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INTRODUCTION

Dans les pays industrialisés, le niveau de sédentarité s’est considérablement accru avec
I’évolution du mode de vie. La modernisation de I’environnement, le développement tech-
nologique des moyens de production, des moyens de déplacement et de communication,
les activités de loisirs qui sont devenues plus sédentaires comme les jeux vidéo ont entrainé
une diminution majeure des activités physiques (AP) de la vie quotidienne. En effet, un
tiers des adultes n’atteignent pas les niveaux recommandés d’AP dans le monde. En Eu-
rope, la proportion des adultes inactifs dépasse le tiers de la population (Hallal et al. 2012;
OMS 2015).

Selon des chiffres récents provenant des Etats membres de I’Union européenne, il apparait
que parmi les personnes agées de plus de 15 ans, 6 personnes sur 10 ne pratiquent que
rarement une AP ou un sport (OMS 2015). De plus, le pourcentage d’adultes européens
demeurant plus de quatre heures par jour assis est tres élevé, ce qui peut engendrer des
problemes de santé. En conséquence, 'inactivité physique est a l'origine d’1 millions de
déces (environ 10% de la mortalité totale), la cause de 7% des diabetes de type 2, de 9%
des cancers du sein et de 10% des cancers du cdlon (OMS 2015). L’inactivité physique
est également a 'origine de 'augmentation des taux du surpoids et d’obésité (Lee et al.
2012). L’AP contribue a la prise en charge de plusieurs maladies chroniques, en réduisant
les risques de maladies cardiovasculaires, de I’hypertension, du diabete et de certaines
formes de cancer (Kraus et al. 2019; Rhodes et al. 2017; Warburton and Bredin 2017).
En outre, elle a des effets majeurs sur la santé mentale en réduisant le stress, I'anxiété, la
dépression et en retardant les effets de la maladie d’Alzheimer (White et al. 2017). Chez
les enfants, elle est essentielle pour le développement musculosquelettique et les capacités
motrices de base. Au niveau des adultes, elle contribue a maintenir la force musculaire et
a améliorer la capacité cardiorespiratoire et la santé osseuse. Elle permet également de
maintenir la santé et la mobilité des personnes adgées en favorisant leur participation a la
vie sociale (OMS 2015).

Compte tenu des bienfaits de ’AP sur la santé, sa quantification occupe une place ma-
jeure dans les études épidémiologiques afin d’établir les relations entre I’AP et la santé. De

plus, les pouvoirs publics et les professionnels des milieux médicaux et sportifs agissent de
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Introduction

concert a la promotion de I’AP en fournissant aux personnes une évaluation objective de
leur comportement en matiere d’AP et en ajustant le type d’intervention le plus adapté a
leurs besoins. L’AP est définie comme tout mouvement corporel produit par la contraction
des muscles squelettiques qui entraine une augmentation de la dépense énergétique (DE)
au dela de la DE de repos d'un individu (Hills et al. 2014). DE est donc un parametre
essentiel pour quantifier I’AP.

Bien que les méthodes de référence (la calorimétrie directe, la calorimétrie indirecte, I’eau
doublement marquée) pour mesurer DE sont tres précises, elles restent encombrantes,
invasives, cotiteuses, et difficiles a utiliser dans les conditions de vie quotidienne. De-
puis un certain nombre d’années, la communauté scientifique a développé des capteurs
portables dans le but de remplacer les méthodes de références et d’estimer DE dans les
conditions de vie courante et d’'une maniere non invasive. Les capteurs de mouvements
sont parmi les premieres technologies utilisées. A 'aide d’accélérometres uniaxiaux, puis
d’accélérometres triaxiaux les chercheurs ont ainsi tenté de quantifier 'AP et la DE sui-
vant différentes modalités (Altini et al. 2015; Crouter et al. 2006a). La fréquence cardiaque
(FC) est également tres souvent utilisée pour estimer DE (Brage et al. 2015; Schrack et al.
2014). Enfin, certaines études ont utilisé la ventilation minute (Vi) pour estimer DE (Gas-
tinger et al. 2014). Par ailleurs, I’évaluation de DE reste une tache difficile du fait de la
variablitié inter-individuelle et intra-individuelle de I’AP. La qualité de la mesure de DE
est essentielle pour la surveillance des populations et pour I’évaluation de I'efficacité des
interventions, quelle que soit la technique utilisée. Pour cela, il est important de prendre
en compte la fiabilité, la validité et la sensibilité des appareils de mesure. C’est dans ce
contexte que s’inscrit le sujet de cette theése qui a pour principal objectif d’estimer Ve
et DE a partir d’'un systeme de capteurs portables non invasifs, i.e., la pléthysmographie
respiratoire par magnétométrie (PRM). Ce systeme a été développé au sein du laboratoire
M2S. Il est constitué de quatre magnétometres qui mesurent les variations des distances
thoraciques et abdominales.

Dans le cadre de cette thése nous allons donc : 1) valider 'utilisation de PRM pour estimer
Vi au cours de différentes activités d’intensités faibles & modérées, 2) évaluer la capacité
de PRM a estimer DE pendant des activités d’intensités faibles a élevées ainsi qu’au cours
d’un test maximal & charge croissante, 3) comparer la performance d’estimation de DE
a partir de PRM a celles de 'accélérometre et de FC, 4) étudier 'effet de 'approche de
validation sur la performance des modeéles d’estimation de DE, et enfin 5) améliorer 'esti-

mation de DE en utilisant une approche basée sur la reconnaissance de I’AP, qui consiste
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Introduction

a développer un modele de régression pour chaque type d’activité.

Nous présenterons dans un premier chapitre les principaux concepts de ’AP, I'intérét de
mesurer DE, ainsi que les différentes méthodes utilisées pour ’évaluer. Ensuite, dans un
deuxieéme chapitre, nous aborderons les différentes étapes de I'estimation de DE. Enfin,
nous présenterons dans les troisieémes et quatriemes chapitres les travaux réalisés dans le
cadre de cette thése. La premiére partie de notre travail a pour but d’estimer Vi & partir
de PRM au cours de différentes activités d’intensité faibles a modérées, en utilisant une
base de données acquise au cours des travaux précédents de Dumond et al. (2017). La
deuxiéme partie de notre travail cherche a améliorer 'estimation de DE avec le systeme
PRM a partir d’'une base de données acquise au cours de nos travaux et en utilisant une

nouvelle approche d’estimation.
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CHAPITRE 1

ACTIVITE PHYSIQUE ET DEPENSE
ENERGETIQUE

Il est communément admis que le maintien d’'une AP réguliere a des conséquences
bénéfiques sur la santé. De nombreuses études montrent qu’elle contribue a réduire les
risques de survenue de la plupart des maladies chroniques notamment le diabete de type 2,
les maladies cardiovasculaires, le cancer (Kraus et al. 2019; Rhodes et al. 2017; Warburton
and Bredin 2017). Ces effets ont amené les différents organismes de santé a étudier la re-
lation entre la quantité d’AP et ses conséquences sur la santé, pour élaborer des stratégies
efficaces, adapter les recommandations et encourager la population a pratiquer une AP
afin de lutter contre les maladies chroniques. L’organisation mondiale de la santé (OMS)
recommande aux adultes de réaliser au moins 150 min d’AP modérées ou 75 min d’AP
avec une intensité élevée au cours de la semaine, afin d’améliorer leur capacité cardiorespi-
ratoire et réduire leur risque de maladies chroniques. DE est un parametre essentiel pour
quantifier I’AP pratiquée par une personne. Dans ce chapitre, nous aborderons les notions
d’AP et de DE et nous présenterons les bienfaits de ’AP sur la santé. Les méthodes

d’évaluation de DE seront ensuite détaillées.

1.1 Activité physique

L’AP peut étre réalisée dans différents contextes de la vie quotidienne. Elle peut
étre liée a l'activité professionnelle, au transport, aux activités domestiques et aux loisirs
(Inserm 2011). I’AP peut étre caractérisée par son type, sa durée, sa fréquence et son
intensité (Li et al. 2014).

La fréquence permet de quantifier la récurrence d’'une AP sur une durée (par exemple
le nombre de sessions d’AP par semaine).
L’intensité indique le niveau de 'effort physiologique associé a la réalisation d’'une AP.

Elle peut étre exprimée en valeur absolue ou en valeur relative (Howley 2001; Anses 2016).
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L’intensité exprimée en valeur absolue correspond a la quantité d’énergie nécessaire pour
réaliser une activité. L’équivalent métabolique (MET) est l'unité la plus fréquemment
utilisée pour exprimer l'intensité de ’AP. Le MET est défini comme le rapport entre la
DE de I'activité et le métabolisme de base. Par convention 1 MET est équivalent a une
consommation d’oxygene (VOs,) de 3.5 ml/min/kg (Howley 2001).

L’intensité exprimée en valeur relative prend en compte les capacités physiologiques des
individus. Elle peut étre exprimée en pourcentage de la consommation maximale d’oxy-
gene (VOgmax), en pourcentage de FC maximale, ou en pourcentage de FC de réserve
(Howley 2001). Les AP peuvent étre regroupées en cing catégories selon leur intensité
(Tableau 1.1).

Le type d’AP détermine la nature de ’AP en fonction de ses caractéristiques métabo-

’ Intensité ‘ Mesures objectives ‘ Exemples ‘
Sédentaire | < 1.6 MET Regarder la télévision
< 40% FC pan Lire, écrire, travail sur ordinateur
< 20% VOQmax
Faible 1.6a3 METs Marche (< 4 km/h)
40 a 55% FC 40 Conduire (voiture)
20 & 40% V Os,r0s Activités manuelles ou lecture
Modérée 3a6 METSs Marche (4 & 6.5 km/h)
55 & 70% FC s Course a pieds (< 8 km/h)
40 & 60% V Osypan Vélo (15 km/h)
Elevée 6a9 METSs Marche (> 6.5 km/h ou en pente)
70 & 90% FC\as Course a pieds (8 a9 km/h)
60 & 85% V Os,pus Vélo (20 km/h)
Tres élevée | > 9 MET's Course a pieds (9 & 28 km/h)
< 90% FC e Vélo (> 25 km/h)
< 85% VO2pan

TABLE 1.1 — Catégories d’intensité des activités physiques (Norton et al. 2010).
MET : Metabolic Equivalent Task; % FC hae : pourcentage de fréquence cardiaque maxi-
male; % VOg,0e : pourcentage de consommation maximale d’oxygene.

liques ou biomécaniques. Il existe deux types d’AP :

Les AP aérobies utilisent les systéemes cellulaires aérobies pour produire ’énergie et ma-
joritairement lors d’efforts longs d’intensité faible & élevée (Patel et al. 2017).

Les AP anaérobies recourent aux systemes cellulaires anaérobies pour produire de I’éner-
gie majoritairement lors d’efforts courts de haute intensité (Patel et al. 2017).

La durée se réfere au temps pendant lequel une AP est pratiquée.
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La quantité d’AP se définit sur une période donnée par son intensité, sa durée et sa

fréquence.

Quantité = durée X fréquence x intensité

C’est cette quantité qui induit une DE liée & I’AP (Jacobi 2011).

1.2 Dépense énergétique

DE correspond a la quantité d’énergie consommée par un organisme pour accomplir
une fonction donnée. Elle est répartie en trois composantes principales (Figure 1.1)(Antoine-
Jonville et al. 2015; Volp et al. 2011).

Le métabolisme de base correspond a la dépense d’énergie minimum quotidienne per-

COMPOSANTES DE LA DEPENSE ENERGETIQUE

Activité physique

Métabolisme

. basale
Thermogenése

F1GURE 1.1 — Composantes de la dépense énergétique.

mettant a l'organisme de fonctionner. Il correspond a ’énergie nécessaire pour maintenir
les fonctions de base de l'organisme : travail cardiaque et respiratoire, etc. Il représente
50 & 70% de la DE totale quotidienne (Volp et al. 2011).

La thermogeneése correspond a I'augmentation de DE en réponse a des stimuli tels que
la prise alimentaire, ’exposition au froid, des situations psychologiques telles que la peur
ou le stress. Elle représente 10 a 15% de la DE totale (Tarnaud et al. 2010; Volp et al.
2011).

La dépense énergétique liée a ’AP (DEAP) est la quantité d’énergie dépensée lors
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de contractions musculaires pour réaliser une activité. Elle représente 20 & 40% de la DE

totale. C’est la composante la plus variable de la DE totale (Volp et al. 2011).

1.3 Bénéfices sur la santé

Les bénéfices de I’AP et ses effets pour la santé sont bien démontrés, et ce, quel que

soit I'age et le sexe.

1.3.1 Mortalité générale

La pratique réguliere d'une AP entraine une réduction de la mortalité précoce de 29
a 41% (Inserm 2011). De nombreux travaux ont montré une relation entre AP et la
réduction de la mortalité. Il existe un effet-dose : plus 'intensité de I’AP augmente plus la
mortalité diminue (Figure 1.2). Long et al. (2015) ont montré que les personnes qui suivent
les recommandations de 150 min d’AP modérée par semaine diminuent leurs risques de
mortalité de 25% par rapport aux personnes inactives. Woodcock et al. (2011), dans leur
méta-analyse, ont indiqué que 'atteinte du niveau minimum recommandé d’AP (au moins
30 min/jour) se traduisait par une réduction de la mortalité toutes causes confondues de
19% par rapport a I’absence d’activité. La réduction de la mortalité s’élevait a 24% si une
heure par jour était consacrée a la pratique d’AP. Myers et al. (2004) ont également montré
qu'une augmentation hebdomadaire de I'activité de 1000 kcal conduit a une réduction de

20% des risques de mortalité.

1.3.2 Diabete de type 2

L’AP joue un role essentiel dans la prévention et la réduction des risques de survenue
d’un diabete de type 2. Dans une étude prospective, Helmrich et al. (1991) ont montré
qu’une augmentation de 500 kcal de DE par semaine était associée a une diminution
de 6% de l'incidence du diabete de type 2. La pratique réguliere d’'une AP permet de
conserver une bonne sensibilité a l'insuline et un meilleur controle de la glycémie. Elle
réduit également le surpoids et permet de lutter contre les pathologies associées au diabete
comme 'hypertension, '’hypercholestérolémie ainsi que les troubles cardiovasculaires. Les
sujets en surpoids réduisent leur risque de développer un diabete de type 2 de 58% en
maintenant une AP de 30 min/jour (Larkin 2001).
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Daily
Sitting
Time

)

Moderate-to-Vigorous Physical Activity

Risk of all-cause mortality decreases as one moves from red to green.
FIGURE 1.2 — Effet de l'activité physique sur la mortalité (Committee 2018).

1.3.3 Obésité

La pratique réguliere d’'une AP réduit également le risque de surpoids et d’obésité.
L’AP associée a un régime alimentaire est susceptible d’induire une perte de poids su-
périeure a celle obtenue par un régime alimentaire seul (Miller et al. 2013; Shaw et al.
2006). L’intérét majeur de I’AP réside dans la stabilisation du poids apres une perte pon-
dérale. L’ American College of Sports Medicine recommande aux adultes de pratiquer au
moins 200 a 300 min d’AP modérée par semaine pour maintenir la perte de poids, ce qui
correspond a 60 min de marche quotidienne (Swift et al. 2018). De plus, une quantité
d’AP plus élevée contribue & un maintien du poids plus important. Jakicic et al. (2008)
ont montré que les personnes qui ont maintenu une perte de poids plus élevée pendant 24
mois présentent une DEAP plus importante (> 2000 kcals/jour [11% de perte de poids]
vs < 1000 kcals/semaine [3% de perte de poids]) (Swift et al. 2018).

1.3.4 Pathologies cardiovasculaires

La pratique d’'une AP contribue également a préserver la santé cardiovasculaire. Elle
joue un role dans la prévention des accidents vasculaires, des maladies coronariennes, et
dans la régulation de la pression artérielle (Committee 2008). Gunnell et al. (2014), dans

leur étude portant sur 2320 sujets et sur une période de quinze ans, ont observé une
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chute de 22% des risques de maladies cardiovasculaires chez les sujets qui pratiquaient
au moins 150 min d’AP modérée par semaine par rapport a des sujets pratiquant moins
de 150 min d’AP par semaine. De plus, le risque diminue de 1.8% en ajoutant 60 min
d’AP par semaine. L’intensité de AP a également un effet favorable sur la santé car-
diovasculaire. La réduction du risque en réalisant une AP d’intensité élevée atteint 25%
pour les accidents vasculaires, 27% pour les maladies cardiovasculaires, et 37% pour les
maladies coronariennes, par rapport a une intensité légere d’AP (Committee 2008). Les
effets bénéfiques de I’AP sont observés, pour la majorité des maladies cardiovasculaires,

pour une DE supérieure & 800 M ET — min par semaine (Jacobi 2011).

1.3.5 Cancers

La pratique d’une AP permet de réduire le risque de la survenue de plusieurs types
de cancer : cancer du colon (réduction de 27%) et du sein (réduction de 25%), cancer du
poumon et du rein (réduction de 22%), cancer de I'estomac (réduction de 21%) (Leitzmann
et al. 2015). Il a également été montré qu'une AP réguliére est associée a une amélioration
de la qualité de vie de patients atteints de cancer. Mishra et al. (2012) ont analysé plusieurs
études, sur les effets de ’AP sur les personnes en attente de traitement, sous traitement
et en situation de post-traitement. Les principaux résultats de cette étude montrent un
effet bénéfique de la pratique d'une AP sur la qualité de vie liée a la santé. Cette pratique
améliorait le bien étre, 'anxiété, ’état de fatigue, et les fonctions physiologiques. Enfin,
il semblerait qu'un niveau d’intensité modéré ou vigoureux d’AP soit plus efficace qu'un
faible niveau d’intensité. Une revue systématique (Warburton et al. 2006) des études
épidémiologiques montrait quune AP modérée (> 4.5 MET) est associée a un effet
protecteur plus important que les activités de moindre intensité. D’autres études portant
sur des patients atteints de cancer ont montré que la pratique de ’AP réduit également

le risque de déces liée au cancer (Lahart et al. 2015).

1.3.6 Santé mentale et qualité de vie

La pratique d’une AP a des répercussions différentes sur la santé mentale. En particu-
lier, elle favorise la prévention de la dépression, la diminution de 'anxiété et I’améliora-
tion de la qualité de vie et du sommeil (Physical Activity Guidelines Advisory Committee,
2008). L’AP améliore les fonctions cognitives, réduit les états dépressifs (Swagerman et al.

2015). Les personnes actives sont susceptibles de mieux réussir aux tests cognitifs et de
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signaler moins de symptomes d’anxiété et de dépression que les personnes sédentaires
(Melzer et al. 2004). D’autre part, la régularité de la pratique hebdomadaire de I’AP est
associée a un bon ressenti de la qualité de vie (Massidda et al. 2015). De plus, I’AP protege
contre le développement de la maladie d’Alzheimer en augmentant le flux sanguin qui a
son tour favorise la croissance des cellules nerveuses. En revanche, les personnes inactives

ont un risque accru d’environ 25% de développer cette maladie (Melzer et al. 2004).

1.4 Méthodes de mesure de la dépense énergétique

La DE peut étre mesurée par les méthodes de références, ou estimée par des méthodes

objectives et des méthodes subjectives.

1.4.1 Méthodes de référence

La mesure de DE peut étre effectuée soit par la méthode de la calorimétrie directe
basée sur la mesure de la perte de chaleur, soit par calorimétrie indirecte basée sur la
mesure de VO, et la production de dioxyde de carbone (VCOQ), soit par la technique de

I’eau doublement marquée ott DE est dérivée de la mesure de VCOs.

1.4.1.1 Eau doublement marquée

L’eau doublement marquée est communément considérée comme une méthode de ré-
férence pour mesurer la DE totale en conditions de vie courante. L’utilisation de cette
technique pour ’évaluation de DE chez 'homme a été réalisée pour la premiere fois par
Schoeller and van Santen (1982). Elle est souvent utilisée comme méthode de référence
pour valider les méthodes d’estimation indirecte de DE totale (Kinnunen et al. 2019; Mu-
rakami et al. 2019).

L’eau doublement marquée est basée sur le principe de la dilution isotopique. Elle néces-
site I'injection d’une dose d’eau doublement marquée contenant une concentration connue
d’isotopes stables d’hydrogene (Hy ou deutérium) et d’oxygene (Osg). Cependant, comme
'Oy est éliminé de l'organisme sous forme d’eau (H50) et de COs produit lors du mé-
tabolisme énergétique, il est perdu plus rapidement que le deutérium qui est éliminé de
I'organisme uniquement sous forme d’eau. La différence entre les taux d’élimination des
deux isotopes dépend de I’AP réalisée. Elle reflete le taux de production de C'O, pendant

la période de mesure, qui a son tour peut étre utilisé pour estimer DE (Figure 1.3) (Wes-
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terterp 2017). Le taux d’élimination des deux isotopes est déterminé en mesurant leur
concentration par spectrométrie de masse a partir des échantillons de sang, de salive ou

d’urine prélevés quotidiennement (Westerterp 2017).
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FIGURE 1.3 — a) Principe de mesure de production de C'O; avec I’eau doublement mar-
quée. Apres injection des deux isotopes (Hsy et Ojg) avec 'eau doublement marquée, le
taux d’élimination de Hy (K3) est une mesure de la perte d’eau (rH,0), alors que le taux
d’élimination de O3 (Ks) est une mesure de rH>O plus la production de dioxyde de
carbone (rC0O,), alors rCOy=K15-K5 (Westerterp 2017). b) Diminution du taux de deu-
térium et d’oxygene apres l'injection de 'eau doublement marquée (Ainslie et al. 2003).

Cette méthode a été utilisée sur plusieurs catégories de population, y compris les plus
vulnérables comme les femmes enceintes et allaitantes, les nourrissons et les personnes
agées, et dans tout environnement, car elle ne présente aucune interférence avec le com-
portement des sujets (Ainslie et al. 2003). Bien que cette méthode mesure d’une maniere
tres précise la DE totale en condition de vie courante, elle ne fournit aucune information
spécifique concernant les différentes composantes de ’AP quotidienne y compris la durée,
la fréquence, l'intensité, le type d’AP réalisée par les sujets durant la période d’étude, ni
la DE associée (Hills et al. 2014). De méme, cette méthode est onéreuse compte tenu du
coiit élevé des isotopes, de 'équipement cotiteux qu’elle nécessite (analyse par spectro-
métrie de masse) et de la main d’ceuvre spécialisée qu’elle requiert pour I'analyse (Hills
et al. 2014). De plus, cette méthode nécessite que le sujet collecte un échantillon d’urine
quotidiennement sur une période de 7 a 14 jours et I'apporte au laboratoire pour I’analyse,

ce qui peut limiter son implication (Hills et al. 2014).
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1.4.1.2 Calorimétrie directe

Cette méthode consiste a mesurer DE a partir des échanges thermiques. Elle repose sur
le principe d’égalité entre la production de chaleur et la DE d’un individu. Elle est basée
sur I'hydrolyse de I'adénosine triphosphate (ATP) en adénosine diphosphate (ADP), qui
fournit 1’énergie nécessaire au maintien de toutes les fonctions de I'organisme, y compris
les réactions chimiques du métabolisme, la contraction des muscles et d’autres processus
physiologiques. Durant cette réaction, une partie de I’énergie est dissipée et libérée sous
forme de chaleur (Kenny et al. 2017). La chambre calorimétrique (Figure 1.4) est une
enceinte de taille réduite, hermétique et bien isolée. Les parois de la chambre sont consti-
tuées de tuyaux en cuivre ou I’eau circule avec un débit déterminé. La quantité de chaleur
dissipée par le sujet va irradier les parois et chauffer I’eau contenue dans les tuyaux de
cuivre. Il est possible, par conséquent, de calculer la production de chaleur liée a DE en
se basant sur les variations de température de 1’eau et de I'air qui entrent et quittent la
chambre (Kenny et al. 2017).

Cette méthode permet de mesurer toutes les composantes de DE c’est-a-dire le métabo-
lisme basal, le thermogenese et DE liée a I’AP. Malgré la précision de cette méthode, elle
présente certaines limites. Il s’agit d’une technique encombrante, onéreuse, d’utilisation
complexe. De plus, elle nécessite des séjours prolongés dans la chambre pour obtenir des
résultats précis sur la DE totale. Elle exige, par conséquent, aux individus de demeurer
dans un environnement fermé et restreint pendant une longue période, ce qui est peu re-
présentatif de 'environnement naturel (Kenny et al. 2017; Volp et al. 2011). Pour toutes
ces raisons, les méthodes de calorimétrie directe sont peu utilisées actuellement en faveur

d’autres approches pour mesurer DE (Ainslie et al. 2003).

1.4.1.3 Calorimétrie indirecte

La calorimétrie indirecte consiste a mesurer DE a partir des échanges gazeux respira-
toires : VOq et VCO,. Différents types d’appareils sont utilisés pour mesurer les échanges
gazeux respiratoires (Haugen et al. 2007). La méthode des sacs de Douglas (Figure 1.5)
est I'une des méthodes les plus anciennes pour mesurer les échanges gazeux respiratoires.
Avec cette méthode, le sujet inspire de I'air ambiant a travers um masque facial et expire
l'air dans un sac étanche (sac de Douglas). Un échantillon de 'air expiré dans les sacs
est ensuite analysé pour déterminer les concentration d’Os et de C'Os. 1l est possible de

déterminer ensuite DE a partir de la différence entre la composition de I'air ambiant ins-
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FIGURE 1.4 — Chambre calorimétrique permettant de mesurer la perte de chaleur d’un
individu (Mathilde and Yacoub 2018).

piré et lair expiré dans le sac. Cette méthode est limitée car elle nécessite un équipement
d’analyse coliteux et une expertise technique (Haugen et al. 2007).

De nouveaux systemes de mesure des échanges gazeux ont été développés, permettant
de mesurer les parameétres respiratoires cycle par cycle (Figure 1.5). Le sujet respire a
travers un masque facial ou un embout buccal relié a un dispositif d’analyse. Lorque le
sujet respire, le flux d’air traverse une turbine permettant de mesurer le débit d’air inspiré
et expiré. De plus, une partie de I'air expiré est pompée et acheminée vers des analyseurs
de gaz qui mesurent les concentrations d’O, et de C'O,. Ces appareils sont précis pour
mesurer DE, mais ils restent limités en conditions controlées de laboratoire (Ainslie et al.
2003). Pour cela, des systemes portables, tels que le K4b2 (Figure 1.5), ont été développés
par la suite pour mesurer DE en dehors d’un laboratoire (McLaughlin et al. 2001). Ces
systemes sont validés et considérés comme fiables et précis pour mesurer les échanges
gazeux respiratoires, ainsi que DE au repos et pendant les activités de la vie quotidienne.
Malgré cela, ces systemes restent encombrants et invasifs car ils requierent 'utilisation
d’un masque facial et d’'un embout buccal. Ils sont surtout utilisés pour valider et calibrer
les systémes d’estimation de DE comme les accélérometres (Caron et al. 2020; Kruger
et al. 2017).
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(a) Sac de Douglas (b) Systéme fixe (c) K4b2
FIGURE 1.5 — Systémes de mesure de la dépense énergétique par calorimétrie indirecte
(Haugen et al. 2007).

