 
d’analyses basées sur les coups (Freedson, Bowles et al. 2012). Cette évolution ouvre la voie 
à des analyses plus poussées grâce à l’exploitation de l’ensemble des informations contenues 
dans le signal accélérométrique, notamment concernant les postures ainsi qu’à une maîtrise 
totale des traitements utilisées potentialisant une reproductibilité et une comparabilité 
facilitées entre études et appareils. 

2.2.3. Analyse de l’accélérométrie sur la base du signal brut 

Les progrès technologiques récents ont permis aux accéléromètres de n’être plus limités par 
l’espace de stockage et la capacité des batteries. Ceci, associé à la pression de la communauté 
scientifique ayant poussé les fabricants à ouvrir les bases de données, permet aujourd’hui aux 
chercheurs d’accéder aux données brutes d’accélérométrie. Cette nouvelle possibilité leur 
permet ainsi de s’affranchir des filtres propriétaires et de leur impact sur les résultats qu’ils 
ne maîtrisaient pas, pas plus que l’interprétation des résultats. L’extraction de nouvelles 
caractéristiques accélérométriques à partir du signal brut devient ainsi possible, facilitant les 
innovations méthodologiques. Il faut toutefois reconnaître que l’exploitation des données 
brutes par différentes équipes ne s’est pas accompagnée d’une standardisation des 
procédures de traitement et des méthodes d’analyse, ce qui rend encore plus difficile la 
comparaison entre les différentes études. Nous ne détaillerons pas ici l’ensemble des 
procédures publiées mais évoquerons, avec des exemples à l’appui, les différents champs 
explorés. Parmi les premières applications permettant d’améliorer la qualité des données et 
de leur exploitation, une auto-calibration des appareils a posteriori est envisageable ainsi 
qu’un traitement potentiellement plus adapté pour la détection du sommeil, des périodes de 
non-port, et des périodes d’inactivité soutenue (sédentarité). 

a) Auto-calibration  

La relation entre le signal électrique et l’accélération est habituellement considérée comme 
linéaire avec un facteur de gain et de compensation. La précision de l’appareil est ainsi sujette 
aux champs gravitationnels locaux, mais aussi à la température (Niu, Li et al. 2013). Les 
appareils sont initialement calibrés par les fabricants en utilisant l’accélération 
gravitationnelle locale de fabrication comme référence en condition d’immobilité. La qualité 
de cette calibration peut être évaluée à posteriori en disposant chaque axe du capteur 
perpendiculairement puis parallèlement à la gravité (0 ou +/- 1 g) sur le site d’enregistrement 
des données (Lötters, Schipper et al. 1998). Cependant cette méthode est fastidieuse à mettre 
en place dans le cadre d’études à grande échelle ainsi que lorsque l’appareil concerné n’est 
plus à disposition ou que l’expérimentateur n’est pas sur le site de recueil des données. Des 
techniques d’auto-calibration permettant d’évaluer et de corriger le signal ont été 
développées en s’appuyant sur les portions d’enregistrement dépourvues de mouvement et 
dont le signal est ainsi normalement égal à l’accélération gravitationnelle (1g). La Figure 10 
illustre les représentations ellipsoïdes en trois dimensions des périodes sans mouvement : les 
cercles indiquent une calibration parfaite théorique qui permet l’ajustement. La différence 
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entre 1 g et la norme euclidienne des valeurs des trois axes est moyennée pour chaque 
mesure et utilisée comme un indice de l’erreur de calibration. Van Hees propose ainsi une 
méthode développée en conditions de vie libre (van Hees, Fang et al. 2014). Les facteurs de 
corrections sont dérivés de ces portions grâce à un processus d’ajustement itératif basé sur 
les points les plus proches.  

 

Figure 10 Représentation ellipsoïde en trois et en deux dimensions des moyennes mobiles calculées sur 
les périodes de signal sans mouvement sur les trois axes du capteur pour 6 jours d’enregistrement.  

Les cercles indiquent la répartition des données si une calibration parfaite est appliquée de données. 
Figure issue de (van Hees, Fang et al. 2014). 

b) Métriques de quantification du volume d’activité physique issues du signal brut 

Une des limites des coups accélérométriques est liée au traitement propriétaire initial, 
supposé séparer le signal d’intérêt (le mouvement humain) des signaux parasites. L’impact, 
notamment dans certaines populations ou protocoles plus spécifiques, est susceptible d’être 
important et, en tous cas, ni contrôlé ni connu à l’échelle des études individuelles. De 
nombreuses questions restent associées à la perte d’information en lien avec ce traitement 
propriétaire.  

De ce fait, les chercheurs se sont alors orientés vers le développement de nouvelles métriques 
censées représenter le mouvement humain directement à partir de l’accélérométrie brute 
(van Hees, Thaler-Kall et al. 2016, Karas, Bai et al. 2018). 

Pour mémoire, l’accélération gravitationnelle permet d’évaluer l’orientation du capteur par 
rapport à la gravité tandis que la composante dynamique renseigne sur la temporalité et 
l’intensité d’une activité pratiquée. En 2013, Van Hees et al. mettent en avant la possibilité 
de séparer les trois composantes de l’accélération (le mouvement, la gravité et le bruit), pour 
caractériser l’accélération strictement liée aux activités humaines (van Hees, Gorzelniak et al. 
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2013). Plusieurs méthodes ont été développées pour identifier ces composantes à partir du 
signal brut (Karas, Bai et al. 2018). 

Une des premières méthodes utilisées est l’application d’un filtre computationnel (e.g. filtre 
Butterworth passe-haut à 0.2Hz) pour obtenir la zone d’amplitude du signal (Signal Magnitude 
Area : SMA). Le filtre permet d’éliminer les fréquences associées à la gravité afin de ne garder 
que les composantes liées aux mouvements. Depuis, d’autres métriques ont été proposées, 
basées sur des principes similaires à la dynamique globale de l’accélération corporelle (ODBA) 
initialement utilisé lors d’études chez l’animal (Wilson, White et al. 2006) afin de n’étudier 
que la composante dynamique du signal. Elles ne reposent pas sur des filtres pour s’affranchir 
de la gravité et rendent ces techniques particulièrement séduisantes, du fait de leur simplicité 
de mise en œuvre : 

 La « norme euclidienne moins un » (Euclidian norm minus one : ENMO) est présentée 
comme représentative du mouvement humain après élimination de la gravité (van 
Hees, Gorzelniak et al. 2013). Elle permet de définir des seuils robustes pour 
discriminer les comportements d’inactivité soutenue (« sédentaires ») des activités 
d’intensité légère avec toutefois une réserve pour discriminer les comportements en 
position debout statique (Bakrania, Yates et al. 2016). Elle est basée sur la norme 
euclidienne du signal définie comme : 

 

L’ENMO au temps t est définie comme : r(t) – 1 si r(t) - 1 ≥ 0 ; et est égal à 0 sinon ; 
noté [r(t)-1,0]. Ainsi, dans une fenêtre de taille H, l’ENMO est définie comme la 
moyenne des points de cette fenêtre : 

 

 La déviation de l’amplitude moyenne (MAD), également connue sous le terme de 
compte du vecteur magnitude (VMC), représente la distance typique entre les 
données et la moyenne (Vaha-Ypya, Vasankari et al. 2015). Cet indice, qui ne doit pas 
être confondu avec le vecteur magnitude des coups accélérométriques, ni avec la 
déviation de l’amplitude médiane définie par Mariani (2013), permettrait une 
classification assez précise des différentes activités par intensité. La MAD repose sur 
le calcul de la norme euclidienne sur une fenêtre de longueur H, débutant au temps 
t : 

 

La MAD est définie comme : 
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 Bai et al. ont montré qu’un index d’activité (AI) calculé à partir de la déviation standard 
du signal brut au sein de courtes périodes (1 seconde) permettait également 
l’élimination de la gravité et fournirait une estimation de l’intensité du mouvement 
(Bai, He et al. 2013). Pour ces auteurs, cet index d’activité améliorerait 
significativement la sensibilité de la métrique pour l’identification des périodes 
d’inactivité ou de faible intensité chez la personne âgée par rapport aux coups 
accélérométriques et même par rapport à l’ENMO (Bai, Di et al. 2016).  
L’index d’activité normalisé, issu de l’index d’activité non normalisé, est une mesure 
basée sur la combinaison des déviations standards de chaque axe. Puisque l’activité 
index soustrait la moyenne locale de l’accélérométrie, la calibration est intrinsèque et 
locale. Elle est ainsi adaptée à un appareil non calibré. L’index d’activité est calculé à 
partir de  qui correspond à la déviation standard de l’accélération pour 
chaque axe m =1,2,3 dans la fenêtre de longueur H débutant au temps t. 

 

 

 

 

 

avec correspondant à la déviation standard du bruit systématique calculée sur des 
données enregistrées lorsque l’appareil est immobile 

Le signal brut est de plus en plus utilisé pour obtenir des combinaisons de caractéristiques 
représentatives de l’ensemble du comportement de mouvement, tout en permettant de 
s’affranchir de certaines limites inhérentes aux coups accélérométriques. Ces approches 
offrent ainsi la possibilité d’étudier de façon plus fine la fréquence, la durée, l’intensité des 
activités en conditions de vie libre (Westerterp 2009). Il faut toutefois noter qu’à ce stade, 
l’ensemble des métriques décrites ci-dessus vise essentiellement à supprimer la composante 
gravitationnelle et, en aucun cas, les signaux parasites (y compris les signaux liés à des 
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mouvements non-humains, tels que ceux produits par les modes de déplacement passifs par 
exemple).  

c) Méthodes d’identification des périodes de non-port et de sommeil  

Non-port de l’appareil 

La possibilité de séparer l’accélération due au mouvement de l’accélération gravitationnelle 
étant établie, il apparait pertinent de s’appuyer sur les informations contenues dans le signal 
accélérométrique brut après séparation de la composante gravitationnelle afin de discriminer 
les périodes d’inactivité soutenue ou de très faible intensité des périodes de non-port. L’idée 
est tout d’abord de définir un seuil permettant de discriminer les accélérations parasites, 
observées même lorsque l’appareil n’est pas porté et posé sur une table par exemple 
(accélération sismiques ou environnementales dans un contexte urbain), des accélérations 
observées lorsque l’appareil est porté même en l’absence de tout mouvement. Phan et al. 
ont en effet montré que l’accélération mesurée au niveau du tronc d’une personne au repos 
était de l’ordre de 10 mg (1 mg = 0.00981 m/sec2) du fait des seuls mouvements respiratoires, 
et que les vibrations résultant des battements cardiaques avaient une amplitude de l’ordre 
de 80 mg (Phan, Bonnet et al. 2008). La deuxième étape, à l’instar de ce qui a été proposé 
pour la détection du non-port sur la base des coups accélérométriques, consiste à définir la 
durée à partir de laquelle une période sera considérée comme étant une période où l’appareil 
n’est pas porté (et non pas une période d’inactivité soutenue).  

A la suite d’expérimentations dans lesquelles des accéléromètres de type GENA étaient laissés 
sans mouvement sur une surface plane pendant 30 minutes et montrant que la déviation 
standard du signal « parasite » était inférieure à 2.6 mg, Van Hees et al. proposent de détecter 
les périodes de non-port sur la base de la déviation standard et de l’intervalle des valeurs 
calculées sur des fenêtres glissantes de 60 minutes avec un incrément de 15 minutes et un 
chevauchement de 45 min. Une fenêtre temporelle de 60 minutes est classifiée comme du 
non-port si, sur au moins deux des 3 axes, la déviation standard est inférieure à 13 mg et 
l’intervalle de valeurs inférieur à 50 mg (van Hees, Renstrom et al. 2011, Sabia, van Hees et 
al. 2014). Cet algorithme et ces seuils sont proposés aussi bien pour le poignet que pour la 
hanche, et pour différents types d’accéléromètres tels que le GENEActiv et l’ActigraphTM GT3X 
(Fairclough, Noonan et al. 2016). Les auteurs ont par la suite proposé d’affiner la méthode, 
par une approche heuristique basée sur l’exploration visuelle de dizaines d’enregistrements, 
pour prendre en compte les erreurs de classification liées aux courtes périodes identifiées 
comme du port de l’appareil au sein de longues périodes de non-port, notamment dans 
certaines circonstances particulières (van Hees, Gorzelniak et al. 2013) :  

 Les périodes de port inférieures à 6h correspondant à moins de 30% de la durée 
combinée des périodes limitrophes de non-port ont été considérées comme du non-
port de l’appareil. 
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 Les périodes de moins de 3h, correspondant à moins de 80% de la durée combinée 
des périodes limitrophes de non-port ont également été considéré comme du non-
port de l’appareil. 

 Un cas spécial s’applique pour les dernières 24h d’enregistrement, correspondant 
généralement au retour de l’appareil par la poste : toute période de port de moins de 
3h précédée d’au moins une heure de non-port a été classée en non-port. 

Sur la base d’expérimentations similaires nous avons montré que l’utilisation d’un seuil de 2.5 
mg sur la projection verticale du signal brut filtré à l’aide d’un filtre passe haut [0.02 Hz] 
permettait de discriminer de façon satisfaisante le signal résiduel d’un accéléromètre 
ActigraphTM GT3X posé sur une table du signal mesuré à la hanche d’une personne au repos 
(données non publiées). En accord avec les algorithmes proposés par Troaino et al. (Troiano, 
Berrigan et al. 2008) pour les coups accélérométriques, nous avons proposé de définir comme 
période de non-port, identifiée sur ce critère, de plus de 20 min la journée ou de plus de 90 
min pendant le sommeil nocturne. 

Sommeil et variables associées au sommeil  

Différentes équipes ont proposé des algorithmes reposant sur le signal brut pour identifier le 
sommeil. La majeure partie de ces algorithmes reprennent le principe des méthodes 
précédemment développées pour l’accélérométrie au poignet sur la base des coups par 
minute (Zinkhan and Kantelhardt 2016, van Hees, Sabia et al. 2018). Comme ces derniers, ils 
sont définis sur une stratégie de seuillage (nombre de fois où un seuil est dépassé pour définir 
l’éveil), en utilisant comme indicateur la moyenne mobile pondérée et la déviation standard 
de différents indices accélérométriques (e.g. l’énergie totale ou filtrée du signal, l’angle du 
capteur) sur des fenêtres de largeurs variables. Comme pour la détection des périodes de 
non-port, ces algorithmes ont parfois été agrémentés de différents critères heuristiques 
(heure au cours du nycthémère, durée des périodes identifiées, intervalles entre deux 
épisodes de sommeil) dans un but d’améliorer leurs performances. Globalement les 
performances ne sont guère différentes de celles observées avec les coups accélérométriques 
et limitées, à part pour le temps de sommeil total. Comme pour les algorithmes reposant sur 
les coups par minutes, les performances (agrément vis-à-vis de la polysomnographie) sont 
meilleures lorsque l’accéléromètre est placé au poignet plutôt qu’à la hanche.  

Plus récemment, Wohlfahrt et al. ont décrit un algorithme original de détection du sommeil, 
basé sur une analyse spectrale et une analyse de fluctuations redressée de l’accélération 
brute issue des trois axes de l’accéléromètre et enregistrée à haute fréquence 
d’échantillonnage. Ce modèle développé à partir de cinq caractéristiques issues de l’analyse 
spectrale du signal par période de 30 secondes permet notamment d’identifier des 
caractéristiques fréquentielle de la respiration (02-0.3 Hz) et de certains tremblements 
physiologique (4-10 Hz), dont les variations, en association avec les mouvements corporels 
de rotation, peuvent être exploités pour détecter de façon plus performante que les 
algorithmes classiques les transitions veille/sommeil voire les différentes phases de sommeil 
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(REM ; sommeil profond et sommeil légers (Wohlfahrt, Kantelhardt et al. 2013). De façon 
intéressante, cet algorithme donne, à priori, des résultats comparables que l’accéléromètre 
soit placé à la hanche ou au poignet (Zinkhan and Kantelhardt 2016). Ceci suggère que les 
faibles performances des anciens algorithmes lorsqu’ils sont appliqués à la hanche sont le 
résultat d’algorithmes inadaptés à ce placement et non à l’impossibilité de mesurer les 
caractéristiques du sommeil à l’aide d’accéléromètres placés à la hanche  

d) Estimation de la dépense énergétique et définition de seuils d’intensité 

Comme pour les coups accélérométriques, des modèles régressifs ont été réalisés pour établir 
des seuils d’intensité ou estimer la dépense énergétique à partir des différentes métriques 
directement issues du signal brut.  

Trois séries de seuils ont été modélisées (Tableau 9). Deux études se sont appuyées sur 
l’ENMO pour établir la classification des intensités. Les seuils définis par Elsiger et al., à partir 
d’une série d’activités standardisées, présentent de bonnes performances par rapport à la 
calorimétrie indirecte avec une exactitude >0.91 pour un accéléromètre à la taille et un au 
poignet gauche, et des performances légèrement moins bonnes à partir d’un accéléromètre 
placé au poignet droit (Esliger, Rowlands et al. 2011). Hildebrand et al. comparent des seuils 
définis à partir d’activités standardisées pour plusieurs marques (GenaActiv et Actigraph) et 
plusieurs placements (poignet et taille) (Hildebrand, van Hees et al. 2014). Ces auteurs 
mettent également en avant de bonnes performances pour discriminer les activités 
légères/sédentaire, les activités d’intensité modérée et les activités d’intensité vigoureuse 
avec respectivement entre 93 et 96%, 54% et 59%, et 89% et 92% de classification correcte. 
Vaha-Paya et al. définissent des seuils basés sur la MAD en fonction de la calorimétrie 
indirecte lors d’un parcours de marche (Vaha-Ypya, Vasankari et al. 2015). Cette dernière 
étude soulève la question de la représentativité des données puisqu’elle repose simplement 
sur un parcours de marche standardisée. Bakrania et al. ont complété ces différents seuils en 
y ajoutant des seuils ayant pour objectif de discriminer les périodes de sédentarité des 
activités de faible intensité à partir de l’ENMO et de la MAD. Ils ont ainsi proposé un seuil de 
2.6 mg pour la MAD, et de 5.7 mg pour l’ENMO pour discriminer la sédentarité de la posture 
debout immobile (Bakrania, Yates et al. 2016). Une meilleure spécificité et sensibilité 
associées à la discrimination des activités sédentaire et des activités plus intenses qu’une 
simple posture debout immobile, telles que « laver la vaisselle » a cependant été montré par 
rapport à la discrimination entre sédentarité et posture immobile simple (avec 
respectivement pour la spécificité et la sensibilité : 88% et 59% versus 52% et 54% pour la 
MAD et 94% et 93% versus 79% et 45% pour l’ENMO). Les limites précédemment citées pour 
les seuils basés sur les coups accélérométriques concernant la difficulté de discriminer la 
sédentarité des activités légères et les données d’apprentissage non représentatives des 
conditions de vie libre semblent s’appliquer également pour les seuils définis à partir des 
caractéristiques issues du signal brut. De façon similaire, la multiplicité des seuils proposés, 
même en cas de métrique similaire (e.g. ENMO) pose le problème des modalités de 
développement et de validation des modèles, et de leur caractère généralisable. 



2.
 In

tr
od

uc
tio

n 
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

_ 

85
 

  

Et
ud

e 
In

te
ns

ité
 

Se
ui

l 
Se

ns
ib

ili
té

 
Sp

éc
ifi

ci
té

 
Ex

ac
tit

ud
e 

En
se

m
bl

e 
de

 
do

nn
ée

s 
d'

ap
pr

en
tis

sa
ge

 

M
ét

riq
ue

 
Pl

ac
em

en
t 

du
 ca

pt
eu

r 

(E
sli

ge
r, 

Ro
w

la
nd

s e
t 

al
. 2

01
1)

 

Tr
ès

 lé
gè

re
 (≤

1.
5 

M
ET

s)
 

<2
17

 
g*

m
in

-1
 

97
 

95
 

0.
98

 

10
-1

2 
ac

tiv
ité

s 
st

ru
ct

ur
ée

s 
EN

M
O

 

Po
ig

ne
t 

ga
uc

he
 

Lé
gè

re
 (1

.6
–3

.9
 M

ET
s)

 
21

7–
64

4 
g*

m
in

-1
 

NA
 

NA
 

NA
 

M
od

ér
ée

 (4
.0

–6
.9

 M
ET

s)
 

64
5–

18
10

 
g*

m
in

-1
 

95
 

72
 

0.
91

 

Vi
go

ur
eu

se
 (≥

7 
M

ET
s)

 
>1

81
0 

g*
m

in
-1

 
78

 
98

 
0.

91
 

Tr
ès

 lé
gè

re
 

<3
86

 
g*

m
in

-1
 

99
 

96
 

0.
98

 

Po
ig

ne
t 

dr
oi

t 

Lé
gè

re
 

38
6–

43
9 

g*
m

in
-1

 
NA

 
NA

 
NA

 

M
od

ér
ée

 
44

0–
20

98
 

g*
m

in
-1

 
10

0 
56

 
0.

84
 

Vi
go

ur
eu

se
 

>2
09

8 
g*

m
in

-1
 

78
 

97
 

0.
89

 

Tr
ès

 lé
gè

re
 

<7
7 

g*
m

in
-

1 
99

 
96

 
0.

97
 

Ta
ill

e 
Lé

gè
re

 
77

–2
19

 
g*

m
in

-1
 

NA
 

NA
 

NA
 

M
od

ér
ée

 
22

0–
20

56
 

g*
m

in
-1

 
96

 
80

 
0.

93
 

Vi
go

ur
eu

se
 

>2
05

6 
g*

m
in

-1
 

73
 

99
 

0.
92

 

  



2.
 In

tr
od

uc
tio

n 
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

_ 

86
 

  

Et
ud

e 
In

te
ns

ité
 

Se
ui

l 
Se

ns
ib

ili
té

 
Sp

éc
ifi

ci
té

 
Ex

ac
tit

ud
e 

En
se

m
bl

e 
de

 
do

nn
ée

s 
d'

ap
pr

en
tis

sa
ge

 

M
ét

riq
ue

 
Pl

ac
em

en
t 

du
 ca

pt
eu

r 

(H
ild

eb
ra

nd
, 

Ha
ns

en
 e

t a
l. 

20
17

) 

Tr
ès

 lé
gè

re
 

NR
 

NR
 

NR
 

NR
 

8 
ac

tiv
ité

s 
st

an
da

rd
isé

es
 

re
pr

és
en

ta
tiv

es
 

de
 la

 v
ie

 
qu

ot
id

ie
nn

e 

EN
M

O
 

Ta
ill

e 
(A

G)
 

Lé
gè

re
 (1

.6
–2

.9
 M

ET
s)

 
<6

9.
1 

m
g 

NR
 

NR
 

NR
 

M
od

ér
ée

 (3
.0

–5
.9

 M
ET

s)
 

69
.1

–2
58

.7
 

m
g 

NR
 

NR
 

NR
 

Vi
go

ur
eu

se
 (≥

6 
M

ET
s)

 
>2

58
.7

 m
g 

NR
 

NR
 

NR
 

Tr
ès

 lé
gè

re
 

NR
 

NR
 

NR
 

 

Ta
ill

e 
(G

A)
 

Lé
gè

re
 

<6
8.

7 
m

g 
NR

 
NR

 
NR

 

M
od

ér
ée

 
68

.7
–2

66
.8

 
m

g 
NR

 
NR

 
NR

 

Vi
go

ur
eu

se
 

>2
66

.8
 m

g 
NR

 
NR

 
NR

 
Tr

ès
 lé

gè
re

 
NR

 
NR

 
NR

 
 

Po
ig

ne
t 

(A
G)

 

Lé
gè

re
 

10
0.

6 
m

g 
NR

 
NR

 
NR

 

M
od

ér
ée

 
10

0.
6–

42
8.

8 
m

g 
NR

 
NR

 
NR

 

Vi
go

ur
eu

se
 

>4
28

.8
 m

g 
NR

 
NR

 
NR

 
Tr

ès
 lé

gè
re

 
NR

 
NR

 
NR

 
 

Po
ig

ne
t 

(G
A)

 

Lé
gè

re
 

<9
3.

2 
m

g 
NR

 
NR

 
NR

 

M
od

ér
ée

 
93

.2
–4

18
.3

 
m

g 
NR

 
NR

 
NR

 

Vi
go

ur
eu

se
 

>4
18

,3
 m

g 
NR

 
NR

 
NR

 

  



2.
 In

tr
od

uc
tio

n 
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

__
__

_ 

87
 

 

Et
ud

e 
In

te
ns

ité
 

Se
ui

l 
Se

ns
ib

ili
té

 
Sp

éc
ifi

ci
té

 
Ex

ac
tit

ud
e 

En
se

m
bl

e 
de

 
do

nn
ée

s 
d'

ap
pr

en
tis

sa
ge

 

M
ét

riq
ue

 
Pl

ac
em

en
t 

du
 ca

pt
eu

r 

 (V
ah

a-
Yp

ya
, 

Va
sa

nk
ar

i e
t 

al
. 2

01
5)

 

Tr
ès

 lé
gè

re
 

(N
R)

 
NR

 
NR

 
NR

 

Te
st

 d
e 

m
ar

ch
e 

st
an

da
rd

isé
e 

M
AD

 
Ta

ill
e 

Lé
gè

re
 (1

.6
–2

.9
 M

ET
s)

 
91

 m
g 

NA
 

NA
 

NA
 

M
od

ér
ée

 (3
.0

–5
.9

 M
ET

s)
 

91
,1

–4
14

 
m

g 
10

0 
96

 
0.

97
 

Vi
go

ur
eu

se
 (≥

6 
M

ET
s)

 
>4

14
 m

g 
96

 
95

 
1.

00
 

 Ta
bl

ea
u 

9 
Ta

bl
ea

u 
de

s s
eu

ils
 d

’in
te

ns
ité

 b
as

é 
su

r d
es

 m
ét

riq
ue

s i
ss

us
 d

u 
sig

na
l b

ru
t. 