1.4.2 Meéthodes subjectives

Les méthodes subjectives sont des méthodes indirectes pour estimer DE. Elles im-
pliquent que l'individu enregistre sa propre activité. Il s’agit notamment de 1’observation

directe, des journaux d’activités, des questionnaires et des entretiens.

1.4.2.1 Observation directe

L’observation directe consiste a surveiller et enregistrer les AP réalisées par les sujets,
sous formes de codes, par une tierce personne ou a l’aide d’un enregistrement vidéo. Les
catégories d’AP sont généralement notées d’une facon périodique avec des intervalles de
temps allant de 5 s a 1 min. Les données sont généralement présentées en termes de
minutes d’activité ou de pourcentage de temps passé a différents niveaux d’AP. Cette
méthode permet non seulement de quantifier ’AP, mais aussi de fournir plus de détails
liés a ’AP y compris la durée, la fréquence, I'intensité, et le contexte dans lequel ’AP est
réalisée. L’observation directe est notamment utile pour les études menées chez les enfants
dont la capacité cognitive est encore insuffisante pour se souvenir de maniere précise de
leurs AP. Elle peut également étre utilisée pour étudier I'influence de I'environnement
physique et social sur le comportement d’AP des sujets (McKenzie 2010). L’observation
directe s’est donc avérée étre un outil valide et fiable pour mesurer I’AP chez les enfants
et les jeunes. Elle présente cependant plusieurs limites. Elle nécessite une main d’oeuvre
spécialisée. Elle est cotiteuse en raison de la période d’observation longue qu’elle requiert,
et de la complexité de codage des données. La réactivité des sujets en présence des obser-

vateurs est également une préoccupation légitime.
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1.4.2.2 Journaux d’activités

Le journal d’activité consiste a enregistrer a intervalles réguliers les AP réalisées par
les sujets étudiés. Ce relevé permet de déterminer I’AP effectuée dans des intervalles de
temps relativement courts de 15 min, pendant une journée ou plusieurs semaines (Hills
et al. 2014). Les journaux d’activités peuvent fournir des informations tres détaillées sur
(i) le type et les comportements des activités (ex : marcher, regarder la télévision, etc.), (ii)
I'objectif (ex : AP, exercice, occupation, transport, etc.), (iii) I'intensité (légere, modérée,
vigoureuse), (iv) la durée (en minutes ou en heures), (v) la fréquence (combien de fois),
(vi) le mode ou la position du corps (ex : assis, debout, marche). DE associée a 'AP
est estimée en multipliant le cotlit énergétique de chaque activité par la durée de celle-ci
(Ainsworth et al. 2015). Le coiit énergétique de chaque activité est exprimée en MET et
se trouve dans les tableaux du compendium d’AP. Le compendium d’AP a été élaboré en
1989 et mis a jour en 2000 et a nouveau en 2011 (Hills et al. 2014).

La plupart des enregistrements d’AP utilisent maintenant une technologie Smartphone
qui facilite les procédures de relevé et de notation pour les personnes étudiées et pour
Ienquéteur. Par exemple, I’Ecologic Momentary Assessment est un bracelet muni d’un
écran tactile qui donne une alerte toutes les 30 min. Le sujet sélectionne, parmi une liste
des activités, l'activité qu’il réalise a ce moment la (Dunton et al. 2005). DE est calculée
en sommant les cotits énergétiques des différentes activités recensées.

Le journal d’activité permet d’évaluer le niveau d’AP d’une personne, et de déterminer la
relation entre le comportement des AP et ses effets sur la santé (Ainsworth 2009). L'un
des inconvénients des journaux d’activités est la nécessité d’'une coopération importante
des personnes étudiées, notamment le temps nécessaire aux individus pour enregistrer les

AP par blocs de 15 min sur une période de 24 heures et plus (Hills et al. 2014).

1.4.2.3 Questionnaires

Les questionnaires sont les méthodes subjectives d’évaluation de I’AP les plus répan-
dues. Ils peuvent étre remplis par un professionnel de la santé pendant un entretien ou
par le sujet lui-méme. Ces questionnaires sont souvent adaptés a la population étudiée,
tout en tenant compte de I'age, du sexe, des caractéristiques socio-économiques des ré-
pondants ainsi que du type d’activités (professionnelles, ménageres, de loisirs, sportives...)
inclus dans l'estimation de DE. Le tableau 1.2 présente les caractéristiques de quelques

questionnaires d’AP. On distingue trois types de questionnaires :
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Les questionnaires globaux sont des questionnaires courts (1 a 4 items) qui portent

généralement sur le niveau global d’AP d’une personne. Ces questionnaires sont faciles
a remplir, ils prennent moins d’une minute, et ils permettent de classer les personnes en
deux niveaux tels que actives ou inactives. Les questionnaires globaux ne fournissent pas
des détails sur les types et les différents parametres des AP. Ils sont utilisés en épidémiolo-
gie afin de caractériser le niveau de participation de la population a I’AP. Les principaux
avantages des questionnaires globaux sont leur simplicité et leur facilité d’administration.
Le principal inconvénient est la difficulté d’établir des relations dose-réponse a partir des
résultats obtenus (Ainsworth et al. 2015; Ainsworth 2009).
Des questionnaires de type rappel peuvent étre utilisés pour recueillir des informations
plus détaillées sur le contexte de ’AP. Ces questionnaires sont plus longs que les ques-
tionnaires globaux (7 a 20 items) et demandent aux participants de se rappeler des détails
sur la fréquence, la durée et le type d’activités pratiquées au cours de la journée, de la
semaine ou du mois passé. Les résultats peuvent étre exprimés sous forme de valeurs ab-
solues (par exemple 1-5 pour les niveaux d’AP faibles a élevés), ou de valeurs relatives
exprimées en kilocalories par jour ou en MET-min par jour. Ces questionnaires peuvent
couvrir différents contextes d’activité, tels que 'exercice, le loisir, la vie professionnelle, le
transport et les taches ménageres. Ils peuvent également étre utilisés pour vérifier si un pa-
tient respecte les recommandations de santé publique en matiere d’AP. Ces questionnaires
présentent toutefois plusieurs limites : ils peuvent étre soumis a des erreurs de rappel, le
temps passé dans des activités vigoureuses pouvant étre surestimé. Les réponses peuvent
également étre affectées par les caractéristiques démographiques (par exemple I'dge, le
sexe, I’éducation) des participants (Ainsworth et al. 2015; Ainsworth 2009). Il existe aussi
des questionnaires plus détaillés, tels que les questionnaires quantitatifs de rappel. Ces
questionnaires sont longs (60 items ou plus), et demandent aux participants de se rappe-
ler la fréquence, la durée et 'intensité de plusieurs types d’activités dans un ou plusieurs
domaines de I’AP effectuées au cours de 'année passée ou de la vie entiere du participant.
Les scores d’AP sont généralement exprimés sous la forme d’une variable continue (Ex :
kcal /kg par min), ce qui permet d’évaluer la DE liée a I’AP. Ces questionnaires sont adap-
tés pour évaluer la relation dose-effet entre le niveau de I’AP et ses effets sur la santé. Ils
sont peu utilisés en raison de leur durée d’administration importante (Ainsworth et al.
2015; Ainsworth 2009).

29



Activité physique et dépense énergétique

Questionnaires Durée d’admi- | Période évaluée | Activités  étu- | Expression des
nistration diées résultats

Modifiable  Ac- | 5 questions Vie entiere Loisir Heures/semaine
tivity Question- Année passée Occupation MET-
naire  (Kriska Semaine passée | Transport heure/semaine
et al. 1990)
Previous Week | 6 questions Semaine passée | Loisir Heures/semaine
Modifiable  Ac- Regarder la | MET-
tivity Question- télévision heure/semaine
naire  (Gabriel Temps  devant
et al. 2011) un ordinateur

Inactivité  liée

aux handicaps
Recent Phy- | 57 questions 4 semaines pré- | Loisir DE totale
sical Activity cédentes Professionnelle DE liée a 'AP
Questionnaire Transport
(Besson et al. Domestique
2010)
International 7 questions Semaine précé- | Intensité modé- | MET-
Physical  Acti- dente rée minutes/semaine
vity  Question- Intensité vigou-
naire  (version reuse
court) (Rachele Marche
et al. 2012) Assis
International 27 questions Semaine précé- | Loisir MET-
Physical  Acti- dente Professionnelle | minutes/semaine
vity  Question- Domestique
naire  (version Temps Assis
long) (Rachele
et al. 2012)

TABLE 1.2 — Caractéristiques de quelques questionnaires pour estimer la dépense éner-

gétique (d’apres Sylvia et al. (2014)).
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1.4.3 Meéthodes objectives
1.4.3.1 Podometre

Le podometre est un appareil portable, sensible au mouvement, et qui permet de
mesurer le nombre de pas effectués par un sujet. Il est souvent placé au niveau de la hanche
(Figure 1.6). Les podometres fonctionnent grace a deux types de technologies différentes.
Certains podometres détectent le nombre de pas a I'aide d'un pendule suspendu par un
ressort vertical. Chaque pas géneére une accélération verticale au niveau de la hanche. Cette
accélération induit une force au niveau du pendule qui induit son déplacement vertical.
L’extrémité du pendule va alors taper sur un composant électronique situé au-dessus
de lui qui enregistre un événement (pas) lorsque la force est suffisamment importante
(supérieure au seuil de la sensibilité du podometre utilisé) (Rachele et al. 2012). D’autres
podometres appelés piézoélectriques sont commercialisés. Ces podometres sont basés sur
la technologie de l'accélérométrie qui mesure directement ’accélération verticale grace a
un capteur inertiel qui détecte les pas par l'analyse du signal d’accélérométrie (McClain
and Tudor-Locke 2009; Schneider et al. 2003). De nombreux modeles de podometres sont
disponibles. Ils varient en fonction de leur coiit, de leur mécanisme, du stockage des
données, ainsi que de leur sensibilité (McClain and Tudor-Locke 2009; Schneider et al.
2003, 2004). En mesurant la longueur de pas du sujet, le podometre permet d’estimer
la distance parcourue par le sujet. DE peut également étre estimée en se basant sur la
longueur de pas, et des caractéristiques individuelles telles que I'age, le poids ou le genre
(Crouter et al. 2003). Crouter et al. (2003) ont étudié la validité de 10 podometres pour
mesurer le nombre de pas, la distance parcourue, et DE. Les résultats de leur étude
montrent que ces outils sont tres précis pour I’évaluation du nombre de pas (+ 1%). Par
contre, ils sont peu précis pour estimer la distance parcourue (£ 10%) et DE (£ 30%).
D’autres études ont montré que les podometres surestiment la distance pour des vitesses
de marche plus faibles et les sous-estiment pour une vitesse de marche plus élevée (Butte
et al. 2012). Les podomeétres sont moins précis encore pour les personnes agées et pour ceux
qui présentent des troubles de la marche (Ainsworth et al. 2015). De plus, ces appareils
sont incapables de mesurer les activités non ambulatoires telles que le vélo, la natation,
les activités de postures, et les mouvements de la partie supérieure du corps (Ainsworth
et al. 2015). Les podomeres présentent cependant des avantages. Ce sont des appareils
simples, légers, portables, peu coliteux, et non invasifs. Ils permettent une auto-évaluation

des sujets, et peuvent étre utilisés comme des outils de motivation pour encourager les
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personnes sédentaires ou inactives a devenir plus actives et a atteindre le nombre de pas
quotidiens recommandés. De plus, ces dispositifs sont importants pour mesurer le lien

entre ’AP et la santé.

FIGURE 1.6 — Podomeétres.

1.4.3.2 Accélérometre

De part leur précision, leur capacité d’enregistrement et leur simplicité d’utilisation,
les accélérometres sont de plus en plus utilisés comme méthode objective pour quantifier
I’AP. Ces appareils sont fiables, moins contraignants pour les sujets, non encombrants et
moins cotiteux que d’autres méthodes d’estimation de DE liée a ’AP (Cauwenberghe et al.
2011; Caunwenberghe et al. 2011; Crouter et al. 2006b; Sardinha and Judice 2017). Les
accélérometres mesurent les mouvements du corps en termes d’accélération. Ils permettent
de mesurer la fréquence, la durée et l'intensité de ’AP pendant quelques jours ou plu-
sieurs semaines. Les données fournies par les accélérometres sont généralement exprimées
en count et parfois en m/s? ou en « g ». Certains accélérometres mesurent I'accélération
dans un axe (uniaxiaux), deux axes (biaxiaux), ou trois axes (accélérometres triaxiaux).
Les accélérations enregistrées par les accélérometres dépendent fortement de 1’effort mus-
culaire et de I'énergie dépensée pour accomplir un mouvement. Pour cela, plusieurs études
ont tenté d’estimer DE a partir de I'accélérometre. DE peut étre estimée par une régres-
sion linéaire entre les données de l'accélérometre et DE mesurées par une méthode de
référence comme la méthode de calorimétrie indirecte (Adams et al. 2005; Carter et al.

2008). DE peut également étre estimée a partir d’une régression multiple en intégrant
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d’autres parametres tels que I'dge, le poids, I'indice de masse corporelle (Masse et al.
2004; Plasqui et al. 2005). D’autres approches consistent a estimer DE en utilisant des
méthodes statistiques plus complexes telles que des techniques d’apprentissage automa-
tique (Ellis et al. 2014; O’Driscoll et al. 2020).

Les études de validation des accélérometres ont révélé des corrélations modérées a fortes
(entre 0.45 et 0.93) entre les données de I'accélérometre et VO, ou DE (Trost et al. 2005).
Ces différences peuvent s’expliquer par plusieurs facteurs tels que le protocole, la position
de l'accélérometre (hanche, poignet, cheville, poitrine), les activités étudiées (Ex : activités
ambulatoires tel que le vélo ou activités non ambulatoires telles que les taches ménageres),
le contexte (activités en condition de laboratoire ou en condition de vie quotidienne). La
précision de l'estimation de DE dépend du type d’accélérometre utilisé. En effet, les ré-
sultats de plusieurs études montrent qu'un accélérometre triaxial fournit une évaluation
plus précise de DE par rapport un accélérometre uniaxial (Chen and Bassett 2005; van
Hees et al. 2009; Westerterp 2009). Ainsi, la performance des accélérometres pour estimer
DE semble étre beaucoup plus élevée en condition de laboratoire que dans les conditions
de vie quotidienne. de Graauw et al. (2010) ont montré que les modeles de prédictions de
DE basés sur les accélérometres peuvent expliquer jusqu’a 91% de la variance de DEAP
mesurée en laboratoire par rapport a la méthode de référence (la calorimétrie directe),
alors que les modeles dérivés des conditions de vie quotidienne ne peuvent expliquer que
jusqu’a 45% de la variance de DEAP.

La position de l'accélérometre peut également influencer la précision de 'estimation de
DE. La meilleure position pour évaluer DE est celle la plus proche possible du centre de
masse. Les accélérometres sont généralement placés sur la hanche, mais ils sont également
souvent fixés sur le poignet et la cheville. Les accélérometres placés sur la hanche sont
susceptibles de fournir des évaluations plus précises pendant les activités ambulatoires,
alors que d’autres études ont montré une différence de précision tres faible entre la hanche
et le poignet (Zhang et al. 2012).

L’accélérometre présente néanmoins plusieurs limites. L’estimation de DE a partir des
accélérometres présente une imprécision pour des activités telles que celles impliquant des
mouvements des membres supérieurs ou le vélo (Freedson et al. 2005; Welk et al. 2000).
De plus, le colit énergétique lié a la montée d’un escalier ou d’une pente (Freedson et al.
2005; Welk et al. 2000), ou la différenciation entre la position assise et la position debout
semblent mal estimés par les accélérometres (Marshall et al. 2010).

Enfin, I'utilisation de I'accélérometre pour estimer DE nécessite une expertise technique

33



Activité physique et dépense énergétique

particuliere en termes de programmation et de traitement des données.

1.4.3.3 Fréquence cardiaque

FC est également utilisée pour estimer DE. Son intérét provient du fait qu’il existe une
relation linéaire entre FC et DE pour différents niveaux d’activité (Eston et al. 1998; Li-
vingstone et al. 1992). En effet, FC est proportionnelle & VO, consommée par les muscles
squelettiques lors d’un effort physique. Le développement des appareils portables de me-
sure de FC, a fait de FC une méthode utile pour estimer DE dans des conditions de vie
quotidienne, avec un cotit relativement faible. En général, les cardiofréquencemetres sont
composés d'une ceinture thoracique munie d'une électrode qui détecte FC et la transmet
a une montre bracelet pour 'enregistrer.

Il existe plusieurs méthodes pour estimer DE a partir de FC. La premiere méthode est
appelée « FLEX-FC » (Figure 1.7). Elle consiste a établir une calibration individuelle
entre FC et DE pour chaque sujet afin de résoudre le probleme de la variabilité inter-
individuelle de FC. Ainsi, pour chaque sujet, FC et DE sont mesurées dans des conditions
de repos et au cours d'un exercice sous-maximal standardisé. Cette méthode permet de
pallier le probleme de la non-linéarité de la relation entre FC et DE a faible intensité en
définissant un seuil de FC qui distingue les niveaux actifs du repos. Ce point de séparation
est appelé "flex-FC". Il est généralement défini comme la moyenne de la valeur la plus éle-
vée de FC au repos et de FC la plus faible durant I'exercice. Pour les FC plus grandes que
le point d’inflexion, DE est prédite a partir de la régression linéaire individuelle entre FC
et DE établie a partir des données de I'exercice. Pour les FC inférieures ou égales au point
d’inflexion, la valeur du métabolisme de repos du sujet est utilisée pour déterminer DE
(Leonard 2003). La relation entre FC et DE ne s’avere pas toujours linéaire notamment
pour les activités d’intensité faible et tres élevée (Freesdon and Miller 2000). Pour cela,
d’autres types de relations individuelles ont été abordés, comme la relation exponentielle
(Bitar et al. 1996), logarithmique (Schulz et al. 1989) et polynomiale du second ou troi-
sieme degré (Bitar et al. 1996).

FC a été validée pour mesurer DE dans des conditions controlées et dans le contexte de la
vie quotidienne. L’estimation de DE a partir de FC présente néanmoins plusieurs limites.
C’est une méthode complexe et coliteuse car elle requiert 'utilisation d’une calibration
individuelle. De plus, FC peut augmenter sans relation avec I’AP. Des facteurs tels que la

peur, le stress émotionnel, la température et I’humidité peuvent effectivement faire varier
FC (Johansson et al. 2006; McGrath and Hinckson 2010).
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FIGURE 1.7 — Relation entre la fréquence cardiaque et la dépense énergétique (Méthode
FLEX-FC) (d’apres Leonard (2003)).

1.4.3.4 Parameétres combinés.

Afin de fournir des mesures plus précises de I’AP et de DE, plusieurs systemes combi-
nant différents capteurs physiologiques et mécaniques ont été développés. Les parametres
mesurés peuvent alors étre l'accélération, la FC, la réponse galvanique, la respiration, la
température, etc. Parmi ces systemes, I’Actiheart, et le SensWear Armband sont les plus

utilisés pour estimer DE.

1.4.3.4.1 ActiHeart

Dans la mesure ou il est difficile de quantifier tous les comportements de ’AP en
utilisant séparément un cardiofréquencemetre ou un accélérometre, la combinaison de ces
deux capteurs permettrait de quantifier d’'une manieére plus précise DE liée a ’AP (Brage
et al. 1985; Corder et al. 2005). Comme mentionnée ci-dessus, la relation entre FC et DE
est influencée par plusieurs facteurs, notamment la température, le stress, etc (Johansson
et al. 2006; McGrath and Hinckson 2010). Cependant, 'utilisation d’un accélérometre
pour estimer DE présente quelques limites comme par exemple son incapacité a prendre
en compte une charge supplémentaire ou une variation de pente (Corder et al. 2005). Le

fait que les deux capteurs présentent des limites différentes suggere qu'une estimation plus
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précise de DE pourrait étre possible avec une approche combinée. De plus, I’accélérometre
permet d’évaluer DE pendant les activités de faible intensité alors que dans ces conditions
elle est mal estimée par FC. D’autre part, les activités intenses du membre supérieur ou le
vélo sont bien évalués par FC alors que 'accélérometre n’est pas un outil pertinent pour
les évaluer.

L’Actiheart est un appareil portable et léger qui permet de mesurer a la fois FC et 'ac-
célération. Il est équipé de deux électrodes ECG standard ou d’une ceinture élastique, les
deux étant placées au niveau de la poitrine (Figure 1.8). L’accélération est mesurée grace

a un accélérometre uniaxial intégré dans I’Actiheart.

S\t

.
FIGURE 1.8 — L’appareil ActiHeart et son emplacement.

Plusieurs études ont été conduites pour valider 'utilisation de I’ActiHeart chez I’enfant
(Corder et al. 2005; Zakeri et al. 2008), 'adulte (Villars et al. 2012; Lof et al. 2013; Rousset
et al. 2015), en conditions de laboratoire et de la vie quotienne. La plupart de ces études
montrent une bonne validité de I’ActiHeart pour estimer DE en le comparant a la méthode
de calorimétrie indirecte ou a la technique de I'eau doublement marquée.

Corder et al. (2005) ont évalué I’ ActiHeart pour estimer DEAP chez des enfants pratiquant
des activités de marche et de course sur tapis roulant. Ils ont comparé la performance
de T"ActiHeart aux modeles basés sur FC et l'accélérometre séparément. Les résultats
ont montré la validité de 1I’ActiHeart pour estimer DE. Ils ont également montré que
I’ ActiHeart est mieux corrélé avec DEAP mesurée par la calorimétrie indirecte (R* = 0.86)
comparativement a celle estimée a partir des modeles utilisant uniquement FC (R? = 0.69)
et Paccélérometre (R? = 0.82). Villars et al. (2012) ont validé 1’ActiHeart pour estimer
DEAP par rapport a la méthode de I'eau doublement marquée pour des adultes dans des
conditions de vie libre. Les résultats montrent une meilleure corrélation entre DE estimée
par I’ActiHeart et mesurée par I’eau doublement marquée par rapport a celle estimée a

partir de FC ou de 'accélérometre seule.
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FIGURE 1.9 — SenseWear Armband et son emplacement.

1.4.3.4.2 SenseWear Armband

Le SensWear Armband (SWA) est constitué de plusieurs capteurs qui permettent
de mesurer 'accélération, les flux de chaleur, la réponse galvanique de la peau et la
température corporelle. Il est porté au niveau du bras (Figure 1.9). Plusieurs versions du
SWA existent (Andre et al. 2006). L’accélérometre du SWA est un capteur piézo-résistif.
Certaines versions contiennent des accélérometres triaxiaux comme le SWA Pro3 et le
SWA mini, alors que la version précédente (SWA Pro2) utilise un accélérometre biaxial
(Ryan and Gormley 2013). La combinaison des signaux de ces différents capteurs permet
d’évaluer le type et l'intensité de l'activité. En ajoutant des parametres tels que ’age,
le sexe, la taille et le poids, il est possible d’estimer DE en utilisant des algorithmes
spécifiques. De nombreuses études ont étudié la validité du SWA pour estimer DE chez
les enfants, les adolescents et les adultes, pour des activités en conditions de laboratoire
et de la vie quotidienne (Backlund et al. 2010; Santos-Lozano et al. 2017; Lopez et al.
2018). Le SWA semble étre plus précis que d’autres moniteurs d’activité pour estimer DE
(King et al. 2004; Lee et al. 2014; Calabro et al. 2015). Lee et al. (2014) ont comparé
la validité de SWA et d’autres moniteurs d’activité y compris I’ActiGraph, pour estimer
DE par rapport a une méthode de calorimétrie directe. Cette étude a été menée sur 60
sujets sains réalisant différentes activités de la vie quotidienne a différentes intensités. Les
résultats montrent que le SWA fournit la meilleure performance pour estimer DE totale,
avec un porcentage d’erreur absolu moyen de 9.3%.

Néanmoins, plusieurs études ont montré que le SWA peut fournir une estimation précise

de DE au cours des activités faibles a modérées, alors qu’il n’est pas suffisamment précis
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pour estimer DE pour des intensités élevées (Drenowatz and Eisenmann 2011; van Hoye
et al. 2014; Santos-Lozano et al. 2017; Lopez et al. 2018). Drenowatz and Eisenmann
(2011) ont évalué la performance de SWA pour estimer DE par rapport a une méthode de
calorimétrie indirecte, au cours d’AP intenses. Au total, 20 adultes ont réalisé une activité
de course pendant 10 min sur un tapis roulant a 67.75% et 85% de leur Voomas €t pendant
30 min au rythme de leur choix en plein air. Les résultats montrent que ’estimation de

DE a partir de SWA est pertinente uniquement pour une intensité inférieure a 10 M ET.

1.4.3.5 Ventilation

Certains chercheurs évoquent Uintérét d’utiliser Vi comme un indice pertinent pour
estimer DE (Durnin and Edwards 1955; Ford and Hellerstein 1959). En effet, pendant une
AP, Vi augmente d’une maniére proprtionnelle & VO, et VCO,. L’augmentation de Vi
est linéaire pour les activités d’intensité faible a modéré, puis elle devient exponentielle

pendant les activités intenses (Wasserman et al. 1987) (Figure 1.10).

re (l.min

FiGURE 1.10 — Relation entre la consommation d’oxygene et la ventilation pour des
exercices d’intensité croissante.

L’étude de Durnin and Edwards (1955) est une des premieres études & avoir examiné
la relation entre Vi et DE. Les résultats de cette étude montrent que la relation entre VE
et DE est linéaire pour des valeurs de Vj comprises entre 15 et 45 [ /min, soit pour des
activités d’'intensité faible & modérée. Gastinger et al. (2011) ont également estimé DE a
partir de V. Cependant dans leur étude, le développement d’une relation individuelle est

nécessaire pour améliorer I'estimation de DE a partir de V.
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Comparativement & FC, un des avantages de l'utilisation de Vg pour estimer DE, est
que Vg est moins susceptible de varier en réponse & des facteurs non liés & I’AP, comme
le stress mental. Rousselle et al. (1995) ont comparé la réponse de Vi et de FC a des
conditions de stress mental. Leurs résultats montrent que le stress mental entraine une
augmentation de FC, alors que Vi demeure stable. Gastinger et al. (2010b) ont également
montré que Vi est plus significativement corrélée (p < 0.01) avec Voo que FC au cours
d’activités de différentes intensités.

Par ailleurs, les méthodes de référence pour mesurer Vg sont encombrantes, et requiérent
I'utilisation d'un masque facial ou d’'un embout buccal. Le développement technologique
fait apparaitre de nouveaux appareils portables et non invasifs, qui permettent d’estimer
Vi & partir des capteurs placés sur la surface de corps. Parmi ces appareils, on distingue
la pléthysmographie respiratoire par inductance (RIP) qui a été utilisée pour estimer
V. Cet appareil est composé de deux ceintures équipées de capteurs placés sur la cage
thoracique et sur ’abdomen du sujet. La PRM est également utilisée pour estimer V.
Cette technique est basée sur la mesure des déplacements antéro-postérieurs de la cage
thoracique et de ’'abdomen, et des déplacements verticales de la paroi thoracique et de la
colonne vertébrale.

Cependant, une manoeuvre de calibration est essentielle avant d’estimer Vi & partir des
capteurs. Les méthodes de calibrage initialement appliquées concernent le calibrage diag-
nostique et le calibrage isovolume. Des méthodes d’apprentissage automatique sont éga-
lement utilisées comme méthode de calibration telles que la régression linéaire multiple et

le réseau de neurones (Houssein et al. 2019).

1.5 Conclusion

Différentes méthodes peuvent étre utilisées pour estimer DE. Chacune présente des
avantages et des inconvénients. Les méthodes de référence sont les méthodes les plus
précises pour mesurer DE. Cependant, elles sont encombrantes, invasives et cofiteuses.
Les méthodes subjectives ne permettent pas d’auto-évaluer l'intensité réelle de 'activité.
L’estimation de DE en utilisant FC peut engendrer des erreurs car FC est affectée par
des facteurs extérieurs non liés a la respiration tels que le stress et la température. La
précision de 'estimation de DE a partir de 1'accélérometre est influencée par la position
de l'accélérometre. De plus, 'accélérometre présente une imprécision pour les activités

impliquant des mouvements des membres supérieurs ou des activités de vélo. Enfin, Vg
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semble étre un bon indicateur de DE au cours d’activités faibles & modérées. Cependant,
peu d’études ont utilisé Vi pour estimer DE du fait de 'encombrement des appareils et
de leur cofit élevé. Les méthodes alternatives portables développées pour estimer Vg nous

encouragent a utiliser ce parametre pour 1'évaluation de DE.
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CHAPITRE 2

ESTIMATION DE LA DEPENSE
ENERGETIQUE

Nous avons montré dans le premier chapitre qu’il existe trois types de méthodes pour
mesurer ou estimer DE : les méthodes de référence, les méthodes subjectives et les mé-
thodes objectives. En effet, I’évaluation de DE dans la vie quotidienne requiert un com-
promis entre précision et encombrement pour les sujets. Les méthodes objectives ont pour
principal avantage de fournir une estimation de DE en condition de vie quotidienne. Cette
estimation est rendue possible grace a des appareils légers, portables, et non-invasifs qui
ne perturbent pas 'activité professionnelle, domestique ou de loisir des sujets. Cependant,
il existe plusieurs approches pour évaluer DE a partir des méthodes objectives. Parmi ces
approches, la plus aisée est d’appliquer une simple régression a partir des données brutes
ou de données transformées provenant des capteurs. Deux autres méthodes sont basées
sur la reconnaissance d’AP. La premiere consiste a appliquer une régression pour chaque
catégorie d’AP. La deuxieme consiste a assigner une valeur MET a chaque activité a par-
tir d’'un compendium d’AP. Dans ce chapitre, nous aborderons les principales étapes et

approches nécessaires pour l'estimation de DE (Figure 2.1).

2.1 Acquisition des données

L’estimation de DE nécessite avant tout la collection d’'une base de données adéquate
et pertinente. Cette base de données est généralement acquise par un certain nombre de
sujets équipés d’un ou de plusieurs capteurs et qui suivent un protocole expérimental
comprenant différentes activités de la vie quotidienne. Peu importe le capteur ou le pro-
tocole utilisé, une méthode de référence est essentielle pour fournir les données réelles de
DE nécessaires a l’entrainement et a la validation des modeles. Normalement, la calori-
métrie indirecte est utilisée comme méthode de référence grace notamment aux systemes

portables qui permettent d’évaluer DE dans n’importe quel environnement (Caron et al.
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FIGURE 2.1 — Les différents étapes pour estimer la dépense énergétique.

2020). Parfois, I'eau doublement marquée est utilisée comme méthode de référence pour
évaluer DE surtout en conditions de vie libre et sur de longues périodes (Jeran et al. 2016;
White et al. 2019).

Différentes variables doivent étre prises en considération pour la collection des données.
Les sujets : le nombre de femmes/hommes, I’age, le poids et l'indice de masse corporelle.
Les activités : la durée de chaque activité, le temps de repos entre les activités, I'ordre des
activités, le nombre d’activités, et 'environnement dans lequel les activités sont réalisées
(Alvarez Garcia et al. 2020).

Dans la littérature, ces bases de données se distinguent par le nombre de sujets et le
type de population ayant participé a ’expérimentation. Certaines études concernent des
adultes (Crouter et al. 2008; Staudenmayer et al. 2009; Spierer et al. 2011; Altini et al.
2015; Santos-Lozano et al. 2017), alors que d’autres concernent la DE chez les enfants
(Jimmy et al. 2013; Ruch et al. 2013; Lee et al. 2016), et les personnes adgées (Colbert
et al. 2011; Calabro et al. 2015; Aguilar-Farias et al. 2019). La plupart des études portent
sur des sujets sains (Staudenmayer et al. 2009; Spierer et al. 2011; Altini et al. 2015), mais
il existe d’autres études sur des populations particulieres telles que les personnes obéses
(Papazoglou et al. 2006; Rousset et al. 2017), les personnes atteintes de diabétes (Machac
et al. 2013; Caron et al. 2019), ainsi que les patients souffrant de maladies pulmonaires
obstructives chroniques (Cavalheri et al. 2011; Sant’Anna et al. 2012). De plus, ces études
se distinguent par le nombre et les types d’activités qui sont évaluées ainsi que le contexte

de ’'AP. Les capteurs utilisés et leurs positions sont également différents. Ainsi, un large
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éventail de dispositifs portables ont été utilisés pour estimer DE, tels que des capteurs

de mouvements, des capteurs physiologiques, ou plusieurs capteurs portables combinés

(Tableau 2.2).

2.2 Segmentation

Afin d’extraire les descripteurs des données du capteur, une étape de segmentation est
tout d’abord nécessaire. Elle consiste a diviser les séries temporelles issues des capteurs
en fenétres temporelles, chacune contenant un certain nombre de données. Deux facteurs
importants peuvent influencer la performance de I'estimation de DE : la longueur de la
fenétre et la technique de segmentation.

La détermination de la taille de la fenétre dépend généralement de I’application concernée
et de son impact sur la précision de I'estimation. Plusieurs tailles de fenétres ont été
testées dans la littérature : 4 sec (Lin et al. 2017), 10 sec (Ahmadi et al. 2020), 15 sec
(Staudenmayer et al. 2015), 20 sec (Trost et al. 2012), 30 sec (Monotoye et al. 2017), 60 sec
(Freesdon and Miller 2011). Elles peuvent étre soit superposées (Lin et al. 2017; Bois et al.
2018), ou non superposées (Trost et al. 2012; Ahmadi et al. 2020). Des études pratiques
ont montré que plus la fenétre est longue, plus I'erreur de la reconnaissance des AP et de
I'estimation de DE est faible. Tapia (2008) a montré que l’erreur quadratique moyenne
(RMSE) diminue lorsque la longueur de la fenétre augmente. Ceci est probablement di au
fait que les valeurs des descripteurs et de DE de référence sont lissées lorsque la longueur
de la fenétre augmente, en particulier pour les intervalles non stables. RMSE augmente
également parce que la qualité ou la résolution de certains descripteurs augmente lorsque
la longueur de la fenétre augmente. Trost et al. (2012) ont également montré que I'erreur
d’estimation de DE diminue lorsque la longueur de la fenétre augmente de 10 a 60 sec
(Figure 2.2).

Différentes techniques de segmentation ont également appliquées. Par exemple, la taille
de la fenétre peut étre fixée a 'aide d'une fenétre glissante (Trost et al. 2012; Ahmadi
et al. 2020), ou modifiée a I'aide d’une fenétre définie par un événement ou une activité
(Lyden et al. 2014; Ellingson et al. 2016). La technique de segmentation par événement
nécessite une étape de prétraitement pour reconnaitre ’activité spécifique, ce qui pourrait
augmenter la complexité du calcul. En revanche, la fenétre glissante est plus simple et facile

a mettre en oeuvre.
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Référence Capteurs (po- | Méthode de | Participants Activités
sition) référence
Papazoglou Sensewear Arm- | Calorimétrie in- | 142 adultes | 3 (Vélo, mon-
et al. (2006) band directe obeses (35 h, | tée et descente
105 f); des escaliers,
age : 46.9 £ 14.2 | marche)

ans;

IMC : 423 £ 7

kg/m?
Staudenmayer ActiGraph Calorimétrie in- | 48 adultes sains | 18 (Activités
et al. (2009) (waist) directe (K4b2) (12 h, 24 f); de faible inten-

dge : 48 (21-69)

ans;

sité, activités
ménageres, loco-

IMC . | motion, activités
25.8 (18.1 — 40.6 | sportives vigou-
kg/m?) reuses)
Spierer et al. | Actical (hanche) | Calorimétrie in- | 27 adultes sains | 7 (jeux de cartes,
(2011) directe (K4b2) (16 h, 11 f); nettoyage, lever
age : 26.3 £ 7.3 | des charges,
ans ; marche, course a
IMC : 24.23 + | pieds)
2.89 kg/m?
Machac et al. | Sensewear Arm- | Calorimétrie in- | 19 patients dia- | 3 (Marche)
(2013) band directe bétiques (6 h :
age 60.3 = 3.1
ans, 13 f : age
51.1 £ 11 ans)
Altini et al. |5 Necklace | Calorimétrie in- | 15 adultes sains | 32 (Séden-
(2015) (chest,  thigh, | directe(k4b2) (11 h, 4 1); taires, activités
wrist, waist, age : 29.8 + 5.2 | ménageres, loc-
ankle) ans; motion)
IMC 232 £
3 kg/m?
Santos-Lozano Sensewear Arm- | Calorimétrie in- | 23 adultes sains | 7 (Sédentaire,
et al. (2017) band directe (Oxycon | (10 h, 13 f; marche, course)

Pro Metabolic)

age : 48 £ 3.42
ans;

IMC : 22.78 +
6.38 kg/m?)

TABLE 2.1 — Caractéristiques de base des données pour certaines études qui estiment la
dépense énergétique (d’apres Sylvia et al. (2014)).
h :homme, f :femme, IMC : indice masse coigorelle.
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FiGURE 2.2 — RMSE pour l'estimation de la dépense énergétique pour différentes lon-
gueurs de segments (Trost et al. 2012).

2.3 Extraction des descripteurs

L’extraction des descripteurs a pour but d’obtenir des informations pertinentes a par-
tir des signaux bruts des capteurs. En général, les descripteurs extraits des capteurs phy-
siologiques sont des caractéristiques statistiques telles que la valeur moyenne, la valeur
maximale, la valeur minimale, I’écart-type. En effet, la fréquence d’échantillonnage de ces
capteurs est trop faible pour calculer des caractéristiques plus complexes (Alvarez Garcia
et al. 2020). En revanche, pour l'accélérometre les counts sont les premiéres caractéris-
tiques utilisées pour l'estimation de DE (Lin et al. 2012a). Plusieurs autres descripteurs
dans le domaine temporel et fréquentiel sont également utilisés. Tapia (2008) et Liu et al.
(2012b) listent dans leurs revues les descripteurs les plus utilisés dans la littérature avec

leurs définitions et leurs expressions mathématiques.

2.3.1 Descripteurs temporel

Les descripteurs du domaine temporel sont directement calculés a partir de la série
temporelle du capteur. La moyenne, ’écart-type, le minimum et le maximum sont tres

utilisés (Ellis et al. 2014; Monotoye et al. 2017). Ces descripteurs donnent une description
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générale du signal. On peut trouver d’autres descripteurs qui fournissent une représenta-
tion de l'intensité du signal tels que les counts d’accélérometre (Lin et al. 2012a; Crouter
et al. 2006a), la puissance du signal, et 'amplitude du signal (Ahmadi et al. 2020). Cer-
tains descripteurs qui représentent la distribution du signal comme le percentil 10, 25, 50,
75, 90 et 'interquartile (Ahmadi et al. 2020) sont souvent utilisés. Certaines études ont
également utilisé des descripteurs comme le kurtosis, le skewness ainsi que le coefficient
de variation (Altini et al. 2012) qui ont pour role de mesurer la distribution de probabilité
du signal et la variation du mouvement. Enfin, d’autres descripteurs sont encore utili-
sés comme l'intensité maximale (Rothney et al. 2007) et le zero crossing (Sazonov et al.
2015) qui sont des indicateurs sur la fréquence du signal. Ils sont importants pour iden-
tifier I'intensité du mouvement. L’autocorrélation et la corrélation croisée sont également
utilisées (Ellis et al. 2014) pour évaluer la coordination entre les différents segments du

corps pendant les activités.

2.3.2 Descripteurs fréquentiels

Les descripteurs du domaine fréquentiel sont extraits des coefficients obtenus a partir
d’une analyse spectrale, généralement une transformée de Fourier des signaux originaux
du capteur. La fréquence dominante et 'amplitude correspondante (Altini et al. 2012)
sont couramment utilisées pour estimer DE. Elles donnent un indicateur sur le niveau
d’intensité du signal. L’entropie (Sazonov et al. 2015) est également utilisée pour estimer
DE. Elle sert a mesurer la concentration de fréquence et a distinguer deux AP différentes

ayant une énergie spectrale similaire.

2.3.3 Descripteurs anthropométriques

Les descripteurs démographiques et anthropométriques des sujets tels que 1'age, la
taille, le poids, I'indice de masse corporelle (IMC), la composition corporelle et le genre
(Brandes et al. 2012; Sazonova et al. 2011), ont également été utilisés pour I’estimation
de DE. Par exemple, Brandes et al. (2012) ont examiné la contribution de I’dge et du
genre sur les modeles d’estimation de DE pour un grand nombre de participants mas-
culins et féminins de différents ages. Leur étude montre que le poids permet d’améliorer
considérablement ’estimation de DE, alors que 1’age et le genre apportent une tres faible
amélioration a la précision de l'estimation (< 1%). Sazonova et al. (2011) ont également

étudié l'effet des caractéristiques anthropométriques sur la précision de l'estimation de
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DE. Leurs résultats montrent que seul le poids et 'IMC sont pertinents pour les modeles
d’estimation de DE.

2.4 Sélection des descripteurs

L’objectif de la sélection des descripteurs est de supprimer les descripteurs redondants,
non pertinents qui induisent des erreurs, afin d’améliorer la précision du modele d’esti-
mation de DE et de réduire la complexité de calcul. Plusieurs méthodes existent pour
sélectionner les descripteurs les plus appropriés pour la régression. Certaines sont basées
sur la sélection d’'un sous-ensemble a partir des caractéristiques existantes et sont appelées
méthodes de sélection des descripteurs. D’autres combinent les caractéristiques originales
et créent un nouvel ensemble de caractéristiques appelées méthodes de réduction de la
dimensionnalité (Chen et al. 2013).

Parmi les méthodes de sélection des descripteurs qui sont largement utilisées, on peut citer
la méthode Sequential Forward Search (SFS) (Wang et al. 2011; Lin et al. 2012b; Sazonov
et al. 2015; Altini et al. 2015). SFS est une technique de sélection de caractéristiques
qui visent a trouver un sous-ensemble de n caractéristiques parmi les m caractéristiques
(m > n) de sorte que ces derniéres peuvent améliorer la performance de la fonction cri-
tere. Elle consiste a ajouter consécutivement des caractéristiques a partir d’'un ensemble
vide, qui sont ensuite envoyées a la fonction de critere pour en examiner leur efficacité. A
chaque étape, une caractéristique est sélectionnée a partir des caractéristiques restantes,
a condition que son inclusion se traduise par une meilleure performance au niveau de la
fonction du critere en association avec les caractéristiques déja sélectionnées. Les carac-
téristiques sélectionnées sont ensuite utilisées pour développer un modele d’estimation de
DE. La méthode Minimum redundancy maximum relevance est couramment utilisée dans
la littérature (Liu et al. 2012¢; Ahmadi et al. 2020). Elle consiste a mesurer la pertinence
et la redondance des caractéristiques en se basant sur l'information mutuelle. Elle sé-
lectionne un sous-ensemble de caractéristiques potentielles qui présentent une pertinence
maximale et une redondance minimale. D’autres méthodes sont encore utilisées comme la
méthode Relief method (Cvetkovic et al. 2013) qui permet de classer les caractéristiques
en fonction de leur pouvoir prédictif, et la méthode Correlation based features (Pande
et al. 2015) qui sert & identifier un sous-ensemble de caractéristiques qui sont fortement

corrélées avec la variable étudiée tout en ayant une faible corrélation entre elles.
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2.5 Approches d’estimation de la dépense énergétique

Apres avoir sélectionné les descripteurs, trois approches principales peuvent étre uti-

lisées pour estimer DE en se basant sur un ou plusieurs modeles de régression.

2.5.1 Régression simple

Les méthodes de régression simple sont les premieres approches appliquées pour es-
timer DE a partir des appareils portables. Ces méthodes consistent a entrainer un seul
modele de régression pour toutes les activités afin d’établir la relation entre les descrip-
teurs extraits et DE. Cette régression peut étre linéaire (Crouter et al. 2006a) ou basée
sur des méthodes plus complexes et non linéaires telles que les méthodes d’apprentissage
automatique (Rothney et al. 2007).

Le principal inconvénient de cette approche est que le modele de régression est entrainé
pour étre adapté a tous les types d’activités, ce qui entraine une erreur dans I’estimation
de DE. En effet, la précision des modeles de régression de DEAP est significativement
dépendante des types spécifiques d’activités utilisées pour développer les modeles de ré-
gression. La précision d’estimation de certains types d’activités peut étre donc meilleure
que d’autres. Par exemple, dans I’étude de Albinali et al. (2010), les modeles de régression
simple donnent des estimations précises pour les activités d’intensité modérée, mais ils
sous-estiment les AP d’intensité élevée et surestiment les AP de faible intensité. De plus,
les modeles de régression simple sont incapables de s’adapter a toutes les activités, puisque
la pente et I'interception du modele de régression changent en fonction de 'activité réali-
sée pendant la collection des données (Altini et al. 2015). Par conséquent, aucun modele
de régression simple n’est en mesure d’estimer DEAP pour un large éventail d’activités de
différents niveaux d’intensité. C’est pour cela que d’autres approches ont été développées

pour résoudre ce probleme et améliorer la performance de ’estimation de DEAP.

2.5.2 Reconnaissance et compendium d’activité physique

Ces méthodes sont divisées en deux étapes. La premiere correspond a la reconnais-
sance de lactivité a I'aide d’une méthode d’apprentissage automatique supervisée/non
supervisée. La seconde consiste a adopter une valeur MET du Compendium des APs
pour l'activité reconnue. Le compendium des AP comprend une liste des activités quo-

tidiennes les plus courantes et leur DE associée exprimée en équivalents métaboliques
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(METs) (Ainsworth et al. 2011). Actuellement, il y a 820 activités organisées en 21 types.
Bonomi et al. (2009) ont étudié la possibilité d’améliorer DE par cette approche en ap-
pliquant une reconnaissance d’activité en utilisant un seul accélérometre triaxial dans des
conditions de vie quotidienne. DE est mesurée simultanément a 1’aide de I’eau doublement
marquée. Apres la classification des activités en six catégories (Couché, assis-debout, de-
bout active, marche, course et vélo), une valeur MET a été attribuée pour chaque type
d’activité. En utilisant cette approche I'erreur d’estimation de DE a diminué de 1.47 a
1.33 M J par rapport a la méthode de régression simple.

Certains auteurs recommandent de ne pas utiliser directement les valeurs de MET, car
le compendium utilise un taux métabolique basal (BMR) fixe égal & 1 MET, alors que le
BMR dépend du poids, de ’age et du genre (Alvarez Garcia et al. 2020; Albinali et al.
2010). Ils recommandent toutefois de les corriger avec un BMR spécifique en se basant
sur I'équation Harris-Benedict (Alvarez Garcia et al. 2020). Albinali et al. (2010) ont
développé un systeme multi-capteurs, composé de trois accélérometres, et capable de dis-
tinguer vingt-deux activités avec une précision de 26%. Afin d’estimer plus précisément
DE au niveau individuel, les auteurs ont étendu I'approche de Bonomi et al. (2009), en
développant un tableau MET personnalisé, qui prend en compte les variables anthropo-
métriques, ainsi que les FC au repos. Cette méthode a montré des améliorations allant
jusqu’a 15% par rapport aux modeles non basés sur activité.

La reconnaissance d’une activité et 'attribution d’une valeur de DE fixe donnent de bons
résultats en moyenne, mais ils ne permettent pas de détecter la variabilité de DE au sein
d’une activité réalisée a différents niveaux d’intensité (Altini et al. 2012; Chen et al. 2013).
De plus, cette approche ne fournit pas les valeurs réelles de DE de chaque activité, mais
plutot une estimation du temps passé par les sujets a chaque niveau du DE. Enfin, la
précision de I'estimation de DEAP par une telle approche est limitée aux valeurs listées
dans le compendium des AP (Liu et al. 2012c).

2.5.3 Régression par catégorie d’activité physique

Cette approche consiste a entrainer deux ou plusieurs modeles de régression pour I’es-
timation de DE. On peut distinguer essentiellement deux méthodes. La premiere méthode
utilise la reconnaissance d’activité pour distinguer le plus grand nombre d’activités pos-
sibles et former un modele de régression pour chaque activité reconnue (Sazonova et al.
2011; Altini et al. 2015). La seconde méthode regroupe les activités similaires dans un seul

groupe et forme des modeles de régression par groupe d’activités (Lin et al. 2012b). Crou-
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ter et al. (2006a) sont les premiers a utiliser cette approche en développant deux modeles
de régression pour établir la relation entre le count d’accélérometre et DE pour un large
éventail d’AP en utilisant un accélérometre ActiGraph. En se basant sur le coefficient de
variation pour distinguer entre la marche/course et les activités liées au style de vie, puis
en appliquant une équation de régression pour chaque groupe d’activités, I’estimation de
DE pour certaines activités est améliorée par rapport a la méthode de régression simple.
Sazonova et al. (2011) ont distingué 4 groupes d’activité : Assis, Debout, Marche et Vélo.
Ils ont ensuite développé un modele de régression pour chaque groupe d’activité. Leurs
résultats montrent que l'utilisation d’un modele pour chaque type d’activité a amélioré
considérablement 1'estimation de DE. En particulier, RMSE a diminué d’environ 25% (de
0.94 —0.99 a 0.69 — 0.77 M ET). Altini et al. (2015) ont divisé les activités en 7 groupes
selon le type d’activité : Couché, Assis, Debout, Marche, Course, Vélo, et activité du
corps entier. Ils ont comparé la performance des trois approches, la régression simple, la
régression pour chaque type d’activité, et la reconnaissance d’activité combinée avec le
compendium d’AP. Leurs résultats montrent que la régression pour chaque type d’acti-
vité améliore 'estimation de DE de 88% par rapport a la régression simple, et de 23%
par rapport aux méthodes utilisant les MET du compendium d’AP. De plus, ces auteurs
ont montré que les méthodes de régression par activité ne présentent aucun avantage par
rapport aux méthodes basées sur le compendium d’AP pour les activités sédentaires, mais
uniquement pour les AP. Ce résultat serait due au fait que les activités au sein des groupes
actifs peuvent étre réalisées a des intensités variables et que I'attribution des valeurs MET
statiques ne permet pas au modele de saisir ces différences d’intensité au sein d’un groupe
d’activités. Cependant, les activités au sein des groupes d’activités sédentaires ne peuvent
pas étre effectuées a des intensités variables, ce qui permet d’estimer DE avec précision
en utilisant I'approche du compendium d’AP. Afin d’améliorer la performance de I'esti-
mation de DE, Lin et al. (2012b) ont utilisé trois accélérometres placés au poignet, a la
cheville et a la hanche, et un capteur ECG pour mesurer FC. Ces auteurs ont identifié
les activités d’intensité similaire (sédentaire, modérée, élevée), et estimé DE en utilisant

trois réseaux de neurones artificiels, un modele pour chaque catégorie d’intensité.

20



Estimation de la dépense énergétique

2.6 Modeles d’apprentissage automatique

2.6.1 Régression linéaire

La régression linéaire est I'un des algorithmes d’apprentissage automatique les plus
simples et les plus populaires. C’est une méthode statistique utilisée a des fins de pré-
diction. Elle ne peut pas étre utilisée pour la classification. Elle consiste a établir une
relation linéaire entre une variable dépendante et une ou plusieurs variables indépen-
dantes. L’objectif principal de cet algorithme est de trouver la fonction linéaire optimale
a l'aide des données d’apprentissage qui minimise ’erreur entre les valeurs prédites et
les valeurs réelles. La régression linéaire est largement utilisée pour I'estimation de DE
(Crouter et al. 2006a; Sazonov et al. 2015; Park et al. 2017). Cependant, plusieurs auteurs
ont montré que les modeles non linéaires sont plus appropriés pour l'estimation de DE

que les modeles linéaires (Vathsangam et al. 2011; Monotoye et al. 2017).

2.6.2 Reéseau de neurones artificiels

Le réseau de neurones artificiel (ANN) est un algorithme populaire d’apprentissage
automatique qui s’appuie sur la structure des neurones biologiques du cerveau humain.
Le réseau de neurones est aussi bien adapté pour des taches de régression que des taches
de classification (Staudenmayer et al. 2009; Trost et al. 2012). Il est composé de plusieurs
couches, une couche d’entrée, et une couche de sortie et d’une ou plusieurs couches cachées.
Chaque couche contient un certain nombre de neurones. Le nombre de neurones de la
couche d’entrée est égale au nombre des caractéristiques, alors que pour la couche de
sortie, le nombre de neurones est égale au nombre de classes a prédire dans une tache de
classification. Le neurone de la couche de sortie correspond a la variable prédite dans une
tache de régression (Figure 2.3). Les fonctions d’activation assurent les connexions entre
les neurones. Les fonctions les plus fréquemment utilisées sont la fonction linéaire et la
fonction sigmoide. Plusieurs types d’ANN sont proposés. Le perceptron multicouche est le
plus utilisé. L’algorithme de rétro-propagation est le plus utilisé pour I’entrainement des
réseaux de neurones. Il consiste a ajuster les poids des connexions entre les neurones afin de
minimiser ’erreur. La détermination du nombre de couches et du nombre de neurones dans
la couche cachée est un probleme important. Ces parametres influent considérablement la
performance du réseau de neurones. Cependant, ’ANN nécessite généralement un temps

de calcul important pour son apprentissage. Staudenmayer et al. (2009) ont montré que
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I’ANN permet d’estimer avec succes DE pendant différentes activités avec une erreur
quadratique moyenne de 1.22 M ET et d’identifier le type d’activité avec une performance
de 88.8%. De méme, Trost et al. (2012) ont développé et testé I’ANN pour prédire le type
d’AP et DE a partir d'un accélérometre chez des enfants et adolescents. Les résultats
de leur étude ont montré une bonne performance globale de la classification des types
d’activité (80% — 86%) et une estimation de DE avec un biais et RMSE significativement
plus faibles que d’autres méthodes conventionnelles (RMSE varie de 0.9 & 1.1 M ET)
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FIGURE 2.3 — Structure du modele ANN pour la régression (Trost et al. 2012).