 

NA
= 

No
n 

ap
pl

ica
bl

e 
; N

R 
= 

No
n 

re
ns

ei
gn

é 
; A

G 
= 

Ac
tig

ra
ph

 ; 
GA

 =
 G

EN
EA

ct
iv

; E
NM

O
 =

 E
uc

lid
ia

n 
no

rm
 m

in
us

 o
ne

; M
AD

 =
 M

ea
n 

Ab
so

lu
te

 D
ev

ia
tio

n 



2. Introduction 
___________________________________________________________________________ 

88 
 

Quatre modèles d’estimation de la dépense énergétique liées à l’activité physique ont 
également été développés (Tableau 10 ) avec des performances jugées de bonnes à très 
bonnes au vu de coefficient de Pearson compris supérieurs à 0.90 pour 2 d’entre elles 
(Bouten, Westerterp et al. 1994, Vaha-Ypya, Vasankari et al. 2015). Toutefois, à nouveau, 
d’importantes critiques peuvent être soulevées concernant le développement et validation 
de ces modèles. Les données d’apprentissage sont exclusivement issues d’activités 
standardisées réalisées en laboratoire, bien loin des conditions de vie libre. Chaque équation 
a été validée uniquement sur les données d’apprentissage, aucune d’elles en vie libre face à 
l’eau doublement marquée. Au vu du développement récent de ces caractéristiques issues 
du signal brut mais également de leur utilisation de plus en plus large, la communauté 
scientifique souligne que des études complémentaires sont indispensables pour les valider 
(de Almeida Mendes, da Silva et al. 2018, Migueles, Delisle Nystrom et al. 2019, White, 
Westgate et al. 2019). 
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e) Une nécessité de transparence à défaut de standardisation pour favoriser l’innovation 

L’absence de standardisation a été évoquée lors d’un symposium récent réunissant des 
fabricants et différents experts dans le domaine du traitement du signal, mais aussi de 
l’activité physique et de l’énergétique (van Hees, Thaler-Kall et al. 2016). Afin de ne pas 
entraver ce domaine innovant et en plein essor, un consensus s’est dessiné en faveur d’une 
grande transparence, d’une harmonisation de la présentation des résultats, et de la mise à 
disposition de la communauté de l’ensemble des procédures de traitement et d’analyse (afin 
qu’elles puissent être reproduites à l’identique dans différentes études) plutôt qu’à une réelle 
standardisation.  

Même si certains auteurs dans un souci de standardisation et de promotion de la 
comparabilité entre études, suggèrent l’utilisation de l’ENMO en soulignant que la MAD offre 
une alternative robuste (Bakrania, Yates et al. 2016), il n’existe guère d’argument aujourd’hui 
pour utiliser l’un ou l’autre de ces indices hormis à la comparaison à des études déjà publiées. 

Il convient par ailleurs de souligner que si ces métriques simples directement issues du signal 
brut permettent de surmonter certaines limites associées aux coups accélérométriques, 
comme l’opacité et l’impact des filtres propriétaires, elles ne résolvent pas toutes les limites 
associées aux coups accélérométriques et soulèvent d’autres questionnements. Des 
questions légitimes s’imposent quant au contenu fréquentiel du signal. En effet si les 
différents indices filtrent correctement l’accélération gravitationnelle, l’ensemble du signal 
résiduel est pris en compte pour estimer le volume d’activité physique, y compris des 
accélérations parasites intrinsèques aux appareils ou sans lien avec l’activité humaine. Citons 
parmi ces dernières les accélérations liées à l’utilisation de transports passifs (voiture, 
ascenseur) par exemple. Rowlands conseille par ailleurs d’utiliser l’ENMO avec prudence lors 
de comparaison entre appareils de différentes marques (Rowlands, Yates et al. 2016).  

Surtout et, c’est probablement le point le plus important, les caractéristiques directement 
issues de l’accélérométrie brute ne permettent toujours pas de prendre en compte la posture, 
rendant délicate, voire impossible la détection du comportement sédentaire puisque seule 
l’intensité de l’accélération ou du mouvement est estimée. A cet égard, il a été souligné 
qu’une attention spéciale devait être portée à la discrimination des activités sédentaires de 
la position debout immobile à l’aide de l’ENMO (Bakrania, Yates et al. 2016). La question de 
la posture apparait centrale, non seulement pour la caractérisation des périodes de 
sédentarité mais également pour obtenir des éléments d’information concernant le type et 
la nature des activités pratiquées. Enfin, il est aujourd’hui évident qu’une simple modélisation 
linéaire basée sur le contenu total de l’accélérométrie, filtré ou non, ne permet pas de prédire 
de façon satisfaisante la dépense énergétique des individus. Ceci est notamment expliqué par 
le fait que cette relation dépend du type d’activité pratiquée. A titre d’exemple, à dépense 
énergétique égale, l’intensité de l’accélération du tronc lors de la course est sans commune 
mesure avec celle d’un trajet en bicyclette.  
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Dans cette perspective, les nouvelles approches de modélisation complexes basées sur 
l’intelligence artificielle, associées la capacité d’obtenir des données d’accélérométrie de 
haute résolution sur de longues périodes et en conditions de vie libre ont ouvert tout un 
champ d’investigation innovant et prometteur pour permettre la reconnaissance des activités 
et ainsi pallier certaines des limites des coups accélérométriques et des métriques simples 
telles que l’ENMO, y compris dans le champ de l’estimation de la dépense énergétique. Dans 
ce contexte les potentialités, limites et ouvertures offertes par les différents placements de 
l’appareil méritent d’être explorées.   

2.2.4. Apprentissage automatique et reconnaissance d’activité  

Les avancées technologiques impliquant une miniaturisation des capteurs portés, associées à 
une possibilité de stockage accrue ont permis la mise à disposition d’importantes quantités 
de données brutes à exploiter. En parallèle, les progrès méthodologiques dans le domaine de 
l’intelligence artificielle et la puissance de calcul croissante des ordinateurs permettent de 
développer des modèles complexes prenant en compte toute la richesse dynamique du 
signal, au-delà de sa seule amplitude ou intensité. Il est ainsi possible d’envisager la 
reconnaissance des activités physiques, comme cela a été réalisé dans le domaine de la 
reconnaissance des caractères, la reconnaissance vocale, la détection de visage, la détection 
d’évènements ou la compréhension de scènes par exemple. Après avoir rappelé le principe 
de l’apprentissage automatique, à la base des systèmes d’intelligence artificielle, nous 
présenterons brièvement son application à la reconnaissance des activités humaines à partir 
de l’accélérométrie. Nous terminerons par une synthèse des modèles de reconnaissance 
publiés. 

a) Principe de l’intelligence artificielle et de l’apprentissage automatique 

L’intelligence artificielle recouvre un vaste champ d’étude et ses domaines d’applications sont 
extrêmement larges. Alan Turing fut l’un de premiers à défendre la thèse selon laquelle des 
ordinateurs suffisamment complexes pourraient un jour devenir intelligents (Turing 1950). 
Avec son test de Turing, ou jeu d’imitation, il met en lumière la possibilité qu’une machine 
puisse se comporter comme un être humain aux yeux d’un autre être humain. L’intelligence 
artificielle repose sur ce principe ; elle est un ensemble de théorie et de méthodes 
développées afin de réaliser des machines capables de simuler l’intelligence. Elle est définie 
par Marvin Lee Minsky, l’un des fondateurs de la discipline, comme « la construction de 
programmes informatiques qui s’adonnent à des tâches qui sont, pour l’instant, accomplies 
de façon plus satisfaisante par des êtres humains car elles demandent des processus mentaux 
de haut niveau tels que l’apprentissage perceptuel, l’organisation de la mémoire et le 
raisonnement critique ». Une nuance est cependant apportée par d’autres définitions 
précisant que l‘intelligence artificielle peut être liée à un modèle idéal d’intelligence, pas 
forcément humaine, appelé rationalité. Elle s’appuie sur la neurobiologie computationnelle, 
la logique mathématique et l’informatique pour mettre en place des algorithmes complexes 
de résolution de problèmes.  
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Les spécialistes distinguent deux degrés d’intelligence artificielle : l’intelligence forte et 
l’intelligence faible. L’intelligence artificielle « forte » a pour objectif de développer une 
machine capable de simuler l’intelligence mais également de développer une conscience. Ce 
domaine est basé sur la théorie de la singularité selon laquelle la conscience émergera 
spontanément à partir d’un certain degré de complexité. Cet objectif est encore très loin 
d’être atteint et certains chercheurs doutent de sa faisabilité. L’intelligence artificielle 
« faible » quant à elle, consiste en une approche plus pragmatique. Elle repose sur le 
développement de modèles autonomes capables de résoudre des tâches de plus en plus 
complexes. Aujourd’hui l’intelligence artificielle est performante dans le cadre de processus 
experts, c’est-à-dire pour la réalisation des tâches précises en simulant l’intelligence humaine. 
Il peut s’agir de tâches très simples pour les humains, comme la reconnaissance d’un objet, 
ou plus complexe comme jouer aux échecs, ou au Go. 

Depuis quelques années, l’intelligence artificielle est souvent associée aux capacités 
d’apprentissage. L’apprentissage automatique est un sous-domaine de l’intelligence 
artificielle, il ouvre de nouvelles possibilités à des niveaux variés allant de la classification 
d’emails jusqu’à la conduite autonome en passant par la prédiction de la météo. Dans le 
domaine de la reconnaissance l’objectif est de construire des modèles algorithmiques 
puissants à partir de la détection de différents propriétés (observations ou informations) des 
images, objets ou situations à classifier. Pour les images, cela va de de la simple détection de 
couleurs, de formes ou de contours pour identifier une fleur par exemple, à l’interprétation 
des situations en liant les différents éléments identifiés. Ainsi dans un domaine en pleine 
évolution tel que la construction de voitures autonomes, la voiture doit être capable de 
d’interpréter son environnement afin d’anticiper toute modification brusque des conditions 
dans lesquelles elle évolue. La vision par ordinateur pour la conduite autonome repose sur 
l’analyse et le traitement d’images provenant de capteurs pour transformer les données en 
actions appropriées. La voiture doit être capable de « comprendre » la scène qui se déroule 
devant «ses yeux» et identifier ce qui l’entoure : bord de la route, piétons, mobilier urbain, 
autres véhicules…. pour prendre les bonnes décisions. 

Comme il est impossible d’écrire un programme qui fonctionnera de manière robuste dans 
toutes les situations, l’apprentissage automatique a donc pour objectif de donner à la 
machine la capacité d’apprendre sans avoir été explicitement programmée pour cela. Selon 
Tom Mitchell l’apprentissage d’une machine repose sur le fait qu’un « programme 
informatique apprend de l’expérience E par rapport à une catégorie de tâches T et une 
mesure de la performance P, si sa performance à des tâches T, telle que mesurée par P, 
s’améliore avec l’expérience E ». L’apprentissage automatique s’applique à comprendre la 
structure des données et à la modéliser en se basant sur des approches statistiques. 
L’algorithme utilisé est ainsi entraîné sur des données d’entrées pour résoudre des tâches 
sans avoir été initialement programmé pour le faire.  

La première phase est la phase d’apprentissage durant laquelle le modèle est estimé à partir 
des données d’entrées (appelées observations). La seconde phase consiste à la production de 
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résultats par le modèle à partir de nouvelles entrées. La machine est alors capable de traiter 
des données qu’elle n’a jamais intégrées. C’est la capacité de généralisation. Certaines 
méthodes permettent de continuer l’apprentissage même au cours de la deuxième phase 
lorsqu’un retour d’expérience est possible.  

Il existe deux méthodes principales d’apprentissage automatique : 

 L’apprentissage non supervisé : Les données d’entrées n’ont pas d’étiquette, le 
modèle établit lui-même les liens entre les différentes valeurs. 

 L’apprentissage supervisé : Cette méthode reste la plus utilisée. Les données en 
entrées ont des étiquettes permettant de les classer de façon indiscutable (images 
d’animaux par exemple ou dans le cas qui nous intéresse différentes postures 
corporelles ou types d’activité). L’algorithme peut ainsi apprendre en utilisant la sortie 
étiquetée et la sortie estimée à partir de différents prédicteurs ou informations afin 
d’ajuster, après chaque exemple traité, les paramètres internes des modèles de 
classification. Après avoir reçu des millions d’exemples, la machine devient capable de 
classer avec précision la plupart d’entre eux. Il peut s’agir de classer selon une variable 
discrète ou d’établir une régression si l’étiquette est continue. 

Les techniques d’apprentissage automatique ont de nombreuses applications dans des 
domaines variés tels que la reconnaissance d’images (objet, visage, caractère etc…), les 
voitures autonomes, les moteurs de recherche. Le domaine du comportement de mouvement 
ne fait pas exception. Historiquement, les informations (ou prédicteurs) sur la posture et le 
type d’activités physique pratiquées au quotidien ont été recueillies de manière subjective 
grâce à des questionnaires dont les limites ont été largement soulignées. Les techniques 
d’apprentissage automatique permettent aujourd’hui de développer des méthodes de 
classification des activités à partir de différentes caractéristiques du signal accélérométrique.  
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b) Particularités de l’apprentissage automatique appliqué à la reconnaissance des activités 
humaines à partir de l’accélérométrie  

La modélisation de la reconnaissance des activités à partir du signal d’accélérométrie peut 
être décrite par une chaîne de traitement aux étapes bien définies (Figure 11). 

 

Figure 11 Chaine de traitement classique pour la classification d’activités à partir du signal 
accélérométrique.  

La première étape de la chaîne de traitements consiste au prétraitement du signal brut afin 
d’obtenir uniquement les composantes reflétant une dynamique biomécanique ou 
physiologique. A partir du signal accélérométrique, les basses fréquences peuvent être 
éliminées via un filtre passe-haut afin de seulement prendre en compte la composante 
correspondant à l’accélération du capteur, sans l’accélération gravitationnelle. Différents 
filtres (passe-bas non linéaires, de type médian, laplacien ou gaussien) peuvent être employés 
pour supprimer le bruit correspondant aux hautes fréquences.  

Une fois ce prétraitement réalisé, différentes caractéristiques du signal accélérométrique 
(prédicteurs) peuvent être extraites : on distingue les caractéristiques temporelles, 
fréquentielles, du domaine temps/fréquence et heuristiques. Une fois les caractéristiques 
identifiées, une étape importante consiste en la réduction des dimensions d’entrée. Cette 
étape est cruciale pour limiter le sur-apprentissage et pour faciliter la convergence des 
algorithmes. Deux familles de techniques sont utilisées pour cela : la sélection des 
caractéristiques et la réduction des caractéristiques. La sélection consiste à ne garder que les 
dimensions pertinentes en fonction de leurs capacités discriminantes (Pirttikangas, Fujinami 
et al. 2006) (Hall 1999). La réduction repose sur une transformation de l’ensemble des 
caractéristiques en un nouvel espace de dimensions plus réduites grâce aux méthodes telles 
que l’analyse en composantes principales (Long, Yin et al. 2009), l’analyse en composantes 
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indépendantes (Mantyjarvi, Himberg et al. 2001) ou l’analyse discriminante linéaire (Khan, 
Lee et al. 2010) . 

La dernière étape est celle de la classification en elle-même. Différentes méthodes ont été 
développées pour discriminer les activités à partir des caractéristiques du signal : seuillage, 
arbre de décision et forêt aléatoire, machine à vecteurs de support, réseaux neuronaux, 
classification naïve bayésienne et modèle de mélange gaussien, méthode des k plus proches 
voisins (cette liste n’est pas exhaustive). Elles peuvent parfois être couplées pour de 
meilleures performances. 

Contrairement à la reconnaissance d’image, la reconnaissance des activités humaines 
implique des séquences temporelles liées entre elles. Il est peu probable de passer 
directement de la posture « allongée » à une activité de vélo, de même, lors d’une activité 
prolongée les changements d’état apparaissent moins probables (e.g. détection de courtes 
périodes de course pendant une longue période de posture assise). A l’instar des algorithmes 
de reconnaissance du langage, il est possible de s’appuyer sur cette dépendance temporelle 
pour affiner la reconnaissance. Certains algorithmes d’apprentissage automatique intègrent 
cette dimension (tels que les modèles de Markov caché ou les réseaux neuronaux récurrents) 
mais il est également possible d’ajouter une étape de traitement en fin de chaîne pour 
prendre un compte les probabilités de transition entre activités grâce à l’algorithme de 
Viterbi. 

Les caractéristiques accélérométriques utilisables pour la reconnaissance de posture et 
d’activité et les techniques de classification les plus courantes sont décrites dans les 
paragraphes suivants. 

c) Les caractéristiques accélérométriques utilisables comme prédicteurs de la posture et 
de l’activité 

L’extraction et le choix de caractéristiques représentatives du comportement de mouvement 
à partir du signal brut est une étape importante de la reconnaissance de posture et d’activité. 
Les algorithmes d’apprentissage automatique vont recevoir uniquement ces informations, 
leurs performances sont ainsi largement dépendantes de ce choix initial. Cette étape est 
cruciale puisqu’elle consiste à définir des caractéristiques capables de donner des 
informations discriminantes sur les postures et activités d’intérêt. Historiquement, il existe 
quatre principaux types de caractéristiques utilisées dans le domaine de la reconnaissance 
d’activités physiques. 

 Caractéristiques du domaine temporel : moyenne, variance, écart-type, moyenne 
quadratique, signe, dérivée, taux de passage par zéro, etc... 

 Caractéristiques du domaine fréquentiel : coefficients de Fourier, énergie spectrale, 
entropie spectrale, puissance d’une plage de fréquence, etc... 

 Caractéristique du domaine temps-fréquence : coefficients du spectrogramme, 
coefficients d’ondelettes, etc... 
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 Caractéristiques heuristiques : SVM (Signal Vector Magnitude), SMA (Signal 
Magnitude Area), corrélations inter-axiales, etc...  

Ces caractéristiques permettent d’obtenir une synthèse statistique des séries temporelles 
étudiées. Cette démarche autorise le traitement d’un grand volume de données mais une 
perte d’informations est inhérente à l’utilisation de ces caractéristiques et deux séries 
temporelles très différentes peuvent induire des caractéristiques similaires.  

Il est important de garder en tête qu’en plus de ces caractéristiques habituellement utilisées 
pour la reconnaissance à partir des signaux accélérométriques, il existe d’autres paramètres 
moins réductionnistes encore peu utilisées (Kate, Swartz et al. 2016) : 

 Les caractéristiques basées sur la distance : Cette méthode consiste à calculer la 
distance entre une série temporelle test et les séries temporelles contenues dans les 
données d’apprentissage. Une activité sera ainsi classée dans la catégorie avec 
laquelle elle a la distance la plus faible. La mesure de la distance peut être définie par 
une variété de méthode. L’une des plus simples consiste à calculer la distance 
Euclidienne avec la racine carrée de la somme des carrés des différences entre deux 
séries. Ces mesures de distances sont ensuite traitées avec les méthodes des k plus 
proche voisin ou de machine à vecteur support qui sont détaillées plus bas. 

 Un autre type de caractéristiques utilisé dans la classification, notamment de 
document texte sont celles basées sur les « N-grammes ». Après avoir rendu la 
distribution des données discrète afin de ne plus disposer d’une infinité de valeurs 
possibles, une distribution de probabilité pour la prochaine valeur est construite à 
partir de points consécutifs (un point est un unigramme, deux points consécutifs 
correspondent à un bigramme, trois correspondent à un trigramme). 

d) Les principales méthodes de classification 

Il existe une variété de méthodes basées sur l’apprentissage automatique. Elles sont capables 
d’établir des modèles de régression ou de classification selon les techniques. Il est difficile de 
définir si une méthode est supérieure à une autre dans l’absolu, car chacune d’elle repose sur 
des fonctionnements propres et leur performance dépend grandement des paramètres 
initiaux. Nous présentons ici un récapitulatif des principales méthodes utilisées dans le 
domaine. 

Seuillage 

La technique de classification par seuillage a longtemps été très utilisée notamment par sa 
simplicité de mise en place et de maîtrise. C’est cette méthode qui est largement utilisée pour 
classifier classiquement le niveau d’activités physiques à partir de seuils de coups 
accélérométriques ou de certaines caractéristiques issues du signal brut (ENMO ou MAD). 
Dans une forme plus élaborée, elle consiste à comparer une fonction dérivée à un seuil 
prédéfini pour déterminer la pratique d’une activité particulière. Ses applications sont 
nombreuses et fonctions de la caractéristique utilisée. Ce type de classification est utilisé pour 
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discriminer les postures statiques (allongé, assis, debout) en se basant sur l’angle dérivé du 
signal accélérométrique par rapport à la verticale du capteur (ce qui pose la question de 
l’orientation de l’accéléromètre pendant l’activité pratiquée). Des performances élevées ont 
été trouvées pour la détection de la transition entre postures et la détection de chutes. La 
technique de seuillage a été couramment utilisée pour différencier les postures statiques des 
activités dynamiques. 

Régression logistique 

Malgré son nom, cette technique est dédiée à la classification plutôt qu’à la régression. La 
régression logistique est un modèle de régression binomial dans lequel la relation entre la 
sortie (la classe) et les prédicteurs (caractéristiques du signal) est déterminée à partir des 
rapports de cote (« odds-ratio » en anglais) des données d’apprentissage. Le rapport de cote 
mesure la dépendance entre deux variables, il est compris entre 0 et l’infini. Plus le rapport 
est éloigné de 1, plus les variables sont liées entre elles. Dans le modèle logistique, le 
logarithme de la cote représente l’association entre les prédicteurs et la variable dépendante 
(Figure 12). La fonction de conversion du logarithme de la cote en probabilité est la fonction 
logistique ou sigmoïde. La régression logistique génère ainsi une probabilité d’appartenir à 
une classe à partir des caractéristiques d’entrées. 

 

Figure 12 Probabilité de réalisation d’un évènement en fonction d’un prédicteur selon la fonction 
logistique.  

La courbe bleue est sigmoïde et varie entre 0 et 1. 

Arbre de décision et forêt aléatoire 

Ces algorithmes fonctionnent en examinant les capacités discriminatoires des 
caractéristiques une à une, afin d’établir un ensemble de règles menant à la classification 
complète du système. Ils reposent sur un ensemble de nœuds. Chaque nœud correspond à 
une règle spécifique représentant une décision binaire. Les embranchements représentent 
les variables d’entrée et les feuilles représentent les valeurs de la variable-cible.  

Comme son nom l’indique la méthode des forêts aléatoires consiste en un ensemble d’arbres 
de décision, chacun construit à partir d’un sous ensemble des données d’origine ou 
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prédicteurs. La classe d’activité est identifiée à partir de la classe majoritaire déterminé à 
partir des sorties de chaque arbre (Figure 13). 

 

Figure 13 Schéma d’illustration de la méthode des forêts aléatoires. 

Machine à vecteurs de support ou séparateur à vaste marge 

Les machines à vecteurs de support sont un ensemble de méthodes basées sur la recherche 
de la séparation des hyperplans entre les classes, avec le calcul d’une marge maximale entre 
les profils de caractéristiques de chaque classe. La marge correspond à la distance entre le 
vecteur de séparation (vecteur de support) et les caractéristiques des échantillons. Le vecteur 
de séparation dont les marges entre ce dernier et les caractéristiques de chaque classe sont 
les plus importantes est retenu pour la classification (voir Figure 14). Afin de réaliser ces 
séparations même lorsque les données ne sont pas linéairement séparables, les données 
peuvent être projetées à partir de l’espace de représentation d’origine vers un espace de plus 
grande dimension, potentiellement infini dans lequel une séparation linéaire pourra être 
réalisée, grâce à l’utilisation de fonctions dites « noyaux ». Ces dernières permettent ainsi 
d’établir l’équivalent d’une classification non linéaire. Initialement adaptée pour des tâches 
de classification binaire, cette méthode peut être appliquée plusieurs fois en utilisant la 
technique de « un contre tous » (« One versus all » en anglais) où chaque classe sera 
comparée à toutes les autres de manière itérative. 

 

Figure 14 Schéma d’illustration de la méthode des machines à vecteurs de supports. 

La ligne rouge H3 correspond au vecteur support dont les marges sont les plus importantes. 
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Réseaux neuronaux artificiels – perceptron multicouche 

Les réseaux neuronaux artificiels sont l’association d’objets élémentaires en un graphe 
organisé selon différents niveaux de complexité (nombre et type de neurones, boucle de 
rétroaction, objectif visé). Le perceptron multi-couche est une méthode basée sur les réseaux 
neuronaux artificiels. Il est assimilable à une fonction mathématique flexible configurée pour 
représenter les relations complexes entre les entrées (e.g. les métriques issues du signal 
accélérométrique) et les sorties (e.g. la probabilité d’appartenance aux différentes classes 
d’activités). Il est constitué de trois principales composantes : une couche d’entrée, une ou 
plusieurs couches cachées, et une couche de sortie (Figure 15). Chaque couche est constituée 
de plusieurs neurones. Les entrées et les sorties sont interconnectées par des nœuds 
distribués au sein de la ou des couches cachées. Le perceptron multi couche est un réseau 
entraîné, en optimisant les poids de chaque nœud de manière itérative, jusqu’à produire les 
sorties désirées à partir des entrées correspondantes. Une fonction d’activation, dont le nom 
provient du « potentiel d’action » déterminant la réponse des neurones biologiques, est 
employée afin d’interpréter les valeurs complexes obtenues en amont du résultat. C’est cette 
dernière étape qui permet d’obtenir les probabilités d’appartenance à chaque classe 
d’activité. 

 

Figure 15 Schéma d’illustration de la méthode des réseaux neuronaux artificiels.  

La fonction softmax permet de transformer chaque score de sortie en une probabilité. 

Classification naïve bayésienne et modèle de mélange gaussien 

La classification par la méthode naïve de Bayes est une méthode basée sur le théorème de 
Bayes. Elle met en œuvre un classifieur linéaire ayant pour rôle de classer les échantillons 
ayant des propriétés similaires. Cette méthode permet d’attribuer une probabilité 
d’appartenir à une classe ou à une observation en se basant sur une densité de probabilité 
issue de l’apprentissage. L’approche dite « naïve » repose sur le fait que chaque 
caractéristique d’entrée est supposée indépendante de l’existence d‘autres caractéristiques. 
L’apprentissage utilise la méthode du maximum de vraisemblance pour estimer les 
paramètres de la fonction de densité de probabilité (moyenne et variance) pour chaque 
caractéristique et chaque classe. Ces fonctions sont exprimées en tant que distributions 
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normales à une dimension. Bien que l’hypothèse de l’indépendance des caractéristiques soit 
souvent mauvaise, l’approche bayésienne est couramment utilisée en raison de sa facilité 
d’implémentation. Une version plus générale de cette méthode repose sur une analyse 
discriminante où les corrélations croisées entre les caractéristiques sont prises en compte. 

Les modèles de mélanges gaussiens (Gaussian Mixture Models : GMM) reprennent les 
principes de la classification bayésienne. Cependant la fonction de vraisemblance n’est pas 
une simple densité de probabilité gaussienne. Elle peut être approximée par un mélange 
pondéré de plusieurs fonctions gaussiennes (Figure 16). Les poids et les paramètres des 
composantes sont généralement calculés en utilisant un algorithme d’espérance-
maximisation de la vraisemblance. 

 

Figure 16 Schéma d’illustration de la méthode des modèles de mélange gaussien.  

La ligne bleue représente le modèle de mélange gaussien. Les lignes rouges pointillées représentent les 
composantes gaussiennes. 