2.6.3 Machine a vecteurs de support

La machine a vecteur support (SVM) est I'un des algorithmes d’apprentissage auto-
matique les plus fréquemment utilisés. Le principe de SVM est basé sur la recherche de
la frontiere séparatrice optimale qui maximise la marge entre les points appartenant a
des classes différentes a partir des données d’apprentissage. Afin de pouvoir traiter les cas
ol les données ne sont pas linéairement séparables, les données sont projetées a partir de
I’espace des caractéristiques d’origine dans un espace de dimension supérieure dans lequel
il est probable qu’il existe une séparation linéaire (Figure 2.4). Ceci est réalisé grace a
une fonction noyau. Bien que destinés a la classification, les SVM ont été également utili-

sés pour effectuer des régressions (SVR). SVR utilise en général les mémes principes que
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SVM pour la classification, mais il existe quelques différences légeres. En effet, 1'objectif
de SVM est de maximiser la marge pour séparer deux ou plusieurs classes. Les données
doivent donc étre séparées autant que possible de '’hyperplan. L’objectif de SVR est de
trouver une fonction linéaire f(x) a condition que la valeur obtenue de f(x) se situe dans
une certaine précision de chaque point de données. Les points de données doivent donc
étre situés le plus proche possible de la fonction linéaire. La machine a vecteur support
est largement utilisée pour la classification des AP et lestimation de DE (Kate et al.
2016; Lustrek et al. 2012; Liu et al. 2012c). En se basant sur le modele SVM, Liu et al.
(2012c) ont quantifié I’AP en utilisant des données d’accélération et de Vi mesurées par
un appareil portable sur 50 sujets effectuant 13 types d’activités de différentes intensités.
Leurs résultats montrent que SVM a correctement classifié les 13 types d’activités avec
une performance de 88.1%. SVM a également estimé DE avec une erreur quadratique
moyenne de 0.42 M ET.
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FIGURE 2.4 — Principe du modele SVM (Liu et al. 2012c).

2.6.4 Arbre de décision

L’arbre de décision ressemble a un schéma hiérarchique et peut étre utilisé a la fois pour
des problemes de classification et de régression. Il est composé de nceuds qui représentent
les caractéristiques d’'un ensemble de données, de branches qui représentent les regles
de décision et de feuilles qui représentent la variable de sortie. La figure 2.5 représente
la structure générale d’'un arbre de décision. La phase d’apprentissage de l’algorithme
consiste a construire ’arbre de décision, c’est-a-dire a entrainer les branches pour créer
un arbre qui permet de classer correctement le plus grand nombre possible de données dans
I’ensemble des données d’apprentissage. Dans un probleme de classification, pour prédire

la classe d’'une donnée de test, I’algorithme démarre a la racine de I'arbre. Cet algorithme
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compare les valeurs de la caractéristique de la racine avec la caractéristique de la donnée
test et, au regard de la comparaison, il parcourt la branche et passe au noeud suivant. Pour
le noeud suivant, ’algorithme compare de nouveau la valeur de la caractéristique avec les
autres sous-noeuds. Il poursuit le processus jusqu’a atteindre le noeud feuille de I'arbre.
Un arbre de régression est équivalent a un arbre de classification dont les sorties sont
continues. L’apprentissage et le test des arbres de régression fonctionnent globalement de
la méme maniere que les arbres de classification, a ’exception du critere de sélection pour
la division qui correspond a l'erreur quadratique moyenne au niveau de chaque nceud de
feuille. L’arbre de décision est utilisé dans plusieurs études pour la classification des AP
(Lustrek et al. 2012; Ruch et al. 2013) et pour 'estimation de DE (Lustrek et al. 2012;
Kate et al. 2016). C’est un algorithme simple et facile & interpréter, mais il peut y avoir
un probleme de sur-apprentissage, qui peut étre résolu en utilisant ’algorithme de la forét

aléatoire.

VM>=1.205

stepg< 2.5 inclinometer==2

verticaly=118.5 verticap=52.5 ’7—‘
sit stand
inclinometer>=2

Jump un walk
stepg= 1.5

VM==50.11 VM=477.79

stepg< 0.5 stepg< 0.5 verticap=72.5 ‘

walk

medio_l§t>=38.5 VM=>=28.31 verticgl< 8.5 ant_pogt< 48.5 vertical< 40.5
t>=21.5

crawl
verticaj< 61.5 medio_l medio_[pt< 35.5
scooler cycle  scooter walk scooter crawl  scooter

crawl  scooter crawl  sconter iump  run

FIGURE 2.5 — Pincipe de l'arbre de décision (Ruch et al. 2013).

2.6.5 Forét aléatoire

La forét aléatoire est un algorithme d’apprentissage automatique tres répandu qui
peut étre utilisé pour des problemes de classification et de régression. Elle est basée sur le
concept de la méthode ensembliste qui consiste & combiner plusieurs classificateurs pour
résoudre les problemes complexes et améliorer la performance du modele. La forét aléatoire
consiste a construire et tester en parallele plusieurs arbres de décision. Ces arbres de
décision sont construits avec des échantillons d’observations différents et des descripteurs

différents. Finalement, les résultats de chacun des arbres sont moyennés pour les taches de
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régression, et votés pour les taches de classification. Le nombre important d’arbres dans
la forét aléatoire permet une meilleure précision et évite le probléeme de sur-apprentissage.
La forét aléatoire est un algorithme efficace pour la classification des AP (Cvetkovic et al.
2015; Ellis et al. 2014) et l'estimation de DE (Ellis et al. 2014). Lustrek et al. (2012) ont
comparé la performance de plusieurs algorithmes d’apprentissage automatique (KNN,
arbre de décision, SVM, et forét aléatoire) pour la classification des différentes AP. Leurs
résultats montrent que la forét aléatoire fournit une meilleure performance par rapport
a d’autres algorithmes. Ellis et al. (2014) ont étudié la validité de la forét aléatoire pour
identifier le type d’AP et estimer DE a partir des accélérometres. Ils ont réussi a identifier
les AP avec une performance de 92.3% et a estimer DE avec un RMSE de 1.09 M ET.

2.6.6 Naive bayésiens

L’algorithme naive bayésiens (NB) est un algorithme d’apprentissage automatique
simple et rapide. Il ne peut effectuer que des classifications et non des régressions. C’est
un algorithme probabiliste basé sur le théoreme de Bayes dans lequel la probabilité de
la sortie, sachant un vecteur de caractéristiques donné, est calculée a partir des données
d’apprentissage sous la forme d’une probabilité conditionnelle. Pour simplifier le calcul, il
fait I’hypothese naive que les caractéristiques sont indépendantes les unes des autres de
maniere conditionnelle étant donnée la sortie. Le classificateur NB est bien étudié dans
le domaine de la reconnaissance des AP en raison de sa robustesse et de la rapidité de
calcul qu'il offre par rapport aux autres classificateurs (Lustrek et al. 2012; Mu et al. 2014;
Kate et al. 2016). De plus, il requiert relativement peu de données d’apprentissage pour
estimer les parametres nécessaires a la classification, a savoirs les moyennes et variances

des différentes variables.

2.6.7 k plus proches voisins

K plus proches voisins (KNN) est 'un des plus simples algorithmes d’apprentissage
automatique. Il peut étre utilisé pour résoudre des probléemes de régression et de classi-
fication. Cependant, il est plus utilisé dans des probléemes de classification. Au départ,
tous les échantillons d’apprentissage créent un espace de caractéristiques normalisées avec
une dimension égale au nombre de caractéristiques. Toute instance inconnue est égale-
ment présentée dans cet espace de caractéristiques afin de calculer leur distance a chaque

échantillon d’apprentissage. Ensuite, pour le probléeme de classification, la décision est
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effectuée en identifiant la classe d’activité de la majorité des voisins les plus proches de
I'instance, alors que la sortie de la régression est obtenue en calculant la moyenne des
valeurs de la majorité des voisins les plus proches. Cet algorithme nécessite la détermi-
nation de deux parametres, la valeur k qui représente le nombre de plus proches voisins
pris en considération, et la distance métrique telle que la distance euclidienne la plus cou-
ramment utilisée. La Figure 2.6 est une simple illustration de la technique KNN dans un
espace de caractéristiques bidimensionnelles. KNN est un algorithme simple qui nécessite
un cott de calcul élevé parce qu’il nécessite le calcul de la distance entre les points de
données pour tous les échantillons d’apprentissage. Néanmoins, KNN est souvent utilisé
dans la littérature et ses performances dans la reconnaissance des AP et I'estimation de
DE ont été prouvées dans plusieurs études (Ahmadi et al. 2020; Park et al. 2017; Bouarfa
et al. 2014). Gréace a cet algorithme, Bouarfa et al. (2014) ont pu estimer DE dans des
conditions controlées avec une erreur absolue moyenne inférieure a 1.2 M ET. Ces auteurs
ont en effet identifié dix activités différentes en utilisant un seul accélérometre avec une

erreur 10 fold cross-validation de 0.24.
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FIGURE 2.6 — Illustration du modeéle KNN pour une tache de régression (Antropov et al.
2017).
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Référence Capteurs Meéthode de ré- Participants Activités Meéthodes Modeéle Résultats
férence

Crouter et al. Accélérometre Calorimétrie indi- 48 (24h /24 f). 18 activités deux modeéles Régression linéaire. La moyenne de DE estimée en
2006b (ActiGraph) recte (K4b2). (35 £ 11.4 ans. divisées en de régression utilisant 2 modeles de régression
(hanche). deux groupes selon un seuil lié avec un seuil d’inactivité se situe
(Marche/Course d’iactivité. 4 0.75 MET de DE mesurée pour
et life- chacune des activités réalisées, ce
style/leisure). qui présente une amélioration signi-

ficative par rapport aux modéles de
régression simple.

Rothney et al. ActiGraph  uni- Chambre calori- 102 (46h /56f). 12 activités. Régression ANN. L’estimation de DE s’améliore en
2007 axial. métrique. 36.8 + 13.1 ans. simple. utilisant un modéle ANN (MAE =
IDEEA. 0.29 & 0.1 keal/min).
Accélérometre
biaxial.
Bonomi et al. Accélérometre Eau doublement 15 (9 h/6 f). Couché, Assis- Reconnaissance Arbre de décision pour La variance expliquée de DEAP est
2009 triaxial (Trac- marquée. 41 + 11 ans. debout, debout d’AP et compen- classification. améliorée de 13% en utilisant ’ap-
mor). active, marche, dium d’AP. proche de reconnaissance d’AP et
course. compendium d’AP par rapport au
modele de régression simple basé
sur les counts de 1’ accéléromeéetre.
Staudenmayer Accéléromeétre Calorimétrie indi- 48 (24h /24f). 18 activités divi- Régression ANN. RMSE de DE estimée par ANN est
et al. 2009 (ActiGraph) recte (k4b2). 35(21 — 69) ans. sées en 4 groupes simple. 1.22 MET (intervalle de confiance
(waist). (activités de ni- 1.14 — 1.3).
veau faible, acti-
vités ménageres,
locomotion, acti-
vités sportives vi-
goureuse).
Albinali et al. Trois accéléro- Calorimétrie in- 24 (10 h/14 f). 22 activités (gym Reconnaissance Arbre de décision pour la La reconnaissance d’AP améliore
2010 metres placés directe (Oxycon 44.2 4+ 12.8 ans. et activités ména- d’AP et compen- classification, et régression I’estimation de DE de plus de 15%
hanche, cuisse, Mobile). geéres). dium d’AP. linéaire pour l’estimation. par rapport & ’approche de régres-

bras supérieur.

sion simple.

Altini et al. 2012

ECG Necklace.

Calorimétrie indi-
recte (k4b2).

19 (14 b/ 5 f).
29.5 + 4.6 ans.

40 activités divi-
sées en 6 groupes
(Couché, LWBM,
HWMB, Marche,
Course, Vélo).

MET pour les
activités sé-
dentaires, et
regression  pour
les groupes d’ac-
tivités actives.

Arbre de décision pour
classification.
regression linéaire multiple

pour l’estimation.

Cette approche améliore l’estima-
tion de DE (RMSE = 0.86) par
rapport a ’approche de reconnais-
sance d’AP et compendium d’AP
(RMSE = 1.25) et I’approche de
régression simple (RMSE = 1.51).

Liu et al. 2012c

2 accéléro-
meétres triaxiaux
(hanche, poignet)
et un capteur
de ventilation
(au niveau de

l’abdomen).

Calorimétrie in-
directe (Oxycon

mobile).

50 (19h /31f).
32.6 + 9.9 ans.

13 activités
groupées en 4
catégories (séden-
taires, activités
ménageres, loco-
motion modérée,
activités  vigou-

reuses).

Régression par
catégorie d’AP.

SVM pour la classification
d’AP et SVR pour l'esti-
mation de DE.

La méthode combinant ces 3 cap-
teurs a permis une estimation de
DE avec une RMSE de 0.42 MET,
soit 22% moins qu’avec un accéléro-
meétre placé a la hanche.
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Lin et al. 2012b

Accélérometres

triaxial (waist,
poignet, che-
ville), capteur

ECG (chest).

Calorimétrie indi-
recte (K4b2).

26 (20h / 6f).
22.18 + 2.94 ans.

14 activités divi-
sées en 3 groupes
selon P’inten-
sité  (sédentaire,
modérée, vigou-

reuse).

Régression par
catégorie d’AP.

Arbre de décision pour la
classification et ANN pour

P’estimation.

L’ANN est capable d’estimer DE
avec une bonne performance. L’er-
reur standard est de 0.08, 0 et O et
R2 = 0.93, 1 et 1 pour les activi-
tés sédentaires, modérées et vigou-

reuses respectivement.

Trost et al. 2012

Accélérometres
(ActiGraph)  at

waist.

Calorimétrie in-
directe (Oxycon

mobile).

100 sujets.
11 + 2.7 ans.

12 activités
divisées en 5
groupes  (séden-
taires, marche,
course, activités
ménageres ou
jeux  d’intensité
légere, activités
sportives ou jeux
d’intensité modé-

rée a vigoureuse).

Régression
simple.

ANN.

RMSE pour la DE varie entre 0.9 et
1.1 MET pour tous les types d’ac-
tivités.

Chen et al. 2013

Accélérometre
triaxial, ECG.

Calorimétrie indi-
recte (k4b2).

10 sujets.

40 activités (acti-
vités sédentaires,
ménageres, acti-

vités physiques).

Régression par
catégorie d’AP.

Classification non supervi-
sée (K-means) et Régres-
sion linéaire multiple pour

P’estimation.

L’approche proposée aboutit a une
RMSE de 0.96 kcal/min, avec une
amélioration de 12% par rapport au
modele de régression simple (RMSE
de 1.09 Kcal/min).

Mu et al. 2014

Accélérometre
triaxial (Acti-
Graph) placé
hanche.

Calorimétrie indi-
recte (K4b2).

112 enfants.

19 activités divi-
sées en 5 catégo-
ries (sédentaires,
taches ménageres,
locomotion, jeux
vidéo interactifs,

exercice et sports.

Régression par
catégorie d’AP.

KNN pour classification et
régression linéaire multiple

pour l’estimation.

L’erreur de l’estimation de DE en
utilisant cette approche est faible
(RMSE = 1.37 MET).

Cvetkovic et al.

2015

2 accélérometres

(Shimmer) placé

Calorimétrie indi-
recte (K4b2).

10 (8h / 2f).
age entre 24 et 33

10 activités di-

viséss en trois

Régression par
catégorie d’AP.

Forét aléatoire pour classi-

fication, et SVR pour esti-

La méthode proposée présente une

meilleure performance pour 1’esti-

poitrine et jambe, ans. groupes (faible, mation. mation de DE (RMSE = 0.81 et
Zephyr BioHar- modérée, vigou- MAPE = 23.2%).
ness  (poitrine), reuse).
BodyMedia Fit
armband.
Scneller et al. Actiheart. Calorimétrie indi- 14 (6h / 8f). 13 activités Régression par Arbre de décision pour La perfomance de l’estimation de
2015 2 ActiGraph recte (k4b2). 27.7 4+ 3.3 ans. divisées en 5 catégorie d’AP. classification et régression DE s’améliore en utilisant un mo-
(hanche, thight). groupes : Couché, linéaire pour estimation dele de régression par catégorie
ActivPAL debout, marche, d’AP par rapport aux méthodes de
(thigh). course, montée régression simple.
escaliers.

Altini et al. 2015

5 ECG Necklaces
placé
thigh,

waist, hanche.

poitrine,

poignet,

Calorimétrie indi-
recte (K4b2).

15(11 h/4 f).
29.8 + 5.2 ans.

34 activités divi-
sées en 7 groupes
(Couché,  Assis,
Debout, High
whole body mo-
tion, Marche,

Vélo, Course.

Régression
simple.
Reconnaissance
d’AP et compen-
dium d’AP.
Régression par

catégorie d’AP.

SVM pour classification
des AP et régression li-
néaire pour ’estimation de

DE.

Les méthodes de régression par ca-
tégorie d’AP en utilisant les des-
cripteurs de l’accéléromeétre sont
plus performantes que les méthodes
basées sur une régression simple
(88%) et que celles qui utilisent les
MET pour les groupes actifs (23%).
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Sazonov et al. Accélérometre Calorimétrie in- 15 (9h / 6f). 13 activiés di- Régression par Comparaison de SVM, L’estimation de DE en dévelop-
2015 triaxial directe (chambre 28.1 +6.9/27.3 £ visées en 4 catégorie d’AP. MLP et MLD pour la pant un modeéle pour chaque ca-
(3BDMEMS acce- calorimétrique). 3.1 ans groupes :  As- classification des activités tégorie d’activité permet d’obtenir
lerometer). sis, Debout, et régression linéaire pour une estimation précise (RMSE =
Marche/Course, I’estimation. 0.78 kcal/min pour la classifi-
Vélo. cation des activités par SVM,
0.77 kcal/min en utilisant MLD et

0.75 kcal/min en utilisant MLP.
Kate et al. 2016 Accélérometre Calorimétrie indi- 146 (67 h /67 f). 8 activités di- Régression par Arbre de décision pour L’estimation de DE en utilisant un
triaxial (Acti- recte (k4b2). 49.12 £ 17.37 ans. visées en deux catégorie d’AP. classification et estima- modeéle pour chaque type d’activité
Graph) placé groupes : Marche, Régression tion. s’est avérée plus précise qu’un mo-
hanche. activités quoti- simple. dele de régression simple pour tous

diennes. les types d’AP.

Park et al. 2017 Accélérometre Calorimétrie indi- 13 (9h /4f ). 5 activités (Assis, Régression par Comparaison de SVM, Le modele de régression par activité
triaxial "IMU" recte. 25.7 + 3.1 ans. debout, marche, catégorie d’AP. KNN, LDA pour clas- améliore considérablement la per-

(Shimmer) placé
poignet et cap-
teur ECG.

course, montée).

sification et régression

linéaire multiple pour

Pestimation.

formance de ’estimation de DE par
rapport & un modeéle de régression
simple (RMSE = 0.89 vs 1.17 res-

pectivement).

Lu et al. 2018

Appareil portable
constitué d’un
ECG,
mographie par

pléthys-

inductance, 4

accélérometres.

Caloimétrie indi-
recte (Oxycon).

12 (9h /2f ).
27[21 — 65] ans.

11 activités (Ac-
tivités de repos,
travail, exercice

sous-maximal.

Régression
simple.

ANN.

La fusion de Vg avec les para-
metres de 'ECG et de l’accéléro-
metre contibue a une estimation
précise de DE en comparant avec
la méthode de référence (MAE =
1.65 mL/kg/min, R% = 0.92.

TABLE 2.2 — Différentes études sur I'estimation de la dépense énergétique.
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2.7 Validation

Deux approches principales peuvent étre adaptées afin d’entrainer et évaluer un mo-
dele de régression : la subdivision de ’ensemble des données en deux sous-ensembles
(Trost et al. 2012) et la validation croisée (Liu et al. 2012¢; Ellis et al. 2014). Les deux
peuvent étre appliquées de maniere inter-sujets ou intra-sujets. La premiére approche di-
vise I’ensemble des données en deux sous-ensembles, un sous-ensemble sera utilisé comme
ensemble d’apprentissage et de modélisation, et 'autre sera utilisé comme ensemble de
test pour évaluer l'erreur de I'estimation. La validation croisée "k folds cross validation"
est plus recommandée puisque I’ensemble des données est divisé en k sous-ensembles de
taille égale et un apprentissage-test est effectué a chaque itération K. Dans la premiere
itération, le sous-ensemble 1 constitue ’ensemble de test et les k sous-ensembles restants
(2 a k) constituent I'ensemble d’apprentissage. Le cycle est répété k fois de maniere a ce
que chaque sous-ensemble soit utilisé a son tour pour le test.

Les algorithmes peuvent également étre évalués par une évaluation sujet dépendant ou su-
jet indépendant (Liu et al. 2012¢; Ellis et al. 2014). Pour une évaluation sujet dépendant,
la validation croisée "k fold cross validation" est souvent utilisée. Elle est effectuée sur les
données de chaque sujet et la moyenne des résultats obtenus est calculée sur I’ensemble
des sujets. Idéalement, un algorithme qui estime DE ne requiert pas des données spéci-
fiques a un individu. Il utilise plutot un ensemble de données déja obtenues par d’autres
individus. Pour cela une évaluation sujet indépendant est plus recommandée. Dans ce cas,
les algorithmes sont entrainés avec les données de tous les sujets a I'exception d'un sujet
qui sera utilisé pour tester la performance du modele. Cette procédure est ensuite répétée
pour tous les sujets et la moyenne des résultats est calculée.

Les algorithmes d’estimation de DE sont évalués en comparant la valeur de la DE réelle
acquise par une méthode de référence, généralement par une calorimétrie indirecte, et la
valeur de DE estimée par 'algorithme. Il y a de nombreuses mesures pour évaluer les
erreurs et la qualité d’'un modele de régression. Parmi ces mesures, on peut trouver I'er-
reur quadratique moyenne (RMSE), la moyenne d’erreur absolue (MAE), le coefficient de
corrélation de Pearson (R), le coefficient de détermination (R?), le pourcentage de la dif-
férence. Il est également souvent utilisé des diagrammes de dispersion et des diagrammes

Bland Altman pour présenter les résultats (Tapia 2008).
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2.8 Conclusion

Nous avons abordé dans ce chapitre les différentes étapes et approches pour ’estima-
tion de DE. Cependant, I’estimation de DE est tres compliquée. Un systeme d’estimation
de DE doit étre capable de fonctionner en temps réel avec un court délai d’estimation.
Le modele de régression adopté doit donc assurer un compromis entre la précision et le
temps de réponse. De plus, le systeme d’estimation de DE doit disposer d’une base de
données de haute qualité afin de pouvoir estimer avec précision tout type d’activité dans
des conditions de vie libre. Cet ensemble de données doit couvrir la plupart des activités
qui se déroulent en environnement naturel, y compris les activités nécessitant un mou-
vement de la partie inférieure ou supérieure du corps. Certains algorithmes sont souvent
formés uniquement avec des données collectées en conditions controlées ou en condition de
laboratoire qui ne représentent pas la variabilité de la vie quotidienne. Par conséquent, il
apparait que la précision élevée des modeles ajustés en laboratoire n’est pas reproductible
dans le cadre de la vie quotidienne. Par ailleurs, la dégradation de la précision devient
plus importante lorsque les modeles ajustés en laboratoire sont validés dans des condi-
tions de vie libre. Cela peut s’expliquer par le fait que la durée et le type des activités
varient considérablement en situation de vie libre par rapport aux conditions controlées
en laboratoire.

Enfin, DE doit étre évaluée indépendamment du sujet en raison de la non-disponibilité de
I’équipement qui permet aux personnes de collecter les données de DE concernant leurs
activités pendant la vie quotidienne. Cependant, I'un des principaux problemes soulevés
lors de l'estimation de DE est la variabilité interindividuelle. En effet, deux personnes
réalisant la méme activité peuvent présenter différentes valeurs de DE selon leur niveau

de condition physique, leur age et leur genre.
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Nous avons présenté dans le premier chapitre les différentes méthodes qui permettent
de mesurer et d’estimer DE. Parmi ces méthodes, Vi apparait comme un indicateur im-
portant pour Pestimation de DE. Les méthodes de référence de mesure de Vg comme
par exemple le spirometre sont encombrantes et invasives, car elles requierent 'utilisation
d’un masque facial ou d’'un embout buccal. C’est pourquoi un certain nombre d’études
ont tenté de développer des appareils portables non invasifs pour estimer V. Parmi ces
appareils, on peut distinguer ceux basés sur la mesure des variations thoracoabdominales.
En effet, pendant I'inspiration au repos, le diaphragrame se contracte et se déplace vers
le bas, ce qui entraine une augmentation du diametre longitudinal de la cage thoracique,
tandis que le diametre de la paroi abdominale diminue. De plus, les cotes se soulevent et
avancent, ce qui entraine une augmentation du diametre transversal du thorax. Dans le
méme temps, la contraction des muscles intercostaux externes souleve la cage thoracique
et déplace le sternum vers l'avant, ce qui entraine également une augmentation du dia-
metre transversal et antéropostérieur du thorax. Lors d'une AP intense, la contraction
des muscles inspiratoires auxilliaires, souleve la cage thoracique plus haut, permettant
une augmentation supplémentaire du volume de la cage thoracique et, donc, une augmen-
tation plus grande des volumes inspiratoires. Au repos, l'expiration est passive. Lorsque
le diaphragrame se détend, il se déplace vers le haut et lorsque les muscles intercostaux
externes se relachent, la cage thoracique et le sternum reviennent a leur position de re-
pos. Ces actions diminuent la taille de la cage thoracique dans toutes les dimensions.
Pendant une AP intense ou une expiration forcée, I'expiration devient active. La contrac-
tion des muscles abdominaux augmente la pression a l'intérieur de I’'abdomen et force
le diaphragme a remonter dans la cage thoracique. De plus, la contraction des muscles
intercostaux internes abaissent les cotes, ce qui contribue a réduire la taille de la cage
thoracique. Il existe donc des variations perpétuelles entre les dimensions thoraciques et
abdominales en relation avec la respiration. Ces phénomenes renforcent I’hypothese d’es-
timer les variables respiratoires, dont Vg, a partir des mesures de mouvement du thorax et
de 'abdomen. Konno and Mead (1967) ont montré que le systéme respiratoire peut étre

considéré comme un systeme dynamique a 2 degrés de liberté (DDL) en considérant les
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changements de volume de la cage thoracique et de I'abdomen. Le RIP est la technique
la plus fréquemment utilisée pour estimer le volume pulmonaire a partir des mouvements
respiratoires basés sur la méthode a 2DDL. Le premier dispositif RIP commercialisé était
le Respitrace (Caretti et al. 1994). D’autres systémes de RIP ont également été développés
tels que le Visuresp (Eberhard et al. 2001; Fiamma et al. 2007) et le LifeShirt (Clarenbach
et al. 2005; Witt et al. 2006). Néanmoins, la précision des modeles a 2 DDL semble étre
limitée par les changements de posture. Smith and Mead (1986) ont proposé un modele
a 3 DDL en supposant que 'addition du déplacement vertical de la paroi thoracique per-
mettrait de réduire les erreurs liées a la posture observées avec les modeles a 2 DDL. Par
conséquent, les modeles a 3 DDL permettent une meilleure estimation du volume. McCool
et al. (2002) ont développé un magnétometre basé sur 3 DDL qui mesure les déplacements
antéropostérieurs de la cage thoracique et de I'abdomen ainsi que le déplacement vertical
de la paroi thoracique en utilisant deux paires de bobines électromagnétiques. Ces au-
teurs ont montré que leur systeme était capable d’estimer les parametres respiratoires au
repos et pendant l'exercice. Ultérieurement, Gastinger et al. (2010b) ont suggéré qu’une
distance additionnelle (le déplacement vertical de la colonne vertébrale) pourrait encore
améliorer la précision. Ces auteurs ont développé un nouvel appareil, le PRM. Ils ont
montré que leur dispositif portable et non invasif a 4 DDL pouvait estimer avec précision
Vi et différentes variables respiratoires au cours d’activités de repos et de marche. Plus
récemment, Dumond et al. (2017) ont montré que PRM était un outil capable d’estimer le
volume respiratoire, le volume courant (V) et la durée de la respiration avec une précision
suffisante dans des conditions diverses de repos et d’exercice.

Au cours de nos travaux, nous chercherons a évaluer la performance de PRM pour esti-
mer Vi et DE pendant des activités de différentes intensités en utilisant des nouveaux
algorithmes. Dans une premiére étude, nous validerons la capacité de PRM & estimer Vg
en utilisant une base de donnée acquise au cours des travaux menés par Dumond et al.
(2017). Toutefois, plusieurs études ont montré qu'’il existe une relation entre Vi et DE (cf
chapitre 1). Dans notre deuxieme étude, nous chercherons donc a évaluer et a améliorer
I'estimation de DE a partir de PRM. Nous avons, par conséquent, développé un nouveau
protocole et acquis une nouvelle base de données a partir de PRM et des capteurs (accé-
lérometre et cardiofréquencemetre) les plus fréquemment utilisés pour estimer DE. Cette

base de données comprend un large éventail d’intensité : de faibles a tres élevées.
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CHAPITRE 3

ESTIMATION DE LA VENTILATION A
PARTIR DE PRM

A novel algorithm for minute ventilation estimation in remote health
monitoring with magnetometer plethysmography
Houssein A, Ge D, Gastinger S, Dumond R, Prioux J.
Computers in Biology and Medicine. 2021 ; 130 :104189.

3.1 Introduction

Les troubles respiratoires affectent la vie de milliers de personnes (Schindhelm and Far-
rugia 2013) dont les poumons ne peuvent plus inspirer ou expirer une quantité suffisante
d’O4y ou de C'O, pour maintenir ’homéostasie de ’organisme. La surveillance continue des
fonctions respiratoires est essentielle pour détecter les pathologies respiratoires telles que
I’asthme, ’apnée obstructive du sommeil et la maladie pulmonaire obstructive chronique.
Elle permet également le suivi des patients hospitalisés ou a domicile afin de prévenir
les situations a risque (Folke et al. 2003; Sierra et al. 2014). De nombreuses études ont
montré que Vi est un indicateur pertinent dans le suivi des dysfonctionnements respira-
toires séveres (Schlesinger 2015; Voscopoulos et al. 2013, 2014). Vi se définie comme le
volume d’air inspiré ou expiré par minute, équivalent au produit du Vr par la fréquence
respiratoire (F), Vi = Vi * Fg . Compte tenu de son intérét dans le domaine de la santé,
la mesure précise de Vi occupe une place majeure dans la recherche scientifique (Chhabra
2015).

Les méthodes conventionnelles de spirométrie permettent de mesurer avec précision Vg
(Miller et al. 2005). Cependant, ces techniques nécessitent 1'utilisation d’'un embout buccal
ou d’'un masque facial, inconfortable a porter pendant différentes AP, et donc inadapté
pour une surveillance de longue durée, notamment en situation ambulatoire. Pour pallier

a ces difficultés, des méthodes indirectes ont été développées pour estimer Vg en mesurant
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les mouvements de la cage thoracique et ceux de I’abdomen, puisque le volume pulmonaire
est directement lié a ces deux variables (Konno and Mead 1967). Plusieurs systemes ont
été développés, incluant les magnétometres (McCool et al. 2002) et la RIP (Leino et al.
2001; Hollier et al. 2014). Gastinger et al. (2010a) ont développé un systeme portable
de PRM, basé sur les études de McCool et al. (1986) et Pande et al. (1992). Celui-ci
est constitué de deux paires de bobines électromagnétiques dotées d’un émetteur et d'un
récepteur pour mesurer les distances antérieures et postérieures de la cage thoracique et
de 'abdomen. Gastinger et al. (2010a) ont également proposé une méthode précise pour
estimer Vg en utilisant ces mesures de distance pour des activités de repos et de marche.
Le calibrage est une étape essentielle pour une estimation précise de V. La régression
linéaire multiple (MLR) est la méthode la plus utilisée. Elle est basée sur la régression
linéaire statistique. Elle a été adoptée par McCool et al. (2002) et Gastinger et al. (2010a).
Cependant, certains auteurs ont montré que les modeles non linéaires, en particulier le
réseau de neurones artificiels (ANN), sont plus adaptés a la variabilité de la respiration.
Les mouvements du systéme respiratoire sont en effet souvent associés a des interactions
thoracoabdominales non linéaires et complexes (Raoufy et al. 2013; Lin et al. 2012c).
Dumond et al. (2017) ont également montré que le modele ANN est plus efficace que le
modele MLR pour prédire d’autres variables respiratoires a partir du PRM, telle que V7.
Afin d’étudier la contribution des modeles non linéaires a la précision de l'estimation
de Vi & partir de PRM, nous avons comparé le modéle ANN au modéle MLR. A notre
connaissance, seuls Gastinger et al. (2010a) et Dumond et al. (2017) ont évalué le sys-
teme PRM pour estimer les variables respiratoires. Dumond et al. (2017) ont démontré
la pertinence de 1'utilisation de PANN. Toutefois, lestimation de Vp n’était pas prise en
compte dans leur étude. D’un autre cdté, Gastinger et al. (2010a) ont évalué la précision
de Testimation de Vi avec le PRM mais uniquement pour les activités de repos et de
marche. Une autre contribution de notre étude est 'utilisation des caractéristiques de
respiration par cycle, au lieu des données brutes telles que dans les études de Gastinger
et al. (2010a) et Dumond et al. (2017). Ces derniéres subissent notamment des problémes
de déphasage temporel des mesures PRM. Notre hypothese était que les variations des
distances thoraciques et abdominales sont exploitables pour estimer Vi au cours d’une AP
légere & modérée, et qu’un modele non linéaire (ANN) pourrait améliorer la performance
de l'estimation relativement a celle de référence mesurée par le spirometre. La figure 3.1

détaille les différentes étapes pour estimation de V.
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Acquisition des

données

Extraction des descripteurs

Prétraitement Segmentation

Pléthysmographie respiratoire | Time sec
par magnétométrie 1

0 L NE )

Spirométre

FiGURE 3.1 — Différentes étapes pour l'estimation de la ventilation.

3.2 Matériels et méthodes

3.2.1 Sujets

Treize sujets, neuf hommes et quatre femmes, agés de 24.1+3.4 ans, ont volontairement
participé a cette étude (taille 174.549.4 cm, poids 67.7+9.2 kg, indice de masse corporelle
22.21 4+ 2.32 kg/m?). Le protocole expérimental a été approuvé par le comité d’éthique
de la recherche de 1'Université Rennes 2. Chaque sujet a été préalablement informé du
déroulement de I'étude, et a signé un consentement éclairé. Tous les sujets étaient sains

et ne présentaient aucun trouble pathologique respiratoire.

3.2.2 Protocole expérimental

Le protocole expérimental était composé d'une variété d’activités de différentes inten-
sités. Durant 'acquisition de données, chaque sujet réalisait trois activités de postures
successives, chacune d'une durée de 3 min, et séparée par 3 min de repos : assis, debout
et couché. Ces activités de postures étaient réalisées selon deux modes de respiration :
naturelle et métronome. En mode de respiration métronome, les sujets contrélaient le
rythme de leur respiration en suivant celui d’'un métronome. Le rythme était fixé a 50
respirations par minute (bpm). Ensuite, chaque sujet réalisait un ensemble d’AP dans un

ordre aléatoire : travail sur ordinateur, marche a 4 km/h (pente de 2%) et 6 km/h, course
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a 9 km/h (pente de 2%) et 12 km/h, vélo a 90 W et 110 W. Les activités de marche
et de course étaient effectuées sur un tapis roulant. Les activités de vélo étaient réalisées
sur une bicyclette ergométrique. Chaque activité était réalisée pendant 6 min, et suivie
de 5 min de repos. Au total, 54 min de données ont été enregistrées et analysées pour
chaque sujet. L’ensemble des activités étaient réalisées dans des conditions controlées au

sein de laboratoire M2S.

3.2.3 Matériels

Au cours des activités, les sujets étaient équipés d’un dispositif Nomics PRM (Nomics
s.a, Liege Science Park, Belgique), et d'un spirométre iWorx (BIO-SP304).
Le systeme PRM était celui utilisé par Dumond et al. (2017). C’est un appareil léger
(80 g) et de faibles dimensions (85 mm x 55 mm x 16 mm) constitué de deux paires de
bobines électromagnétiques sécurisées connectées a un boitier central. Chaque paire de
magnétometres est composée d'un transmetteur et d’un récepteur. L’émetteur produit un
champ magnétique a 'aide d’un circuit ayant une fréquence de résonance. Le récepteur
capte la fréquence de résonnance du champ magnétique émis par I’émetteur et convertit
I'intensité du champ magnétique captée en un signal. L’intensité du champ magnétique
captée donne une mesure de la distance entre ’émetteur et le récepteur. PRM est donc
constitué de deux transmetteurs et deux récepteurs. Le premier transmetteur est placé
en position antérieure au niveau du sternum. Le premier récepteur est placé en position
postérieure sur la colonne vertébrale, en face du premier transmetteur. Le second récep-
teur est placé en position antérieure sur la ligne centrale de I’abdomen juste au-dessus de
nombril. Le second transmetteur est placé en position postérieure sur la colonne verté-
brale en face du second récepteur. PRM mesure donc quatre distances : les déplacements
antéro-postérieurs de la cage thoracique et de I’abdomen ainsi que les déplacements longi-
tudinaux antérieurs de la cage thoracique et postérieurs de la colonne vertébrale (Figure
3.2). Les données sont enregistrées avec une fréquence d’échantillonnage de 15 Hz. Les
magnétometres étaient fixés sur le sujet a ’aide de petites encoches en plastiques cousues
sur des ceintures élastiques placées au niveau de I'abdomen et de la cage thoracique. Les
capteurs n’étaient pas en contact direct avec la peau des sujets. L’enregistreur traite et
sauvegarde les signaux mesurés dans une mémoire interne. La capacité de mémoire est
de 16 Mo, I’équivalent de 100 h d’enregistrement. Le systeme PRM est alimenté par une
batterie Lithium rechargeable via USB. Lorsque sa batterie est completement chargée,

I’autonomie de ce systeme est suffisante pour assurer plusieurs nuits d’enregistrement
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(minimum 60 ~ en mode d’enregistrement). Pour transférer un enregistrement de 'appa-
reil vers le PC, il suffit de brancher une extrémité du cable spécial fourni par ’appareil
au PC, et d’ouvrir le logiciel APIOS pour importer les données.

Le spirométre utilisé comme un systéme de référence, enregistre les données de Vi avec
une fréquence d’échantillonnage de 100 H z.

Les données provenant du systeme PRM et du spirometre étaient exportées sur Matlab

pour le traitement.

e

FIGURE 3.2 — a) Systeme PRM. b) Illustration de la position du systeme PRM.

3.2.4 Traitement des données
3.2.4.1 Prétraitement des données

Les données recueillies du spirometre et du systeme PRM contiennent du bruit et
des artefacts, notamment pour celles collectées pendant les AP (cf. panneau supérieur de
la figure 3.3). Pour réduire le niveau du bruit et des artefacts, un filtre passe-bas était
appliqué avec une fréquence de coupure de 1.5 Hz, de fagon a ne retenir uniquement
que les fréquences respiratoires liées aux activités humaines situées entre 0.1 et 0.5 Hz.
La figure 3.3b montre que les signaux filtrés présentaient des déphasages : les pics et les
creux ne sont pas synchronisés et les décalages temporels varient d’un canal a l'autre.
Par conséquent, une méthode de régression par échantillon pourrait entrainer des biais
du fait des désynchronisations entre les canaux. C’est pourquoi nous avons proposé une
nouvelle méthode d’estimation par cycle qui consiste a appliquer une régression basée sur

les caractéristiques de chaque cycle au lieu de chaque échantillon.
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FIGURE 3.3 — Exemple d’'un signal PRM pour la course a 12 km/h a) avant filtrage, b)
apres filtrage.

3.2.4.2 Segmentation

Les signaux du PRM étaient divisés en segments non superposés d'une durée de 10 sec.
Un total de 3359 segments temporels ont été obtenus tous sujets confondus. Les références
des parametres respiratoires cycle par cycle (Vr, Fg et VE) étaient d’abord calculées a

partir des données du spirometre, et ensuite moyennées pour chaque segment de 10 sec.

3.2.4.3 Extraction des descripteurs

Gastinger et al. (2010a) et Dumond et al. (2017) ont supposé que le volume respiratoire
peut étre considéré comme étant la somme pondérée des déplacements antéropostérieurs
de la cage thoracique et de 'abdomen, et des déplacements verticaux de la paroi thoracique

et de la colonne vertébrale :
V = Oé.Ll + 5.[/2 + ’}/Lg + (5L4 + €

a, 3,7, 0 sont les coefficients de régression a identifier, et € est 'erreur du modele. Tou-
tefois, la méthode de régression par échantillon utilisée par Gastinger et al. (2010b) et
Dumond et al. (2017) ne prend pas en compte les déphasages des signaux du PRM, alors

que les caractéristiques extraites d’un segment sont peu sensibles a ces déphasages.
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Liu et al. (2012a) ont montré qu’en intégrant des caractéristiques telles que le 10°™¢, le
90°™¢ percentile et la fréquence dominante du signal abdominal et de la cage thoracique,
la précision de l'estimation de Vp pouvait étre améliorée. Dans la présente étude, nous
proposons d’inclure deux caractéristiques étroitement liées & V. La premicre est Iécart
interdécile des signaux PRM qui reflete les variations de volume des distances thoracoab-
dominales dans chaque segment. Cet écart se définit comme la différence entre le 90°™¢
et le 10°™¢ percentile du signal pour chaque segment temporel, contenant généralement
plusieurs cycles respiratoires. La deuxiéme caractéristique est la fréquence dominante des
signaux respiratoires, calculée a partir de son périodogramme. Le produit de la varia-
tion de volume et de Fy correspond effectivement & V. Dans ce qui suit, des modéles
de régression pour l'estimation de Vi ont été développés avec ces deux caractéristiques

extraites de chacune des quatre distances pour chaque segment temporel.

3.2.4.4 Régression et analyses statistiques

Un modele ANN a été développé pour établir les relations non linéaires entre les varia-
tions des distances thoracoabdominales représentées par les caractéristiques et Vi mesurée
par la référence (spirometre). La structure de 'ANN est composée de neurones organisés
dans plusieurs couches de noeuds reliés entre eux par des arcs pondérés. La procédure
d’apprentissage du modele ANN est basée sur I'algorithme de rétropropagation d’erreur.
C’est un algorithme d’optimisation qui consiste a ajuster les parametres de ’ANN de fa-
¢on a minimiser I'erreur. Nous avons utilisé une structure a trois couches (Figure 3.4) dont
une couche d’entrée a 8 noeuds pour recevoir les 8 caractéristiques calculées par segment,
une seconde couche cachée puis une 3°™ couche de sortie a un seul noeud pour générer la
valeur cible V. La fonction de transfert sigmoid & tangente hyperbolique transig a été
utilisée pour la couche cachée, et la fonction de transfert linéaire purelin pour la couche

de sortie.

Le modele ANN était entrainé en utilisant deux approches : une approche sujet spéci-
fique (ANNsp) dans laquelle le modele ANN était entrainé pour chaque sujet séparément.
La performance de ’estimation était évaluée en utilisant 5 fold cross validation. La seconde
approche ANN était une approche sujet indépendante (ANNid) dans laquelle le modele
ANN était entrainé en utilisant les données de tous les sujets a ’exception d’un seul sujet,
celui qui sera ensuite utilisé pour tester le modele. Ce processus était répété pour tous les

sujets. Nous avons également comparé ANNsp au modele linéaire (MLR) entrainé avec
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Couche Couche Couche de
d’entrée cachée sortie

Ecart interdécile distance 1
Ecart interdécile distance 2
Ecart interdécile distance 3
Ecart interdécile distance 4
Fréquence dominante distance 1
Fréguence dominante distance 2

Fréguence dominante distance 3

Fréquence dominante distance 4

FIGURE 3.4 — Architecture du modele ANN pour P'estimation de Ve.
VEmag : sortie du modele ANN (Vg estimée par PRM).

une approche sujet spécifique, telle que celle utilisée par Gastinger et al. (2010a). Les

performances étaient évaluées en calculant erreur quadratique moyenne (RMSE) :

1 N . )
RMSE = \J I Z(VEmagi — Vispi)?
i=1
VEmagi et VEspi représentent respectivement VE estimée par le systeme PRM et celle me-
surée par le spirometre. N est le nombre total de segments temporels.
Nous avons également évalué la coincidence ente VEmag et VESp en tragant les valeurs de
VEmag en fonction des valeurs de VESP, et en calculant les coefficients de détermination et

les différences moyennes (biais).

3.2.5 Résultats
3.2.5.1 Comparaison ANNsp et ANNid

La figure 3.5 présente les RMSE obtenues avec les deux approches d’apprentissage
et de validation (ANNsp et ANNid) de PANN. Nos résultats montrent que les erreurs
de ’ANNid sont plus élevées que celles de ’ANNsp. Les RMSE sont comprises entre 1.6
et 7.85 [/min pour I’ANNid, tandis que celles de ’ANNsp sont comprises entre 0.85 et
2.85 [/min. De plus, pour les deux approches ANN, les erreurs augmentent avec I'inten-

sité de ’AP. Plus précisément, RMSE des activités de postures pour 'approche ANNsp
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se situe entre 0.85 [/min et 1.05 [/min (respectivement pour les activités de posture
naturelle et couchée avec métronome). Ces valeurs de RMSE sont plus faibles que celles
de la marche (4 km/h) et de la course (12 km/h), qui se situent respectivement entre
1.52 [/min et 2.85 [/min.
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FIGURE 3.5 — Performance (RMSE) pour les deux approches ANN : Comparaison entre
ANNsp et ANNid.

NS : non significativement différent : p > 0.05.

* . significativement différent : p < 0.05.

k. tres significativement différent : p < 0.01.

Les valeurs moyennes de Vp mesurées par le spirométre (VESP) et estimées par le sys-
teme PRM (VEmag) sont illustrées dans la figure 3.6. Nos résultats montrent qu’il n’y a pas
de différences significatives pour I'ensemble des activités avec ’ANNsp (p > 0.05). Pour
I’ANNId, il n’y a pas de différences significatives pour les activités de postures naturelles
(debout, couché, assis, travail sur ordinateur), et la marche a 4 km/h (p > 0.05), alors que
les différences sont tres significatives (p < 0.01) pour les AP (marche & 6 km/h, course et

vélo).

Nous avons également calculé les différences moyennes (biais) entre VESp et VEmag pour
toutes les activités en utilisant les deux approches ANN (ANNsp et ANNid) (tableau 3.1).
Nos résultats montrent que les biais sont faibles pour toutes les activités avec ’ANNsp. De
plus, les biais avec ’ANNid (0.36-4.78 [ /min) sont significativement plus grands (p < 0.01)
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FIGURE 3.6 — Valeurs moyennes de V en [ /min mesurées par le spirometre et estimées
par PRM.

NS : non significativement différent entre VESp et VEmag :p > 0.05.

* . significativement différent entre VESP et VEmag :p < 0.05.

** . tres significativement différent entre VES,, et VEmag :p < 0.01.

que les biais avec I’ANNsp (0.02-0.78 1/min) sauf pour les activités de postures et le vélo a
90 W. En effet, les biais atteignent leur maximum avec les intensités plus élevées comme
la course a 12 km/h pour les deux approches ANN : il est égal a 0.78 +3.00 et 4.78 +£7.23
1/min pour ANNsp et ANNid respectivement.

Les valeurs de Vi pour 'ensemble des activités de postures et AP sont regroupées dans la
figure 3.7. Nous observons que les valeurs de VEmag sont fortement corrélées avec celle de
Vigsp pOur PANNsp (R? = 0.98) (Figure 3.7a) par rapport & celles de PANNid (R? = 0.84)
(Figure 3.7b).

3.2.5.2 Comparaison ANNsp et MLR

Nous avons comparé les RMSE entre ANNsp et MLR (Figure 3.8). Les RMSE de
I’ANN (0.84 — 2.84 [/min) sont significativement plus faibles (p < 0.05) que celles du
MLR (2.73 — 5.19 I/min). De plus, avec le modele MLR, et pour toutes les activités, il
y a une différence tres significative (p < 0.01) entre les valeurs moyennes mesurées par le
spirometre ( Vi), et celles estimées par le systeme PRM (Viga,), comme le montre la

figure 3.6. En outre, les biais de ’ANNsp (0.03 — 0.78 I/min) sont significativement plus
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Activité Biais ANNsp Biais ANNid Biais MLR
(I/min) (I/min) ({/min)
Couché Naturel -0.20 + 0.87 -0.55 £+ 2.13 ~s 417 + 2.61 ##
Debout Naturel 0.03 = 1.13 0.36 + 3.82 vs 2.08 + 3.99 ##
Assis Naturel 0.10 = 0.99 -0.53 £ 3.69 s 3.89 + 2.13 ##
Couché Métronome -0.21 + 1.10 -1.46 + 3.11 » -0.73 + 3.19 ##
Debout Métronome -0.19 + 0.98 -1.23 £ 5.28 »« -2.09 + 2.05 ##
Assis Métronome -0.17 + 1.00 -0.57 + 1.68 == -1.15+ 2.79 ##
Traitement Texte -0.49 + 1.34 -1.98 £ 2.07 = -2.70 + 2.92 ##
Marche 4 km/h 0.22 + 1.61 -0.76 £ 4.41 »+  -1.42 £ 2.76 ##
Marche 6 km/h 0.04 + 1.76 -2.00 £ 4.98 »» -2.21 + 3.32 ##
Course 9 km/h -0.03 + 2.03 1.32 + 5.63 == 1.60 + 4.23 ##
Course 12 km/h 0.78 + 3.00 4.78 + 7.23 = 277 + 4.89 ##
Vélo 90W 0.02 + 2.23 -0.55 £ 6.75 s 1.33 + 4.51 ##
Vélo 110 W -0.38 + 2.47 -2.07 £ 7.21 == -2.12 + 4.84 ##

TABLE 3.1 — Différences moyennes entre VESP et VEmag.

NS : pas de différence significative entre le biais de ANNsp et celui de ’ANNid (p > 0.05).
. différence significative entre le biais de ANNsp et celui de ’ANNid (p < 0.01).

#4# : différence tres significative entre ANNsp et MLR.

faibles (p < 0.01) que ceux du modele MLR, (1.15 — 4.17 [/min) pour toutes les activités
(Tableau 3.1). La figure 3.7 (a et ¢) montre que PANNSsp est aussi mieux corrélé avec le
spirometre (R? = 0.98) que le MLR (R? = 0.91). Et enfin, les disparités par rapport a la
ligne d’identité, et donc les erreurs, sont plus importantes lorsque l'intensité de AP est

plus élevée.

3.2.5.3 Optimisation de ’ANN

Les résultats de la figure 3.9 montrent que le nombre optimal de noeuds dans la couche
cachée du modele ANN était de 10 et que celui du nombre de couche cachée était de 1
pour toutes les catégories d’activité. De plus, 'augmentation du nombre de noeuds dans la
couche cachée et du nombre de couches ne contribuent pas davantage a diminuer RMSE.
Au contraire, des résultats moins satisfaisants peuvent étre obtenus en ajoutant encore

plus de noeuds et de couches, entrainant un surapprentissage du modele.
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FIGURE 3.7 — L’ensemble des valeurs de Vj mesurées par le spirométre et estimées par
le systeme PRM pour les activités de postures et les AP.

3.2.6 Discussion

L’objectif de cette étude était d’évaluer la performance de Pestimation de Vg avec un
systeme PRM, en appliquant un nouvel algorithme basé sur des caractéristiques par cycle
respiratoire pendant différents types d’AP, inspiré des études de Dumond et al. (2017) et
Liu et al. (2012a). Gastinger et al. (2010a) ont déja validé le systeme PRM pour estimer
Vg pendant des activités de repos et de marche avec une méthode de régression linéaire.
Dans notre étude, PRM a été validée pour estimer Vi pour plusieurs activités de postures
et des AP de la vie quotidienne : assis, debout, couché, marche, course et vélo. La taille
réduite et le poids léger de notre systeme PRM sont les principaux avantages qui font de
ce systéme une alternative intéressante aux spirometres dans les conditions ambulatoires.
Notre méthode ANNsp n’a montré aucune différence significative par rapport au systéme
de référence (Viy,), en termes de RMSE et de biais, et ce pour toutes les activités : as-
sis, debout, couché, marche, course et vélo. Nous avons donc prouvé la validité de notre
systéme PRM dans lestimation de Vg pour les activités d’intensité légere & modérée.
D’autre part, des différences significatives existent entre VESP et VEmag en utilisant le mo-
dele ANNid ou MLR. L’ANNsp a obtenu des meilleurs résultats (R* = 0.98) par rapport
aux modeles MLR, (R? = 0.91) et ANNid (R? = 0.84). Les résultats de notre étude sont

en accord avec plusieurs études antérieures dans la littérature dans des contextes simi-
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F1GURE 3.8 — RMSE pour les deux modeles ANN et MLR.

laires. L’ANN a été évalué par Lin et al. (2012b) et Nyhan et al. (2014) pour estimer
Vi chez des sujets sains. Ces deux études indiquent que PANN présentait une meilleure
performance par rapport & un modele linéaire partiel (PLS). Lin et al. (2012b) repor-
taient une différence moyenne de 0.9% entre Vi mesurée par le pneumotachographe et
celle estimée par ’ANN; contre 7.1% pour le modele PLS. De méme, Nyhan et al. (2014)
ont montré un pourcentage d’erreur moyenne plus faible pour Vi avec le modeéle ANN
(2.4%) par rapport au modele PLS (5%). Raoufy et al. (2013) ont comparé deux modeles
non linéaires pour I'estimation du volume respiratoire a partir des variations des distances
thoracoabdominales : ’ANN et le systeme adaptatif d’inférence neuro-fuzzy vs MLR. Ces
auteurs ont montré que les deux modeéles non linéaires estimaient les variations de Vg si-
gnificativement (p < 0.05) mieux que les méthodes linéaires. Récemment, Dumond et al.
(2017) ont aussi comparé le MLR et PANN dans 'estimation du volume respiratoire.
Ils ont montré que P’ANN était significativement plus performant que le MLR : les biais
(entre le spirometre et le PRM) étaient plus élevés avec MLR (0.0019 4+ 0.14 L) qu’avec
I’ANN (0.0015 £ 0.15 L). En effet, les séries temporelles physiologiques obtenues a partir
du systéeme cardiopulmonaire sont non stationnaires (Suki et al. 2003; Zhang and Bruce
2000), et souvent associées a des interactions thoracoabdominales complexes, notamment
lorsque les mouvements respiratoires sont irréguliers (Smith and Mead 1986; Poole et al.
2000; Dumond et al. 2017). Par conséquent, un modele adapté a ce type de non linéarité

serait plus utile.
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FIGURE 3.9 — RMSE en fonction du nombre de noeud dans le couche cachée et le nombre
de couches.