Méthode des k plus proches voisins 

La méthode des k plus proches voisins est une méthode non paramétrique de classification 
supervisée qui n’a pas besoin de modélisation ou de phase d’apprentissage explicite. Un 
espace multi-dimensionnel est construit, avec une dimension pour chaque caractéristique 
d’entrée. L’espace de caractéristiques est ensuite peuplé avec les données d’apprentissage 
correspondant aux activités d’intérêt. L’algorithme K-NN calcule la distance entre la nouvelle 
observation et chacun des points d’apprentissage. La nouvelle observation est alors assignée 
à la classe selon la majorité des k plus proches voisins (Figure 17). La valeur de k est 
sélectionnée par une méthode essai et erreur ou grâce à une procédure de validation croisée. 
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Figure 17 Schéma d’illustration de la méthode des K plus proche voisin. 

Modélisation des dépendances temporelles entre activités 

La plupart des méthodes de classification ignorent le lien temporel entre les activités. Une 
étape additionnelle est alors importante afin de stabiliser temporellement les décisions prises 
par le classifieur. Cette approche peut être perçue comme une contrainte supplémentaire 
mais elle est en réalité l’occasion d’améliorer la reconnaissance grâce aux dépendances 
temporelles des activités. Des méthodes d’apprentissage automatique telles que les modèles 
de Markov caché intègrent cette dépendance temporelle. Il existe également des outils 
utilisables en complément aux méthodes de reconnaissance comme l’algorithme de Viterbi 
qui permet d’estimer la séquence d’activité la plus probable en tenant compte de l’activité 
précédente. 

Modèle de Markov caché  

Les chaînes de Markov sont des processus stochastiques à temps discret où chaque activité 
est présentée à un état différent. Elles peuvent être utilisées pour représenter la 
vraisemblance de transitions entre différentes activités. Les modèles de Markov cachés 
généralisent les chaînes de Markov. Ils peuvent être utilisés seul ou en complément à d’autres 
approches. Plusieurs paramètres définissent ce type de modèle. La première composante du 
système est le système d’intérêt (l’individu pratiquant les activités). Ce système peut être 
dans un état parmi un nombre fini d’état (un ensemble d’état peut représenter un type 
d’activités). La part « cachée » du modèle reflète le fait que l’état réel du système ne peut pas 
être observé directement (individu en conditions de vie libre). Il est cependant possible 
d’obtenir des observations liées aux états (les caractéristiques du signal accélérométrique). 

Un modèle de Markov caché modélise un automate à états cachés dans lequel chaque état a 
une certaine probabilité de transition vers chacun des autres états. Chaque transition 
engendre une observation qui suit une loi de probabilité associée à l’état courant (Figure 18). 
Il est possible de s’appuyer sur un traitement tel que l’algorithme de Viterbi, basé sur les 
probabilités des observations d’appartenir à chaque état ainsi que les probabilités de 
transition d’un état à un autre, pour identifier la séquence d’activité la plus probable.  
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Figure 18 Représentation graphique d’un exemple de modèle de Markov caché.  

Les cercles pleins correspondent aux différents états cachés. Les flèches épaisses représentent les 
probabilités d’une observation d’être générée à partir de l’état. Les flèches fines sont caractérisées 
par la probabilité de la transition d’un état à un autre. 

L’algorithme de Viterbi est un algorithme de programmation dynamique particulièrement 
utilisé pour la réduction du bruit associé à un signal, par exemple pour la correction des fautes 
d’orthographes contenues dans une phrase, ou la reconstitution d’un son mal enregistré. 
Dans le cadre de la reconnaissance des activités, il permet de prendre en compte les 
probabilités de transitions d’une activité à une autre (Figure 19) en fonction des séries 
temporelles pour identifier une séquence d’activité. Cet algorithme peut ainsi aisément être 
appliqué sur les sorties des méthodes de classification pour prendre en considération la 
corrélation temporelle d’une activité avec la précédente (Ataya and Jallon 2012). 

 

Figure 19 Exemple de transition entre activités pouvant être modélisées par l’algorithme de Viterbi.  

L’absence de flèche reflète une probabilité nulle de transition entre états. 

e) Principales méthodes de reconnaissance publiées 

La possibilité d’analyser directement le signal brut avec des données échantillonnées à un 
haut niveau de résolution a permis aux chercheurs de s’emparer des méthodes 
d’apprentissage machine pour les appliquer aux accéléromètres. L’objectif affiché est de tirer 
de nouvelles informations de l’accélération sans complexifier le dispositif initial grâce à des 
algorithmes utilisant l’ensemble des caractéristiques du signal. Les méthodes d’apprentissage 
automatique modélisent les relations entre les caractéristiques associées au signal 
accélérométrique et le type d’activité. 
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Initialement, la reconnaissance d’activité à partir de capteurs portés s’est principalement 
appuyée sur des informations issues de plusieurs capteurs portés simultanément et placés à 
plusieurs endroits du corps (Pirttikangas, Fujinami et al. 2006, Zappi, Lombriser et al. 2008, 
Gjoreski, Lustrek et al. 2011). Cependant l’encombrement et le prix associés à la multiplication 
des dispositifs rendent ces méthodes inadéquates pour une utilisation à grande échelle et/ou 
à long terme en conditions de vie libre, notamment dans les études épidémiologiques. Ces 
méthodes ne seront ainsi pas détaillées ici. 

Principaux modèles de reconnaissance automatique de postures et d’activités 

La reconnaissance d’activité est ainsi également explorée à partir des signaux collectés par un 
unique capteur habituellement placé à la hanche, ou à la taille afin d’obtenir des données 
dans l’axe du corps (tronc), au poignet pour plus de facilité de port, ou bien à la cuisse 
(ActivPalTM) dont l’orientation donne des indications pour discriminer les postures debout ou 
assis. Le Tableau 11 présente les performances des modèles de calibrations récemment 
développés en se basant sur les caractéristiques du signal brut. Les références utilisées sont 
principalement basées sur une prédéfinition des activités réalisées en conditions contrôlées, 
et l’utilisation de camera, d’observateur ou de multi capteurs en condition de vie libre. Une 
exactitude (défini comme la somme des vrais positifs et vrais négatifs divisée par le nombre 
total de mesure) globale de 66 à 99 % est calculée pour l’ensemble des modèles, les 
validations en vie libre entraînant toutefois plus faibles performances qu’en laboratoire pour 
un même modèle. De meilleures performances globales sont observées pour les modèles 
développés à partir d’accéléromètre à la hanche par rapport au poignet. Ces modèles 
présentent globalement de bonnes performances mais une comparaison s’avère difficile car 
les méthodes de validation et les activités reconnues sont spécifiques à chaque modèle.  

Parmi les différentes méthodes d’apprentissage automatique utilisées pour la reconnaissance 
des activités, aucune ne présente des performances clairement supérieures aux autres. Il n’y 
a pas de consensus établi puisque chacune des méthodes reposent sur des assomptions 
préalables différentes (Mitchell 1980). Les résultats sont ainsi dépendants du choix des 
caractéristiques de départ et de la nature des données à partir desquelles sont développées 
les modèles (non-linéarité, indépendance avec les sorties…). Les réseaux neuronaux artificiels 
par leur flexibilité et leurs modulations potentielles (nombre de neurones, nombre de 
couches) sont les plus utilisés et semblent donner de meilleures performances dans certaines 
conditions (Kate, Swartz et al. 2016, de Almeida Mendes, da Silva et al. 2018). La supériorité 
globale des algorithmes de classification basés sur l’intelligence artificielle par rapport aux 
seuils d’intensité traditionnels est en revanche démontrée (Ellis, Kerr et al. 2016). Il a 
cependant été fortement souligné que les bonnes performances des algorithmes basés sur 
l’apprentissage automatique réalisées sur des données issues de laboratoire étaient loin 
d’être représentatives des performances de ces modèles appliqués en condition de vie libre 
(Farrahi, Niemelä et al. 2018).  
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En effet, les méthodes basées sur un apprentissage automatique sont particulièrement 
sensibles aux conditions d’apprentissage puisque les données de départ conditionnent 
totalement les paramètres développés. Les activités réalisées en laboratoire permettent 
d’obtenir un signal accélérométrique non parasité et spécifiquement représentatif d’une 
activité donnée, mais ces conditions standardisées peuvent être très éloignées de la vie libre. 
Bastian et al. présentent les faibles performances en vie libre d’un algorithme de 
reconnaissance automatique des activités initialement développé uniquement sur des 
activités standardisées en laboratoire. Ces auteurs montrent que la recalibration de cet 
algorithme à partir d’activités réalisées lors d’un parcours urbain permet une amélioration 
nette de la reconnaissance. La chute des performances lors d’une validation en vie libre par 
rapport à la validation en laboratoire (Gyllensten and Bonomi 2011) observée pour les 
algorithmes de calibration  développés en laboratoire alors que ceux développés à partir de 
données non standardisées présentent des performances stables (Rosenberg, Godbole et al. 
2017) soutient ces conclusions. Il faut noter que la plupart des études de reconnaissance 
automatique des activités implique un petit nombre de sujets évoluant dans un 
environnement très contrôlé, et très peu de validations en vie libre sur un groupe 
indépendant de sujets. Ces observations soulignent la nécessité de définir avec attention les 
bases de données d’apprentissage d’un modèle ainsi que l’utilité d’effectuer une validation 
sur des données représentatives de la vie libre (van Hees, Golubic et al. 2013), qui reste trop 
peu réalisée d’une manière générale (Preece, Goulermas et al. 2009).  

Une autre problématique posée par la reconnaissance des postures est qu’elle repose en 
partie sur l’orientation du capteur. Dès lors, une difficulté rencontrée est de savoir si le 
capteur est correctement placé. Le vecteur magnitude permet de s’affranchir de cette limite 
puisqu’il est calculé à partir de la norme des trois axes, mais de nombreuses caractéristiques 
du signal brut utilisées dans les algorithmes de reconnaissance reposant sur l’angle ou sur 
l’intensité attribuée à un seul axe apparaissent particulièrement sensibles à l’orientation du 
capteur. Des méthodes pour identifier l’orientation sont donc nécessaires bien que peu 
utilisées. Elles reposent sur la reconstitution d’un vecteur vertical « véritable » et d’un 
nouveau repère, sur lequel seront projetés l’ensemble des axes. Pour un accéléromètre placé 
à la hanche, Jallon et Bastian proposent pour cela de se baser sur les séquences de marches, 
reconnues grâce au contenu fréquentiel du signal uniquement, pendant lesquelles le sujet est 
supposé être en position debout, pour définir un axe vertical véritable. Cette méthode 
applicable à d’autres placements tels que la cheville, le tronc ou la cuisse présente des limites 
lors du placement au poignet, qui n’implique pas forcement une orientation standardisée 
pendant les périodes de marches.  

Application à l’estimation de la dépense énergétique 

Une limite précédemment évoquée concernant les coups par minute, mais également 
l’ENMO et l’AI, est leur capacité à saisir l’intensité de l’accélération sans prendre en compte 
le type d’activité ou la posture de l’individu. La reconnaissance automatique d’activité permet 
quant à elle de capter la posture mais est déconnectée de l’intensité. 
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Les algorithmes d’apprentissage automatique régressifs donnent l’opportunité d’estimer la 
dépense énergétique en continu à partir des différentes caractéristiques du signal. Le Tableau 
12 récapitule les principaux modèles d’estimation développés ces dernières années. Les 
performances de ces différentes méthodes apparaissent similaires entre elles et une manque 
de précision à l’échelon individuel persiste avec une RMSE aux alentours de 1 MET pour la 
plupart d’entre eux. Montoye et al. montrent que ce type de modèle a de meilleures 
performances que les modèles linéaires historiquement développés à partir d’accéléromètres 
placés au poignet, mais cette à la hanche ou à la cuisse. La majorité de ces méthodes n’est 
pas validées en vie libre. Seul le modèle proposé par Lyden et al. implique une validation dans 
la vie quotidienne, mais la référence a été obtenue par observation directe grâce à une 
caméra, bien loin de la précision de la méthode de l’eau doublement marquée.  

Van Hees et al. suggèrent le premier qu’une meilleure estimation de la dépense énergétique 
pourrait être établie grâce à la prise en compte de la posture, et particulièrement des activités 
sédentaires (van Hees, van Lummel et al. 2009). Bonomi et al. proposent une première 
amélioration de l’estimation de la dépense énergétique liée à l’activité physique journalière 
avec un simple accéléromètre grâce à la reconnaissance des activités (Bonomi, Plasqui et al. 
2009). Leur étude présente un modèle basé sur une identification automatique des activités 
combinée à une valeur de MET théorique, établie à partir d’un compendium d’intensité 
spécifique au type d’activité préalablement reconnu, donc sans tenir compte du signal 
accélérométrique. La corrélation entre niveau d’activité physique mesuré grâce à la méthode 
de l’eau doublement marquée et la moyenne de dépense énergétique journalière estimée à 
partir des valeurs de MET spécifique aux activités est plus haute que lors d’une estimation 
réalisée à partir des coups (R²=0.51% vs R²=0.46% ; LoA = -0.233 - 0.235 vs LoA = -0.243 - 0.245 
respectivement). La démarche démontre une amélioration claire d’une prédiction s’appuyant 
sur la posture par rapport aux méthodes de régression basées uniquement sur les coups. 
Cependant l’utilisation de valeurs théoriques et constantes pour estimer la dépense 
énergétique associée à chacune des activités ainsi que le sur-apprentissage inhérent à un 
algorithme de reconnaissance uniquement développé sur des activités standardisées 
représentent des limites quant à l’interprétation des conclusions. Malgré ces limites, ces 
études soulignent l’intérêt de ce type d’approches couplant modèles d’estimation et de 
modèles de reconnaissance, pour caractériser le comportement de mouvement en vie libre 
et en permettre un phénotypage plus fin.   
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2.2.5. L’accélérométrie, questionnements et perspectives de développement 

L’approche classique basée sur les coups accélérométrique précédemment détaillée est 
largement utilisée, permettant ainsi d’obtenir des observations à grande échelle. De 
nombreuses limites, dont le manque de transparence des filtres impacte toutefois 
grandement l’interprétation des résultats. L’origine de certains phénomènes observés avec 
cette approche, comme le plateau identifié lors d’activités d’intensité élevée et la variation 
de la quantité de coups en fonction de la fréquence d’échantillonnage sont encore à 
caractériser. 

L’utilisation des caractéristiques issues du signal brut récemment développées permet de 
contourner certaines limitations des approches classiques, grâce à l’apport d’informations 
supplémentaires mais se heurtent à un problème de standardisation et donc de comparabilité 
des études, en partie expliqué par leur nouveauté. La communauté scientifique souligne 
toutefois la nécessité de laisser une liberté dans le développement de nouvelles métriques et 
algorithmes afin de ne pas entraver le caractère innovant de ce domaine de recherche. Il 
existe toutefois un consensus fort sur la manière de rapporter les résultats dans un souci de 
transparence, de reproductibilité et de comparabilité des études. Des questions restent en 
suspens sur l’utilisation de données non filtrées particulièrement au niveau des hautes 
fréquences captées qui ne sont pas forcément le reflet du mouvement humain.  

Une autre problématique a trait au placement du capteur, qui joue un rôle déterminant dans 
la nature de la relation entre l’accélération liée à un segment corporel spécifique et la 
dépense énergétique ou l’intensité de l’activité. Le placement au poignet, en plein essor grâce 
aux bracelets connectés, pose aujourd’hui la question de sa validité en comparaison au 
placement à la hanche historiquement utilisé et validé pour un large spectre d’activités 
quotidiennes. L’étude de cette problématique apparait d’autant plus importante que le statut 
pondéral, un facteur confondant déterminant de l’accélérométrie, n’a jamais été exploré en 
interaction avec le placement jusqu’à maintenant. 

Ces observations soulignent clairement la complexité de l’estimation de la dépense 
énergétique à partir d’un accéléromètre.  Tout comme pour les coups accélérométriques, la 
relation entre la dépense énergétique et les métriques issues du signal brut telles que l’ENMO 
ou la MAD n’est pas linéaire. En plus du placement de l’accéléromètre, elle dépend du type 
d’activité pratiquée. 

Dans ce contexte, la reconnaissance de la posture apparait alors comme une thématique 
centrale pour l’étude du comportement de mouvement. Les méthodes d’analyses 
d’apprentissage automatique récemment développées sont encore peu utilisées mais 
permettent d’obtenir de bonnes performances de reconnaissance à partir du signal 
accélérométrique. Ces techniques ouvrent de nombreuses perspectives encore inexplorées 
pour l’estimation des composantes bioénergétiques au quotidien. 
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Un volet important de l’amélioration des outils de mesure de la bioénergétique basés sur 
l’accélérométrie est leur capacité d’estimation en conditions de vie libre. Les mauvais 
résultats des méthodes mises en place jusqu’à maintenant sont notamment dus à des 
données d’apprentissage et de validation standardisées produites en laboratoire et qui 
n’existent finalement pas au quotidien. Un intérêt particulier est ainsi à porter sur les 
méthodes de développement et de validation qui doivent reposer sur un ensemble d’activités 
impliquant une répartition temporelle et une liberté de mouvement représentative de la vie 
libre, pour éviter un sur-apprentissage. La validation doit se faire, idéalement, en condition 
de vie libre, sur de longues périodes, ce qui pose le problème du ou des critères de référence. 

L’utilisation de plusieurs capteurs s’avère probablement incontournable afin de saisir 
l’ensemble des dimensions du comportement de mouvement. L’obtention d’informations tel 
que la position GPS et l’altimétrie, la fréquence cardiaque, mais aussi la réponse 
électrodermale sont des informations précieuses pour être capable de caractériser une 
activité dans son ensemble. Cela nécessite cependant des dispositifs plus contraignants par 
leur coût et leur commodité, difficiles à mettre en place pour l’instant dans le cadre d’études 
épidémiologiques. En intégrant et surmontant les points soulevés à travers les précédents 
chapitres l’accélérométrie seule pourrait se positionner comme une méthode de premier 
choix pour l’étude du comportement de mouvement en vie libre sur le cycle de 24 heures.  
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L’objectif général de cette thèse était de contribuer à la caractérisation du comportement de 
mouvement grâce à de nouvelles méthodes analytiques reposant sur la reconnaissance des 
activités et posture à partir du signal accélérométrique. 

Le premier objectif, méthodologique, était de contribuer au développement d’un outil 
permettant un phénotypage complet du comportement de mouvement des individus en 
condition de vie libre, avec à la fois une mesure du profil temporel des activités/postures et 
une estimation plus précise de la dépense énergétique associée à ces différentes activités. 
Les méthodes subjectives de recueil de données ont atteint leurs limites et ne permettent 
pas, seules, de caractériser chaque dimension d’intérêt. La capacité des accéléromètres à 
prédire la dépense énergétique liée à l’activité physique en conditions de vie libre est 
aujourd’hui sérieusement remise en cause en comparaison avec la méthode de référence de 
l’eau doublement marquée. Cela étant principalement dû aux problématiques en lien avec 
l’opacité des traitements opérés, le placement des accéléromètres et la relation entre 
accélérométrie et dépense énergétique, nous avons ainsi fait l’hypothèse que développer des 
outils en s’appuyant sur les progrès technologiques et analytiques permettrait de surmonter 
les limites des traitements classiques qui reposent essentiellement sur des régressions 
linéaires entre l’intensité de l’accélération et la dépense énergétique liée à l’activité physique 
(Midorikawa, Tanaka et al. 2007, Lyden, Kozey et al. 2011). Ainsi, la première étape a consisté 
à identifier les paramètres associés aux traitements accélérométriques propriétaires actuels 
réalisés par Actilife, le logiciel associé à l’accéléromètre le plus répandu l’ActigraphTM 
(Wijndaele, Westgate et al. 2015). Les limites inhérentes aux choix de ses paramètres ont été 
étudiées  théoriquement et expérimentalement. Les implications de la mesure associées au 
placement de l’accéléromètre au poignet et à la hanche ont ensuite été étudiées en 
interaction avec le statut pondéral des individus. Pour conclure cet objectif, nous avons 
développé un outil prédictif de la dépense énergétique liée à l’activité physique, basé sur une 
reconnaissance préalable des activités à partir de l’accélérométrie, dont nous avons testé et 
validé les performances en condition de vie libre. 

Une fois une interprétation maîtrisée des résultats établie, le second objectif a été d’utiliser 
les nouvelles techniques analytiques récemment développées telle que la reconnaissance des 
activités afin de contribuer à la caractérisation des effets de la modernisation sur les profils 
d’activité physique et de sédentarité. Cette partie de ce travail de thèse s’intègre dans une 
des thématiques du laboratoire qui vise à comprendre le rôle de l’activité physique dans la 
prise de poids et de façon plus générale dans la régulation de la balance énergétique. Il 
s’agissait d’évaluer le comportement de mouvement dans deux groupes représentant 
différents degrés de transition d’un environnement rural à un environnement urbain : des 
Peuls nomades vivant dans des campements ou des petits villages en brousse dans la vallée 
du Ferlo, une région du Sahel au Nord du Sénégal, et des Peuls issus de la même population 
vivant à Dakar, la capitale. Cette transition apparait comme un modèle pertinent pour 
l’exploration des hypothèses soulevées dans cette thèse. Les données d’accélérométrie 
obtenues en transversal dans le cadre de ce projet ont permis pour la première fois de 
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quantifier de façon objective les modifications qualitatives et quantitatives du comportement 
de mouvement associées aux processus de transition épidémiologique. Le but était 
d’apporter des éléments nouveaux quant à l’importance des activités de la vie quotidienne 
ou de faible intensité au-delà des activités d’intensité modérée ou élevée telles que définies 
dans les recommandations officielles. A partir de cette population spécifique évoluant à des 
stades précoces de la transition épidémiologique, nous avons ainsi fait l’hypothèse que les 
développements algorithmiques mis en avant pendant cette thèse permettraient le 
phénotypage précis des profils du comportement de mouvement de cette population en 
pleine mutation.  

Cette thèse s’inscrit dans la dynamique de l’intérêt croissant pour l’estimation de la dépense 
énergétique sur 24 heures et la compréhension du rôle spécifique du comportement de 
mouvement, à l’échelle des populations et à l’échelle individuelle. Les avancées 
technologiques et analytiques donnent la possibilité d’obtenir de bonnes performances en 
vie libre. 

Les questions auxquelles nous avons souhaité répondre à travers ces travaux sont les 
suivantes : 

 Quels sont les paramètres associés aux méthodes classiques de traitement 
accélérométrique propriétaire et quelles sont les limites associées aux filtres utilisés ? 

 Quelles sont les implications des mesures à partir de différents placements d’un 
accéléromètre (hanche vs. poignet) ? Existe-t-il une interaction entre la localisation de 
la mesure et le statut pondéral de l’individu étudié ? 

 Comment améliorer la mesure du comportement de mouvement à partir de 
l’accélérométrie ? La reconnaissance d’activité permet-elle de surmonter les limites 
mises en évidence ? 

 Les outils basés sur les reconnaissances d’activités sont-ils utilisables pour caractériser 
le comportement de mouvement en vie libre ? Peuvent-ils aider à la compréhension 
de l’impact de la transition épidémiologique et de l’urbanisation associée sur les 
profils d’activité physique ?  
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Cette section présente les principes méthodologiques mis en place afin de répondre aux deux 
axes de ma thèse.  

 Le premier axe, méthodologique, dont l’objectif est de décrypter les méthodes et 
limites des traitements existants et d’en développer de nouveaux en s’appuyant sur 
les avancées technologiques et analytiques les plus récentes, s’est appuyé sur la base 
de données SVELTE, réalisée de dans le laboratoire de 2010 à 2014, financée par l’ANR 
TecSan. Cette base de données qui comprend des données d’accélérométrie 
recueillies en laboratoire, en conditions de vie semi-contrôlée au cours d’un parcours 
de 3h, et en conditions de vie libre sur 14 jours, en comparaison avec différentes 
méthodes de mesure de référence de la dépense énergétique (calorimétrie indirecte ; 
eau doublement marquée ; cardio-fréquencemétrie) représente un outil unique pour 
comprendre, développer, tester et valider de nouveaux traitements de 
l’accélérométrie.   

 Le deuxième axe, dont l’objectif, est de mettre en application l’approche basée sur ces 
nouveaux outils afin de montrer qu’il est possible de caractériser les profils d’une 
population en cours d’urbanisation s’intègre dans le cadre d’un projet plus large, 
TRANSITION, mené en collaboration avec l’IPHC, CNRS, de Strasbourg et l’UMR 3189 
Environnement, Santé, Sociétés grâce au soutien du Labex DRIIHM, CNRS. Ce projet 
s’appuie sur le suivi longitudinal des populations d’éleveurs semi-nomades Peuls 
vivant au nord du Sénégal et à Dakar, la capitale et, à ce jour, deux campagnes de 
recueil de données, dont des données d’accélérométrie, ont été réalisée l’une en 
2016, l’autre en 2019 à laquelle j’ai pu participer activement. La deuxième partie de 
ma thèse repose sur les données recueillies, de façon transversale en 2016.  

Dans cette section je présenterais les bases de données associées aux projets SVELTE et 
TRANSITION sur lesquelles je me suis appuyé pour la réalisation de mes travaux. Les principes 
généraux des traitements accélérométriques opérés seront détaillés, suivis des principes des 
méthodes de référence de mesure de la dépense énergétique utilisées : la calorimétrie 
indirecte, l’eau doublement marquée et l’Actiheart. J’exposerais enfin la méthodologie 
statistique mise en place, incluant les indicateurs de performances, dans un dernier point. 

4.1. La base de données SVELTE 

La partie méthodologique de ma thèse s’appuie sur la base de données SVELTE financée par 
l’agence nationale de la recherche (ANR) TecSan 2009. Cette base de données regroupe 
quatre ensembles de données permettant d’explorer différents niveaux de comportements 
et leurs aspects énergétiques 1) un protocole impliquant une série d’activités prédéfinies et 
contrôlées en laboratoire avec une mesure de la dépense énergétique par calorimétrie 
indirecte, au cours duquel les sujets étaient équipés d’un ActigraphTM à la hanche ; 2) un 
parcours urbain, en conditions semi-contrôlées d’une durée de 3h, réalisé par des sujets 
équipés d’un ActigraphTM et d’un Actiheart ; 3) un protocole impliquant 14 jours de vie libre 
pour des sujets équipés d’un ActigraphTM à la hanche et au poignet et d’un Actiheart ; 4) un 
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test d’effort sur tapis roulant avec un ActigraphTM à la hanche. Les protocoles des études ont 
été approuvés par le comité d’éthique Sud-Est 2 et tous les participants ont fourni un 
consentement écrit et éclairé. Cette base de données répond donc à tous les critères 
nécessaires pour développer des modèles les plus proches possibles de la vie courant avec 
des méthodes de référence. 

Dans un premier temps les limites du processus de conversion du signal brut en coups par 
minute sera mis en évidence grâce à une technique de « reverse engineering » permettant de 
décortiquer le filtre Actilife couramment utilisé. Dans un deuxième temps le parallèle entre 
la mesure de coups issus d’un accéléromètre au poignet et à la hanche sera établi afin de 
maitriser l’interprétation liée au placement de l’accéléromètre en fonction du statut pondéral 
des individus. Aujourd’hui, l’accès aux données brutes, et l’essor des méthodes d’intelligence 
artificielle donnent l’opportunité d’aller plus loin. Dans un troisième temps un outil basé sur 
la reconnaissance des activités sera développé afin d’estimer la dépense énergétique liée à 
l’activité physique en vie libre en surmontant les limites mises en évidences. 

4.1.1. Base de données en condition de laboratoire (CL) 

Population d’étude  

Les sujets ont été sélectionnés afin de représenter un large éventail de la population en 
termes d’indice de masse corporelle et de niveau d’activité physique. 

L’échantillon était composé de 61 sujets (34 hommes et 27 femmes) âgés de 19 à 55 ans 
(36.62 ± 10.63) avec un IMC de 26.57 ± 5.17 kg/m2 (19.24-36.5) et une masse grasse, mesurée 
par bio impédance, de 27.24 ± 10.11 % (8.6-47.1).  

26 sujets avaient un IMC inférieur à 25 kg/m2, 16 sujets se situaient entre 25 et 30 kg/m2 et 
17 sujets ≥30 kg/m2. Un total de 33 sujets a été classé comme actifs et 28 comme inactifs 
comme défini par le questionnaire Monica Optional Study of Physical Activity (MOSPA).  

Protocole expérimental 

Chaque participant était équipé de deux accéléromètres ActigraphTM GT3X+ (ActiGraph Ltd, 
Pensacola, FL, US), un à la hanche (fréquence d’échantillonnage à 30 Hz), et d’un ActiheartTM 
(CamNtech Ltd, Cambridge, UK) placé à la poitrine à l’aide d’une ceinture polar. Un test 
d’effort a été réalisé la veille afin d’effectuer la calibration individuelle de la relation entre 
fréquence cardiaque et dépense énergétique liée à l’activité physique via l’Actiheart. Deux 
sujets ont été exclus suite à des problèmes techniques liés à l’enregistrement de 
l’accélérométrie. 

La passation s’est déroulée la matinée après un petit déjeuner standardisé réduit. Les sujets 
ont effectué une série de 25 activités standardisées incluant des postures, des activités 
ménagères et de la vie quotidienne, ainsi que des activités d’intensités variées dont du vélo 
stationnaire et de la marche/course sur tapis roulant (voir la liste détaillée dans le Tableau 
13). Après une période allongé de 45 minutes, les activités ont été réalisées pour des durées 
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de 5 minutes séparées par des pauses (Figure 20). La durée totale du protocole était en 
moyenne de 3.6 h (3.25-4.42 h) par sujet. Certains sujets n’ont pas réalisé l’ensemble des 
activités (même si elles étaient adaptées aux capacités individuelles, les activités d’intensité 
élevée étaient difficiles à réaliser pour certaines personnes obèses ou très sédentaires). 

 

Figure 20 Protocole de recueil des données en laboratoire. 

La VO2 et VCO2 ont été mesurées grâce à un système ouvert de calorimétrie indirecte 
(Servopro 4100 gas analyzer, Servomex, UK) pendant l’avant dernière minute de chaque 
période d’activité. La dépense énergétique totale a été calculée en utilisant l’équation de Weir 
(Weir 1949) en prenant en compte la concentration d’azote dans les urines. La dépense 
énergétique de repos a été estimée à partir de la moyenne des 5 dernières minutes des 45 
minutes de posture allongée. La dépense énergétique liée à l’activité de référence a alors été 
calculée pour chaque activité à partir de la dépense énergétique totale moins le métabolisme 
de repos.    

Utilisation des données 

Cette base de données a été utilisée pour le développement et la validation d’un modèle de 
prédiction de la dépense énergétique basé sur la posture et le type d’activités. Vingt 
activités ont été utilisées pour la validation de ce modèle. Les activités ont été pondérées en 
fonction de leur occurrence dans la vie quotidienne à partir d’un compendium (Ainsworth, 
Haskell et al. 2011) répertoriant le temps moyen quotidien passé pour chaque activité 
(Tableau 13). Cette approche permet d’éviter que des activités réalisées de façon anecdotique 
en conditions de vie réelle prennent trop de poids dans la modélisation. Les activités ont 
ensuite été regroupées en 6 groupes distincts afin de correspondre aux sorties de l’algorithme 
de reconnaissance automatique : allongé, avachis, assis, debout immobile, mouvement 
ambulatoire (incluant les activités en stature debout avec des mouvements tels que le 
balayage, la marche et la course etc…) et le vélo. Les quatre premières classes ont été 
délibérément discriminées puisqu’elles correspondent à un temps quotidien important et 
sont chacune associées à une dépense énergétique différente bien qu’elles soient souvent 
caractérisées par des coups accélérométrique égaux à zéro. La relation entre la dépense 
énergétique liée aux mouvements ambulatoires en position debout mesurée et le vecteur 
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magnitude des coups pouvant être défini comme linéaire, les activités de piétinement, 
marche et course ont été regroupées ensemble. Le vélo a été catégorisé à part car il implique 
une relation spécifique entre la dépense énergétique et les coups accélérométriques associés. 

Activité Durée Début n 
Pondération 

(min) 
Allongé inactif 45 min 08:30:00  421 
Allongé en effectuant des mouvements des bras toutes 
les 30 s 

5 min 09:15:00 61 - 

Allongé en effectuant des mouvements des bras toutes 
les 15 s 

5 min 09:20:00 58 - 

Avachis sur une chaise confortable 5 min 09:27:00 61 100 
Assis avec une posture tonique 5 min 09:34:00 60 167 
Assis en levant et baissant une bouteille de 50 cm à 2 
mains de façon continue 

5 min 09:40:00 60 - 

Debout inactif 5 min 09:47:00 60 54 
Debout en levant et baissant une bouteille de 50 cm à 2 
mains de façon continue 

5 min 09:53:00 59 54 

Debout en levant et baissant une bouteille de 100 cm à 
2 mains de façon continue 

5 min 09:58:00 60 54 

Assis accoudé à une table 5 min 10:05:00 60 167 
Assis en tapant un texte à l’ordinateur 5 min 10:11:00 59 167 
Assis en effectuant des passes avec une balle 5 min 10:17:00 59 - 
Piétinements 5 min 10:24:00 56 54 
Debout en effectuant des passes avec une balle 5 min 10:30:00 59 54 
Balayer 5 min 10:36:00 56 54 
Laver les vitres 5 min 10:42:00 59 54 
Marcher à vitesse lente à 20 % de la VO2 de réserve 5 min 10:57:00 59 9 
Marcher à vitesse modérée à 30 % de la VO2 de réserve 5 min 11:02:00 61 9 
Marcher à vitesse rapide à 40 % de la VO2 de réserve 5 min 11:07:00 55 9 
Marcher à vitesse modérée avec une pente de 5 % 5 min 11:12:00 61 1.5 
Marcher à vitesse modérée avec une pente de 10 % 5 min 11:17:00 61 1.5 
Pédaler entre 60 et 80 rpm à une intensité de 50 % de la 
VO2 de réserve 

5 min 11:32:00 61 2.5 

Pédaler entre 60 et 80 rpm à une intensité de 70 % de la 
VO2 de réserve 

5 min 11:37:00 38 2.5 

Courir à 70 % de la VO2 de réserve 5 min 11:52:00 61 5 
Monter et descendre les 3 étages de la faculté de 
médecine 5 fois. 

5 min 12:07:00 49 - 

Tableau 13 Activités réalisées en condition de laboratoire.  

Les activités sont listées dans l’ordre chronologique de réalisation. Tous les sujets n’ont pas réalisé 
toute les activités ; n correspond au nombre de sujet ayant réalisé chaque activité. Les activités dont 
la pondération n’est pas spécifiée n’ont pas été utilisées pour le développement des modèles 
d’estimation de la dépense énergétique (total = 1440 minutes). Rpm=rotation par minute. 



4. Principes méthodologiques généraux 
___________________________________________________________________________ 

125 
 

4.1.2. Parcours Urbain 

Population d’étude 

20 sujets volontaires (9 hommes et 11 femmes) âgés de 18 à 39 ans (27.2 ± 4.7) avec un IMC 
de 22.3 ±3.4 kg/m2 ont été étudiés.  

Protocole expérimental 

Les participants étaient équipés d’un ActigraphTM GT3X+ (ActiGraph Ltd, Pensacola, FL, US) 
placés à la hanche droite (fréquence d’échantillonnage à 50 Hz) et, pour la moitié des sujets, 
d’un 2ème ActigraphTM au poignet, ainsi que d’un ActiheartTM (CamNtech Ltd, Cambridge, UK) 
fixé à la poitrine à l’aide d’une ceinture polar. Un test d’effort a été réalisé la veille afin 
d’effectuer la calibration individuelle de la relation entre fréquence cardiaque et dépense 
énergétique liée à l’activité physique via l’ActiheartTM. 

Chaque participant a réalisé une série d’activités de la vie quotidienne e.g. marcher dans la 
rue, faire du vélo, réaliser un trajet en voiture, attendre et prendre le bus ou le métro (Figure 
21, voir la liste dans Tableau 14). Il était demandé aux sujets de réaliser chaque activité à leur 
propre rythme sur des périodes de 3 minutes minimum. Le début et la fin de chaque période 
ont précisément été annotés et horodatés par un observateur. 

 

Figure 21 Protocole de recueil des données lors du parcours urbain. 

Utilisation des données 

Cette base de données a été utilisée pour : 

-  La validation du modèle issu du « reverse engineering » ayant pour objectif la 
réplication des coups accélérométrique, tels que calculés par le logiciel Actilife selon 
une méthodologie propriétaire. 

- Une première validation du modèle de prédiction de la dépense énergétique liée à 
l’activité physique basé sur la reconnaissance des activités pour estimer les 
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performances activités par activités en condition de vie libre avec un focus sur la 
mesure de la dépense énergétique en continu. 

Activités Détails 
Allongé Lit 
Avachis Chaise incliné 
Assis Chaise, à table 
Ménage Balayer, faire la vaisselle 
Escaliers Monter et descendre 3 étages, 2 ou 3 fois 
Ascenseur Monter et descendre 3 étages, 2 ou 3 fois 

Vélo dans la rue 
Sur du plat 
En montée 
En descente 

Course Sur du plat, 3 min 

Marche 

Sur du plat 
Sur du plat en portant des poids 
En montée 
En descente 

Assis dans les transports 

Voiture 
Bus 
Métro 
Tramway 

Debout dans les transports 
Bus 
Métro 
Tramway 

Escalators Montée et descente sans marcher 
 

Tableau 14 Activités réalisées pendant le parcours urbain. 

4.1.3. Base de données en condition de vie libre (CVL) 

Population d’étude 

L’étude a été réalisée chez 120 sujets volontaires sains ou patients, âgés de 18 à 70 ans, de 
sexe masculin ou féminin, indemnes d’invalidité majeure. Afin de pouvoir tenir compte de 
l’impact potentiel de différentes caractéristiques des sujets (statut pondéral, niveau d’activité 
physique, âge et genre) ; les sujets ont été sélectionnés afin d’avoir une proportion égale (i.e. 
1/3, 1/3, 1/3) de sujets obèses, de sujets non-obèses (IMC < 30 kg/m2) sédentaires et de sujets 
non-obèses actifs, avec un respect de la parité selon le sexe et une bonne représentativité en 
âge (< ou > 45 ans). Le protocole a été proposé selon deux modalités : 60 sujets (30 sujets 
obèses, 15 sujets non-obèses actifs et 15 sujets non-obèses sédentaires) ont réalisé l’étude 
sur 15 jours contigus et ont participé à un protocole de validation de l’estimation de la 
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dépense énergétique en comparaison avec la mesure de référence, la méthode de l’eau 
doublement marquée. Les 60 autres sujets (10 sujets obèses, 25 sujets non-obèses actifs et 
25 sujets non-obèses sédentaires) ont réalisé 15 jours d’étude mais en deux fois une semaine, 
séparées d’un mois, afin de permettre de préciser la reproductibilité des mesures. Le plan 
d’inclusion prévoyait donc 120 sujets selon la répartition décrite dans le Tableau 15. 

 
Modalité A 

 Eau doublement 
marquée  

Modalité B 
Reproductibilité 

TOTAL 

Obèses (IMC ≥ 30) 30 10 40 

Non-obèses (IMC <30) actifs 15 25 40 

Non-obèses (IMC <30) 
sédentaires 

15 25 40 

Tableau 15 Répartition des sujets du protocole en conditions de vie libre selon le statut pondéral (IMC 
< ou > 30 kg/m2) et le niveau d’activité physique (selon le questionnaire MOSPA). 

Protocole d’expérimentation 

Brièvement le protocole s’est déroulé comme suit (Figure 22). 
 

Figure 22 Protocole de l’étude de validation en conditions de vie libre. 

Au cours du 1er protocole, lors d’une première visite à J1 à jeun, les sujets ont bénéficié d’un 
examen clinique et anthropométrique (dont une mesure de la masse grasse par 
impédancemétrie), d’une étude de la capacité physique (avec établissement de la relation 
individuelle de la relation entre fréquence cardiaque et dépense énergétique liée à l’activité 
physique), et d’une mesure de la dépense énergétique de repos par calorimétrie indirecte. 
Au cours de cette visite, les sujets ont reçu de l’eau doublement marquée. Les sujets ont été 
revus à J9 et J16 pour la mesure du poids, pour recueillir les échantillons d’urines pour la 
mesure de la dépense énergétique par la méthode de l’eau doublement marquée et 
décharger les appareils de mesure de l’activité physique. Dans le 2ème protocole les sujets ont 
suivi un protocole similaire mais sur une période de 9 jours et sans la mesure de la dépense 
énergétique par la méthode l’eau doublement marquée, ni la mesure de la dépense 

J1 J9 J16

S V1

V2 V3A
*** * * * * * * * * * * * * * *

S V1 V3B

V2 V4B
J1 J9 J31 J39

* Echantillon urines
S : Visite de Sélection
V1 à V4 Visites au CRNH-RA

VIE LIBRE

n = 60        Modalité A (EDM)

n = 60        Modalité B (Reproductibilité)

//

//

//

VIE LIBRE VIE LIBRE

VIE LIBRE

n =

n =n =

 n = 120 
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énergétique de repos. En revanche ce protocole a été réalisé une deuxième fois, selon les 
mêmes modalités. La première visite à J1 était similaire à celle du 1er protocole ; les sujets ont 
été revus à J9, pour décharger et retirer les appareils ; puis à J31 et J39 pour la 2ème période tout-
à-fait équivalente. 

Tous les sujets ont été équipés d’un ActiheartTM (CamNtech Ltd, Cambridge, UK) fixé à la 
poitrine avec une ceinture polar, d’un ActigraphTM GT3X+ (ActiGraph Ltd, Pensacola, FL, US) 
configuré avec une fréquence d’échantillonnage de 50 Hz et d’un GPS, qu’ils devaient porter 
pendant la ou les périodes d’études (14 jours pleins pour le 1er protocole, 2 fois 8 jours pour 
le 2ème protocole). Il leur a été demandé, en parallèle de tenir un journal d’activités et de 
déplacements. Un total de 71 sujets a porté un 2ème accéléromètre placé au poignet. Certains 
appareils devant être rechargés de façon quotidienne, il a été demandé aux sujets de ne 
porter les appareils que pendant l’éveil. Les heures de lever, de coucher, et de dépose/repose 
des appareils étaient recueillies dans le carnet d’activité. Toutefois il a été demandé aux sujets 
de porter au moins pendant une nuit l’Actiheart afin de déterminer la fréquence cardiaque 
de repos et de sommeil. 

Population finale selon les études 

Finalement, 61 sujets âgés de 19 à 70 ans ont participé au 1er protocole, et 60 sujets âgés de 
18 à 70 ans ont participé au 2ème protocole.  

À la suite de problèmes techniques, la dépense énergétique liée à l'activité physique estimée 
grâce à l’eau doublement marquée était manquante pour deux sujets. Deux autres sujets ont 
été exclus pour cause de faible observance par rapport au port de l’accéléromètre. 
L’échantillon final du 1er protocole était composé de 56 sujets (29 femmes, 27 hommes), âgés 
de 19-70 ans. Leur IMC moyen était de 27.1 ± 5.7 kg/m2 (17.7-39.6). L’IMC était <25 kg/m2 
chez 22 sujets, ≥25 et <30 kg/m2 chez 12 sujets, et ≥30 kg/m2 chez 22 sujets. Au total 17 sujets 
ont finalement été classés comme inactifs, 23 comme modérément actifs, 16 comme 
régulièrement actifs selon leur niveau d’activité physique (Physical Activity Level : PAL) 
mesuré par la méthode de l’eau doublement marquée couplée à la mesure de la dépense 
énergétique de repos par calorimétrie indirecte. 

Un total de 71 sujets a porté un ActigraphTM GT3X+, à la fois au niveau de la hanche et du 
poignet, dont deux ont été exclus du fait de problèmes techniques ou de validité des 
enregistrements. L’échantillon final de l’étude portant sur la comparaison de l’accélérométrie 
au poignet et à la hanche était composé de 69 sujets (34 femmes, 35 hommes), âgés de de 
18-70 ans. Leur IMC moyen était de 27.5 ± 5.9 kg/m2. L’IMC était <30 kg/m2 chez 42sujets, et 
≥30 kg/m2 chez 27 sujets. 

Utilisation des données 

Cette base de données a été utilisée pour  
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- La comparaison de l’accélérométrie issue d’un appareil au poignet et à la hanche en 
fonction du statut pondéral. 

- La validation du modèle de prédiction de la dépense énergétique liée à l’activité 
physique basé sur la reconnaissance des activités en condition de vie libre sur 14 
jours. 

4.1.4. Course sur tapis roulant 

Population d’étude 

Un test d’effort sur tapis roulant a été réalisé par 4 sujets âgés de 25.6 ans (24-29) avec un 
IMC moyen de 22.1 ± 1.0 kg/m² (21.2-23.1). 

Protocole expérimental 

Les sujets ont été équipés d’un ActigraphTM GT3X+ (ActiGraph Ltd, Pensacola, FL, US) placé à 
la hanche et configuré avec une fréquence d’échantillonnage à 30 Hz. Il a été demandé au 
sujet de réaliser un protocole composé de deux tests d’exercice sur tapis roulant entrecoupés 
d’une période de repos de 15 minutes. Pour chacun des tests les sujets devaient courir à une 
vitesse initiale de 8 km/h incrémentée de 2 km/h toutes les 2 minutes jusqu’à ce qu’ils ne 
puissent plus réaliser la tâche. Dans un premier temps, un test de foulées contraintes a été 
réalisé. Les instructions consistaient à garder une longueur de pas aussi proche possible de 
80 cm, signifiée par une marque blanche sur le tapis roulant. Dans un second temps, après les 
15 minutes de pause, un test de foulées libre a été réalisé. Les sujets étaient libres d’étendre 
leur pas à la longueur pour laquelle ils étaient le plus à l’aise. Lors du premier test les sujets 
ont atteint la vitesse de 16 km/h et la vitesse de 18 km/h lors du deuxième test. 

Utilisation des données 

Cette base de données a été utilisée pour la mise en évidence des limites du filtre Actilife, tel 
que modélisé par la méthode de « reverse engineering », en utilisant l’analyse du spectre 
fréquentiel des activités de courses. 

4.2. La base de données TRANSITION 

4.2.1. Le contexte de TRANSITION : la transition épidémiologique 

Principe général 

Cette partie du travail de thèse s’intègre dans une des thématiques du laboratoire qui vise à 
comprendre le rôle respectif de l’alimentation et de l’activité physique dans l’augmentation 
de l’excès de poids associés avec la sédentarisation des populations et de façon plus générale 
dans la régulation de la balance énergétique. Les données utilisées sont issues d’un projet 
mené dans cette population en collaboration avec l’Institut Pluridisciplinaire Hubert Curien et 
l’UMR 3189 Environnement, Santé, Sociétés.  

Mon travail consiste au phénotypage précis de l’activité physique et des comportements 
sédentaires de sujets Peuls explorés en 2016, selon deux groupes représentant différents 
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degrés de transition d’un environnement rural à urbain (Peuls pasteurs nomades vivant dans 
des villages campements du Ferlo ; Peuls vivant à Dakar). Les données accélérométriques ont 
été mises en relation avec le degré de sédentarisation. Il s’agit de l’exploitation préliminaire 
des résultats de la première composante transversale d’un projet plus vaste. Ces analyses 
seront complétées par celles d’une deuxième série de mesures à laquelle j’ai participé en 
janvier et aout 2019 recueillies chez les mêmes sujets afin d’avoir une vision longitudinale, à 
3 ans, de l’impact de la sédentarisation sur la bioénergétique des individus. Les données 
d’accélérométrique obtenues en transversal en 2016 dans le cadre de ce projet permettent 
pour la première fois de quantifier de façon objective les modifications qualitatives et 
quantitatives du comportement de mouvement associées aux processus de transition 
épidémiologique et leur impact potentiel mais discuté sur la régulation de la balance 
énergétique.  

La transition épidémiologique 

La transition épidémiologique, des maladies infectieuses aux maladies non transmissibles, 
implique un bouleversement fondamental des modes de vies d’une population 
correspondant à une évolution des facteurs environnementaux, sociaux et culturels (Figure 
23)(Katzmarzyk and Mason 2009). Le passage d’un mode de vie traditionnel à un mode de vie 
moderne, souvent influencé par la croissance économique, implique une urbanisation de 
l’environnement avec le développement des transports motorisés et du travail mécanisé. Ces 
facteurs impactent ainsi lourdement les modes de déplacements et le temps alloué aux 
occupations de loisirs en favorisant une activité physique de plus faible intensité avec 
potentiellement des périodes d’inactivité plus prolongées. 

Comme illustré sur la Figure 24 notre modèle d’hypothèses repose sur un déséquilibre 
progressif de la balance énergétique et une augmentation de la prise de poids, induite par 
une plus grande accessibilité à la nourriture entrainant une augmentation des apports 
énergétique, et une baisse de la dépense énergétique en parallèle. Il a été pointé que les 
populations de pays en voie de développement et les populations aux modes de vie 
traditionnelles présentent une dépense énergétique liée à l’activité physique supérieure aux 
sociétés industrialisées (Popkin, Adair et al. 2012) et une plus faible prévalence de l’obésité 
(Eaton and Eaton 2017). D’autres études contestent cependant le rôle de l’activité physique 
dans l’épidémie de l’obésité en montrant une évolution de la dépense énergétique totale 
indépendante de la modernisation des populations (Westerterp and Speakman 2008, Dugas, 
Harders et al. 2011). Pontzer et al. mettent en avant l’hypothèse selon laquelle, au niveau 
évolutif des populations, malgré une hausse de la dépense énergétique liée à l’activité 
physique, la dépense énergétique totale pourrait évoluer de manière contrainte dans un 
intervalle réduit grâce à des mécanismes compensatoires lors de la diminution de l’activité 
physique (Pontzer 2015, Pontzer 2018). Le rôle de l’activité physique dans la balance 
énergétique reste ainsi intensément débattu (Blair, Archer et al. 2013, Luke and Cooper 2013). 
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Figure 23 Modèle des facteurs et des conséquences sanitaire associés à la transition liée à l’activité 
physique.  

Figure traduite depuis (Katzmarzyk and Mason 2009). 

 

Figure 24 Modèle d’hypothèses de l’evolution de la dépense et des apports énergétiques et de la masse 
corporelle au cours de la transition épidémiologique.  

Les barres verte et orange corréspondent aux stades de transition hypothétiques des Peuls étudiés en 
2016, respectivement ruraux et urbains. La barre rouge represente le stade hypothétique d’une 
population occidentalisée. 
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Les stades de transition épidémiologique amorcée il y a des siècles, arrivés à un plateau de 
nos jours, peuvent expliquer le manque d’étude longitudinale et la difficulté à déterminer 
précisément l’étiologie du gain de poids dans les sociétés occidentalisées (Luke, Bovet et al. 
2014). La mesure de la dépense énergétique totale, notamment grâce à la méthode de l’eau 
doublement marquée, capte alors seulement l’énergie lors d’un état équilibre atteint par nos 
sociétés modernes. Les études contemporaines impliquent des comparaisons entre des 
sociétés évoluant à des stades de transition épidémiologique trop proches pour mettre en 
évidence les effets des changements observés  

Le rôle l’activité physique et les comportements sédentaires dans la balance énergétique 
étant toujours à caractériser, la transition épidémiologique apparait comme un modèle 
pertinent pour la validation des hypothèses soulevées dans cette thèse notamment 
concernant les effets des activités d’intensité légères et des comportements sédentaires. 

Une approche pour contourner les limites énoncées consiste ainsi à utiliser les nouveaux 
outils mentionnés précédemment au sein d’une population traditionnelle n’ayant pas amorcé 
ou étant aux premiers stades de leur transition épidémiologique. Mais le temps presse, la 
mondialisation progressant, les populations aux modes de vie traditionnels se font de plus en 
plus rares et il y a un besoin urgent de ces recherches. 

Les Peuls du Ferlo 

Les Peuls font partie d’une population de tradition pastorale nomade repartie dans les régions 
du Sahel à travers différents pays Africains. Les Peuls du Ferlo, au nord du Sénégal, vivent 
dans des conditions environnementales uniques. Ils vivent habituellement dans des camps à 
travers la brousse. En tant que pasteurs semi nomades, leur culture et leur économie tournent 
autour du bétail. Ces populations n’ont pas de véhicules à moteur, seulement des charrettes 
tirées par des ânes ; la marche est donc le principal mode de déplacement. Ce mode de vie et 
le climat très sec les conduisent à consacrer énormément d’énergie à la recherche d’eau 
pendant la saison sèche et à suivre leurs troupeaux lors des transhumances vers le Sud. De 
grandes irrégularités de précipitation existent au cours de l’année. L’eau est la problématique 
majeure depuis des siècles dans cette région. Elle est historiquement essentiellement 
accessible grâce à des puits creusés à la main, et au niveau d’étangs (pendant 2-3 mois lors 
de la saison humide). En 1950 la France a procédé à des forages espacés de 30 km pour 
faciliter l’accès au l’eau. Des petites agglomérations se sont alors érigées et les populations 
avoisinantes se sont sédentarisées autour des puits. En 2008 la création de jardins irrigués 
par l’Agence Nationale Sénégalaise de la Grande Muraille Verte a permis la mise place de 
cultures de fruits et de légumes pour la vente ou la consommation personnelle. Ce projet 
implique une nouvelle manière de générer des ressources économiques, comme la création 
d’emplois saisonniers. Les ressources liées à l’eau diminuant, des nouveaux puits ont été forés 
en 2018, facilitant l’accès à l’eau pour certains camps isolés.  
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Ces changements majeurs agissent agit comme des catalyseurs de la transition entre 
environnements ultra rural et environnement urbain. L’étude actuelle des Peuls du Ferlo 
s’impose ainsi comme cruciale afin de saisir les implications des transitions actuelles. 