En outre, la comparaison des RMSE et des biais entre les deux approches de ANN (ANNsp
vs ANNid) a montré que 'approche sujet spécifique (ANNsp) était plus performante que
I’approche sujet indépendant (ANNid). Ce résultat est principalement di a la variabilité
interindividuelle : la relation non linéaire entre les déformations et la variation du volume
varie d'un sujet a 'autre. La réponse ventilatoire differe également d’un sujet a 'autre en
raison des différences de propriétés élastiques du systeme respiratoire, qui dépendent de
la taille et la morphologie des sujets (Pinna et al. 2006; Chowdhuri and Badr 2017). Ainsi,
une approche sujet spécifique est plus adaptée pour Uestimation de Vi afin de maximiser
la performance de 'estimation. Ces résultats sont étroitement liés a d’autres études, telles
que Liu et al. (2012a). Gastinger et al. (2010a) ont également suggéré que des relations
individuelles doivent étre développées pour chaque sujet afin de mieux estimer Vi avec le
systeme PRM.

Enfin, quel que soit le modele utilisé, il semble que les erreurs d’estimation augmentent
avec 'intensité de ’AP. Ces résultats étaient attendus en raison de la gamme plus im-
portante de Vi lors d’exercices d’intensités plus élevées. De plus, au cours d’une AP
intense, des mouvements plus importants sans étre nécessairement liés a la respiration se
produisent (Saunders et al. 2004; Dumond et al. 2017). Ces mouvements contribuent a

I’augmentation des erreurs d’estimation.
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3.3 Conclusion

Nous avons proposé un nouvel algorithme basé sur des caractéristiques liées a la res-
piration par cycle pour estimer Vi & partir de PRM pendant des AP d’intensité légere
modérée. La combinaison d’un modele non linéaire (ANN) avec une approche sujet spéci-
fique s’avere plus efficace que I'approche avec une régression linéaire (MLR). Les résultats
de cette étude ont montré la validité des distances thoracoabdominales mesurées par le
systéme PRM pour estimer Vg pendant différentes activités de postures et différentes AP.
Compte tenu de la relation qui existe entre Vi et DE, nous étudierons, dans le chapitre
suivant, la validité de PRM a estimer DE. Nous utiliserons pour ce faire une nouvelle base
de données issue d'un nouveau protocole expérimental au cours duquel plusieurs capteurs
seront utilisés et au cours duquel également les intensités d’exercices seront de faibles &

tres élevées, particulierement au cours du test maximal & charge croissante.
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CHAPITRE 4

ESTIMATION DE LA DEPENSE
ENERGETIQUE A L'AIDE DE PRM

4.1 Introduction

La pratique réguliere d’'une AP est primordiale pour la santé. Elle joue un réle essentiel
dans la prévention et le traitement des maladies cardiovasculaires, le diabete, ’'obésité et
plusieurs types de cancers (Rhodes et al. 2017; Warburton and Bredin 2017). Par consé-
quent, la quantification de I’AP présente un intérét majeur dans les études épidémiolo-
giques et en physiologie afin d’examiner la relation et les effets de I’AP sur la santé. La
quantification de I’AP consiste a reconnaitre le type d’AP réalisée et a mesurer ou estimer
la DE associée.

Plusieurs outils existent pour mesurer ou estimer DE. Les méthodes de références telles
que la calorimétrie directe, la calorimétrie indirecte, et I’eau doublement marquée ap-
portent les mesures les plus précises de DE. Néanmoins, 'utilisation de ces méthodes est
limitée en raison de I’équipement spécifique et de ’expertise humaine qu’elles recquierent,
ainsi que de leur cofit élevé (Hills et al. 2014). Pour pallier ces difficultés, les chercheurs ont
tenté de développer des appareils portables moins cotiteux et plus 1égers pour estimer DE.
Les capteurs de mouvement (accélérometres) sont fréquemment utilisés dans la littérature
pour quantifier & la fois 'AP et DE (Altini et al. 2015; O’Driscoll et al. 2020). Cependant,
I'utilisation d’un seul accélérometre s’avere peu efficace pour les activités impliquant des
mouvements du haut ou du bas du corps (Freedson et al. 2005). Par conséquent, d’autres
études ont utilisé plusieurs accélérometres positionnés aux différentes parties du corps (Al-
tini et al. 2015), en augmentant non seulement la complexité de I'estimation mais aussi
les contraintes physiques pour les porter. Un autre probleme lié¢ a I'accélérometre est que
la charge de travail des activités reste difficile a quantifier. Les variables physiologiques,
telle que FC, sont également intégrées pour estimer DE (Brage et al. 2015). Toutefois, le

tache est complexe et nécessite une calibration individuelle. De plus, FC est influencée
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par certains facteurs non liés a la respiration tels que le stress, I’émotion, la température,
etc. (Gastinger et al. 2010b).

Durnin and Edwards (1955) ; Ford and Hellerstein (1959) ont montré que Vp peut aussi
étre utilisée comme un indicateur de DE. Les développements technologiques récents qui
permettent d’estimer Vg & partir des capteurs portables ont encouragé les chercheurs &
utiliser ce parametre physiologique pour estimer DE (Houssein et al. 2019). Parmi ces
technologies, le systéeme PRM a été validé comme une méthode fiable d’estimation de Vg
(Houssein et al. 2021). L’étude de Gastinger et al. (2011) est la premiere & avoir utilisé le
systeme PRM pour estimer DE. Cependant, dans cette étude, une calibration individuelle
était nécessaire pour chaque sujet et pour chaque activité afin d’estimer DE. De plus, les
auteurs ont évalué la performance du systeme PRM au cours d’une série limitée d’activités
d’intensité faible a modérée, y compris des activités de sédentarité et de marche.

Il y a plusieurs méthodes dans la littérature pour estimer DE a partir des appareils por-
tables. Les premieres utilisent un modele de régression simple (Rothney et al. 2007; Trost
et al. 2012). Ces méthodes consistent & adapter les parametres d’un seul modele de régres-
sion pour 'ensemble de la base de données, quelle que soit ’activité réalisée. Néanmoins,
elles présentent des limites, en particulier pour les activités d’intensités tres variées (Crou-
ter et al. 2006a; Bonomi et al. 2009). Pour surmonter ce probleme, une approche activité
spécifique est développée, dans laquelle une étape de reconnaissance d’AP précede celle
de T'estimation de DE. On peut distinguer plusieurs déclinaisons pour cette approche.
La premiere méthode est basée sur le compendium d’AP. Une fois que le type d’activité
est reconnu, une valeur unique de DE est attribuée en fonction du compendium des AP
(Bonomi et al. 2009; Albinali et al. 2010). Toutefois, les AP sont souvent pratiquées a
différents niveaux d’intensités. Par conséquent, différentes valeurs de DE pourraient étre
associées a une méme activité, ce qui augmenterait l'erreur de l'estimation (Altini et al.
2012). La seconde méthode, consiste a regrouper les activités dans des groupes en fonction
d’un certain critere, par exemple, le type (Sazonova et al. 2011; Altini et al. 2015), ou
bien le niveau d’intensité (Cvetkovic et al. 2015; Liu et al. 2012¢; Lin et al. 2012b). Puis
un modele de régression spécifique par groupe est appris afin d’estimer DE. Les méthodes
activités spécifiques, notamment celles basées sur plusieurs modeles de régression, ont
prouvé leur efficacité par rapport aux autres approches (Kate et al. 2016; Altini et al.
2015). Différents algorithmes d’apprentissage automatique sont validés pour identifier le
type d’AP et estimer DE, tels que ANN, SVM, 'arbre de décision, et la forét aléatoire
(Kate et al. 2016; Ahmadi et al. 2020). Parmi eux, le modele ANN est le plus utilisé.
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Le principal objectif de notre travail était donc d’évaluer la capacité du systeme PRM a
estimer DE au cours de différentes activités d’intensités faibles a élevées, couplé avec un
algorithme d’apprentissage automatique sans avoir recours a une calibration individuelle.
Au cours de cette étude, nous comparons également la performance du PRM dans I'esti-
mation de DE a celle de capteurs plus fréquemment utilisés dans la littérature tels que
les cardiofréquencemetres et les accélérometres. De plus, compte tenu des études impor-
tantes qui ont montré que la reconnaissance de 'activité améliore souvent la performance
de l'estimation de DE, nous cherchons a améliorer la performance de l'estimation avec
une approche activité spécifique en la comparant a celle d'un modele de régression simple.
Nous évaluons également la performance de la reconnaissance d’AP a ’aide d’'un modele
ANN. Enfin, nous testons le systeme PRM pour estimer DE a travers un test maximal a

charge croissante pour maximiser une large plage d’intensités.

4.2 Matériels et Méthodes

4.2.1 Sujets

Cette étude a été approuvée par le comité de protection des personnes Ille de Francel
(Ref : CPPIDF1-2019-ND25 cat2). Quinze sujets sains (10 hommes et 5 femmes) agés
de 23.84 + 4.36 ans ont volontairement participé a cette étude (taille 175.42 + 6.77 cm,
poids 66.6349.83 kg, indice de masse corporelle 21.564+2.19 kg/m?). Aucun des sujets ne
souffrait de maladie pulmonaire ou cardiaque. Apres une explication détaillée du protocole,

tous les sujets ont donné leur consentement éclairé.

4.2.2 Protocole expérimental

Les sujets ont participé a deux sessions d’activités réparties sur deux jours. L’ordre
de passage de ces sessions était randomisé. La premiere était consacrée a la réalisation
d’AP et d’activités sédentaires. La deuxiéme session était consacrée a la réalisation d'un
test maximal a charge croissante. La figure 4.1 présente le protocole expérimental détaillé.
Pendant les deux sessions, les sujets étaient équipés d'un cardiofréquencemetre, d'un accé-
lérometre, d'un systeme PRM et d'un masque facial. Toutes ces activités étaient réalisées
au sein du laboratoire M2S dans des conditions standardisées. Les AP choisies permet-
taient de couvrir les activités les plus fréquemment réalisées dans la vie quotidienne avec

un large éventail d’intensités.
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4.2.2.1 Activités physiques et sédentaires

Pendant cette session, chaque sujet réalisait trois activités sédentaires successives :
Assis, debout, couché, chacune d’une durée de 6 min séparée par un repos de 1 min.
Ensuite, chaque sujet réalisait trois AP avec deux intensités différentes : Marche a 4 et
6 km/h, Course & 9 et 12 km/h, Vélo 90 et 110 W. La durée de chaque AP était de 6 min,
avec un repos de 3 min entre deux AP. La durée de repos était choisie pour assurer une
bonne récupération des sujets et pour permettre a DE de retourner a sa valeur de repos.
L’ensemble des activités de marche et de course étaient réalisées sur un tapis roulant. Les
activités de vélo étaient réalisées sur une bicyclette ergométrique. L’ordre de passage des
activités était choisi de facon a réaliser d’abord les activités d’intensités les moins élevées

puis les activités d’'intensités les plus élevées.

[ Session 1 ]

[ Assis | [ Debout | [ Couché | [Marche4km/h | [ Marche6km/h | [ Courseokm/h | [ Course12km/h | [Vélo90W | [[Vélo 110w
( ] @ o [ 3 ® ® ) ° °
EP= X X X £ HMH

! ! 1Y

T T

[ Session 2 ]

| Test maximal & charge croissante |

£ |

FIGURE 4.1 — Protocole expérimental.

4.2.2.2 Test maximal a charge croissante

Au cours de ce test, le sujet commencait a pédaler a une puissance de 25 W puis
I'intensité augmentait de 50 W toutes les 4 min jusqu’a I’épuisement du sujet. Pendant
toute la durée du test le sujet était encouragé verbalement a poursuivre son effort. Il
était admis que les sujets atteignaient leur VOs,,,, lorsque trois des critéres suivants,
ou plus, étaient observés : atteinte d’un plateau de VO, malgré I'augmentation de la

puissance (variation de VO, < 150 ml/min), un quotient respiratoire final supérieur a
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Capteurs Position Parameétres mesu- | Fréquence | Logiciel
rées d’échan-
tillonnage
PRM Positions  anté- | Distances antéro- | 15 Hz Apios
rieurs et posté- | postérieurs de la
rieurs du sternum | cage thoracique et de
et du nombril I’abdomen,  distances

longitudinales de la
cage thoracique et de la
colonne vertébrale

Accélérometre Hanche Accélération 30 Hz ActiLife
(ActiGraph

wGT3x+)

Cardiofréquence- | Poitrine Fréquence cardiaque 1 Hz Polar Pro-
metre (Polar Trainer
RS800CX)

Systeme Masque faciale Fréquence respiratoire cycle  par | Cardiorespir-
d’échange ga- Dépense énergétique cycle atory diag-
zeux (Ultima nostic
CardioO2)

TABLE 4.1 — Les principales caractéristiques des capteurs utilisés.

1.1, un épuisement visible du sujet et une valeur de FC en fin d’exercice proche de la

valeur maximale (F'C\az)-

4.2.3 Matériels

Au cours des expérimentations, les sujets étaient équipés d’'un PRM, d’'un cardio-
fréquencemetre (Polar), d'un accélérometre triaxial (ActiGraph) et d’un masque facial.
Un systéme d’échange gazeux (Ultima CardioO2) permettait de mesurer FR et DE en
cycle par cycle, et de les visualiser en temps réel. Le tableau 4.1 résume les principales

caractéristiques des capteurs utilisés dans notre étude.

4.2.3.1 Accélérometre

L’accélérometre ActiGraph (Figure 4.2) est parmi les moniteurs d’activité les plus
utilisés pour la quantification de AP (Crouter et al. 2006a). Il s’agit d’un accélérometre
triaxial (ActiGraph wGT3X+) d’une dimension de 46 x33x 15 mm et d’un poids d’environ

19 g. Il mesure 'accélération selon trois axes : vertical, antéropostérieur et médiolatéral.
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Les données sont enregistrées avec une fréquence d’échantillonnage allant de 30 a 100 H z.
Avant le début des expérimentations, 1’accélérometre était initialisé a 1’aide du logiciel
ActiLife. La fréquence d’échantillonnage peut étre sélectionnée. Dans notre étude, nous
avons choisi une fréquence de 30 Hz. Les données étaient stockées dans une mémoire non
volatile et ensuite téléchargées via un cable USB vers un ordinateur en utilisant le logiciel
ActiLife. I’ActiGraph utilise une batterie au lithium rechargeable, avec une autonomie
en fonction de la fréquence d’échantillonnage sélectionnée, soit entre 22.5 et 11.5 jours.
Sa capacité de mémoire est comprise entre 42.5 et 12.5 jours. L’accélérometre était placé

au niveau de la hanche, dans une pochette en tissu avec fermeture Velcro.

FIGURE 4.2 — Accélérometre (ActiGraph).

4.2.3.2 Cardiofréquencemetre

FC était enregistrée d'une fagon continue durant les deux sessions d’activités a l'aide
d’un cardiofréquencemetre Polar RS800CX (Figure 4.3). Le cardiofréquencemetre est com-
posé d'un émetteur Polar WearLink+ W.I.N.D et d’'une montre bracelet. L’émetteur est
constitué d’'un émetteur détachable et d’une ceinture thoracique placée autour de la poi-
trine. Il recueille et transmet le signal de FC vers la montre bracelet. La montre bracelet
enregistre les données de FC avec une fréquence d’échantillonnage de 1 Hz. Sa capacité
d’enregistrement est environ de 31 h. FC peut étre exprimée en battements par minute,
ou en % du maximum ou de FC de réserve. Le logiciel ProTrainer permet de visualiser et

de transférer les données vers un ordinateur via USB IrDA.

FIGURE 4.3 — Cardiofréquencemetre (Polar RS800CX).
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4.2.4 Traitement des données

Les signaux acquis des différents capteurs sont d’abord traités avant d’étre utilisés

pour 'estimation de DE. La figure 4.4 montre les différentes étapes de traitement de ces

,

données.
Acquisition des i — ) — Prétraitement des Extraction des Apprentissage
données I P . . données descripteurs automatique

.
sHRE

e

. - Régression
o a5

= fas

p descripteurs

i Wi | LTmm———] .

FIGURE 4.4 — Différents étapes de traitement des données.

4.2.4.1 Prétraitement des données

Les signaux du systeme PRM sont souvent perturbés par plusieurs types de bruit tels
que les mouvements du sujet et les artefacts. En effet, les ceintures du systeme PRM
glissaient, surtout au cours des AP intenses réalisées sur le tapis roulant, ce qui induisait
des artefacts. Les signaux PRM étaient donc d’abord filtrés par un filtre passe-bas pour
estimer FR. La fréquence de coupure (fc) était choisie en fonction de I'intensité de 'activité
et par conséquent en fonction de FC mesurée puisque FR augmente avec I'augmentation

de l'intensité de l'activité.
fc=04 Hz st FC <90 bpm
fc=0.8 Hz si 90 < FFC' < 170 bpm

fe=11Hz si FC > 170 bpm

Quant aux données de l'accélérometre, elles étaient filtrées par un filtre passe-bande
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de Butterworth du 4°™¢ ordre avec une bande-passante de 0.25 — 2.5 Hz pour réduire
les bruits et les signaux indésirables situés en dehors de la bande de fréquence liée aux

activités physiques.

4.2.4.2 Extraction des descripteurs

Pour augmenter l'efficacité de I'apprentissage dans 'estimation de DE, les données
brutes étaient transformées dans un espace de représentation approprié (les descripteurs).
Pour cela, nous avons segmenté les données a ’aide d’une fenétre glissante de 30 sec, pour
assurer un bon compromis entre la performance et le délai de 'estimation. Ensuite, des
descripteurs des signaux PRM, de 'accélérometre et de Polar Heart rate étaient calculés

pour chaque segment.

4.2.4.2.1 Descripteurs du systeme PRM

Deux paramétres directement liés & Vi étaient calculés a partir des signaux du systéme
PRM. Le premier était ’écart interdécile des signaux du systeme PRM qui reflete les
variations du volume thoraco-abdominal pour chaque segment. Ce rapport correspond a
la différence entre les 90°™¢ et 10°™¢ percentiles du signal dans chaque segment temporel.
Le second parametre était FR estimée a partir des signaux du systeme PRM. Le produit
de la variation de volume et de FR correspond & Vi qui est prouvé comme un indice
d’estimation de DE.

Pour estimer FR a partir du systeme PRM, nous avons adopté une approche temporelle.
En effet, la fréquence d’échantillonnage des signaux PRM est faible ce qui ne permet pas
d’obtenir une estimation précise de FR avec une approche fréquentielle (ex : transformée
de Fourier, périodogramme). L’approche temporelle proposée consistait d’abord a détecter
les cycles respiratoires en appliquant un algorithme pour détecter les pics (maximaux et
minimaux locaux) des signaux par seuillage adaptatif (Figure 4.5). Ensuite, un indice de
qualité était calculé pour chaque signal du systéeme PRM dans le but d’identifier le canal
ayant la meilleure qualité. Cet indice permet d’évaluer la régularité des cycles respiratoires
et la périodicité du signal. Il correspond a la somme des coefficients de variation des pics
maximaux et minimaux. Le coefficient de variation des pics maximaux ou minimaux était
défini comme le rapport entre 1’écart type et la moyenne de la différence entre deux
pics consécutifs dans un segment temporel. Un indice faible correspond a une meilleure
périodicité et donc des cycles respiratoires plus réguliers. Il était par conséquent choisi

pour estimer FR. FR pour un segment temporel est I'inverse de la période respiratoire. La
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période respiratoire d'un segment temporel était calculée en moyennant la période pour
I’ensemble des cycles respiratoires constituant le segment temporel, i.e., en calculant la

moyenne de la durée séparant deux pics maximaux consécutifs :

Cvmax - SD( mam)
Tmam
N—-1
Tmam _ Z Tmam
N

C'V 1mae Teprésente le coefficient de variation des pics maximaux, 1}, : vecteur de la durée
qui sépare deux pics maximaux consécutifs dans un segment temporel, T, : moyenne
de la durée qui sépare deux pics maximaux consécutifs dans un segment, SD : écart type

et N : nombre de pics maximaux.
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FIGURE 4.5 — Exemple de détection des cycles respiratoires des signaux PRM.

4.2.4.2.2 Descripteurs d’accélérometre

Pour la régression, nous avons calculé le count d’activité pour chaque axe a partir
des données filtrées de 'accélérometre. Ce count correspond a la somme des valeurs de
I’accélération de I'axe considéré dans un segment temporel. Ainsi, nous avons calculé le

count du vecteur magnitude qui correspond a la racine carrée de la somme des carrés des
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counts de I'accélération des trois axes. Ces descripteurs donnent une indication sur le ni-
veau d’intensité de I’AP. Pour la classification, les descripteurs extraits de ’accélérometre
étaient : la moyenne, ’écart type, le percentile 10, 25, 50, 75, 90, et l'interquartile pour
chaque axe d’accélérometre et pour le vecteur magnitude du signal. Le vecteur magnitude

était calculé a partir des trois axes de ’'accélérometre :

VM = jlv(; V@) + y(i)? + 2(i)2)

x(i), y(i) et z(7) correspond aux valeurs de 'accélération des trois axes respectivement x,

y et z, pour chaque instant i.

4.2.4.2.3 Descripteurs de cardiofréquencemetre

La fréquence d’échantillonage était faible ce qui ne permettait pas de calculer des
descripteurs complexes. On a donc limité les descripteurs au calcul de la moyenne de FC

pour chaque segment temporel.

4.2.4.3 Régression et analyse statistique

Dans un premier temps, un modele de régression non linéaire (ANN) a été développé
pour chacun des capteurs considérés séparément puis en combinant le systeme PRM et
FC pour établir les relations entre DE et les descripteurs respectifs. Le réseau de neurones
implémenté dans notre étude était un perceptron multicouche composé de trois couches,
une couche d’entrée, une couche de sortie et une couche cachée. Les neurones d’entrée et
les neurones de sortie étaient reliés par des connexions pondérées. Le nombre de neurones
de la couche d’entrée correspondait au nombre des descripteurs. La couche de sortie était
formée d’un seul neurone qui correspondait a DE prédite. La couche cachée était formée
de 10 neurones. Une fonction de transfert sigmoide f(v) = 1/(1 4 exp(—v)) était utili-
sée pour établir la connexion entre les différentes couches. L’apprentissage se faisait en
utilisant 1'algorithme de rétropropagation de 'erreur. C’est un algorithme de la descente
de gradient itératif qui consiste a ajuster les poids du réseau de neurones de maniere a
minimiser 'erreur quadratique moyenne entre la valeur de DE estimée et la valeur de DE
mesurée. Pour tous les modeles, une validation leave-one-out subject était utilisée. Avec
cette validation, un modele était entrainé avec les données de tous les sujets a ’exception
de celles du sujet utilisé pour le test du modele.

Afin de montrer I'intérét de I'individualisation des modeles pour I'estimation de DE, nous
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avons comparé l'approche leave one out subject a deux autres approches de validation :
1) une approche sujet spécifique pour laquelle un modele ANN était entrainé a partir des
données spécifiques de chaque sujet, la validation se faisait alors par 5 fold cross valida-
tion, et 2) une approche 10 fold cross validation pour laquelle ’ensemble des données était
divisé aléatoirement en 10 sous-ensembles de taille égale. A chaque itération le modele
était entrainé avec 9 sous-ensembles et le sous-ensemble restant était utilisé pour tester
le modele.

Pour montrer 'effet du modele de régression sur la performance de 'estimation, nous
avons comparé le modele de régression ANN au modele SVM. Le modele SVM était un
modele non-linéaire dans lequel les données étaient projetées dans un espace de représen-
tation plus grand en utilisant une fonction de noyau afin de chercher une fonction linéaire
qui estimait DE avec un minimum d’erreur. La fonction de noyau utilisée dans notre étude
était une fonction polynomiale de type 2.

Dans le but d’améliorer la performance de l'estimation de DE a partir de PRM, nous
avons ensuite adopté une approche activité spécifique. Pour cela, les activités réalisées
au cours de la premiere session de 'expérimentation étaient divisées en 4 groupes selon
le type d’activité réalisée. Un groupe sédentaire avec les activités : assis, debout, couché.
Un groupe marche avec les activités Marche a 4 et 6 km/h. Un groupe course avec les
activités course a 9 et 12 km/h, et un groupe vélo avec les activités vélo a 90 et 110 W.
Ensuite, un modele de régression ANN était développé pour chaque groupe d’activité. La
validation du modele se faisait par leave one out subject. Cette approche était comparée
par la suite a 'approche de régression simple utilisant un seul modele de régression appris
sur ’ensemble des données. Pour cela, nous avons développé un modele de classification
des AP en utilisant un modele ANN entrainé a partir des descripteurs de I'accélérometre
et du cardiofréquencemetre, afin d’identifier les 4 catégories d’activités suivantes : séden-
taires, marche, course, vélo. La validation se fait par leave one out subject.

L’évaluation de la performance de I'estimation de DE était effectuée en comparant DE
estimée par chaque modele a celle mesurée par le systeme de mesure des échanges ga-
zeux considéré comme une valeur de référence. Des graphiques présentant DE estimée en
fonction de DE mesurée ont été tracés avec leur droite de régression associée. Ainsi, les

parametres les plus couramment utilisés pour la validation des modeles étaient calculés :
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- La racine carrée de l'erreur quadratique moyenne (RMSE) définie par :

1 N
RMSE = $ ~ Y- (DE: = DEpagi)?

i=1
-Le coefficient de détermination (R?) défini par :

R2 —1_ Zz]il(DEl - DE?nagi)

SN (DE; — DE)?

N représente le nombre de données, DFE,,,4 est la ieme mesure de DE estimée, DE; est
la itme mesure de DE mesurée et DE est la moyenne des valeurs de DE mesurée.

Pour comparer deux ou plusieurs modeles d’estimation, nous avons utilisé un test de
comparaison multiple ANOVA. Un p < 0.05 était considéré comme significatif.

Pour mesurer la performance de classification du modele ANN, 'accuracy était calculé.
C’est I'une des mesures les plus simples pour calculer la performance de classification d’un
modele. Elle est définie par la proportion d’observations correctement prédites parmi le
nombre total d’observations. De plus, les parametres suivants étaient calculés a partir de
la matrice de confusion.

- La précision : C’est la proportion du nombre d’observations correctement attribuées a
une classe sur le nombre total d’observations attribuées a cette classe.

- Rappel : C’est la proportion du nombre d’observations correctement attribuées a une
classe sur le nombre d’observations appartenant a cette classe.