4.2.2. Base de données TRANSITION 

Population d’étude 

L’étude TRANSITION implique une population de Peuls masculin du Sénégal âgés de 18 à 65 
ans. Grâce au suivi continu et à long terme des Peuls du Ferlo par l’Observatoire Homme 
Milieu (CNRS), le recrutement de Peuls, intéressés et demandeurs de retour d’expérience a 
été facilité. L’inclusion d’une visite médicale dans le protocole a joué un rôle de motivation 
supplémentaire dans un environnement avec peu d’accès au soin. Deux groupes de sujets ont 
été recrutés à partir d’une cohorte existante du projet ECOSAN de 2014 conduit chez la 
population Peuls du Ferlo pour les sujets ruraux (Macia, Cohen et al. 2017) et à Keur-Massar, 
une banlieue de la Dakar, la capitale du Sénégal. 

Soixante hommes Peuls vivant dans la vallée du Ferlo tirés au sort parmi la cohorte ont 
accepté de participer à l’étude. Le tirage au sort a été réalisé à partir d’une stratification sur 
l’âge (seuil à 35 ans) et sur la localisation des lieux de vie afin d’être représentative de la 
population du Ferlo. La moitié des sujets vivait dans de petits villages établis près des forages 
(Widou Thengoly, Amaly et Tessekere) et l’autre moitié avait pour lieu de résidence des camps 
situés de 1 à 15 km des forages. L’ensemble de ces sujets a gardé un mode de vie pastoral 
traditionnel et compose le groupe rural. 

En parallèle, 32 hommes (la moitié plus âgée que 35 ans et l’autre moins âgée) vivant à Dakar 
depuis au moins 10 ans, ont été recrutés au sein de la communauté Peule ayant migré à Keur-
Massar (une banlieue de Dakar) dans les années 1940. Ces sujets composent le groupe urbain. 

Onze sujets ont été exclus des analyses du groupe rural et 5 du groupe urbain à cause d’un 
manque de données valides. L’échantillon final était composé de 27 sujets urbains et 49 sujets 
ruraux, dont les caractéristiques sont présentées dans le Tableau 16. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Tableau 16 Caractéristiques des sujets Peuls.  

  
UUrbain (n=27)  RRural (n=49)  

Age 37.3 (11.3) 37.8 (10.6) 

taille (cm) 181.2 (6.7) 177.9 (7.7) 

Poids (kg) 65.1 (9.5) 65 (12.2) 

IMC (kg/m²) 19.9 (3) 20.6 (3.7) 

Masse maigre (kg) 52.8 (6.5) 51 (7.2) 

Masse grasse (%) 14.1 (5.2) 16.5 (6.4) 
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L’échantillon comporte 100% d’homme 

Protocole d’étude  

L’ensemble des sujets ont été équipé d’un ActigraphTM GT3X+ (ActiGraph Ltd, Pensacola, FL, 
US) à la hanche (fréquence d’échantillonnage à 100 Hz) pendant 10 jours. Il leur a été 
demandé de garder l’appareil 24 heures sur 24 heures y compris pendant les périodes de 
douche et de sommeil. 

Le projet d’étude longitudinal de la population Foulani intègre un ensemble de mesures de la 
bio énergétique et du mode de vie des individus, qui comprennent 

- La mesure de la dépense énergétique totale par la méthode de référence, la méthode 
de l’eau doublement marquée sur les 10 jours en condition de vie libres, selon une 
méthodologie légèrement adaptée au terrain expérimentale.  

- Le métabolisme de repos a été mesuré par calorimétrie indirecte pendant 45 minutes 
en utilisant un masque facial et un calorimètre portable (Fitmate, Cosmed Corp US). 
Les sujets étaient étudiés, le matin, en principe à jeun après une période de calme 
pendant au moins 30 minutes avant la mesure des échanges respiratoires s. 

- La composition corporelle a été évaluée par bioimpédance grâce à une balance Tanita. 
La mesure de la masse grasse et de la masse maigre a été réalisée au niveau du corps 
entier, ainsi que pour les différents segments corporels (bras, jambes, tronc).  

- Le statut socio-économique, le mode vie, les habitudes alimentaires, les 
représentations social lié à l’alimentation et à l’activité physique ont été renseignés 
grâce à des questionnaires administrés grâce à l’assistance de chercheurs Peuls ou 
parlant le Peul. 

- En 2019 la mobilité spatiale des sujets a également été estimée grâce à des GPS 
adaptés des CatLog Gen 2 (Catnip Technologies ; Hong Kong). 

Utilisation des données 

Les résultats présentés dans ce travail de thèse et faisant l’objet d’un premier article 
constituent une analyse préliminaire basée sur le traitement des données accélérométriques. 
L’ensemble des mesures mentionnées ci-dessus et la mise en perspective longitudinale avec 
les données de 2019 permettra de caractériser plus en profondeur les impacts de la transition 
épidémiologique dans la population Peule.  

4.3. Principes généraux du traitement de l’accélérométrie 

4.3.1. ActigraphTM 

L’accéléromètre utilisé pour l’ensemble de ces études est un ActigraphTM (ActiGraph Ltd, 
Pensacola, FL, US) GT3X+ porté à la hanche ou au poignet. Il s’agit d’un accéléromètre triaxial 
avec une résolution dynamique de ± 6 g et une résolution de 12 bits. Les fréquences 
d’échantillonnages utilisées étaient de 30 Hz (étude SVELTE CL), de 50 Hz (étude SVELTE 
Parcours, CVL) ou de 100 Hz (étude TRANSITION).  
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Brièvement, d’une façon générale, les données d’accélérométrie ont été déchargées grâce au 
logiciel Actilife (le logiciel compagnon de l’appareil ActigraphTM), à la fin des périodes 
d’enregistrement à la fois sous forme de coups par minutes (issus du prétraitement 
propriétaire du logiciel Actilife) et sous forme de signal pour un traitement ultérieur avec des 
procédures analytiques développées sous Matlab (Mathworks, Natick, MA). Une première 
étape importante à consister à identifier les périodes de sommeil et de non-port, ainsi que 
les journées d’enregistrement valides. Dans une 2ème étape, différentes métriques 
élémentaires, issues du signal brut, ont été calculées. Enduite la reconnaissance des postures 
et activités a été réalisée en utilisant la procédure développée par Bastian et al., dans notre 
laboratoire. Enfin selon les études, différents filtres ont été appliquées et différentes 
métriques, découlant des données issues de l’Actilife et de la reconnaissance de postures et 
d’activités, ont été calculées. 

4.3.2. Non port et sommeil 

La méthodologie d’identification du sommeil et du non-port a été adaptée à partir des 
algorithmes développés par Sadeh et al. et utilisés dans le NHANES (Sadeh, Sharkey et al. 
1994, Tudor-Locke, Camhi et al. 2012, Barreira, Schuna et al. 2015) pour le logiciel Matlab.  
Lors des études impliquant la hanche et le poignet, la détection du sommeil telle qu’identifiée 
grâce à l’accéléromètre placé à la hanche a été retenue combinée avec le sommeil et le non-
port rapportés par les sujets grâces à des journaux de suivis. Deux adaptations ont été 
réalisées pour en améliorer les performances. Dans le protocole SVELTE, la détection du 
sommeil et du non-port a été combinée avec le sommeil et le non-port rapportés par les sujets 
grâces à des journaux de suivis, ce qui est apparu particulièrement important, compte-tenu 
du fait que les sujets avaient pour instruction de pas porté la nuit dans ce protocole. 

Dans le cadre de l’amélioration de la détection des périodes de non porté nous avons par 
ailleurs exploré les caractéristiques du signal brut, en période d’appareil non porté. A partir 
du signal uniquement filtré par un filtre passe haut (fréquence de coupure à 0.02) issu d’un 
accéléromètre posé immobile sur une surface stable, il est possible de définir un seuil qui se 
rapproche d’une constante pouvant être considérée comme le seuil correspondant à 
l’appareil non porté. Ce seuil, que nous avons identifié empiriquement à 2.5 mg et à l’aide de 
courbes de sensibilité, représente la gravité distincte des accélérations annexes d’un corps. 
En utilisant un seuil basé sur l’accélération brute plutôt que sur les coups il est alors possible 
d’utiliser une fenêtre de temps moins restrictive avec un moins grand risque de confusion 
entre une période de non-port et une période sédentaire ou d’inactivité. Cette adaptation a 
été utilisée dans l’étude de comparaison de l’accélérométrie issue d’un appareil au poignet 
et à la hanche en fonction du statut pondéral, et dans l’étude réalisée chez les Peuls. 

4.3.3. Métriques élémentaires issues de l’accélérométrie 

Les métriques élémentaires issues de l’accélérométrie utilisées sont :  
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- Les coups par seconde et par minute ont été obtenus via le traitement réalisé par le 
logiciel Actilife 6. Le vecteur magnitude des coups par minutes a été calculé à partir de 
la norme des trois axes. 

- La norme euclidienne moins un (ENMO) telle que définie par van Hees et al. (van 
Hees, Gorzelniak et al. 2013). 

- Le vecteur magnitude du signal brut filtrée par un passe-haut calculée à partir de la 
norme de l’accélérométrie brute enregistrée à partir des trois axes a par ailleurs été 
calculé dans le cadre de l’étude de « reverse engineering ». 

4.3.4. Algorithme de reconnaissance des activités 

Le modèle d’estimation de la dépense énergétique liée à l’activité physique s’appuie sur un 
outil de classification développé par Bastian et al. pour la reconnaissance des activités en 
condition de vie libre (Bastian, Maire et al. 2015). 

L’algorithme utilisé est basé sur approche bayésienne d’apprentissage automatique qui 
permet une identification automatique de postures ou d’activités à partir du signal brut 
enregistré via un accéléromètre triaxial porté à la hanche.  

En fonction de l’orientation de l’accéléromètre porté, l’axe Y dit « vertical » peut en réalité 
s’avérer incliné. La première étape de cet algorithme consiste ainsi à identifier le vecteur 
vertical de référence à partir de périodes de marche aisément détectables grâce à leur 
contenu fréquentiel spécifique. Les caractéristiques du signal utilisées pour la reconnaissance 
sont ensuite projetées sur cet axe pour prendre en compte l’orientation du capteur. Quatre 
caractéristiques ont été identifiées comme les plus pertinentes pour discriminer les 
différentes activités grâce à une procédure de sélection (Saeys, Inza et al. 2007). Trois 
caractéristiques temporelle (moyenne), et fréquentielles (énergie totale, fréquence 
dominante) ont été extraites à partir de l’axe vertical. La quatrième caractéristique est le 
« signal magnitude area » correspondant à un index de la dispersion sur les trois axes. 

Ces caractéristiques ont été utilisées pour la phase d’apprentissage de l’algorithme pendant 
laquelle chaque classe d’activité est modélisée grâce à un modèle de mélange gaussien. 

Une fois la phase d’apprentissage terminée, les modèles déterminés pour chaque classe 
d’activité sont utilisés pour classer les périodes d’intérêt en type d’activités. Pour une fenêtre 
de temps déterminée, le vecteur caractéristique est utilisé en entrée du classifieur afin 
d’identifier la classe d’activité obtenant la plus haute probabilité selon le modèle. Les activités 
étant corrélées temporellement, cette méthode de classification est couplée à une méthode 
d’analyse basée sur les graphes (algorithme de Viterbi), ce qui permet de stabiliser 
temporellement les décisions prises par le classifier. 

Dans ma thèse, l’algorithme a été initialisé pour discriminer 11 postures ou classes 
d’activités : « allongé », « avachis », « assis », « assis dans les transports », « debout », 
« debout dans les transports », « piétinement », « marche », « course », « vélo 
d’appartement » et « vélo ». Le piétinement correspond à des activités de faible intensité de 
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la vie quotidienne (balayer, shopping, laver les vitres…) entre la posture débout immobile et 
la marche.  

Les résultats finaux en sortie de l’algorithme ont une résolution temporelle de 1/6 Hz (10 par 
minute). Le classifieur s’appuie ainsi sur segments de caractéristiques de 6 secondes pour 
reconnaitre les postures et activités. 

La force de cet algorithme est qu’il a été développé à partir d’activités standardisées et non 
standardisées représentatives de la vie quotidienne. Ils présentent des performances 
particulièrement bonnes en vie libre. 

4.3.5. Traitements complémentaires selon les études 

La validation de la réplication du traitement de conversion des coups (Actilife) à partir du 
signal accélérométrique brut a été réalisée via la comparaison des performances avec : 

- Un filtre passe bande de Butterworth d’ordre 2 et avec comme fréquences de 
coupures 0.26-1.65 Hz. 

- Un filtre développé par Brond et al., une méthode d’agrégation basée sur un filtre 
passe bande initialement développé dans l’objectif d’utiliser ce mode de traitement à 
partir d’accéléromètre autre que l’ActigraphTM (Brond, Andersen et al. 2017). 

L’étude des impacts du placement d’un accéléromètre, s’appuie sur différentes 
classifications par seuils d’intensité sur la base des : 

- Seuils définis par Sasaki et al., à partir du vecteur magnitude des coups 
accélérométrique (Sasaki, John et al. 2011) et ceux de Koster et al. pour l’inactivité 
soutenue (Shiroma, Schepps et al. 2016). 

- Seuils définis par Hildebrand et al., à partir du signal brut et plus spécifiquement de 
l’ENMO (Hildebrand, van Hees et al. 2014, Hildebrand, Hansen et al. 2017).  

Différentes métriques ont par ailleurs été calculées et développées dans l’étude des Peuls  

- Activités et postures : Les postures et activités précédemment identifiées par 
l’algorithme de reconnaissances des postures et activités (Bastian, Maire et al. 2015) 
ont été agrégées en 6 postures : allongé, avachis/assis, debout, piétinement, marche, 
et course. Dans le Ferlo, l’urbanisation étant très limitée les habitants empruntent des 
pistes et non des routes goudronnées pour se déplacer. Le vélo n’a ainsi pas été étudié 
puisque impraticable et inexistant dans cet environnement.  

- Cadences : Les différentes cadences (pas/min) ont été calculées à partir des pas 
(fournis par le logiciel Actilife) censurés pour ne garder seulement les minutes avec 
une intensité supérieure à 500 coups par minutes. Seules les minutes d’activités de 
marche et de course préalablement identifiées (i.e. au moins 6 des 10 périodes de 6 
secondes contenues dans la minute d’intérêt ont été reconnues comme de la marche 
ou de la course) ont été utilisées pour cette analyse afin d’étudier le profil de marche 
sans être parasité par des cadences artefact (e.g, en voiture, secousse impromptue 
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...). Trois intensités de cadences ont été définies (Tudor-Locke, Craig et al. 2011) : 
cadences <60 pas/min, cadences moyennes 60 à 99 pas/min et forte cadences ≥100 
pas/min. 

- Les pics de cadence de 60 minutes ont été évalués comme la moyenne journalière 
des cadences de marche enregistrées pendant les 60 minutes, non nécessairement 
consécutives, de cadences les plus hautes pendant les activités de marche et de 
course. 

- Périodes d’activité et de sédentarité : Les périodes contenant au moins cent épisodes 
de 6 secondes (i.e. 10 minutes) d’activités de marche ou de course reconnues, avec 
une tolérance de deux épisodes (i.e. 12 secondes) d’interruption par une autre activité 
(sous couvert qu’elles ne dépassent pas 20% de l’épisode) ont été identifiées. De la 
même manière, les périodes de 40 à 59 minutes, et les périodes de plus de 59 minutes 
de minutes de postures sédentaires (allongé et avachis/assis) ont été identifiées. Le 
temps total accumulé dans ces périodes a été calculé. 

4.4. Principes des méthodes de référence de la mesure de la dépense énergétique 

Les méthodes de calorimétrie indirecte et d’eau doublement marquée qui, si elles sont 
difficile à mettre en pratique, sont des méthodes de hautes précisions considérées comme 
les méthodes de référence de la mesure de la dépense énergétique et le gold standard des 
études de validation des outils d’estimation de la dépense énergétique et des seuils 
d’intensité. On peut en rapprocher l’utilisation de l’Actiheart, qui combine accélérométrie et 
cardiofréquencemétrie, et qui donne de bonnes performances, au moins pour la mesure de 
la dépense énergétique moyennée en vie libre.  

4.4.1. Calorimétrie indirecte 

La calorimétrie indirecte est une méthode de mesure non invasive de haute précision de la 
dépense énergétique avec un taux d’erreur inférieur à 1%. Cette technique repose sur la 
mesure de la consommation d’O2, de la production de CO2 et la quantité d’azote urinaire. La 
dépense énergétique est calculée en se basant sur l’assomption que la totalité de l’O2 est 
consommée durant les réactions d’oxydation des substrats contenant la liaison C-H 
(Protéines, lipides et CHO) pour produire l’ATP, et que la totalité du CO2 produit est mesuré.  

Selon le substrat énergétique mis en jeu, le volume d’O2 nécessaire à la réaction est différent. 
Pour 1 litre d’O2. 0.27 mol d’ATP sont obtenu à partir du glucose ; 0.25 mol d’ATP à partir du 
palmitate (lipide) ; 0.2 mol d’ATP à partir de protéine. La mesure de la consommation d’O2 
pour l’estimation de la dépense énergétique s’accompagne donc du calcul d’un quotient 
respiratoire représentatif de la part des lipides et celle des glucides utilisés pour la production 
d’ATP. Le quotient respiratoire de l’oxydation du glucose est de 1, pour les lipides il est autour 
de 0.7. 

La part des protéines est quant à elle estimé à travers l’urée produite lors de l’oxydation. 
L’urée est mesurée grâce aux atomes d’azote (N2) présent dans les urines. 
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L’équation de la dépense énergétique utilisée est la suivante : 

Dépense énergétique totale = 3.913*VO2 + 1.093*VCO2 – 3.341*mN2 

Certains appareils ne permettent pas la mesure directe de la consommation d’O2 et de la 
production de CO2. Les équations sont adaptées, grâce à l’utilisation d’un quotient respiratoire 
de l’oxydation moyen, différent selon les circonstances de mesure (à jeun ou en post-
prandial). 

Plusieurs méthodes de calorimétrie indirecte sont utilisées. 

Calorimétrie indirecte avec canopy 

Une cloche transparente est disposée autour de la tête du sujet allongé afin d’effectuer la 
mesure de la composition de l’air expiré. Cette méthode est utilisée pour la mesure du 
métabolisme de repos. Un système de valve alimente le canopy en air extérieur. Un extracteur 
d’air est utilisé pour extraire le gaz à analyser, le débit est ajusté pour garder un pourcentage 
de CO2 aux alentours de 1%. Une bulle canopy ventilée (Quark RMR Cosmed Medical systems 
Corp US) a été utilisée pour l’étude CVL. Le temps de réponses des capteurs d’O2 et de CO2 
est inférieur à 120 ms. La précision de l’analyseur d’O2 est de 0.02%. Celle de l’analyseur de 
CO2 avec un capteur digital infrarouge est également de 0.02%.  

La méthode avec canopy est surtout utilisée pour la mesure de la dépense énergétique de 
repos 

Calorimétrie indirecte a circuits ouverts non ventilés 

Le sujet porte un masque relié à un spiromètre, la composition de l’air et le volume sont 
mesurés à chaque expiration. L’air ambiant est inspiré puis expiré dans un spiromètre. Dans 
l’étude CL, les échanges de gaz ont été mesurés grâce à un analyseur Servopro (Servopro 4100 
gas analyzer, Servomex, UK) dans l’étude Sv1. La précision de l’analyseur paramagnétique 
d’O2 est de 0.15% pour un temps de réponse de 15 secondes et celle de l’analyseur infrarouge 
de CO2 est de 1% pour un temps de réponse de 20 secondes. Dans l’étude menée chez les 
Peuls, un appareil Fitmate (Cosmed Medical systems Corp US), couplé à un masque a été 
utilisé. Cet appareil ne mesure que la consommation d’O2, la production de CO2.étant estimé 
à partir d’un quotient respiratoire théorique.  

La méthode avec masque est la seule utilisable lors de la mesure d’activités et dans certaines 
circonstances, comme les études sur le terrain. 

La précision est élevée mais ces méthodes impliquent que le sujet soit immobile ou restreint 
dans ses mouvements. Ces techniques peuvent ainsi difficilement s’appliquer en vie libre sur 
de longues périodes. 
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4.4.2. Méthode de l’eau doublement marquée 

La méthode de l’eau doublement marquée est souvent considérée comme la référence 
absolue (gold standard) de la mesure de la dépense énergétique en vie libre. Elle utilise les 
principes classiques de la calorimétrie indirecte. L’eau doublement marquée repose sur le 
marquage de l’eau corporelle par deux isotopes stables, l’hydrogène (deutérium – 2H) et 
l’oxygène (18O). L’atome d’oxygène dans le CO2 expiré et l’eau corporelle étant à l’équilibre 
isotopique, le taux d’élimination et l’espace de dilution du 2H2 et de l’18O permet de calculer 
la production de CO2. Cette technique se base sur l’hypothèse selon laquelle l’18O sera éliminé 
sous forme d’eau (urine, évaporation) et sous forme de CO2 durant l’expiration, tandis que 
l’2H2 sera uniquement éliminé sous la forme d’eau évacuée. 

En pratique, après ingestion de la dose d’eau doublement marquée, des prélèvements 
d’urines sont réalisés de façon rapprochée au début (pour la définition de l’équilibre), et au 
minimum en milieu et en fin d’étude (J5 et J10) afin de quantifier la courbe de décroissance 
des deux isotopes, 2H2 et le 18O, qui sont mesurés par spectrométrie de masse La différence 
entre les 2 courbes permet de déduire la production de CO2. 

Comme pour la technique de calorimétrie indirecte détaillée plus haut, la connaissance de 
production de CO2 ne suffit pas à déterminer la dépense énergétique. La consommation d’O2 
dépend en effet des substrats énergétiques oxydés. Une estimation du quotient respiratoire 
moyen à partir du quotient alimentaire évalué par questionnaire sur la période de mesure est 
nécessaire permet d’estimer la consommation d’O2 et d’en déduire la dépense énergétique. 
L’une des difficultés réside d’ailleurs dans l’estimation de ce quotient respiratoire, qui dépend 
de l’alimentation habituelle et est donc susceptible de varier selon les populations. 

La précision de cette technique et la possibilité de l’utiliser en conditions de vie libre 
représentent deux avantages majeurs. La mesure de la dépense énergétique par l’eau 
doublement marquée peut ainsi être utilisée comme valeur de référence afin de valider la 
précision d’outil de mesure de l’activité physique en vie libre. 

Toutefois, cette méthode a un cout élevé et n’est pas conçue pour caractériser les 
comportements mais pour mesurer la dépense énergétique globale qui leur est associée. Elle 
ne permet pas l’étude sur une période courte ou sur une activité particulière. Une association 
avec une autre technique peut donc être nécessaire. 
 

4.4.3. Actiheart – Combinaison accélérométrie et fréquence cardiaque 

La méthode de l’Actiheart n’est pas considérée comme une méthode de référence absolue 
concernant l’estimation de la dépense énergétique cependant sa précision s’appuyant sur 
une combinaison d’accélérométrie et de mesure de la fréquence cardiaque, associée à la 
commodité du port de l’appareil en fait une méthode précieuse pour l’estimation de la 
dépense énergétique en vie libre (Villars, Bergouignan et al. 2012). Cet outil a ainsi été utilisé 
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en complément avec la calorimétrie indirecte et l’eau doublement marquée en tant que 
référence (silver standard). 

Le logiciel propriétaire Actiheart (http://www.camntech.com, CamNtech) permet d’obtenir 
des données (mesure de la fréquence cardiaque et accélérométrie uniaxiale) par 15 ou par 60 
secondes. L’accélérométrie ainsi obtenue correspond à des coups dont la méthode de 
conversion n’est pas connue. Les caractéristiques de la fréquence cardiaque sont la fréquence 
cardiaque moyenne, les intervalles inter battements, des indicateurs de la déviation standard 
et la racine de la moyenne des carrés des écarts des différences successives, considérée 
comme un bon indice de la balance sympatho-vagale. L’algorithme intégré au logiciel permet 
l’interpolation des données manquantes pour des périodes inférieure à 5 minutes. 

La fréquence cardiaque de réserve est calculée comme la différence entre la fréquence 
cardiaque et la fréquence cardiaque de repos. Cette dernière est définie comme la 30ême 
valeur nocturne la plus faible pour des périodes d’une minute, et la 120ême pour des périodes 
de 15 secondes, et nécessite donc au moins une nuit d’enregistrement. 

L’estimation de la dépense énergétique liée à l’activité physique calculée par le logiciel 
Actiheart est basée sur une équation branchée impliquant une estimation liée à la mesure de 
la fréquence cardiaque et une estimation liée à l’accélérométrie (Brage, Brage et al. 2004, 
Brage, Brage et al. 2005). Brièvement, la contribution relative de ces deux mesures pour 
l’estimation de la dépense énergétique liée à l’activité physique est pondérée période par 
période en fonction de différents seuils de coups et de fréquence cardiaque précédemment 
établis appelés « flex-point ». Lorsque l’accélérométrie et la fréquence cardiaque sont faibles, 
l’estimation repose principalement sur l’accélérométrie, alors que quand leurs valeurs sont 
élevées, la fréquence cardiaque contribue principalement à l’estimation de la dépense 
énergétique. Le modèle d’estimation impliquant l’accélérométrie repose sur une équation de 
calibration de groupe développée à partir d’activité de marche et de course. Le modèle 
d’estimation à partir de la fréquence cardiaque repose sur des courbes de calibration entre 
fréquence cardiaque et VO2 représentant la dépense énergétique liée à l’activité physique (1 
litre d’oxygène = 4.8 kcal). Les courbes de calibration doivent être ajustées à chaque individu 
pour correspondre aux variations physiologiques afin d’obtenir une bonne estimation de la 
dépense énergétique liée à l’activité physique (Villars, Bergouignan et al. 2012). Un protocole 
de test d’effort est ainsi habituellement réalisé pour établir la relation individuelle entre 
fréquence cardiaque et dépense énergétique. 

4.5. Méthodologies statistiques  

L’analyse statistique et l’estimation des modèles a été réalisée en utilisant MATLAB 
(Mathworks, Natick, MA) et SAS 9.4 (SAS, Institute, Cary, NC). La significativité a été établie à 
un seuil de 0.05. Les méthodes statistiques spécifiques, notamment celles ayant trait à la 
modélisation de la dépense énergétique sur la base de la reconnaissance des postures et 
activités, sont détaillées dans chacun des articles. 
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Brièvement, les résultats ont été présentés classiquement sous forme de moyenne ± la 
déviation standard (ou ecart-type de la moyenne quand cela est précisé). Des modèles 
statistiques classiques ont été utilisés pour les comparaisons simples lorsque cela était 
approprié (ANOVA, ANCOVA, test-t de Student). Des modèles à effets-mixtes ont été utilisés 
dans toutes les situations où cela était nécessaire, du fait du caractère répété des mesures 
notamment.  