- Fscore : C’est un compromis entre la précision et le rappel, défini comme leur moyenne

harmonique.
2(Précision x Rappel)

Fscore =
Précision + Rappel

4.3 Résultats

4.3.1 Performance de ’estimation de FR

La performance de l'estimation de FR a partir du systeme PRM était évaluée en
comparant FR estimée & FR mesurée (Tableau 4.2). Nos résultats montrent que FR
estimée n’est pas significativement différente de FR mesurée pour I’ensemble des activités
sédentaires et physiques. Nos résultats montrent également que l'erreur augmente avec

Iintensité de l'activité. En effet, plus l'intensité augmente, plus le bruit a 'origine du
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mouvement augmente entrainant ainsi une augmentation de I'erreur d’estimation.

Activités FR mesurée | FR estimée | Erreur d’esti-

(cycles/min) (cycles/min) mation de FR
(cycles/min)

Assis 13.59 £ 4.77 13.57£4.74 0.74 £ 0.65

Debout 13.56 £ 5.36 13.55 £ 5.22 0.81 £0.88

Couche 12.96 +4.44 12.95 £+ 4.43 0.83 £0.80

Marche 4 km/h | 17.89 +4.79 17.69 £4.75 1.30+£1.14

Marche 6 km/h | 19.66 £ 5.71 19.63 £ 5.59 1.26 £ 1.51

Course 9 km/h | 27.57 + 7.22 27.84 £ 7.00 1.60 £1.71

Course 12 km/h | 32.39 + 8.51 32.72£7.99 1.69+1.77

Vélo 90 W 24.81 £6.00 24.98 £5.92 1.23 £1.36

Vélo 110 W 26.21 £ 7.54 26.30 = 7.40 1.34 +£1.49

TABLE 4.2 — Différence entre FR estimée et FR mesurée pour I’ensemble des AP.

4.3.2 Comparaison du systeme PRM avec les autres capteurs

La figure 4.6 montre 'erreur quadratique moyenne de I’estimation de DE pour chaque

activité en utilisant les différents capteurs et leurs combinaisons (PRM, accélérometre,

cardiofréquencemetre). Nos résultats montrent que le systeme PRM fournit une meilleure

RMSE [kealimin]

FIGURE 4.6 — RMSE de l'estimation de DE pour les différents capteurs.

performance globale que le cardiofréquencemetre et I'accélérometre. RMSE globale est

en effet plus faible avec PRM (2.01 kcal/min) par rapport au cardiofréquencemetre
(2.25 kcal/min) et a 'accélérometre (2.61 kcal/min). En combinant PRM et FC, la per-

formance de I'estimation de DE est améliorée. Pour I’ensemble des activités, RMSE - PRM
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et FC (0.56 —3.34 kcal/min) est plus faible que RMSE - PRM seul (0.83 —3.56 kcal /min)
ou RMSE - FC seule (0.61 —4.15 kcal/min). Les mémes résultats sont observés pour I'ac-
célérometre seul (0.78 — 4.84 kcal/min). De plus, l'erreur d’estimation de DE augmente
avec 'augmentation de l'intensité de 'activité. RMSE est la plus faible pour l'activité
Couché (0.56 kcal/min) et la plus élevé pour 'activité Course 12 km/h (3.34 kcal /min).
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(c) DE estimée par FC (d) DE estimée par Accélérometre
F1GURE 4.7 — DE estimée en fonction de DE mesurée pour les différents capteurs.

Pour évaluer 'adéquation entre les valeurs de DE mesurées et celles estimées a partir du
systeme PRM, de FC, de I'accélérometre seul et de la combinaison PRM-FC, nous avons
tracé les valeurs de DE estimées en fonction de celles mesurées dans la figure 4.7 puis nous
avons calculé leur coefficient de détermination ainsi que leur coefficient de corrélation. Nos
résultats montrent un coefficient de détermination plus élevé en combinant le systeme
PRM et FC (R?* = 0.73) par rapport au coefficient obtenu en utilisant seulement le
systéme PRM (R? = 0.71), FC (R? = 0.64), ou laccélérometre (R* = 0.52). Nous avons

également comparé les valeurs de DE estimées a partir de I’ensemble de nos capteurs a

92



Estimation de la dépense énergétique a l'aide de PRM

Energy ex i i and

Dépense énergétique [kcal/min]

Assis Debout Couche Marche 4 kmh Marche 6 km/h Course 9 km/h Course 12km/h Vélo9o W Veélo 110 W
Activities

FIGURE 4.8 — Moyenne et écart type de DE estimée et DE mesurée pour I’ensemble des
capteurs.

celles mesurées (Figure 4.8). Nos résultats montrent que les valeurs de DE estimées en
combinant le systeme PRM et FC ne sont pas significativement différentes des valeurs de
DE mesurées pour toutes les AP alors qu’en utilisant le systeme PRM seul, les estimations
deviennent significativement différentes pour la plupart des activités a I’exception de celles
du vélo et de la course a 9 km/h. Pour les activités sédentaires, les DE estimées sont

significativement différentes de celles mesurées pour ’ensemble des capteurs.

4.3.3 Comparaison des différentes approches de validation ANN

Nous avons comparé 3 approches de validation : sujet indépendant ou leave-one-out-
subject, sujet-dépendant et 10 fold cross validation. Nos résultats (Figure 4.9) montrent
que les RMSE diminuent significativement en utilisant ’approche sujet spécifique (0.49 —
1.94 kcal/min) par rapport a 'approche leave one out subject (0.83 — 3.56 kcal/min).
Ce résultat est observé pour les différentes activités physiques et sédentaires. De plus, les
RMSE obtenues avec 'approche 10 fold cross validation (0.47 — 2.77 kcal/min) sont plus
faibles que celles obtenues avec 1'approche leave one out subject (0.83 — 3.56 kcal /min).
Ce résultat montre que 'erreur de l'estimation est principalement a l'origine de la va-
riation inter-sujet. La figure 4.10 montre DE estimée avec le systeme PRM en fonction

de DE mesurée ainsi que leur coefficient de détermination selon les différentes approches
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FIGURE 4.9 — RMSE pour les différentes approches de validation du modele ANN.
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différentes approches.
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utilisées. Le coefficient de détermination de 'approche sujet spécifique (R? = 0.91) est
significativement plus élevé que celui de Papproche leave one out subject (R* = 0.71) et
de Papproche 10 fold cross validation (R? = 0.81).

4.3.4 Comparaison des modeles ANN et SVR

Pour étudier I'effet du modele sur I'estimation de DE, nous avons comparé les deux

modeles non linéaires les plus fréquemment utilisés : 'ANN et le SVM. Nos résultats

4 T T390
I Vo déle ANN
I Modéle a8
35— —
3 285 —
257
25—
226
B
E 207
g
X 2
w
» 168
=
[ 151
15— 133
125
1.00
s 087 08
077
064
0.56
05—
0
Assis Debout Couché Marche 4 km/h Marche 6 km/h Course 9 km/h Course 12km/h Vélo 90 W Vélo 110 W

FIGURE 4.11 — RMSE pour les différents modeles ANN et SVR.
montrent que les RMSE du modele SVM sont plus faibles que celles de 'ANN pour les
activités sédentaires et de marche, alors que pour les activités de course et de vélo, celles
de ANN sont plus faibles que celles du SVM (Figure 4.11). Ce résultat montre qu'un
modele d’apprentissage automatique peut mieux s’adapter pour certains types d’activités.
Quant au coefficient de détermination, la Figure 4.12 montre que R? du modéle ANN
(R* = 0.71) est plus élevé que celui du SVM (R? = 0.69). Cette différence n’est toutefois

pas significative.

4.3.5 Performance de classification

Le modele de classification développé détecte les activités avec une performance glo-
bale de 99%. Le tableau 4.3 montre la matrice de confusion résultant de la classification

ANN en utilisant I'accélérometre et FC. Nos résultats montrent que toutes les activités

95



Estimation de la dépense énergétique a l’aide de PRM

DE estimée [keal/min]
@

Assis

O Debout

Couché
Marche 4km/h

O Marche 6km/h

Course 9km/h

O Velo 110W

0 5 10
DE référence [kcal/min]

20

25 30

(a) Modele ANN
FIGURE 4.12 — DE estimée en fonction de DE mesurée pour ANN et SVM.
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sédentaires sont bien détectées. Seul un faible nombre d’observations est mal classifié pour
les activités marche, course et vélo. Les pourcentages des observations bien détectées pour

chaque groupe d’activité sont supérieurs a 98%. De plus, le tableau 4.4 montre la précision

’ Groupe ‘ Accuracy ‘ Précision ‘ Rappel ‘ Fscore
Sédentaires 1 1 1 1
Marche 0.99 0.98 0.99 0.99
Course 0.99 0.98 0.98 0.98
Vélo 0.99 0.99 0.99 0.99

TABLE 4.3 — Matrice de confusion

le rappel, Fscore pour les différents types d’activités. Pour I’ensemble des activités, ces

parametres sont élevés avec des valeurs plus grandes que 98%.

’ Groupe ‘ Sédentaires ‘ Marche ‘ Course ‘ Vélo
Sédentaires 100 0 0 0
Marche 0 98.79 1.21 0
Course 0 1.52 98.18 0.30
Vélo 0 0 0.32 99.68

TABLE 4.4 — Performance de classification.

4.3.6 Comparaison des approches d’estimation de DE

Les performances de 'estimation de DE a l'aide du systeme PRM sont nettement

améliorées en utilisant ’approche d’un modele par activité vis-a-vis de ’approche d’un
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modele unique. La figure 4.13 représente les RMSE des deux approches. Les résultats

3.5 —
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lodéle simple
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FIGURE 4.13 — RMSE pour les différentes approches d’estimation de DE.
montrent que les RMSE diminuent pour I’ensemble des activités en utilisant I’approche
d’un modele par activité par rapport a 'approche d’un modele unique (Figure 4.13). Plus
précisément, les RMSE sont significativement diminuées pour les activités sédentaires
(Assis, debout, couché) et celles d’intensité faible (Marche a 4 et 6 km/h). Elles sont
comprises entre 0.26 et 1.01 kcal/min en adoptant 'approche d’'un modele par activité
contre 0.83 et 1.56 kcal/min avec un modele unique.

Nous avons également comparé les valeurs de DE estimée par le systeme PRM aux valeurs
de DE mesurée (Figure 4.14). Nos résultats montrent que DE estimée avec PRM en
utilisant I’approche activité spécifique est non significativement différente de DE mesurée
pour 'ensemble des activités. Ppar contre cette différence est significative avec I’approche
de régression simple.

Enfin, nous avons calculé le coefficient de détermination de la relation entre DE estimée
et DE mesurée (Figure 4.15). Nos résultats montrent que le coefficient de détermination
avec I'approche activité spécifique (R? = 0.76 ) est plus grand que celui obtenu avec

'approche de régression simple (R? = 0.71)

4.3.7 Validation du PRM pour des intensités faibles a élevées

Pour évaluer la performance de I'estimation de DE pour des intensités élevées, nous

avons développé un modele ANN avec les données du test maximal a charge croissante.
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et DE mesurée selon deux approches :

Les résultats sont détaillés dans le tableau 4.5. Ces résultats montrent que les RMSE

augmentent aussi avec I'augmentation de 'intensité. Ainsi, en comparant les valeurs de

DE estiméees aux valeurs de DE mesurées (Figure 4.16), nous observons qu’elles ne sont

pas significativement différentes pour les intensités inférieures ou égales a 225 W. Alors

que pour des intensités supérieures a 225 W, les différences sont significatives. Cependant,

on n’a pas un nombre de segments suffisants pour ces intensités en comparant a d’autres

intensités comme le montre le tableau 4.5. En effet, le nombre de segments pour les

intensités 275 et 325 est respectivement de 32 et 4. Peu de sujets ont, en effet, été capables

d’atteindre ces intensités durant I’expérimentation.
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Puissance (W) | RMSE Nombre des | Nombre des
(kcal/min) segments sujets

25 1.58 96 12

75 2.00 96 12

125 2.53 96 12

175 2.65 87 11

225 3.23 67 10

275 2.34 32 5

325 2.27 4 2

TABLE 4.5 — RMSE pour la session du test maximal a charge croissante.
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FIGURE 4.16 — DE mesurée et DE estimée pour les différentes intensités.
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4.4 Discussion

Le principal objectif de notre étude était d’évaluer la capacité du systeme PRM a
estimer DE pendant des AP de différentes intensités et sans avoir recours a un calibrage
individuel. Notre base de données regroupe des activités de postures et des AP d’intensité
faible a élevée qui sont régulierement pratiquées dans la vie quotidienne.

Les résultats de notre étude montrent une meilleure estimation de DE avec le systéme
PRM comparativement a celle estimée avec 'accélérometre ou FC. Le systeme PRM pré-
sente, en effet, une RMSE plus faible et un coefficient de détermination plus élevé que
I'accélérometre et FC. L’accélérometre est largement utilisé dans la littérature pour esti-
mer DE, mais sa précision est fortement influencée par la position du capteur et par le
nombre d’accélérometres utilisés (Altini et al. 2015; O’Driscoll et al. 2020). FC est égale-
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ment utilisée pour estimer DE (Brage et al. 2015). Son utilisation reste toutefois limitée a
cause de ses variations interindividuelles, mais également parce qu’elle est affectée par des
facteurs tels que le stress et la température (Gastinger et al. 2010b). PRM est un systéme
léger qui permet de mesurer les variations de volume du thorax et de 'abdomen liés aux
mouvements respiratoires. Cette étude est la seconde qui évalue la capacité du systeme
PRM a estimer DE. Peu d’études dans la littérature ont utilisé des capteurs mesurant
des variables respiratoires pour estimer DE (Liu et al. 2012¢; Lu et al. 2018; Gastinger
et al. 2011). Liu et al. (2012c) ont utilisé un appareil portable multicapteurs mesurant
I’accélération et Vg chez 50 sujets réalisant 13 types d’activités de différentes intensités.
Leurs résultats montrent que la fusion de ces deux capteurs permet d’estimer DE avec une
erreur quadratique moyenne de 0.42 M ET, soit une erreur 22.2% moins importante qu’en
utilisant un seul accélérometre placé a la hanche. Plus récemment, Lu et al. (2018) ont
utilisé une méthode combinant FC, la ventilation et 'accélération obtenues a partir d’'un
seul capteur portable. Leurs résultats montrent une meilleure performance en combinant
ces trois parametres (R? = 0.92) que celle obtenue en utilisant FC seule (R?* = 0.75) ou FC
combinée & I'accélération (R? = 0.86). Gastinger et al. (2011) ont validé le systéeme PRM
pour estimer DE mais uniquement pendant des activités de postures et de marche. De
plus, ces auteurs utilisaient une calibration individuelle, a partir d'une équation linéaire
élaborée pour chaque sujet et pour chaque activité. Dans notre étude, le systeme PRM
est évalué pour un grand nombre d’activités de différentes intensités, y compris la marche,
la course et le vélo. Nous avons également utilisé un nouvel algorithme pour estimer DE,
en appliquant une méthode d’apprentissage automatique, le réseau de neurones, et en
utilisant des descripteurs pertinents fortement liés & DE. Enfin, nous avons utilisé une
validation sujet indépendante pour éviter une calibration complexe, de sorte qu’aucune
calibration spécifique ne soit nécessaire.

Nos résultats montrent que l'estimation de DE est améliorée en combinant le systeme
PRM et FC pour I'ensemble des AP. Ils montrent, en effet, que quelle que soit ’AP, DE
estimée en combinant PRM et FC n’est pas significativement différente par rapport a
DE mesurée. FC fournit des informations supplémentaires concernant l'intensité de 1’ac-
tivité qui est responsable de la variation de DE. En revanche, ce résultat ne s’observe pas
pour les activités de postures. Cela pourrait s’expliquer par le fait que les variations des
distances thoracoadominales et de FC sont tres faibles pendant les activités de postures.
D’autres études ont également montré que FC n’est pas un bon indicateur de DE au cours

des activités sédentaires et légeres (Cvetkovic et al. 2015). Ces auteurs ont en effet montré
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que FC n’apportait aucune information supplémentaire a leur modele d’estimation de DE
pour des activités légeres, puisque ces activités sont généralement concomitantes d’une
FC normale. Par contre, les AP peuvent bénéficier des informations additionnelles que
fournit FC, car celle-ci varie en fonction de I'intensité de l'activité.

Dans notre travail, nous avons également analysé l'effet de la méthode de validation utili-
sée sur la performance des modeles d’apprentissage automatique pour estimer DE. Nous
I’avons fait en comparant trois approches de validation différentes : une approche sujet in-
dépendante (leave one out subject), une approche sujet spécifique et une approche 10 fold
cross validation. Nos résultats montrent une augmentation significative de la performance
de l'estimation de DE en appliquant les approches sujet spécifique (R? = 0.91) et 10 fold
cross validation (R? = 0.81) par rapport a I'approche sujet indépendant (R* = 0.71). Le
développement et la validation du modele a partir des données d’un méme sujet peuvent
entralner une surestimation et une adaptation des modeles d’apprentissage automatique
aux caractéristiques individuelles. De plus, lorsque les modeles sont validés sur un sujet
indépendant, 1’absence de données spécifiques pour ce sujet et la variabilité interindivi-
duelle sont les principaux facteurs de réduction de la performance de l'estimation. En
effet, deux personnes effectuant une méme activité peuvent avoir des valeurs différentes
de DE, étant donné que la condition physique et le métabolisme varient d’'une personne a
Pautre (Alvarez Garcfa et al. 2020; Ahmadi et al. 2020). Malgré cela, la validation sujet
indépendant est nécessaire afin d’évaluer la capacité de généralisation des modeles pour
estimer DE sur une nouvelle population.

Afin de déterminer I'impact du choix d’'un modele sur I'estimation de DE, nous avons
comparé la performance de I'estimation en utilisant les algorithmes d’apprentissage au-
tomatique les plus fréquemment utilisés, i.e., ANN et SVM. Nos résultats montrent une
performance comparable pour les deux modeles. Kate et al. (2016) ont comparé différents
algorithmes d’apprentissage automatique pour estimer DE. Leurs résultats montrent éga-
lement que I'estimation de DE ne dépend pas fortement du choix des modeéles.

Pour améliorer cette performance a partir du systeme PRM, nous avons utilisé une ap-
proche activité spécifique. Nos résultats montrent que cette approche permet d’estimer
DE d’une maniere précise par rapport a la méthode de référence : DE estimée n’est
pas significativement différente de DE mesurée. Ainsi, 'approche activité spécifique ap-
porte une considérable amélioration par rapport a celle utilisant un modele de régression
simple. Cette amélioration est significativement plus importante pour les activités séden-
taires (Assis, Debout, Couche) et les AP d’intensité faible (Marche 4 et 6 km/h). En
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effet, un modele de régression simple ne peut pas étre adapté a plusieurs activités de
différentes intensités. Il fournit une estimation précise pour certaines intensités alors qu’il
sous-estime ou surestime d’autres intensités. Les résultats de notre étude sont cohérents
avec ceux de travaux antérieurs. Afin d’estimer DE, Park et al. (2017) ont développé deux
modeles de régression spécifiques pour des activités statiques et dynamiques en utilisant
des données recueillies par un accélérometre et par un ECG. Leurs résultats montrent que
I’approche activité spécifique améliore considérablement ’estimation de DE par rapport
au modele de régression simple. La différence entre les deux approches était significa-
tivement plus importante pour les activités qui impliquaient peu ou aucun mouvement
physique. Albinali et al. (2010) ont utilisé des accélérometres pour reconnaitre des types
d’activités. Ils ont ensuite appliqué un modele spécifique a chaque activité pour estimer
DE. Cette approche améliorait 'estimation de DE de plus de 15% par rapport aux mo-
deles de régression simple. Altini et al. (2015) ont comparé I'estimation de DE & partir
d’une approche activité spécifique a celle obtenue a partir d’'une méthode de régression
simple. Les données de 'accélérometre étaient receuillies chez 15 participants réalisant un
large éventail d’activités de différentes intensités. Leurs résultats montrent que 1’estima-
tion de DE a partir de 'approche activité spécifique est plus performante que la méthode
de régression simple. L’erreur quadratique moyenne pour ’approche activité spécifique
se situait entre 0.85 et 0.89 kcal/min alors que celle de 'approche de régression simple
se situait entre 1.6 et 2.6 kcal/min (soit une augmentation des erreurs jusqu’a 88%).
Liu et al. (2012c¢) ont groupé des activités ayant un niveau d’intensité similaire. Ils ont
également développé un modele de régression spécifique pour chaque groupe d’activité a
partir de données d’accélération et de ventilation recueillies par un capteur portable. Une
estimation précise de DE a alors été obtenue avec une erreur quadratique moyenne de
0.42 MET. Lin et al. (2012b) ont regroupé dans trois groupes différents, quatorze activi-
tés qui présentaient des niveaux d’intensité similaires. Ces auteurs ont ensuite développé
des modeles de régression a l'aide d'un réseau de neurones basé sur des données d’accélé-
ration et d’électrocardiogramme recueillies par des capteurs portables. Ils ont obtenu un
coefficient de détermination de 0.93, 1 et 1 entre les valeurs de DE estimée et mesurée
pour les trois catégories d’activités respectivement.

Nous avons également développé un modele de reconnaissance d’activité en utilisant les
données de l'accélérometre et de FC pour classer en quatre groupes d’activité les neufs
activités réalisées par les sujets de notre étude. Notre modele de classification a réussi

a détecter les activités avec une performance globale de 99% en utilisant une validation
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sujet indépendant. La reconnaissance d’activité est en effet la premiere étape a réaliser
avant d’estimer DE, pour associer le modele de régression spécifique a ’activité reconnue.
Enfin, nous avons étudié 'effet de 'intensité des AP sur 'estimation de DE a l'aide du
systeme PRM en utilisant les données du test maximal a charge croissante. Nos résul-
tats montrent que le systeme PRM est capable d’estimer DE avec une bonne précision
y compris pour les intensités élevées. Cependant, méme si nos résultats montrent que
I’estimation n’est pas précise pour des intensités > 225 W, rien ne prouve que le systeme
PRM n’est pas capable d’estimer DE a ces intensités. En effet, peu de données ont été
obtenues pour ces intensités dans le cadre de notre étude.

Cette étude est la premiere qui a montré la fiabilité du systeme PRM pour estimer DE
pendant des activités sédentaires et des activités d’intensité 1égere a élevée. Les limites de
notre étude concernent (i) la faible taille de I’ensemble des données utilisées pour dévelop-
per les modeles et (ii) le fait que les activités étudiées ont été réalisées dans des conditions
controlées de laboratoire. Des études ultérieures sont nécessaires pour développer le sys-
teme PRM de maniére a capturer et analyser les données en temps réel. Il serait également
intéressant de tester ce dispositif sur une large population ayant des caractéristiques dif-
férentes (4ge, condition physique, état de santé). Enfin, il serait intéressant également
d’élargir le protocole expérimental afin d’acquérir un plus grand nombre d’activités en

conditions de vie quotidienne.

4.5 Conclusion

Au cours de nos travaux, nous avons évalué la capacité du systeme PRM pour estimer
DE au cours de diverses activités de différentes intensités. Nos résultats montrent que le
systeme PRM offrent une meilleure performance que 'accélérometre et FC dans I'estima-
tion de DE. De plus, une meilleure estimation de DE est observée en combinant FC avec
le systeme PRM. Nous avons également amélioré ’estimation de DE a I'aide du systéme
PRM en utilisant une approche activité spécifique. Cette amélioration est significative
par rapport a ’approche basée sur un modele de régression simple, notamment pour les
activités sédentaires et de faible intensité. Le modele de classification développé dans le
cadre de nos travaux a également bien détecté les activités avec une performance globale
de 99%. Enfin, nous avons montré que le systéeme PRM est capable d’estimer DE pour

n’importe quelle intensité, qu’elle soit 1égere, modérée ou intense.

103



CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Malgré le progres technologique et le développement de plusieurs méthodes pour éva-
luer DE, des tentatives demeurent pour estimer DE de maniere plus efficace et moins
contraignante. La relation entre DE et Vg a été démontrée au cours des derniéres décen-
nies. Vi est considérée comme un indicateur trés précis de DE. De nombreuses techniques
non invasives sont développées pour évaluer Vg. Parmi ces techniques, on peut citer le
PRM, basé sur la mesure des mouvements de la cage thoracique et de ’abdomen a partir
de ceintures munies de capteurs électromagnétiques et placées sur le thorax. L’objectif
principal de cette theése consistait & évaluer la capacité de PRM & estimer Vg et DE au
cours d’activités sédentaires et physiques et a des niveaux d’intensités faibles a élevés, en
adoptant une nouvelle approche basée sur des algorithmes d’apprentissage automatique.
Dans une premiére étude, nous avons évalué la capacité de PRM & estimer Vi en utili-
sant un nouveau algorithme basé sur des caractéristiques extraites des signaux PRM au
lieu d’utiliser directement les échantillons de données comme l'ont fait Gastinger et al.
(2010b) et Dumond et al. (2017). De plus, I’évaluation a été réalisée sur une plus grande
variété d’AP, y compris des activités sédentaires, marche, course, vélo, alors que ’étude
de Gastinger et al. (2010b) ne portait que sur les activités sédentaires et de marche. Nos
travaux ont validé le systétme PRM comme un outil capable d’estimer Vg pendant des
activités d’intensité faible a modérée. De plus, nos résultats montrent qu’'un modeéle non
linéaire est plus efficace quun modele linéaire pour estimer Vg du fait que les mouve-
ments respiratoires sont irréguliers et que le systeme respiratoire se comporte comme un
systeme complexe. Une calibration individuelle est par conséquent nécessaire pour obtenir
une bonne estimation de V, car les propriétés élastiques des poumons different d’un sujet
a l'autre ce qui aboutit a des variations interindividuelles dans le comportement de I’AP.
Dans une seconde étude, nous avons évalué la capacité de PRM a estimer DE au cours
d’activités d’intensité faible a élevée. Nous avons également comparé PRM avec les cap-
teurs (accélérometre et cardiofréquencemetre) les plus fréquemment utilisés dans la lit-
térature. L’un de nos résultats les plus intéressants est que PRM montre une meilleure
performance dans 'estimation de DE que FC et 'accélérometre. La combinaison de PRM

et FC permet néanmoins d’améliorer cette performance par rapport a celle obtenue en
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utilisant uniquement PRM. Cependant, pour les activités de postures, DE estimée est
significativement différente de DE mesurée. Pour pallier ce probleme, nous avons utilisé
une approche activité spécifique, en développant un modele pour chaque catégorie d’ac-
tivité au lieu de développer un seul modele pour I’ensemble des activités. Cette approche
améliore significativement I’estimation de DE. Nos résultats montrent la nécessité de re-
connaitre les activités avant de quantifier la DE qui y est associée.

Au cours de nos travaux, nous avons également étudié 1'effet de I'approche de validation
sur la performance de ’estimation. Nos résultats montrent que I'erreur augmente en uti-
lisant une approche de validation sujet indépendant. La principale source d’erreur dans
I'estimation de DE semble donc étre la variabilité interindividuelle.