Les performances des modèles par rapport à la mesure de référence et l’impact du placement 
ont été étudiées par des modèles mixtes, complétés par différents indicateurs classiques 
d’agrément et de performance.  

- Le coefficient de corrélation permettant d’étudier la relation linéaire entre deux 
variables a été calculé. Le coefficient de corrélation r ou coefficient de Pearson est 
défini comme : 

 

Où  correspond à la covariance des variables  (La référence) et  
(l’estimation) et  leurs écarts types. 
 

- Le coefficient de détermination R², un indicateur de performance plus global et plus 
pertinent à l’échelon individuel est défini comme : 

 

Où n correspond au nombre de mesure, i le numéro de mesure et  la moyenne des 
mesures. Le coefficient de détermination est un meilleur indicateur statistique de la 
qualité de l’ajustement que le coefficient de Pearson avec lequel il est souvent 
confondu. Il permet de prendre en compte à la fois le biais systématique et le biais 
proportionnel pour évaluer la précision d’un modèle. Par convention les valeurs 
négatives sont mises à zéro. Cinq catégories permettent d’apprécier la performance 
d’un modèle : très faible si R²≤0.1, faible si R²>0.1 et R²≤0.3, moyenne si R²>0.3 et 
R²≤0.5, bonne si R²>0.5 et R²≤0.8 et excellente si R²>0.8. 

- L’erreur quadratique moyenne (Mean squared error : MSE) et la racine quadratique 
moyenne (RMSE) ont été utilisées pour évaluer l’erreur moyenne des modèles par 
rapport à la référence. 
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Tout comme le coefficient de détermination ces deux indicateurs reflètent à la fois le 
biais systématique et le biais proportionnel. Pour étudier la part des différents biais 
séparément il est possible de calculer une MSEs associée à l’erreur systématique et 
une MSEn associée à l’erreur non systématique dont la somme des deux correspond 
à la MSE. La MSE et la RMSE ne donnent pas d’indication sur les performances 
absolues (elles ne sont pas associées à une statistique), elles permettent d’établir une 
comparaison entre plusieurs modèles par rapport à la référence. Une faible valeur 
correspond à une meilleure précision du modèle d’estimation. Il est possible de 
normaliser la RMSE par la valeur de référence pour obtenir un pourcentage d’erreur. 

- La validation des modèles a également été évaluée grâce à la méthode graphique de 
Bland Altman (Bland and Altman 1986). Cette méthode repose sur le principe qu’une 
corrélation élevée n’implique pas forcément un bon agrément entre deux variables. 
Elle permet d’établir la différence des moyennes, équivalente au biais systématique 
moyen (une différence de zéro implique un biais nul) et les fluctuations aléatoires 
autour des moyennes représentées par les limites d’agrément de 95% (±1.96 * la 
déviation standard de la différence). Une relation entre la différence de la moyenne 
et la variable de référence, lorsque la pente de la régression est significative, implique 
un biais proportionnel. Différentes techniques spécifiques permettent d’utiliser la 
méthode de Bland-Altmann et de calculer les différents indicateurs d’intérêt lors de 
l’utilisation de modèles à effets mixtes, notamment dans le cas de données répétées. 
Ces approches statistiques, utilisées notamment dans l’étude sur l’impact du 
placement de l’accéléromètre, sont détaillées dans l’article correspondant.
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5.1. Développements méthodologiques et validations 

De nombreux outils ont d’ores et déjà été développé dans l’objectif de caractériser le 
comportement de mouvement à partir de l’accélérométrie. Leurs faibles performances en vie 
libre conduisent à un besoin d’amélioration de ces modèles. Pour cela, la première étape 
primordiale est d’identifier clairement les limitations associées à l’utilisation commune des 
appareils et aux méthodes classiques de traitement du signal accélérométrique et leurs 
origines mise en place d’outils. La deuxième étape consiste ainsi développement et à 
l’utilisation d’outils prenant en compte les limites mises en évidence au préalable. 
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5.1.1. Article n°1 : Exploration du filtre Actilife 

Résumé et perspectives : L’ActigraphTM (ActiGraph Ltd, Pensacola, FL, US) étant l’un des 
accéléromètres les plus répandus à travers les études portant sur l’activité physique, les coups 
accélérométriques calculés via la procédure de son logiciel compagnon, l’Actilife, sont 
largement utilisés. La conversion du signal brut en coups n’est cependant pas totalement 
connue puisqu’elle repose sur un traitement propriétaire. Des critiques ont été mises en 
lumière concernant le comportement des coups par minute dans certaines situations, un 
phénomène plateau des coups a notamment été observé lors des activités intenses. 

Décrypter les paramètres et connaitre les implications du traitement opaque du logiciel 
Actilife apparaissent d’intérêt à plusieurs niveaux. De telles connaissances permettraient non 
seulement de répliquer la procédure en s’affranchissant du logiciel propriétaire, pour une 
application sur un autre type d’accéléromètre, mais également de maitriser clairement 
l’interprétation des résultats des études basées sur les coups. 

Pour cela nous avons profité de la capacité du logiciel Actilife d’utiliser des fichiers 
standardisés ouverts contenant le signal accélérométrique en entrée de la procédure de 
conversion. Deux types de fichiers contenant un signal simulé ont ainsi été créés :  

- Un fichier contenant des données d’accélération sinusoïdale simulée de fréquences 
variées avec une amplitude constante. 

- Un fichier contenant un signal à fréquence fixe et à amplitudes variées. 

Les paramètres d’’amplitude et de fréquence étant ainsi explorés, la transformée inverse de 
Fourier a été utilisée pour estimer un filtre à réponse impulsionnelle à partir des sorties 
obtenues.  

Dans un second temps des données recueillies en condition de vie semi-libre lors d’un 
parcours urbain réalisé par 20 sujets avec un ActigraphTM GT3X+ à la hanche ont été utilisées 
pour évaluer les performances de ce filtre reconstruit pour répliquer les coups Actilife par 
rapport à deux autres filtres (un filtre de Butterworth d’ordre 2, fréquence de coupure : 0.26-
1.65 Hz, et le filtre de Brond et al. (Brond, Andersen et al. 2017)). 

Enfin, deux tests de course à vitesse incrémentée sur tapis roulant ont été réalisés par 4 sujets 
pour étudier les limites du filtre (e.g. phénomène plateau) lors d’activités d’intensité élevées. 
Le premier consistait à une course en foulée libre avec une augmentation de vitesse de 2 
km/h toutes les 2 minutes. Le deuxième impliquait la même augmentation de vitesse, mais 
cette fois une course à foulée contrainte entre deux marques espacées de 80 cm. 

Les limites d’amplitude du filtre Actilife de 68 mg à 2.2 g ont été identifiées, en dessous et au-
delà le signal accélérométrique est atténué. Les seuils de fréquence de ce filtre ont été 
déterminés à 0.3-1.6 Hz. Les RMSE du filtre à réponse impulsionnelle développé, du filtre de 
Butterworth et du filtre de Brond étaient respectivement de 1.58%, 2.75% et 6.66 % dans un 



5. Réalisations 
___________________________________________________________________________ 

149 
 

ensemble de données indépendants en vie semi-libre. Ces indicateurs reflètent les bonnes 
performances des modèles de réplication des coups à partir de signaux bruts et 
particulièrement celles du filtre à réponse impulsionnelle de notre étude. 

Un phénomène plateau a bien été observé pendant le test de course à foulée libre, et une 
chute des coups accélérométrique a été observée pour le test de course à foulée contrainte 
en fonction de la vitesse. Le contenu des hautes fréquences du signal accélérométrique 
augmente en fonction de la vitesse, dépassant dès 8 km/h les seuils fréquentiels mis en 
évidence. Une fréquence dominante de 3.06 et une de 3.60 Hz ont été mesurées 
respectivement lors du test à foulée libre et à foulée contrainte à 16 km/h. Une association 
significative et positive entre le vecteur magnitude du signal brut et la vitesse ainsi qu’entre 
le vecteur magnitude du signal filtré par un filtre passe haut (0.2 Hz) et la vitesse a été 
déterminée alors que le vecteur magnitude des coups par minutes (Actilife) et la vitesse 
étaient négativement ou non associés respectivement pour le test à foulée contrainte et à 
foulée libre. Nous pouvons donc conclure que les coups par minute issu de l’Actilife ne 
reflètent pas l’intensité d’une activité de course vigoureuse. 

Le choix historique du filtre utilisé par l’Actilife, basé sur l’hypothèse d’un spectre de 
mouvement humain compris entre 0.3 et 3.6 Hz, apparait pertinent dans la plupart des 
activités journalières et permet d’éliminer des accélérations parasites non liées au 
mouvement. Il montre cependant ses limites dans le cas d’activités de haute intensité avec 
une importante dépense énergétique associée, certes rares au quotidien dans la population 
générale mais dont le contenu fréquentiel dépasse les 1.6 Hz. 

Cette étude propose ainsi une méthode fiable pour répliquer le filtre issu de l’Actilife et révèle 
l’impact des paramètres passe bas utilisés pour la conversion du signal brut en coups. Ces 
observations ouvrent la voie à la reconsidération du traitement du signal brut par rapport aux 
traitements classiques. Le filtre passe-haut présenté comme une alternative dans ce papier 
s’appuie sur un élargissement des bornes afin de conserver un maximum d’informations à 
partir du signal accélérométrique. Le seuil de 0.02 Hz entraine l’atténuation des basses 
fréquences, qui correspondent à la composante statique du signal, c’est-à-dire la composante 
gravitationnelle indépendante de tout mouvement humain. Ce papier porte notre attention 
sur le fait que d’une activité à une autre, ou d’une population à une autre, les paramètres du 
domaine fréquentiel et d’amplitude nécessaires pour capter l’ensemble du spectre de 
mouvement peuvent être différents. Dans un souci de ne pas perdre d’informations 
contenues dans le signal accélérométrique, l’exploitation du signal brut apparait nécessaire. 
Reste à définir comment, à l’inverse, il va être possible de limiter l’impact des contenus non 
liés à l’activité humaine (e.g. vibrations en lien avec un véhicule motorisé par exemple). 

Ces résultats fournissent ainsi les clefs d’interprétation des études utilisant les coups 
accélérométriques et ouvre des pistes d’amélioration de ce type d’analyse. 
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5.1.2. Article n°2 : Implication du placement de l’accéléromètre en interaction 
avec le statut pondéral de l’individu 

Résumé et perspectives : 

Les accéléromètres placés au poignet sont de plus en plus répandus pour un usage personnel 
ainsi qu’à des fins de recherche et d’étude clinique. Une meilleure compliance chez les 
utilisateurs de ces appareils par rapport à d’autres placements tels que la hanche ou la cuisse 
a été mise en évidence. Bien que la hanche soit la référence historique, avec de nombreuses 
études présentant ses limites mais également ses forces, le poignet reste nouveau et 
l’agrément des mesures obtenues à partir de ce placement peu exploré.  

Cette étude a ainsi pour objectif d’évaluer la présence des différences, selon le placement de 
l’accéléromètre (hanche vs poignet) en condition de vie libre et selon la présence ou non 
d’une obésité, pour un large éventail de métriques obtenues à partir des coups, tels que 
fournis par le logiciel Actilife, ou à partir de l’accélérométrie brute et plus spécifiquement 
l’ENMO.  

Pour cela 71 sujets, issus de la base de données CVL (SVELTE) ont été équipés, sur une période 
de 14 jours, simultanément un ActigraphTM GT3X+ à la hanche droite et un au poignet. Seuls 
7 jours représentant dans la mesure du possible chacun des 7 jours de la semaine ont été 
retenus. Les périodes de sommeil mesurées ont été exclues de même que les périodes 
pendant lesquelles l’un ou l’autre des appareils n’était pas porté. Seuls les sujets avec au 
moins 4 jours de données valides (i.e. au moins 10h) pour les deux localisations ont été 
retenus, soit 69 sujets dont 42 sujets non obèses (IMC < 30 kg/m2) et 27 sujets obèses (IMC ≥ 
30 kg/m2) âgés en moyenne de 40.8 ± 14.6 ans.  

Les métriques étudiées correspondaient à  

- des métriques standard fournies par le logiciel Actilife : les pas, le vecteur magnitude  (i.e. 
la norme) des coups par minutes (VM cpm) sur les axes x, y, z et leur norme, 

- le VM des cpm fournis par le logiciel Actilife recalibrés à l’aide d’une fonction linéaire par 
morceaux proposé par le logiciel pour leur utilisation au niveau du poignet,  

- l’ENMO, calculé à partir du signal brut, 
- la dépense énergétique liée à l’activité physique estimée à partir des cpm avec l’équation 

de Freedson 2011 (Sasaki, John et al. 2011). 
- le temps passé dans les classes « d’inactivité soutenue », d’intensité  « légère » et 

« modérée à vigoureuse »  à partir du seuil défini pour le VM cpm à la hanche appliqué au 
VM cpm obtenu à la hanche et au VM cpm recalibré obtenu au poignet (Sasaki, John et al. 
2011). Le temps passé en inactivité soutenue a été défini à partir des mêmes métriques 
en utilisant un seuil de 174 VM cpm (Koster, Shiroma et al. 2016).  

- le temps passé dans ces mêmes classes « d’inactivité soutenue » et d’intensité « légère » 
et « modérée à vigoureuse » à partir des seuils spécifiquement définis pour l’ENMO à la 



5. Réalisations 
___________________________________________________________________________ 

156 
 

hanche et au poignet (Hildebrand, van Hees et al. 2014, Hildebrand, Hansen et al. 2017) 
(Hildebrand, van Hees et al. 2014). De façon similaire, le temps passé en inactivité a été 
défini à partir de l’ENMO en utilisant des seuils spécifiques de chaque localisation 
(Hildebrand, Hansen et al. 2017). 

L’agrément des métriques selon la localisation et l’effet du statut obésité a été étudié grâce 
à des modèles à effets mixtes, prenant en compte le caractère répété des données pour un 
même sujet et chaque localisation ; avec la localisation, le statut obésité et leur interaction 
comme effets fixes. Les limites d’agrément (calculées à partir des modèles mixtes) et la RMSE 
normalisée ont été utilisées comme indicateurs complémentaires d’agrément. Enfin une 
association entre les métriques mesurées à la hanche et celles mesurées au poignet a été 
recherchée, en utilisant des modèles à effets mixtes avec la métrique à la hanche comme 
valeur dépendante, la métrique au poignet, le statut obésité et leur interaction comme 
valeurs indépendantes.  

Les analyses d’agrément indiquent que le statut obésité n’interagit pas avec le placement 
pour expliquer les mesures dérivées de d'accélérométrie. Une surestimation pour chacune de 
ces mesures enregistrées au poignet a été observée par rapport à l’enregistrement à la 
hanche, même après le recalibrage des cpm grâce à l'option Actilife. Une association forte 
entre les valeurs mesurées à la hanche et au poignet a été observée pour toutes les 
métriques. Par rapport à la hanche, les temps d'inactivité sont systématiquement sous-
estimés par le placement au poignet, tandis que le temps passé dans une activité modérée à 
vigoureuse (MVPA) est surestimé. Les divergences sont moins élevées lors de l’utilisation des 
seuils spécifiques au placement de l’accéléromètre utilisant l’ENMO que lors de l’utilisation 
du VM à la hanche et du VM cpm recalibré pour le poignet. 

Cette étude souligne les limites liées à la comparabilité entre étude impliquant différents 
placements d’accéléromètres même en utilisant une recalibration des cpm avec l’option de 
l’Actilife. Les résultats mettent en avant l’intérêt de développer des outils spécifiques au 
poignet et spécifique à la hanche plutôt qu’adapter les métriques de sortie des différents 
placements, au moins pour la définition du temps passé dans chaque classe d’intensité. Au vu 
du faible agrément des seuils publiés observé dans notre étude pour l’ENMO, des études 
complémentaires, en vie libre sur différentes populations, sont nécessaires pour définir les 
seuils les plus pertinents. 
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Article n°2 (en finalisation)
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5.1.3. Article n°3 : Amélioration de la prédiction de la dépense énergétique 
grâce à la reconnaissance des activités et postures 

Résumé et perspectives : Les accéléromètres sont de plus en plus utilisés pour caractériser 
l’activité et la dépense énergétique associée. Les modèles régressifs linéaires développés 
pour estimer la dépense énergétique liée à l’activité physique à partir des coups issus de 
l’accélérométrie ont montré leurs limites. La première raison tient à la nature de la relation 
entre accélérométrie et dépense énergétique, cette dernière étant dépendante du type 
d’activités pratiquées. La deuxième implique la méthode de développement et de validation 
des modèles nécessitant des données issues d’activité de la vie quotidienne mais en pratique 
rarement utilisées. 

Cette étude a ainsi pour objectif de tester l’apport de la prise en compte de la posture et du 
type d’activité pour la prédiction de la dépense énergétique totale et de celle liée à l’activité 
physique à partir d’un accéléromètre en condition de vie libre. Pour cela un modèle 
d’estimation spécifique à chaque activité reposant sur 6 groupes d’activités a été défini en 
utilisant un modèle mixte prenant en compte les mesures répétées au sein des les sujets. La 
dépense énergétique mesurée par calorimétrie indirecte (J/min) a été utilisée entant que 
variable dépendante. Les groupes d’activités, la masse corporelle (en kg) et le vecteur 
magnitude des coups par minutes imbriquées au sein des groupes d’activités ainsi que leur 
interaction constituaient les effets fixes indépendants.  
Ce modèle a été développé à partir de données recueillies lors d’un protocole en condition 
de laboratoire (CL) durant lequel 61 sujets équipés d’un accéléromètre (ActigraphTM GT3X+) à 
la hanche ont réalisé une série de 25 activités standardisées de 5 minutes chacune, avec une 
dépense énergétique de référence mesurée par calorimétrie indirecte. Chaque activité a été 
soigneusement définie pour être représentative de la vie libre et pondérée pour correspondre 
à la répartition temporelle des activités de la vie quotidienne. Ce modèle repose sur 6 classes 
d’activités (allongé, avachi, assis, debout, mouvement, vélo) définies en accord avec les 
sorties d’un algorithme de reconnaissance automatique des activités développé au sein de 
notre laboratoire afin d’être utilisable en vie libre. 

Afin de comparer les performances de ce modèle multilinéaire basé sur la reconnaissance 
d’activités, aux approches plus traditionnelles trois modèles ont été utilisés : 

 Un modèle linéaire simple (SLM) développé à partir des mêmes données pondérées 
que le modèle multi linéaire. 

 Le modèle de Freedson basé sur les coups accélérométrique et largement utilisé dans 
la littérature. 

 le modèle issu de l’Actiheart, combinant la fréquence cardiaque et l’accélérométrie, 
pour la comparaison en condition de vie libre. 
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La validation du modèle a été réalisée sur deux ensembles de données indépendantes avec 
des sujets d’indices de masse corporelle et d’âges variés. 

Le premier ensemble était constitué de 20 sujets en vie semi-libre équipé d’un ActigraphTM à 
la hanche et d’un Actiheart réalisant un parcours urbain de 3h dont chaque activité a été 
annotée par un observateur (métro, escalier, vélo, assis etc..), avec une dépense énergétique 
de référence mesurée à partir d’une combinaison de mesure accélérométrique et de la 
fréquence cardiaque, après calibration individuelle de la relation dépense énergétique vs 
fréquence cardiaque (ActiHeart). Le deuxième ensemble de données impliquait 56 sujets 
également équipés d’un ActigraphTM et d’un Actiheart, engagés dans un protocole sur 14 jours 
en condition de vie libre (CVL), la dépense énergétique de référence étant mesurée grâce à la 
technique de l’eau doublement marquée.  

Les performances des estimations de la dépense énergétique totale et de celle liée à l’activité 
physique du modèle associé à la reconnaissance automatique sont meilleures que celles des 
autres équations basées sur les coups pendant le parcours urbain (RMSE=6.19 vs 7.90 pour le 
SLM et 9.62 kJ.min-1 pour l’équation der Freedson), et pendant les 14 jours de vie libre 
(dépense énergétique liée à l’activité physique: RMSE=0.93 vs 1.53 pour le SLM, 1.43 pour 
Freedson ; dépense énergétique totale: RMSE=1.05 vs 1.57 pour le SLM, 1.70 pour Freedson). 
Elles rejoignent les performances de l’Actiheart en condition de vie libre (dépense 
énergétique liée à l’activité physique: RMSE=0.91; dépense totale: RMSE=0.95 pour 
l’Actiheart). 

L’utilisation de la reconnaissance apporte ainsi une réelle amélioration de l’estimation la 
dépense énergétique liée à l’activité physique par rapport aux modèles sans reconnaissance, 
avec une augmentation de 43% de la variance expliquée. Certaines activités, non identifiées 
par notre algorithme de reconnaissance, telles que la marche en pente, entraine une dépense 
énergétique plus importante que la marche en terrain plat à laquelle elle identifiée. Une piste 
d’amélioration consiste à reconnaitre des activités plus variées, dont la marche en pente ou 
la montée des escaliers.  

L’utilisation des coups par minute, en complément de la reconnaissance des postures et 
activités, est une limite potentielle de notre étude, bien que s’appuyant, de fait, sur les 
caractéristiques issues du signal brut utilisées pour la reconnaissance. Nous pouvons imaginer 
que notre modèle obtiendrait de meilleures performances encore à partir d’autres métriques 
telles que l’ENMO. Une seconde limite est associée à la relation entre accélérométrie mesuré 
à la hanche et dépense énergétique pour des activités telles que le vélo. Nous avons 
seulement pu définir une constante pour caractériser cette relation ; bien que ce choix 
améliore la prédiction moyenne cette approche n’est pas totalement satisfaisante. 
L’utilisation d’un modèle basé sur l’apprentissage automatique pourrait répondre à cette 
question. Il est également probable que ces performances pourraient être encore améliorées 
grâce au couplage outils tels que la cardio-fréquencemétrie ou les GPS.  
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5.2. Application à l’étude d’une population particulière : les Peuls  

Les outils basés sur l’accélérométrie se démarquant de l’approche classique précédemment 
décrite n’ont jusqu’à présents été que très peu utilisés pour décrire les comportements à 
l’échelon des populations. L’application de la reconnaissance des activités et des postures 
pour l’étude d’une population en cours de transition permet d’obtenir des informations fines 
encore largement inexploitées dans la plupart des études épidémiologiques.



5. Réalisations 
___________________________________________________________________________ 

192 
 

 

5.2.1. Article n°4 : Etude du comportement de mouvement chez une 
population en cours de transition épidémiologique : les Foulanis du Sénégal 

Résumé et perspectives : 

Ces dernières décennies, l’urbanisation, la mécanisation et le développement des transports 
passifs tels que le bus ou la voiture ont considérablement réduit la demande quotidienne en 
activité physique. Le rôle de l’activité physique et des comportements sédentaires dans la 
transition épidémiologique est cependant encore largement discuté. La compréhension des 
effets de la modernisation sur ces comportements s’avère difficile à caractériser d’une part 
par manque d’outils de mesure adaptés, et d’autre part parce que la plupart des populations 
étudiées sont issues de sociétés contemporaines déjà soumises à l’ensemble de ces 
changements. Ce travail consiste ainsi à caractériser les profils d’activité physique et de 
comportement sédentaire chez une population encore en cours de transition : Les Peuls du 
Sénégal, à l’aide d’outils accélérométriques basés sur la reconnaissance d’activités et de 
postures. 

Deux groupes d’hommes adultes Peuls  de la vallée du Ferlo ont été recrutés et équipés d’un 
accéléromètre ActiGraphTM pendant 10 jours. Le premier groupe était composé de 49 Peuls 
résidant toujours dans le Ferlo, avec un mode de vie traditionnel pastoral (groupe rural). Le 
deuxième groupe était composé de 27 sujets vivant à Dakar depuis au moins 10 ans (groupe 
urbain). 

Les pasteurs étant réputés pour parcourir de longues distances à pied, en plus du 
comportement sédentaire nous nous sommes particulièrement intéressés aux profils de 
marche. Plusieurs métriques issues de l’accélérométrie ont été utilisées : 

- Le temps passé dans quatre activités et postures identifiées par un algorithme 
automatique de reconnaissance (Bastian, Maire et al. 2015): allongé, avachis/assis, 
piétinement, marche/course. 

- Les périodes de marche/course de plus de 10 minutes consécutives. 
- Les périodes d’activités sédentaires (allongé, avachis/assis) de 30 à 59 minutes 

consécutives et de plus de 60 minutes consécutives. 
- Le temps passé dans les cadences faibles, modérées, et élevées mesurées en pas/min 

pendant les périodes de marche/course. 
- Le pic de cadences sur 60 minutes journalier mesurées en pas/min pendant les 

périodes de marche/course. 

L’enregistrement du signal ayant été réalisé sur 24 heures, nous avons utilisé un algorithme 
de détection du sommeil adapté à cette population pour analyser uniquement les périodes 
d’éveil. 
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Le temps total passé dans les postures sédentaires ne présentait pas de différence entre les 
deux groupes. Toutefois le temps passé avachi/assis et en périodes sédentaires prolongées 
(i.e. de plus de 60 minutes) était plus élevé dans le groupe urbain que dans le groupe rural. 
De façon similaire, en comparaison avec les Peuls ruraux, les Peuls urbains passaient environ 
une demi-heure de plus en posture debout statique  et à l’inverse près de ¾ d’heure de moins  
en activités de déambulation  (i.e. piétinement, marche et course. Nous avons de plus montré 
que les Peuls ruraux passaient également plus de temps en période prolongée (i.e. ≥10 
minutes) de marche/course (p=0.05) et dans les cadences faibles, moyenne et haute (p=0.01, 
0.03, 0.06 respectivement) avec un pic de cadence à 54 pas/min sur 60 minutes contre 
seulement 39.6 pas/min pour les urbains (p=0.02). 

La reconnaissance automatique des activités nous a permis d’affiner l’analyse par rapport à 
une approche classique grâce à 1) la discrimination de la posture debout statique du 
comportement sédentaire 2) la caractérisation fine des profils du comportement sédentaire 
3) l’identification de périodes de marche au-delà des pas/min.  

Pour conclure, il est clair que les Peuls ruraux ont un comportement plus actif que les Peuls 
vivant dans un contexte urbain, du fait de leur activité quotidienne, notamment des 
déplacements actifs. Ces derniers présentent un profil sédentaire plus marqué, et moins de 
temps passé en déplacement actif. Malgré l’impact de la modernisation, les Foulani vivant à 
Dakar semblent plus actifs que certaines populations occidentales probablement à un niveau 
de transition plus avancé (Tudor-Locke, Camhi et al. 2011).  

La spécificité de cette population africaine rend difficile l’application tel quel des outils 
accélérométrique initialement développés dans des populations modernisées. Certaines 
activités telles que le vélo n’existent pas en brousse, tandis que d’autres telles que la pratique 
du cheval, ou l’utilisation de la charrette ne sont reconnues par aucun algorithme pour le 
moment. En attendant une adaptation nécessaire, les modèles, y compris d’estimation de la 
dépense énergétique, doivent être utilisés avec discernement et en appui à d’autres 
méthodes comme celle de l’eau doublement marquée.  

Ces résultats préliminaires s’inscrivent dans un projet longitudinal dont les futures mesures 
nous donneront l’occasion de comprendre l’impact de l’urbanisation sur le comportement de 
mouvement. 
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Article n°4 (en cours de soumission)
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6.1. Qu’est ce qui est résolu ? Contribution à la caractérisation du comportement de 
mouvement 

6.1.1. Méthodes de mesures basées sur l’accélérométrie 

Maitriser les interprétations des résultats obtenus par l’approche classique. 

L’approche classique utilisée dans la grande majorité des études épidémiologiques qui 
s’appuient sur des accéléromètres repose sur des processus de traitement propriétaire. En 
conséquent, la portabilité et la comparabilité entre les appareils de différentes marques sont 
compromises. Les coups par minutes proposés par l’Actilife, le logiciel compagnon de 
l’accéléromètre le plus utilisé (i.e. L’ActigraphTM), impliquent une méthode non publiée de 
conversion à partir du signal brut. Par ailleurs des limites ont été mises en évidence quant aux 
résultats obtenus sans que leurs origines ne soient identifiées ; l’interprétation des études en 
est ainsi affectée. 

Le premier article présenté dans ce travail de thèse a permis de répondre à la problématique 
d’opacité des filtres propriétaires utilisés classiquement pour convertir le signal 
accélérométrique en coups par minute. Les paramètres du filtre Actilife ont été caractérisés 
grâce à une méthode de reverse engineering détaillée, offrant la possibilité à la communauté 
scientifique de maitriser l’ensemble de la chaine de traitement lors de l’étude de l’activité 
physique grâce aux coups par minutes. Cette méthode permet de répliquer les coups de 
l’Actilife avec d’excellentes performances (r=0.997 ; NRMSE = 1.58 %), légèrement meilleures 
que celles du modèle développé par Brond et al. (r=0.998, NRMSE = 6.66 %)(Brond, Andersen 
et al. 2017). La comparabilité entre études utilisant différents appareils est ainsi facilitée et il 
est désormais possible d’examiner les paramètres du filtre au regard des hypothèses et des 
activités impliquées.  

Les paramètres d’enregistrement de l’amplitude et de la fréquence ont historiquement été 
déterminés à partir des résultats d’études portant sur l’accélération liée au mouvement 
humain. Les paramètres du filtre Actilife impliquent ainsi un seuil d’atténuation progressive à 
2.2 g pour l’amplitude et une bande de fréquence de 0.1 à 3.5 Hz (pic de fréquence à 0.76 Hz, 
coupure de -3 décibel  à [0.3-1.6Hz]) avec une atténuation très marquée au-delà, permettant 
de capturer l’essentiel des activités quotidiennes pour une référence à la hanche (Bouten, 
Koekkoek et al. 1997). Il a cependant été soulevé, comme confirmé dans notre article n°1, 
que des activités de course, dès 8 km/h, induisaient un phénomène plateau des coups par 
minute par rapport à la vitesse (John, Miller et al. 2012). Nous avons montré que ce 
phénomène n’était clairement pas lié aux changements de démarche des individus, ni à 
l’amplitude associée à l’augmentation de la vitesse mais en réalité au traitement du contenu 
fréquentiel du signal enregistré. Le filtre Actilife agit comme un filtre de Butterworth, c’est-à-
dire que le signal subit une atténuation de -3 décibel à partir de 1.6 Hz, puis une atténuation 
progressive du signal jusqu’à une suppression totale à 6 Hz. La fréquence dominante de 
l’accélération enregistrée sur l’axe vertical pendant la course est de 2.68 Hz à 8 km/h et 
dépasse les 3 Hz à 16 km/h ; le signal est ainsi largement impacté par le filtre. Ces fréquences 
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peuvent être d’autant plus hautes que l’accéléromètre est placé au niveau d’un segment 
corporel impliquant des mouvements vifs (Bhattacharya, McCutcheon et al. 1980, Antonsson 
and Mann 1985). Les coups par minute calculés lors d’activités impliquant de hautes 
fréquences ne sont alors pas proportionnels à l’intensité de l’activité. Ces observations sont 
particulièrement déterminantes pour l’interprétation d’étude chez le sportif, ou chez l’enfant 
ainsi que toute autre étude dont le placement de l’accéléromètre et les activités pratiquées 
impliquent des fréquences supérieures à 1.6 Hz.  

Par ailleurs une surestimation des coups par minutes convertis par le filtre Actilife a été 
identifiée à partir d’un signal échantillonné à plus de 30 Hz par rapport à un signal 
échantillonné à 30 Hz (i.e. la fréquence d’échantillonnage par défaut pour l’ActiGraphTM) 
(Brond and Arvidsson 2016). Brond et al. ont montré qu’il ne s’agissait ici pas d’une différence 
liée à la fréquence de Nyquist des activités qui serait saisissable à une fréquence 
d’échantillonnage supérieure à 30 Hz mais bien d’une erreur de traitement due au repliement 
spectral associé au filtre.  Le filtre Actilife permet une atténuation totale du signal au-delà de 
6 Hz pour un échantillonnage à 30 Hz ou un multiple de 30 Hz (i.e. 60 et 90 Hz) tandis que les 
autres fréquences d’échantillonnage disponibles (i.e. 40, 50, 70, 80 et 100 Hz) impliquent un 
repliement entre 7 et 14 Hz expliquant le surplus de coups calculés. 

Grâce à l’ensemble de ces éléments il est désormais possible d’interpréter les résultats des 
études basés sur les coups par minutes en connaissance de cause. Ceci confirme le besoin de 
se réapproprier la chaine de traitement et de s’interroger sur les informations à exclure et  
garder à partir du signal brut. Le stockage des données accélérométriques n’étant plus limité 
il apparait pertinent de s’affranchir des filtres propriétaires construit sur des bases 
historiques. Nous avons montré que le phénomène plateau pouvait être surmonté grâce à 
l’élargissement des bornes du filtre (e.g. l’utilisation d’un filtre passe-haut). L’élimination de 
la composante gravitationnelle opérée grâce à l’atténuation des basses fréquences permet 
d’étudier la composante dynamique sans altérer le signal. Aujourd’hui l’ENMO et la MAD sont 
des méthodes simples permettant la séparation des informations statiques et dynamiques du 
signal.   

Placement de l’accéléromètre et statut pondéral  

La facilité de port, avec un appareil attaché à une ceinture, et la proximité du centre de gravité 
du corps humain ont induit une utilisation massive des accéléromètres placés à la hanche. 
Contrairement à d’autres placements (cheville, cuisse, poignet …) la hanche est reconnue 
pour permettre une évaluation des comportements associés à une inactivité soutenue 
distincte des activités d’intensité modérée à vigoureuse grâce à la capture de l’inclinaison et 
du mouvement du tronc caractéristiques de ce type de comportement. En parallèle, l’intérêt 
d’un placement au poignet s’impose peu à peu par une utilisation personnelle croissante de 
bracelets dotés d’un accéléromètre, qui semble favoriser la compliance des sujets (Scott, 
Rowlands et al. 2017). L’accélérométrie au poignet est également particulièrement utile pour 
l’étude du sommeil, bien qu’il ait récemment été montré que de bons résultats pouvaient 
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être obtenus à partir de la hanche dans le cadre d’algorithmes dédiés (Zinkhan and 
Kantelhardt 2016). 

Aucun effet du statut obèse/non-obèse ni d’effet de l’interaction entre la localisation et le 
statut pondéral n’a été mis en évidence dans l’article n°2 excepté pour l’estimation de la 
dépense énergétique par l’équation de Freedson qui prend en compte la masse corporelle en 
tant que variable indépendante. Généraliser ce résultat pour l’étude du type d’activité ou de 
périodes temporelles courtes doit cependant se faire avec précaution puisque notre étude 
compare les différentes métriques à la journée. 

L’article n°2 met, en revanche, en lumière la surestimation déjà observée de certains 
indicateurs comme les pas (Tudor-Locke, Barreira et al. 2015), les coups et les classes 
d’intensité définies à partir de ces derniers (Loprinzi and Smith 2017) induite par un 
accéléromètre placé au poignet par rapport à la hanche.  De manière intéressante, nous avons 
observé des divergences moins grandes lors de l’utilisation de seuils site-spécifique basés sur 
l’ENMO (Hildebrand, van Hees et al. 2014), notamment pour les périodes d’inactivité 
soutenue par rapport à l’utilisation de seuils définis pour la hanche sur des VM « recalibrés » 
pour le poignet (Actilife). La classification des activités d’intensité légère ne présentait pas de 
différence entre la hanche et le poignet à partir de l’ENMO. Ces résultats soulignent la 
difficulté de caractériser les comportements sédentaires à partir de l’accélérométrie au 
poignet (Rosenberger, Haskell et al. 2013), particulièrement lors de l’utilisation du VM 
recalibré.  

Si l’absence de référence absolue empêche de conclure clairement sur une meilleure 
classification réalisée à partir de l’ENMO plutôt que des coups, ces observations mettent 
l’accent sur la nécessité de développer des outils propres à chaque emplacement d’intérêt 
(Zinkhan and Kantelhardt 2016) (Ellis, Kerr et al. 2016) (Clark, Nobre et al. 2018), et non 
d’adapter l’existant par des couches successifs de traitement historiques comme cela a pu par 
ailleurs être le cas pour le processus de conversion des coups par minute au gré des avancées 
technologiques (hausse de la fréquence d’échantillonnage, passage de l’uni axial au triaxial 
…). L’importance de maitriser la chaine de traitement est d’autre part une nouvelle fois 
soulignée.  

Ces résultats confirment que la comparaison entre études impliquant différentes localisations 
d’accéléromètres n’est pas informative à ce stade au vu des divergences de résultats issus du 
poignet et de la hanche, en l’absence d’études à large échelle dans différentes populations. 

En parallèle aux investigations menées sur la capacité des différents placements à permettre 
une reconnaissance des activités, il est aujourd’hui démontré que le choix du placement 
dépend de l’objectif de l’étude (Clark, Nobre et al. 2018). Dans le cadre des avancées et de 
l’intérêt croissant des périodes de sédentarité, le placement à la hanche, associé à des 
algorithmes propre, apparait pertinent. Les futures avancées analytiques permettent 
d’envisager une utilisation d’accéléromètres au poignet notamment lorsque la compliance du 
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sujet s’impose comme une problématique centrale. Le design des protocoles se doit d’être 
défini en fonction du type d’activité et de la population étudiée (Clark, Nobre et al. 2018). 

 

Améliorer les outils pour la mesure du cycle de 24 h en condition de vie libre grâce à la 
reconnaissance des activités. 

La mise en évidence des limites associées aux filtres propriétaires, ainsi que la relation non-
linéaire entre accélérométrie et dépense énergétique soulignent la nécessité de s’appuyer 
sur des informations complémentaires au-delà des simples coups par minutes. L’article n°3 
de ce travail de recherche met en avant l’intérêt de la reconnaissance des activités dans le 
développement de modèle prédictif de la dépense énergétique. 

En lien avec les recommandations précédemment détaillées dans cette thèse une attention 
spéciale a été portée aux données à partir desquelles le modèle d’estimation a été développé 
et validé.  Contrairement à la plupart des équations couramment utilisées, nous nous sommes 
ici appuyés sur une série d’activités sélectionnées afin d’être représentatives de la vie 
quotidienne, notamment recueillies lors d’un parcours urbain. L’ensemble de ces activités a 
été pondéré pour éviter la surreprésentation de certaines d’entre elles et correspondre à la 
répartition rencontrée en vie libre (Ainsworth, Haskell et al. 2011). Etape incontournable pour 
des résultats fiables, la validation de ce modèle a été réalisée en condition de de vie semi libre 
pour évaluer les performances activités par activités et en condition de vie libre avec comme 
méthode de référence l’eau doublement marquée. Ceci a été réalisé dans le but de limiter 
l’impact du design de ce type d’études habituellement réalisées en condition contrainte (van 
Hees, Golubic et al. 2013). De plus, les algorithmes utilisés ici pour la reconnaissance des 
activités et pour l’estimation de la dépense énergétique ont été initialement développés pour 
un accéléromètre à la hanche, comme utilisé dans cette étude, permettant d’éviter les biais 
soulignés par l’article n°2. Cette méthodologie associée à un choix d’indicateurs de 
performances forts nous permet de conclure avec confiance quant à la validité de nos 
résultats. 

A travers ce travail nous confirmons les faiblesses des modèles basés uniquement sur des 
régressions linéaires. Nous avons montré que les performances d’un modèle multilinéaire 
reposant sur une reconnaissance automatique d’activités et postures dépassaient celles d’un 
simple modèle linéaire et d’un modèle basé sur des seuils développé par Sasaki et al. (Sasaki, 
John et al. 2011), ce qui était discuté jusqu’à présent (Montoye, Begum et al. 2017, de Almeida 
Mendes, da Silva et al. 2018). Ces performances rejoignent celles obtenues grâce à un 
algorithme branché basé sur la combinaison d’accélérométrie et de fréquence cardiaque 
(l’Actiheart) reconnu comme une référence dans l’estimation de la dépense énergétique en 
vie libre (Villars, Bergouignan et al. 2012). Il est important de noter que pour obtenir de telles 
performances l’approche utilisée par l’Actiheart implique une calibration individuelle issue 
d’un test de marche préalable. L’application de cette méthode dans le cadre d’étude à large 
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échelle est ainsi limitée par la nécessité de calibration en plus du port d’un capteur 
supplémentaire plus invasif qu’un simple accéléromètre à la hanche.  
Bonomi et al. rapportent une amélioration de 13% de la variance expliquée de la dépense 
énergétique liée à l’activité physique grâce à une identification préalable des activités, 
combinée aux METS correspondantes, issus d’un compendium par rapport à un modèle basé 
sur des coups par minute (Bonomi, Plasqui et al. 2009). Notre étude confirme l’apport de la 
reconnaissance et révèle une amélioration de la variance expliquée de l’ordre de 43%. Bien 
que notre modèle multilinéaire activité-spécifique ait été développé à partir du vecteur 
magnitude des coups par minutes, son application en vie libre s’appuie sur la reconnaissance 
automatique des activités à partir de caractéristiques fréquentielles et temporelles issues du 
signal brut. Ce sont ces informations supplémentaires qui permettent de s’affranchir de la 
difficulté largement soulignée de discriminer les activités sédentaires des activités d’intensité 
légères uniquement à partir des coups par minute. Elles rendent ainsi possible la prise en 
compte de l’activité tonique (e.g. avachis vs assis) et des contractions isométriques (e.g. assis 
vs debout) lors de postures statiques impliquant une dépense énergétique jusqu’à 30% 
supérieure (Miles-Chan and G. Dulloo 2017). En parallèle, la reconnaissance des activités 
autorise un ajustement de l’estimation de la dépense énergétique liée à la pratique d’activités 
spécifiques telles que le vélo dont la relation entre coups et dépense énergétique est 
quasiment constante et dont l’amplitude accélérométrique se rapproche de celle mesurée en 
posture « assis passivement » par un accéléromètre à la hanche. Néanmoins le phénomène 
plateau persiste pour les activités d’intensité vigoureuse impliquant de hautes fréquences 
(e.g. la course à plus de 8 km/h) malgré l’identification des activités.  
Etudier le cycle des comportements quotidien implique non seulement une mesure fine de 
l’activité physique et des comportements sédentaires mais également l’identification des 
périodes passées en sommeil. Ce dernier a longtemps été mis à l’écart des études 
épidémiologiques sur l’activité physique et n’est que rarement mentionné dans les 
recommandations. Ses effets propres sur la santé (Stamatakis, Rogers et al. 2015) justifient 
de le différencier clairement des comportements sédentaires par des méthodes 
d’identification propres à ce comportement (Zinkhan and Kantelhardt 2016). Au cours des 
analyses conduites dans ce travail de thèse nous nous sommes appliqués à réaliser une 
détection fiable des périodes passées au lit à partir de l’accélérométrie ainsi que des périodes 
durant lesquelles l’appareil n’était pas porté. L’utilisation du signal brut est là encore un atout 
crucial puisqu’il permet de capturer la moindre variation due aux mouvements du capteur 
par rapport à une période d’immobilité totale lorsque le capteur est placé sur un objet inerte. 
La posture apporte également des informations caractéristiques d’une période de sommeil 
lorsqu’une période prolongée allongé est détectée dans une fenêtre de temps correspondant 
à un épisode nocturne. Des études supplémentaires semblent pertinentes, notamment pour 
intégrer une reconnaissance du sommeil au sein des algorithmes d’apprentissage 
automatique. 

Ces résultats appuient clairement les observations mises en avant tout au long de ce travail 
de thèse soulevant la nécessité d’exploiter l’ensemble des informations contenues dans le 
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signal brut. L’estimation continue de la dépense énergétique à partir de modèles basés sur 
l’accélérométrie permet de caractériser la fréquence, la durée, et l’intensité des épisodes 
d’activités (Plasqui, Bonomi et al. 2013). En plus de ces trois dimensions, l’activité physique 
est caractérisée par son type en lien avec les effets physiologiques impliqués (Barisic, 
Leatherdale et al. 2011). Indépendamment de la dépense énergétique, la posture peut avoir 
un effet sur la réponse cardiovasculaire et le profil métabolique (Miles-Chan and G. Dulloo 
2017, Debache, Bergouignan et al. 2019). L’approche que nous proposons basée sur la 
reconnaissance permet d’affiner les estimations du comportement sédentaire jusqu’aux 
activités d’intensité vigoureuse, mais également de déterminer le type d’activité à travers 
l’identification de la posture et des activités afin de caractériser les composantes du 
comportement de mouvement (i.e. temps totale, interruptions, périodes, intensité, et type) 
au sein d’un cycle de 24h tel que conceptualisé par Tremblay et al. (Tremblay, Aubert et al. 
2017).  
L’information de la posture apparait cruciale en tant que reflet du contexte des habitudes 
individuelles lors de la réalisation du comportement sédentaire et des activités physiques. 
Miles-Chan et Dulloo soulignent l’intérêt de mettre en place des stratégies adaptées de 
réallocation des postures sédentaires et des activités légères pour le contrôle de l’obésité 
(Miles-Chan and G. Dulloo 2017). Les recommandations officielles n’ont pas la même portée 
si l’essentiel des comportements sédentaires est passé allongé, ou bien assis (e.g. incitation à 
marcher ou à prendre le vélo si un temps important passé assis dans le transport est détecté). 
De telles considérations présentent un intérêt considérable pour permettre aux politiques 
publiques de santé de cibler les comportements délétères avec finesse selon les postures 
identifiées. 

Conclusion - S’affranchir de l’approche classique  

Grâce à ces travaux nous avons montré qu’il est désormais possible de répliquer les méthodes 
de traitements classiquement utilisées et de maitriser les interprétations de leurs résultats. 
Des implications liées aux placements de l’accéléromètre ont également été caractérisées. La 
comparabilité des études impliquant différents placement est difficile en l’état, chaque 
localisation nécessitant des algorithmes propres.  Il apparait pertinent de s’affranchir des 
méthodes classiques pour s’orienter vers l’utilisation des informations jusqu’ici ignorées 
contenues dans le signal accélérométrique brut ainsi que d’utiliser une méthodologie solide, 
basée sur des données issues d’activités représentatives de la vie quotidienne pour le 
développement d’outils performants. Nous avons montré que la reconnaissance des activités 
permet de surmonter certaines limites mises en évidence et d’apporter des clefs pour 
capturer l’ensemble des dimensions du comportement sédentaire et de l’activité physique. 
Les outils ainsi développés contribuent à offrir l’opportunité d’établir un phénotypage plus 
précis du comportement de mouvement en condition de vie libre. 
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6.1.2. Application des outils pour caractériser les profils de comportement de 
mouvement à travers l’urbanisation  

 Afin de caractériser les profils d’activité et de comportement sédentaire à différent degrés 
de modernisation nous nous sommes attachés à prendre en compte les limitations mises en 
évidence précédemment. L’article n°4 s’inscrit ainsi dans la lignée des considérations établies. 
Une reconnaissance automatique des activités et postures à partir d’un algorithme validé en 
vie libre et développé en se reposant sur des caractéristiques issues du signal brut a été 
appliquée afin de s’affranchir des réserves associées aux méthodes classiques. 

Caractériser les profils de marches  

Les pas et les cadences sont des indicateurs des profils de marche largement utilisés (Tudor-
Locke, Han et al. 2018). Le calcul des pas est cependant impacté par le bruit du signal issu de 
l’accélération liée aux vibrations indépendantes du mouvement humain filtrée uniquement 
en partie, notamment dans les transports. Notre approche basée sur la reconnaissance 
permet de limiter la prise en compte de pas artéfacts décomptés lors de mouvement 
inopportun.  

Grâce à cette méthodologie, l’article n°4 met en avant un temps passé en activité de marche 
plus important, réalisée dans des périodes plus longues, chez les Peuls ruraux, tandis que les 
sujets urbains présentent des profils moins actifs. Ces résultats en accord avec des études 
reposant des questionnaires ou une approche accélérométrique classique (Assah, Ekelund et 
al. 2009) (Cohen, Amougou et al. 2017) suggèrent que les individus en milieu rural sont ainsi 
susceptibles d’atteindre plus facilement les recommandations orientées vers les activités 
d’intensité modérée à vigoureuse, et notamment de déplacements actifs.  

En parallèle, la reconnaissance des postures a permis de mettre en avant le temps passé en 
posture debout statique chez les Foulanis urbains alors qu’une approche basée sur un seuil 
de 100 coups par minute n’aurait pas permis de soulever cet élément. L’importante quantité 
de temps ainsi que la différence de dépense énergétique et les effets physiologiques associés 
à la posture debout statique par rapport à une posture assis (Miles-Chan and G. Dulloo 2017) 
mettent l’accent sur l’intérêt de la reconnaissance de cette composante. Bien que le temps 
passé en posture debout (statique + dynamique) soit similaire dans les deux groupes 
l’observation d’un temps plus important passé statique chez les urbains est en accord avec 
les études présentant le développement des transports motorisés au détriment de la marche 
et des occupations professionnelles avec une faible demande en activité physique au fur et à 
mesure de l’urbanisation (Katzmarzyk and Mason 2009). 

Périodes de sédentarité et fractionnement 

Il a été clairement souligné que les méthodes d’évaluation accélérométriques classiques en 
continu ne permettent en réalité que de mettre en évidence les périodes d’inactivité 
soutenue et non de sédentarité car elles ne prennent pas en compte la posture (Miles-Chan 
and G. Dulloo 2017). La reconnaissance automatique d’activité est ici un atout majeur 
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puisqu’elle permet d’identifier les périodes allongé, assis ou debout immobile là ou un seuil 
de 100 coups par minutes aurait induit un regroupement de ces types d’activités. Par ailleurs, 
une sous-estimation du temps passé sédentaire a été montré lors de l’utilisation d’un seuil de 
100 coups par minutes, probablement du fait de mouvements amples lors de la posture 
assise, mais n’entrainant finalement qu’une faible dépense énergétique (Kozey-Keadle, 
Libertine et al. 2011). Par exemple lors de déplacements motorisés, les vibrations induites par 
les véhicules peuvent entrainer un dépassement du seuil accélérométrique de 100 coups par 
minute alors que l’individu est engagé dans un comportement sédentaire. L’intérêt de la 
reconnaissance est ainsi également marqué pour la détection des périodes passées assis dans 
les transports. 

L’application de ces outils à l’étude d’une population spécifique a permis de mettre en 
évidence un temps total sédentaire non différent au sein des deux groupes. Nous notons 
cependant des nuances au sein de ces profils de sédentarité. Nous avons montré que les 
Peules urbains passaient plus de temps assis que les ruraux, et plus de temps dans des 
périodes sédentaires de plus de 60 minutes. Cette observation suggère un glissement vers un 
comportement sédentaire plus prononcé en fonction de l’urbanisation, notamment par des 
périodes prolongés, dont les effets néfastes sur l’état de santé ont été suggérés (Owen, Healy 
et al. 2010). Une étude approfondie en lien avec l’évolution des maladies chroniques est 
nécessaire et permettrait de déterminer l’impact des interruptions et des périodes prolongés 
des comportements sédentaires dans la transition épidémiologiques. 

Conclusion - La reconnaissance de la posture contribue au phénotypage du comportement 
de mouvement. 

L’opportunité de discriminer finement les activités légères et de sédentarité permet de 
caractériser les profils d’activités physiques et de sédentarité au-delà de la dépense 
énergétique. S’ajoute à cela la possibilité d’affiner l’étude des comportements actifs à travers 
la mesure des profils de marches. Bien que l’application de nouveaux outils réalisée dans 
l’article n°4 ne soit que préliminaire, ce travail de thèse apporte une contribution notable à la 
future caractérisation du comportement de mouvement au sein de la transition 
épidémiologique. 

Les résultats suggèrent une baisse de l’activité physique dans les premiers temps de la 
modernisation, suivie d’un stade associé à une hausse de la sédentarité. Ces observations 
appuient l’hypothèse selon laquelle la transition épidémiologique serait accompagnée d’un 
bouleversement progressif du comportement de mouvementent qui pourrait contribuer au 
déséquilibre de la régulation de la prise de poids à partir d’un certain seuil (Katzmarzyk and 
Mason 2009). 

Dans les domaines d’étude de l’urbanisation des populations, les résultats de l’article n°4 se 
démarquent clairement des travaux basés sur des questionnaires (Macia, Cohen et al. 2017, 
Cohen, Gradidge et al. 2018) ainsi que ceux basés sur une approche accélérométrique 
classique (Luke, Bovet et al. 2014, Assah, Mbanya et al. 2015). La méthodologie appliquée 
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dans cette thèse ne permet pas une comparabilité directe avec les travaux disponibles dans 
la littérature. Aucune étude ne traite de l’évolution du temps passé dans chaque posture ou 
type d’activité à travers la transition épidémiologique à partir d’une mesure objective de ces 
comportements. De nouvelles références doivent être établies au sein de populations aux 
différents modes vies afin d’interpréter les différences de profils d’activité dans chaque 
environnement. 

6.2. Comment avancer ? L’avenir de la mesure du comportement de mouvement 

Les richesses du signal brut 

Le signal brut accessible grâce à la miniaturisation des espaces de stockage et exploitables du 
fait du développement de la puissance de calcul des ordinateurs est désormais 
incontournable. Qu’elles soient réductionnistes ou non, issues du domaine fréquentiel ou 
temporel, de nombreuses caractéristiques du signal sont disponibles afin de rendre compte 
de la complexité de l’accélération enregistrée en condition de vie libre (Kate, Swartz et al. 
2016). Le modèle proposé dans l’article n°3 pourrait être amélioré par l’utilisation de 
métriques capable de prendre en compte la composante dynamique du signal en isolant la 
composante gravitationnelle (e.g. l’ENMO, MAD, AI, filtre passe haut…) afin d’éviter les effets 
du phénomène plateau pendant le course. Ces méthodes n’impliquent cependant pas le 
traitement des vibrations externes et des mouvements parasites de l’appareil pouvant 
impacter l’accélération enregistrée (Bouten, Koekkoek et al. 1997). Des études 
supplémentaires sont nécessaires pour caractériser leur importance et les méthodes pour les 
atténuer sans altérer le contenu du signal lié aux mouvements humains.  

L’apport de la reconnaissance des postures et types d’activités 

Il n’existe pas de consensus sur le nombre de classes et de la nature des activités nécessaires 
pour représenter l’ensemble du spectre du mouvement humain. Une piste d’amélioration des 
outils mis en place consiste à la reconnaissance d’activités supplémentaires impliquant une 
relation entre accélérométrie et dépense énergétique différente de celle des activités 
identifiées jusqu’à présent.  

Pour la marche, il a été montré que cette relation variait en fonction de l’angle de la pente 
sur laquelle était réalisée l’activité (Kawata, Shiozawa et al. 2007). Ces variations sont d’autant 
plus importantes pour la marche en montée, entraînant une hausse de la dépense 
énergétique pouvant atteindre deux fois celle mesurée sur du plat pour une pente à 10%, 
alors que la marche en descente induit une dépense énergétique sensiblement similaire 
(Minetti, Moia et al. 2002). Dans le cadre de travaux exploratoires, j’ai cherché à prendre en 
compte ces observations en développant un modèle en deux étapes basé sur des réseaux 
neuronaux artificiels (une couche cachée, 25 neurones) permettant la reconnaissance de la 
marche en pente. Pour chaque étape, une stabilisation temporelle des activités reconnues a 
été réalisée grâce à l’algorithme Viterbi. La première étape a consisté au développement d’un 
modèle capable de reconnaitre sept postures d’intérêt (allongé, assis, debout, piétinement, 
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marche, course et vélo). Les données d’apprentissage étaient composées de 50% des sujets 
des bases « CL » et « Parcours » et les caractéristiques d’entrées sont celles utilisées dans les 
travaux de Bastian et al. (Bastian, Maire et al. 2015). Cette première étape a permis d’obtenir 
une exactitude de 0.84 lors de la validation sur les activités réalisées lors du parcours urbain 
par les sujets non utilisés lors de la phase d’apprentissage (tableau en Annexe 3). La seconde 
étape a consisté à développer un second modèle capable de discriminer la marche sur le plat 
et la marche en montée au sein de la classe d’activité « marche » préalablement identifiée. 
Les caractéristiques d’entrée étaient composées des mêmes métriques qu’utilisées pour 
l’étape 1 ainsi que des corrélations du signal issu des axes X;Y, X;Z et Y;Z. L’ensemble de 
données d’apprentissage était constitué par la moitié des sujets de la base « Parcours », 
incluant des périodes de marche en pente en vie libre. Les performances obtenues 
(exactitude=0.81 ; tableau en Annexe 3), montrent la faisabilité de ce  type de reconnaissance 
à partir de l’accélérométrie. Ces résultats restent préliminaires au vu du faible nombre de 
données associées à la marche en pente recueillies pendant le parcours urbain mais 
soulignent l’opportunité offerte par le signal accélérométrique brut de saisir certaines 
subtilités du comportement de mouvement. Par ailleurs des études ont montré de meilleures 
performances grâce à l’utilisation des coordonnées GPS par rapport à l’accélérométrie pour 
la prise en compte de la pente dans l’estimation de la dépense énergétique en condition de 
vie libre (de Mullenheim, Chaudru et al. 2018). Il serait évidemment pertinent de coupler ces 
deux informations. 

La reconnaissance d’activités supplémentaires, telles que les activités du domaine, 
domestique présente également un intérêt majeur puisque ces activités représentent une 
part importante de la dépense énergétique quotidienne au regard de la distribution 
temporelle de chaque épisode (Ainsworth, Haskell et al. 2011).  

La répartition et le type d’activités de la vie courante dépendent des habitudes individuelles 
mais également de la population et de l’organisation structurelle de l’environnement. La 
population Peule du Ferlo évolue par exemple dans un environnement rural principalement 
sur sol sableux plutôt que sur des routes goudronnées, avec des charrettes plutôt que des 
voitures, et les repas se prennent en général accroupis par terre, sans table ni chaise. Ces 
spécificités impliquent un signal accélérométrique propre à la population étudiée. Les 
algorithmes s’avèrent moins performants dans des conditions éloignées de l’environnement 
à partir duquel les données d’apprentissage ont été recueillies (van Hees, Golubic et al. 2013). 
Une amélioration peut ainsi être opérée par le développement d’algorithmes adaptés à la vie 
courante de la population d’intérêt. 

L’essor de l’apprentissage automatique 

Bien que permettant une amélioration des outils existants, la multilinéarité du modèle 
développé dans l’article n°3 reposant sur des régressions linéaires pour chaque classe 
d’activité représente une limite. La relation entre accélérométrie et dépense énergétique 
n’est en réalité pas forcement linéaire même au sein des types d’activités identifiés. 
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L’exemple du vélo illustre la difficulté de caractériser une proportionnalité entre 
l’accélérométrie et l’intensité de l’activité. Cette limite est également observable au sein de 
la posture « assis » pendant laquelle il apparait complexe de distinguer les variations 
d’intensité uniquement grâce à une modélisation linéaire de la relation accélérométrie et 
énergie (e.g.  posture assis inactif devant la télé versus posture assis actif en train de cuisiner). 
La reconnaissance de postures et activités supplémentaires, comme détaillée pour la marche 
en pente, permettrait de surmonter en partie cette limitation mais semble difficile à mettre 
en place pour chaque cas spécifique. Des études ont récemment montré de bonnes 
performances pour l’estimation de la dépense énergétique par des modèles régressifs basés 
sur l’apprentissage automatique, et la supériorité de tels modèles prédictifs lorsqu’ils sont 
développés à partir de classes d’activités annotées au préalable (Kate, Swartz et al. 2016, 
Montoye, Begum et al. 2017, de Almeida Mendes, da Silva et al. 2018, Farrahi, Niemelä et al. 
2018). Il est ainsi probable que l’application de méthodes basées sur l’apprentissage 
automatique plutôt qu’un modèle multilinéaire entrainera une amélioration de la prédiction 
par classe d’activité.  

Concernant l’opportunité d’utiliser une méthode régressive couplée à une méthode de 
reconnaissances toutes deux basées sur l’apprentissage automatique, Kate et al. avancent 
des performances similaires à celles d’un seul algorithme développé à partir des mêmes 
données (Kate, Swartz et al. 2016). Ces auteurs suggèrent que ce type de modèle unique 
aurait déjà implicitement appris l’équivalent de la classification des activités et qu’une 
combinaison de deux modèles ne permettrait pas l’amélioration de l’estimation de la dépense 
énergétique. Il est en effet à souligner que pour que la combinaison de deux algorithmes 
entraine de meilleures performances, ceux-ci se doivent d’apporter des informations 
complémentaires. Les algorithmes présentés dans l’étude comparative de Kate et al.  
s’appuient sur un ensemble de caractéristiques issues du signal brut permettant d’apporter 
les informations nécessaires pour réaliser une bonne estimation dans le cadre de relations 
non-linéaires. Une des limites de cette étude  réside dans la pauvre représentativité des 
données d’apprentissage collectées lors d’une série d’activités contrôlées réalisée par des 
sujets équipés d’un calorimètre portable. La validation en condition de vie libre des modèles 
développés à partir de métriques issues d’un protocole d’activités standardisées en condition 
contrainte est pourtant incontournable pour évaluer le potentiel sur-apprentissage (Farrahi, 
Niemelä et al. 2018). L’implication d’un nombre de caractéristiques d’entrée trop important 
peut accentuer ce phénomène par le « fléau de la dimension » lié à un déséquilibre entre la 
quantité de données d’apprentissage et la dimension de l’espace des caractéristiques. Les 
auteurs prennent en partie en compte cet obstacle en appliquant une méthode de sélection 
des caractéristiques. Ils ne présentent cependant pas de meilleures performances suite à ce 
traitement, ce qui souligne la nécessité d’une validation sur un ensemble de données 
indépendant à partir de périodes de la vie quotidienne. 

En parallèle à ces travaux prometteurs, grâce à la combinaison d’un modèle de 
reconnaissance et d’un modèle d’estimation, l’article n°3 présenté dans ce travail de thèse 
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renseigne sur la nature des informations nécessaires à une bonne estimation. Nous mettons 
en avant que l’utilisation de métriques sur lesquelles peut s’appuyer un algorithme de 
reconnaissance automatique des activités permet d’obtenir des performances d’estimation 
élevées. Ces observations permettent d’envisager l’utilisation d’un couplage de plusieurs 
algorithmes d’apprentissage automatique (classifieur, modèle régressif), que l’on sait 
performant dans le cadre de processus experts pour résoudre des tâches spécifiques (i.e. 
Intelligence artificielle « faible »), chacun développé à partir d’un nombre réduit de 
caractéristiques. L’utilisation de caractéristiques d’entrée différentes pour chaque modèle 
pourrait limiter le « fléau de la dimension » et permettrait au modèle de reconnaissance 
d’apporter des informations que l’algorithme d’estimation n’a pas pu apprendre directement. 

L’intérêt d’une procédure en deux étapes distinctes porte notamment sur la nécessité de 
distinguer correctement le comportement sédentaire des activités d’intensité légère. En plus 
de l’estimation de la dépense énergétique, ce procédé permet d’obtenir les informations de 
la posture des individus en continu sur lesquelles il est possible de s’appuyer pour caractériser 
les différentes dimensions du comportement de mouvement.  

Complémentarité des capteurs portés 

Le placement de l’appareil de mesure joue un rôle prépondérant dans la captation de 
l’accélération corporelle. Chaque localisation apparait adaptée pour certaines tâches et 
moins pour d’autres. Les apports d’un placement spécifique à l’étude de certaines situations 
sont caractérisés (e.g. la cuisse pour la discrimination du comportement sédentaire, le 
poignet pour le sommeil …), mais les travaux de comparaison restent rares et les évidences 
parfois remises en question  (Zinkhan, Berger et al. 2014, Montoye, Pivarnik et al. 2016, 
McLellan, Arthur et al. 2018). Pour répondre à cette problématique un travail en cours dans 
la lignée de l’article n°2 consiste à étudier le comportement de l’accélérométrie enregistrée 
au poignet et à la hanche en fonction de la posture de l’individu. Cette méthodologie nous 
permettra de répondre à des questions basiques : « Identifie-t-on des activités d’intensité 
modérée à vigoureuse en posture assise à partir de l’accélérométrie captée au poignet ? » 
mais également plus subtiles telles que « dans quelles postures se concentre le temps passé 
en activité d’intensité légère identifié à partir de chaque placement ? ». 

Des mesures complémentaires peuvent ainsi être enregistrées lors d’une utilisation 
simultanée à partir de plusieurs localisations pour permettre de meilleures performances de 
classification des activités et d’estimation de la dépense énergétique. L’IDEEA (MiniSun, 
Fresno CA) est un exemple de système développé à partir de la combinaison de cinq 
accéléromètres.  Malgré la miniaturisation des capteurs ce type de configuration reste 
cependant onéreux et inconfortable pour les sujets. D’autres études impliquant la 
combinaison de seulement deux capteurs mettent en avant une amélioration des 
performances par rapport aux modèles développés à partir de capteurs uniques (Trost, Cliff 
et al. 2018, Debache, Bergouignan et al. 2019). Malgré des contraintes plus importantes que 
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lors du port d’un seul accéléromètre, ces derniers dispositifs restent envisageables pour une 
application dans les conditions de la vie courante, en recherche. 

Par ailleurs, au-delà des accéléromètres, il existe une variété de capteurs portables 
permettant des mesures physiologiques associées à l’activité physique. Deux dispositifs ont 
largement été utilisés et étudiés. L’Actiheart, déjà présenté au cours de ce manuscrit, associe 
l’accélérométrie avec la mesure de la fréquence cardiaque. Ce type d’approche a été validé 
pour l’estimation de la dépense énergétique (Villars, Bergouignan et al. 2012, Romero-
Ugalde, Garnotel et al. 2017). Un deuxième dispositif impliquant la combinaison de plusieurs 
capteurs concentrés dans un unique brassard porté au bras est le SenseWear Armband 
(Andre, Pelletier et al. 2006). En plus de l’accélérométrie il combine la mesure de la 
température corporelle et des flux de chaleur ainsi que de la réponse électrodermale. Grâce 
à des techniques variées de modélisation propriétaire il est capable d’évaluer l’intensité et la 
posture associées à un épisode d’activité. Ses équations n’ont jamais été publiées et il n’est 
malheureusement aujourd’hui plus commercialisé. Cette combinaison apparait pourtant 
particulièrement pertinente. Les informations liées à la température s’avèrent utiles pour la 
distinction des activités aérobies et anaérobies, sans compter qu’elles permettent d’avoir un 
indice fiable du port de l’appareil. La réponse électrodermale permet elle aussi d’apporter 
des informations sur la dimension physiologique de l’épisode d’activité indépendamment du 
mouvement qui peut être limité lors d’activités en résistance. Son intérêt est de plus reconnu 
pour la détection des périodes de stress. 

En plus de ces appareils de mesures physiologiques, d’autres dispositifs permettent d’obtenir 
des informations sur le contexte dans lequel est réalisée l’activité physique ou la période de 
sédentarité. Avec l’essor des smartphones, les techniques d’’évaluation écologique 
momentanée (EMA : Ecological momentary assessement) se sont développées, notamment 
pour saisir l’humeur des individus à un moment donné. Ce sont des applications proposant 
une série de questions rapides (e.g. Question : Etes-vous stressé ?  Réponse : de 1 « Pas du 
tout » à 5 « Enormément ») dont la notification peut être programmée à une heure définie 
ou aléatoire, ou synchronisée sur un évènement déclencheur (e.g. une augmentation de la 
fréquence cardiaque, une période prolongée d’inactivité). Grâce au terminal à disposition, le 
Bluetooth ou le Wi-Fi peuvent être utilisés pour identifier les appareils à proximité en tant 
que reflet des interactions de l’individu. En parallèle, des appareils plus classiques tels que les 
altimètres et les GPS apportent des informations sur la vitesse, la pente, la distance et la 
localisation des individus.  

L’encombrement des capteurs a longtemps été un frein pour leur utilisation multiple dans le 
cadre d’étude épidémiologique à large échelle. Le développement des smartphones et des 
bracelets connectés, avec ou sans interface montre qu’un condensé de capteurs au sein d’un 
même dispositif, dans la lignée du SenseWear Armband, est réalisable. De nombreuses 
marques proposent aujourd’hui des outils présentés comme étant capables de caractériser 
un large spectre de profil d’activités à partir d’une combinaison de capteurs (GPS, Altimètre, 
PPG …). Les chaines de traitement sous-jacentes relèvent cependant pour le moment de 
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processus propriétaires opaques au grand public et aux équipes de recherches. Les fabricants 
peuvent compter sur le big-data constitué grâce aux renseignements fournis par les clients 
lors de leur utilisation quotidienne pour développer des algorithmes compétitifs et évolutifs. 
Les avancées technologiques et ergonomiques ouvrent l’opportunité à la communauté 
scientifique de disposer d’appareils performants et confortables dans un futur proche, au gré 
des potentiels rapprochements entre industriels et académiques. La Figure 25 illustre un 
exemple d’utilisation d’une combinaison de ces méthodes pour la mesure des différentes 
composantes du comportement de mouvement.  

 

Figure 25 Exemple de méthodes de mesures utilisables pour capter les différentes composantes 
associées à l’activité physique et au comportement sédentaire. 

EMA = Ecological momentary assessement. 

La philosophie accompagnant l’utilisation des données accélérométriques exprimée au long 
de cette thèse doit s’appliquer également à l’exploitation de l’ensemble de ces informations 
potentielles. Pour chaque métrique, un traitement à partir du signal brut, et une 
méthodologie de validation ayant pour objectifs de bonnes performances en conditions de 
vie libre méthodologique visant des performances apparaissent nécessaires. Afin de maitriser 
la chaine de traitement il apparait nécessaire de plaider pour une ouverture  des outils par les 
fabricants des différents appareils (van Hees, Thaler-Kall et al. 2016). Devant la quantité de 
données toujours plus importante aujourd’hui recueillies au sein de serveurs propriétaire, il 
apparait pertinent d’établir une passerelle avec le monde académique, ou de puiser de 
l’inspiration au regard des approches de recueils massifs mises en place par les industriels. 
Les méthodes d’apprentissage automatique s’appuyant sur des caractéristiques d’entrée 
issues de ces multiples capteurs et méthodes de mesure offrent la possibilité de faire 
converger les nombreuses informations afin d’établir les liens entre les différentes 
composantes du comportement de mouvement et l’état de santé.  
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Le cycle de 24 h pour caractériser la transition épidémiologique  

Les mécanismes physiologique par lesquels les comportements sédentaires, les activités 
d’intensité légère, d’intensité modérée à vigoureuse et le sommeil affectent l’état de santé 
général sont liés entre eux (Rosenberger, Fulton et al. 2019). Un paradigme impliquant le cycle 
de 24 h du comportement de mouvement permettrait de caractériser les profils d’activités 
optimaux pour améliorer la santé et la qualité de vie. En parallèle de multiples dimensions 
sociétales (transport, sécurité, proximité des services, parcs, politique …) impactent 
profondément nos modes vies (Office of the Surgeon 2015). Une analyse longitudinale de ces 
dimensions associées à des facteurs supplémentaires tels que l’humeur et l’attitude a 
également été pointée comme nécessaire pour une compréhension de leur impact sur la 
santé (O'Donoghue, Perchoux et al. 2017). L’évolution de  l’ensemble de ces modalités et les 
synergies/interactions existant à l’échelle individuelle et mais aussi à l’échelle des populations 
ont un effet sur le développement des maladies non transmissibles. Les populations en cours 
de transition épidémiologique sont ainsi considérées comme un modèle pour l’étude des liens 
entre la bioénergétique et la santé (Pontzer, Wood et al. 2018). 

Bien que permettant de surmonter certaines limites de l'approche accélérométrique 
classique, la méthodologie utilisée dans l’article n°4 n’est qu’une pierre à l’édifice de la 
caractérisation globale du comportement de mouvement. Le projet dans lequel s’inscrivent 
ces premiers résultats implique un suivi longitudinal des populations rurales et urbaines afin 
de déterminer les effets de la transition épidémiologiques. L’utilisation d’une méthodologie 
multimodale (accéléromètre, GPS, eau doublement marquée, questionnaires …) devrait 
permettre une meilleure la caractérisation du comportement de mouvement au sein d’un 
cycle de 24h, tout en intégrant le contexte environnemental et son évolution au cours du 
temps 

6.3. Conclusion générale & perspectives 

L’activité physique et la sédentarité sont des comportements naturels originellement rythmés 
par les besoins de survie. Les populations soumises aux changements liés à la modernisation 
ont vu leurs modes de vies bouleversés au cours d’une transition épidémiologique. Au-delà 
des facteurs individuels, les composantes du comportement de mouvement sont influencées 
par des facteurs sociaux, économiques et culturels et lourdement impactées par les 
changements environnementaux qu’ils soient structurels, politiques ou naturels. Le 
comportement de mouvement implique un ensemble de dimensions interdépendantes dont 
les synergies ont des effets propres sur l’état de santé des individus. Les enjeux de la mesure 
globale et contextualisée de ces comportements se sont précisés dans un objectif 
d’amélioration de l’état de santé général des populations. 

Les accéléromètres s’imposent aujourd’hui comme les outils de prédilections pour capter 
l’activité physique et la sédentarité en condition de vie libre. Les problématiques associées à 
la relation entre le signal accélérométrique et la dépense énergétique mises en évidences 
dans l’article n°1 et celles liées au placement des appareils mises en évidence dans l’article 
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n°2 soulèvent des interrogations quant à l’utilisation de l’approche d’étude classique. Des 
éléments cruciaux, comme la posture dont nous avons montré l’intérêt déterminant dans 
l’article n°3, ne sont pas exploités. L’article n°4 met en évidence ses potentielles applications. 
La reconnaissance de la posture et des activités contribuent en effet de manière 
déterminante à la caractérisation de la dépense énergétique, du comportement sédentaire 
et des effets physiologique à partir d’un seul accéléromètre, et autorise ainsi l’affinement des 
recommandions officielles. 

Aller plus loin dans l’étude du comportement de mouvement nécessite la prise en compte de 
dimensions supplémentaires. La variété des capteurs portés disponibles offre la possibilité 
d’obtenir une importante quantité d’informations physiologiques, physiques et 
environnementales. Les avancées dans les domaines analytiques et technologiques 
permettent d’envisager le traitement de ces nouvelles informations et de leurs interactions. 
A partir de l’exploitation des signaux bruts des différents appareils, l’apprentissage 
automatique apparait particulièrement prometteur pour modéliser les effets de ces facteurs 
multidimensionnels. Un enjeu étroitement lié à ces progrès réside dans le maintien de la 
qualité des méthodes de validations afin de mener à une interprétation fiable des résultats. 
Cette approche présente un intérêt particulier pour définir les rôles du comportement de 
mouvement dans la prévalence des maladies non transmissibles, notamment l’épidémie 
d’obésité identifiée dans les pays développés, à travers l’étude de populations en pleine 
transition épidémiologique. 

Comme illustrées dans la Figure 26, l’utilisation des méthodes historiquement utilisées telles 
que les questionnaires et l’eau doublement marquée, en complément à l’utilisation des 
méthodes de mesure présentées au cours de cette thèse et d’autres adaptées à partir des 
points soulevés tout au long de cette discussion, devrait permettre le phénotypage précis des 
interactions et implications du comportement de mouvement dans l’objectif d’établir de 
futures recommandations individuelles et organisationnelles de santé. 
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Figure 26 Schéma de synthèse des réalisations et perspectives abordées dans ce travail de thèse. 
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Annexe 3 – Performances du modèle basé sur les réseaux neuronaux artificiels pour la 
reconnaissance des activités durant le parcours urbain. Le modèle a été testé sur un parcours 
urbain de 3h réalisé par 10 sujets en vie semi libre (base de données SVELTE)  avec comme 
référence les activités annotées et horodatées par un observateurs. 

Etape n°1 – Reconnaissance des activités 
 

EExactitude SSensibilité SSpécificité PPrécision 

AAllongé 0,84 1,00 0,84 0,12 

AAssis 0,84 0,88 0,82 0,67 

PPiétinement 0,84 0,91 0,82 0,55 

MMarche 0,84 0,74 0,91 0,85 

CCourse 0,84 1,00 0,84 0,14 

VVélo 0,84 0,94 0,83 0,24 

 

Etape n°2 – Reconnaissance de la pente 
 

EExactitude SSensibilité SSpécificité PPrécision 

AAutre 0,81 0,00 0,85 0,00 

PPlat 0,81 0,88 0,66 0,85 

MMontée 
((marche/esc) 

0,81 0,73 0,82 0,43 

DDescente 
((marche/esc) 

0,81 0,85 0,80 0,36 

 



 

 
 



 

 
 



 

 
 

Apport de la reconnaissance des postures et des activités par accélérométrie à la 
caractérisation du comportement de mouvement chez l’humain.  

Application à l’étude de la transition épidémiologique chez les Peuls. 
Mot clefs : accélérométrie, reconnaissance d’activité, apprentissage automatique, dépense énergétique, activité 
physique, sédentarité, urbanisation. 

A l’heure de l’accroissement des maladies non transmissibles, l’activité physique et la 
sédentarité sont un enjeu sanitaire majeur. Evaluer les synergies des composantes du comportement 
de mouvement afin d’établir ses liens avec l’état de santé est un défi déterminant. Le développement 
de l’accélérométrie est venu révolutionner la compréhension de ces liens, traditionnellement étudiés  
sur la base de données déclaratives, dont les biais sont bien établis L’utilisation classique des 
accéléromètres permet une mesure continue sur de longues périodes en condition de vie libre mais 
se heurte à des problématiques inhérentes au traitement du signal et à la relation non-linéaire entre 
accélérométrie et dépense énergétique, pour caractériser le mouvement humain de façon 
satisfaisante. Mon premier objectif était de préciser les limites de l’approche actuelle et de contribuer 
à l’amélioration du phénotypage du comportement de mouvement grâce à de nouvelles techniques 
analytiques basées sur la reconnaissance automatique des postures et activités. Dans la 2ème partie de 
ma thèse, j’ai appliqué ces nouvelles approches à l’étude des Peuls du Sénégal, une population en 
cours de transition épidémiologique. Mes travaux ont permis de préciser les limites des approches 
classiques de l’accélérométrie et l’intérêt de la reconnaissance des activités par des algorithmes 
d’apprentissage automatique pour surmonter les difficultés rencontrées. Ils montrent, pour la 
première fois, l’apport de cette approche à la caractérisation fine de l’activité physique et des 
comportements sédentaires d’une population, en lien avec son environnement. Elle devrait 
contribuer de façon utile à l’établissement de futures recommandations plus adaptées à la population 
générale. 

Contribution of postures and activities recognition from accelerometry to the 
characterization of human movement behavior. Application to study epidemiological 

transition in Fulanis. 
Key words: accelerometer, activity recognition, machine learning, energy expenditure, physical activity, 
sedentary behavior, urbanization. 

Facing the rise of non-communicable diseases, physical activity and sedentary behavior are a 
major health issue. Evaluating the synergies of movement behavior dimensions in order to establish 
its link with health emerges is a key challenge. The development of accelerometry has revolutionized 
the understanding of these links, traditionally studied using declarative data, associated with well-
established biases.  The classical accelerometry approach allows continuous measurement over long 
periods in free living conditions but encounters limitations inherent in signal processing and in the 
non-linear relationship between accelerometry and energy expenditure to characterize human 
movement in a satisfactory way. My first objective was to clarify the limits of the current approach 
and to contribute to the improvement of the phenotyping of movement behavior through new 
analytic methods relying on the automatic activity recognition of postures and activities. In the second 
part of my thesis, I applied these new approaches to the study of the Fulani of Senegal, a population 
in epidemiological transition. My work has clarified the limitations of traditional approaches to 
accelerometry and the value of activities recognition through automatic learning algorithms to 
overcome the difficulties encountered. For the first time, they show the contribution of this approach 
to the detailed characterization of a population's physical activity and sedentary behaviors, in relation 
to its environment. It should contribute in a useful way to the development of future 
recommendations that are more appropriate for the general population. 
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