Nous avons aussi, dans le cadre de nos travaux, utiliser PRM au cours d’un exercice maxi-
mal a charge croissante. Notre étude est la premiere a évaluer PRM a des intensités aussi
élevées. Nos résultats montrent que PRM estime DE avec précision et ce pour n’importe
quelle intensité.

Malgré nos résultats, nos travaux présentent certaines limites et des études ultérieures
sont encore nécessaires pour développer PRM et améliorer la précision des résultats.

- Les variations interindividuelles semblent représenter 'un des principaux probléemes dans
I'estimation de DE, du fait que la condition physique et le métabolisme varient d’une per-
sonne a l'autre. Il est donc important de personnaliser les modeles en y introduisant des
parametres additionnels qui refletent la capacité cardiorespiratoire, I’age, la taille, le poids,
ou en normalisant les signaux physiologiques.

- La base de données de notre étude est faible, et regroupe des activités réalisées en condi-
tions controlées de laboratoire par des sujets adultes et sains. Il serait intéressant d’élargir
la base de données, et de tester PRM sur une large population de différents ages et de
différentes conditions physiques. En effet, les activités réalisées en conditions de labora-
toire ne refletent pas la variabilité des activités dans des conditions de vie courante. Par
conséquent, la précision du modele développé a partir de notre base de données peut ne
pas étre reproductible dans des conditions de vie courante. La validation de PRM sur des
activités de la vie quotidienne est nécessaire.

Enfin, il serait intéressant de développer PRM en 'intégrant dans un vétement pour faci-
liter son utilisation, transmettre les données en temps réel et sans fil, et implémenter une
interface pour permettre au sujet de visualiser et surveiller en temps réel les principaux

parametres ventilatoires et DE au cours de la réalisation des AP.
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Abstract

The precise measurement of respiratory variables, such as tidal volume, minute ventilation, and
respiratory rate, is necessary to monitor respiratory status, overcome several diseases, improve
patient health conditions and reduce health care costs. This measurement has conventionally been
performed by breathing into a mouthpiece connected to a flow rate measuring device. However, a
mouthpiece can be uncomfortable for the subject and is difficult to use for long-term monitoring.
Other noninvasive systems and devices have been developed that do not require a mouthpiece to
quantitatively measure respiratory variables. These techniques are based on measuring size changes
of the rib cage (RC) and abdomen (ABD), as lung volume is known to be a function of these variables.
Among these systems, we distinguish respiratory inductive plethysmography (RIP), respiratory
magnetometer plethysmography (RMP), and optoelectronic plethysmography devices. However,
these devices should be previously calibrated for the correct evaluation of respiratory variables. The
most popular calibration methods are isovolume manoeuvre calibration (ISOCAL), qualitative
diagnostic calibration (QDC), multiple linear regression (MLR) and artificial neural networks
(ANNSs). The aim of this review is first to present how thoracoabdominal breathing distances can be
used to estimate respiratory variables and second to present the different techniques and calibration
methods used for this purpose.

1. Introduction

Respiratory failure, defined as the failure of one or both of the gas exchange functions, i.e. oxygenation and/or
the elimination of carbon dioxide from mixed venous blood, of the respiratory systems, affects millions of people
(Schindhelm and Farrugia 2013). The most common respiratory diseases around the world are obstructive sleep
apnoea, chronic obstructive pulmonary disease and asthma. Respiratory failure is difficult to predict and can
become life threatening in a few minutes. Thus, continuous monitoring of respiratory activity can provide real-
time respiratory assessment and initiate timely interventions, and appropriate monitoring equipment can be
life saving (Folke et al 2003, Sierra et al 2014). Numerous studies have shown that minute ventilation (Vg), tidal
volume (Vr),and respiratory rate (RR) provide accurate markers for acute respiratory dysfunction (Voscopoulos
etal2013,2014, Schlesinger 2015).

Since Vg, Vi, and RR are important variables in respiratory medicine, they must be accurately measured.
Conventionally, they have been measured using a spirometer (SP) (Miller et al 2005, Chhabra 2015). Despite
its precision, the SP requires the use of a facial mask or mouthpiece, which may be cumbersome to wear. There-
fore, alternative methods have been developed to estimate respiratory variables from sensors placed on the
body surface, such as Respitrace (Stick et al 1992), Respitrace Plus (Leino et al 2001), Visuresp (Emeriaud et al

© 2019 Institute of Physics and Engineering in Medicine
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Figure 1. Estimation of respiratory variables from thoracoabdominal distances: Calibration process. Vrgp: tidal volume measured
by spirometer; Vi : tidal volume estimated; QDC: qualitative diagnostic calibration; MLR: multiple linear regression; RMP:
respiratory magnetometer plethysmography; RIP: respiratory inductive plethysmography.

2008), LifeShirt (Kent et al 2009, Hollier et al 2014 ), respiratory magnetometer plethysmography (RMP) systems
(Gastinger et al 2010), fibre optic plethysmography systems (Augousti et al 2005), optoelectronic plethysmogra-
phy (Aliverti and Pedotti 2003), and accelerometer systems (Fekr et al 2015). In all these methods, a calibration
procedure is essential for deriving respiratory variables from the body sensor data. The most popular calibration
methods are qualitative diagnostic calibration (QDC) and isovolume manoeuvre calibration (ISOCAL) (Bar-
bosa et al 2012). Machine learning techniques can also be used as a calibration method, such as multiple linear
regression (MLR) and artificial neural networks (ANNG). Figure 1 illustrates the general approach for the estima-
tion of respiratory variables using thoracoabdominal distances.

This review encompasses the mechanics of breathing, the mainstream devices and techniques for measuring
and estimating respiratory variables, and the drawbacks of each technique. Since signals acquired from these
devices are affected by noise, we present several methods to attenuate noise and artefacts before the estimation
of these variables. Linear and nonlinear calibration methods are introduced and compared in dealing with the
estimation problem. To our knowledge, this is the first review that compares different methods for estimating
ventilatory variables associated with calibration and signal processing methods.

2. Breathing mechanics

During inspiration at rest, the diaphragm contracts and moves inferiorly, which leads to an increase in the
longitudinal diameter of the thoracic cavity, while the diameter of the abdominal cavity decreases. In addition,
the ribs lift and advance, which causes an increase in the transverse diameter of the thorax. In the same time,
contraction of the external intercostal muscles elevates the rib cage (RC) and moves the sternum anteriorly,
which also leads to an increase in the transverse and anteroposterior diameter of the thorax (John 2012,
Tommy 2014). During physical activity (PA), the contraction of the accessory inspiratory muscles, including
the sternocleidomastoid and scalene, lift the RC higher, allowing a further increase in the volume of the
thoracic cavity and, thus, higher inspiratory volumes. At rest, exhalation is passive. As the diaphragm relaxes,
it moves superiorly and as the external intercostal muscles relax, the RC and sternum return to their resting
positions. These actions decrease the size of the thoracic cavity in all dimensions (Fox and Mathews 1981,
Tommy 2014). During PA and voluntary hyperventilation, exhalation becomes active. The internal intercostal
muscles depress the RC and the abdominal muscles compress the abdominal organs, forcing them superiorly
against the diaphragm (figure 2). These actions can dramatically decrease the volume and further increase
the pressure within the thoracic cavity, producing forceful expiration (Fox and Mathews 1981, Tommy 2014).
There are, therefore, perpetual variations in thoracic and abdominal dimensions in relation to respiration.
These phenomena reinforce the hypothesis to estimate respiratory variables from the measurements of the
thorax and abdomen (ABD) movements.
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Figure2. Mechanics of breathing, inspiration and exhalation. (Reproduced from OpenStax College. CC BY 3.0.)

3. Measurement of respiratory variables

Several techniques and devices are available to measure and estimate respiratory variables. While spirometry
is the reference direct method, other devices have been employed to indirectly estimate these variables
from measurements of RC and ABD size changes. A magnetometer is a sensor consisting of tuned pairs of
electromagnetic transmitting/receiving coils to measure the anteroposterior or lateral diameters of the RC and
ABD. A RIP belt uses two loops of wire coiled that are sewed into an elastic belt. It demodulates frequencies,
measures voltage changes and is linearly correlated with the surface bordered by the elastic bands. A fibre-
optics plethysmography system is another alternative method that is based on the deformation of optical
fibres by following the chest and abdominal volume in a respiration cycle (Augousti et al 2005). Optoelectronic
plethysmography, on the other hand, can be used to assess absolute chest wall volumes and their variations in the
upper and lower RC and ABD. This approach is based on measuring a finite number of displacements of points
on the outer surface of the chest wall to measure chest wall volume changes without a mouthpiece (Parreira
etal 2012, Layton et al 2013). In the following section, we detail the general principles of the techniques used to
measure and estimate respiratory variables, either with a SP or with indirect methods with two, three and four
degrees of freedom (DOF). Table 1 summarizes the evidence of these techniques to estimate respiratory variables.

3.1. Spirometer

Spirometry is the most common pulmonary function test used to measure lung function. It is performed using
a SP, a special device that registers the amount of air that a subject inhales or exhales and the rate at which the
air is moved into or out of the lungs. This technique allows one to measure Vg, as well as the inspiratory (T7)
and expiratory time (Tg) (Miller et al 2005, Chhabra 2015). Moreover, a SP is a useful tool for assessing the
breathing efficiency of human beings and can be used as an airway assessment tool (Vannucci 2017). There are
two types of SPs. First, volume measurement devices record the amount of air exhaled or inhaled within a certain
time and then directly measure the volume of the expired air. When the subject breathes into a mouthpiece, the
respiratory volume is measured by the displacement of a bell, piston, or bellows, which in turn moves a pen that
traces a curve on a moving paper. The water seal, which is considered to be the gold standard, the dry rolling
seal and the bellows SP are the most common types of volume SPs (Wanger 2012). Second, flow measurement
devices measure airflow directly and then derive the volume through an integration of the flow signal. The most
common types of flow SPs are (i) the differential pressure pneumotachograph (PNT), which measures flow from
the pressure drop across a resistance, (ii) the hot wire anemometer, which measures flow from cooling a heated
wire, (iii) rotating vanes, which electronically count the rotations of a turbine, and (iv) an ultrasonic spirometer,
which measures flow using ultrasonic waves and the Doppler effect (Wanger 2012). Although, the SP method
is precise, it requires the use of a facial mask or a mouthpiece, which may be cumbersome (McCool et al 2002,
Gastinger et al 2014). A mouthpiece is difficult to use for long-term subject monitoring, especially for sleeping
or anaesthetized subjects. It may be uncomfortable in an ambulatory setting and thus restricts breathing by
introducing unnatural breathing during experimental conditions (Perez and Tobin 1985).
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Table 1. Summary of devices for estimating respiratory variables.

Authors Subjects Materials and methods Main results
Caretti et al (1994) Eight healthy Reference method: flowmeter. Tested Significant correlations of breath-by-breath
subjects device: Respitrace (2DOF). Variables during cycling (p < 0.05) and treadmill
estimated: Vy during cycling and exercises (p < 0.05)
treadmill exercises
Fiamma et al (2007) Eight freely Reference method: PNT. Tested device: The mean biais values for RR, V7, and Vg
breathing normal  Visuresp (2DOF). Respiratory variables in  were low. Significant correlation of mean
subjects seated and supine position and Vg, Vr, RR, and T in seated (p < 0.03)
and supine positions (p < 0.01)
Witt et al (2006) Ten healthy Reference method: PNT. Tested device: Mean RR, Vi and Vg were not significantly
subjects LifeShirt (2DOF). Variables estimated: Vg, different (p > 0.05). The coefficient of

Vr and RR during resting, walking, run-
ning and treadmill exercises to exhaustion

determination for RR (R?> = 0.92), Vr
(R*=0.87) and Vi (R? = 0.96) during rest
and different exercise intensities

Clarenbach et al (2005)

Eight healthy, six
COPD, five with
heart failure

Reference method: PNT. Tested device:
LifeShirt (2DOF). Variables estimated:
breath-by-breath V7, Vg, and Tror

No significant biais for Vr, Vg, and Tror
(p <0.01)

McCool et al (2002) 14 healthy subjects  Reference method: flowmeter. Tested Vr was highly correlated at rest (R* = 0.9)
device: magnetometers (3DOF). Variables and during exercise (R> = 0.79). Ty and T
estimated: breath-by-breath V7, Tyand Ty were also highly correlated (R? = 0.97 and
during rest and exercise R? = 0.99). The mean percentage differ-

ences of V were 10.1% at rest and 13.5%
during exercises

Gastinger et al (2010) 12 healthy subjects  Reference method: spirometer. Tested Vg, Vr, Trand Tg were significantly cor-
device: RMP (4DOF). Variables estimated:  related. The mean percentage differences
Vi, Vr, Trand Tp while sitting, standing ~ of V; were 10.44, 10.74 and 12.06% in the
and walking sitting, standing and exercise conditions,

respectively

Layton et al (2013) 30 healthy subjects ~ Reference method: spirometer. Tested The correlations of V were very good:

device: OEP. Variables estimated: Vi

R =0.963 (p < 0.001) for submaximal and

during maximal and submaximal exercises R = 0.982 (p < 0.001) for maximal exercise

Vr: tidal volume; T inspiratory time; Tg: expiratory time; Tror: total respiratory cycle; Vg: minute ventilation; RR: respiratory rate;

PNT: pneumotachograph; RIP: respiratory inductive plethysmography; RMP: respiratory magnetometer plethysmography; OEP:

optoelectronic plethysmography; DOF: degree of freedom; COPD: chronic obstructive pulmonary disease.

3.2. Indirect methodsbased on two DOF

Because the use of a mouthpiece in the conventional methods presents many drawbacks, a number of studies
have attempted to develop noninvasive techniques to indirectly assess respiratory variables. Konno and Mead
(1967) demonstrated that the respiratory system can be considered a dynamic system with 2DOF by considering
the volume changes in both the RC and ABD (see figure 3(a)). The 2DOF system assumes that V7 is equal to the
sum of the two volume changes:

Vi =a-ARC+ - AAB (1)

in which ARC and AAB represent the anteroposterior displacements of the RC and ABD, respectively,and o and
(3 are volume-motion coefficients.

RIP is the most frequently used technique to estimate lung volume from respiratory movements based on
2DOFE The first commercialized RIP device was the Respitrace (Ambulatory Monitoring, New York, NY). Caretti
et al (1994) showed that the Respitrace is a semi-quantitative method for measuring Vr during exercise. How-
ever, in this study, inadequate V1 measurements were observed for several subjects during various cycling and
treadmill exercise intensities. According to Caretti et al (1994), these results may be attributed to the slippage of
the elastic bands that contained the inductive coils. To limit the movements of the bands on the subject and make
the system less intrusive, other RIP systems have been developed to incorporate the coils into a vest.

The Visuresp (RBI, Mylan, France) is another RIP system where the two coils are contained in a sleeveless
jacket. Flamma et al (2007) showed that the Visuresp device could be used safely to quantify breath-by-breath
variability in V and to study the complexity of the ventilatory flow. Eberhard et al (2001) showed that the Visu-
resp provides an adequate substitute for the ventilatory flow measured with a PNT.

Another similar RIP system, called LifeShirt, was developed (Ventura, CA) to include various sensors to
measure multiple physiological variables in addition to the RIP. Clarenbach et al (2005) and Witt et al (2006)
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Figure3. (a) 2DOF measurements, (b) 3DOF measurements, and (c) 4DOF measurements.

evaluated the LifeShirt performance for estimating ventilatory variables during different exercise conditions
(table 1). This RIP system has been validated under different conditions and in healthy subjects, patients with
chronic obstructive pulmonary disease, anaesthetized patients, newborns, adults and premature infants (Stick
etal 1992, Heldt 1988, Neumann et al 1998, Leino et al 2001). The accuracy of 2DOF models have been found to
be limited by postural changes. Indeed, Smith and Mead (1986) found that changes in posture associated with
movements of the spine and pelvis induce large RC displacements. Thus, the addition of the axial displacement
of the chest wall, providing a third DOE, is supposed to potentially reduce the posture-related errors associated
with 2DOF models. Paek et al (2003) also analysed the sources of error of the 2DOF models and concluded that
they are mainly related to the xiphiumbilical distance (X;). Consequently, models that include measurements
of X; should provide better estimates of volume when changes in posture occur. Similarly, McCool et al (1986)
showed that the addition of axial displacements to either the anteroposterior dimension or cross-sectional areas
of the RCand ABD significantly (p < 0.01) improved estimates of respiratory variables in unrestrained subjects.

3.3. Indirect methods based on three DOF
Smith and Mead (1986) proposed the 3DOF model to determine Vr:

Vi =a-ARC+ - AAB+ - AX; (2)

in which ARC and AAB represent the linear displacements of the RC and ABD, respectively, AX; is the variation
in the distance between the xiphoid and umbilicus (figure 3(b)), and «, 8 and y are volume-motion coefficients.
McCool and Paek (1993) used a 3DOF model to estimate V by combining RIP belts for cross-sectional area
changes of the RC and ABD and a pair of magnetometers for axial displacements of the chest wall. The authors
showed that V7, RR and Vi could be accurately measured by adding body surface displacement measures.
McCool et al (2002) later developed a magnetometer device that measured the anteroposterior displacements
of the RCand ABD as well as the axial displacement of the chest wall using two pairs of electromagnetic coils and
showed that the magnetometer system was able to measure V7, T, and Tgat rest and during exercise.

3.4. Indirect methods based on four DOF
Gastinger et al (2010) suggested that an additional distance (the axial displacement of the spine) might further
improve the accuracy. Thus, V can be expressed as follows:

Vi=a-ARC+ - AAB+~-AX; + - APO (3)

in which APO represents the axial displacement of the spine (figure 3(c)). Gastinger et al (2010) showed that
their portable and noninvasive device (Nomics-WL2, Liege Science Park, Belgium) could accurately estimate Vg,
Vr, Trand Tg during rest and exercise. Later, Dumond et al (2017) used its advanced version (Nomics s.a Liege
Science Park, Belgium), which is smaller, lighter and more convenient to handle. These authors proved that RMP
is a valid tool for estimating respiratory volume, V7 and respiratory timing with sufficient accuracy during rest
and under various exercise conditions. However, the validation of RMP devices is restricted to healthy subjects
and laboratory conditions.

4. Preprocessing
The thoracoabdominal signals measured by the plethysmography systems cited above, such as RIP, RMP, and

optoelectronic plethysmography, reflect respiration but may also contain components reflecting cardiac activities
as well as motion artefacts and measurement noise (Coyle et al 2007). Therefore, before the development of a
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model, noise and non-respiratory artefacts must be filtered. Several methods have been used for this purpose.
Low-pass filtering is a conventional method to attenuate specific frequency ranges. Generally, a low-pass filtering
with a cutoff frequency of approximately 1-1.5 Hz is applied as the respiratory frequency is normally between
0.1-0.5Hz (Coyle eral 2007, Liu et al 2013). This method is easy to implement while requiring prior information
on the respiration frequency. Adaptive filtering techniques have also been used to remove artefacts by modelling
the difference between the respiratory signal and a reference signal closely related to the artefacts. Usually, an
acceleration signal that predicts non-respiratory components due to motion artefacts is used as the reference
input (East et al 1989, Keenan and Wilhelm 2005). Wavelet transform is another method for the removal of
artefacts. It minimizes noise by decomposing the respiratory signal into a set of wavelet sub-bands and applying
soft thresholding to the coefficients. This method has been shown to be effective in denoising plethysmography
signals, but its effectiveness is dependent on the proper choice of a basis wavelet function (Keenan and Wilhelm
2005). Moreover, since respiratory signals and tissue artefacts represent two different physical sources,
independent component analysis (ICA) can also be applied to remove artefacts by separating the acquired
signal into statistically independent components (Liu et al 2008). Empirical mode decomposition (EMD) has
also shown to be successful in removing artefacts from plethysmography signals by decomposing a signal into
a sum of intrinsic mode functions (IMFs). These IMFs are extracted by an iterative process to reconstruct the
denoised version of the respiratory signal (Liu et al 2008, 2012, Wang et al 2015). While EMD has demonstrated
successful tissue artefact removal capabilities, its high computational complexity limits its application in real-
time processing scenarios.

5. Calibration

To convert the variations in RC and ABD motion recorded by noninvasive techniques such as RIP or RMP
into respiratory volume variations, a calibration process with regard to SP data is required. Among the various
methods for calibration are the ISOCAL method introduced by Konno and Mead (1967) and the QDC, which
requires a specific respiratory manoeuvre to obtain the volume-motion coefficients. Computer-assisted
regression techniques such as MLR and ANN are also approaches used to determine volume-motion coefficients
by solving equations related to changes in chest wall dimensions and those of lung volumes. These calibration
methods may be linear or nonlinear. In this section, we present the principle methods of calibration used in the
literature. Table 2 summarizes some of the studies of calibration methods.

5.1. Linear methods

5.1.1. Isovolume manoeuvre calibration

Anisovolume manoeuvre consists of shifting the volume back and forth between the RCand ABD compartments
while holding the glottis closed. Therefore, there is no net volume change in the system. Since V7 equals zero,
equation (1) can be modified as follows:

ARC = —(B/a)AAB. (4)

The proportionality ratio (/3/«) is thus determined. This calibration method is the most reliable reference
method for subjects who are lying down (Chadha et al 1982). However, the calibration coefficients have been
shown to depend on posture. Thus, different postures might lead to different calibration coefficients. Moreover,
for untrained subjects, repeated measurements within the same posture tend to have different values, reducing
the reproducibility of the calibration method and the fidelity of the signal as an accurate representation of the
breathing pattern (Augousti 1997). In addition, this method is unsuitable for infants and young children since it
requires the subject’s cooperation.

5.1.2. Qualitative diagnostic calibration

To overcome the problems of ISOCAL, Sackner et al (1989) proposed the qualitative diagnostic calibration. This
method allows calibrations to be performed by taking advantage of the spontaneous variations in the relative
contributions of the RC and ABD during different breaths. In this method, the subject breathes with a constant
Vr, calculating the standard deviation (SD) of each term in equation (1) and using SD(V7) = 0 to yield the
proportionality constant k, such that

k = —SD(Vag)/SD(Vic). (5)

The vast majority of studies adopt the QDC approach due to its simplicity for not requiring any specific
respiratory manoeuvres (Sackner et al 1989). Adams et al (1993) showed satisfactory results using the Respitrace
with the QDC to estimate Vr in healthy full-term newborns. This validation was achieved using the QDC by
comparing the mean volumes of ten sets of breaths obtained from calibrated signals with those measured by a
PNT. However, Brown et al (1998) assessed the QDC method for RIP in 28 anaesthetized infants by comparing
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Table 2. Summary of the calibration methods to estimate respiratory variables.

AHoussein et al

Authors Aims Subjects Materials and methods Conclusion
Adams et al (1993)  Validate QDC for 21 healthy full-term newborns ~ RIP calibrated with QDC  QDC provides satisfac-
estimating Vr in in the supine posture tory results when esti-
newborns compared with PNT data  mating Vr in healthy
full-term newborns
Brown et al (1998) Validate QDC in 28 anaesthetized infants Vo from RIP calibrated QDC was limited
anaesthetized infants by QDC compared with by the number of
PNT data analysed breaths, and
intra-subject
discrepency with
different measurement
conditions
Barbosa et al (2012)  Compare two 28 adult subjects Thoracic and abdomi- QDC is inaccurate
calibration methods nal RIP data for each for RIP calibration.
in three different position by calibrated by =~ ISOCAL should be
positions QDC or ISOCAL versus  performed for each
PNT measures position
McCool et al (2002)  Use a portable 14 healthy subjects Vr, T, and Tg from a The magnetometer
magnetometer to magnetometer calibrated ~ system can be used to
estimate breathing by MLR compared with ~ estimate breathing
patterns SP data during sitting, patterns in seated,
standing and treadmill standing and exercise
exercises conditions
Raoufy et al (2013)  Compare linear and Ten normal subjects and ten Linear models (QDC Nonlinear models are

nonlinear calibration
methods for RIP

asthmatic patients

and MLR) compared
with nonlinear models
(ANN and ANFIS)

more adapted to study
the pattern changes

in respiratory volume
during normal and
asynchronous breathing

Dumond et al (2017)

Improve the accuracy
of respiratory volume
(V') estimates using
RMP

14 healthy adults

MLR (linear) and ANN
(nonlinear) models were
compared to estimate the
respiratory volume using
SP as a reference

ANN better fit the
spirometry data

Vr: tidal volume; T inspiratory time; Tg: expiratory time; QDC: qualitative diagnostic calibration; PNT: pneumotachograph; RIP:

respiratory inductive plethysmography; ISOCAL: isovolume calibration; MLR: multiple linear regression; SP: spirometer; ANN:

artificial neural network; RMP: respiratory magnetometer plethysmography; ANFIS: adaptive neuro fuzzy inference system.

simultaneous recordings from a calibrated PNT. These authors found that the number of analysed breaths influ-
enced the QDC accuracy and that its application was limited by the need to analyse a minimum of 20 breaths and
by aloss of within-subject accuracy if measurement conditions or patterns of breathing changed. De Groote et al
(2001) also demonstrated that the QDC had consistent results only when applied to an entire set of breaths with
a constant or quasi-constant Vr.

5.1.3. Multiple linear regression

MLRisa calibration procedurebased on statistical regression analysis methods. A linear relationship is established
between the chest/rib displacement and respiratory volume. The volume-motion coefficients are calculated by
minimizing the sum of the squared errors between the respiratory volume and reference data. Several studies
have used the MLR approach as a calibration procedure (Stradling et al 1985, Poole et al 2000, McCool et al 2002,
Liu et al 2009, Heyde et al 2014, 2015). In particular, Gastinger et al (2010) used MLR to validate the use of RMP
to measure V. While the results of Gastinger et al (2010) are encouraging, the calibration process is complex
because its accuracy depends on both the PA type and the subject. Indeed, the determination of the volume-
motion coefficients requires recordings for several sitting, standing and walking sessions for each subject.

5.2. Nonlinear methods

To overcome the linear limitations of MLR and to improve the accuracy of predictive V7 models, some authors
have introduced non-linear machine learning methods to estimate respiratory variables. Lin et al (2012) and
Nyhan et al (2014) illustrated the accuracy of an ANN model for estimating Vi in healthy subjects during
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exercise. In their studies, the percentage error using an ANN to estimate Vi was smaller than that of a partial
least squares (PLS) model. In Lin et al (2012) study, the mean difference between the Vz measured by PNT and
estimated with an ANN was 0.9% lower than that estimated by a PLS (7.1%). In Nyhan et al (2014) study, the
average percentage error of the ANN modelled Vi (2.5%) was lower than that of the PLS model (5%). Raoufy
etal (2016) developed two nonlinear models,an ANN and an adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS), to
estimate respiratory volume based on thoracoabdominal movements. The authors compared their methods to
linear approaches such as QDC and MLR. The results from the nonlinear models fit the spirometry volume curve
significantly better (p < 0.05) than those obtained by linear methods, particularly during asynchrony. John et al
(2013) also showed that a complex random forest technique was marginally better than the MLR to estimate V.
The complex random forest technique had the highest overall accuracy (80.7%) compared to the MLR (78.7%).
Recently, Dumond et al (2017) compared two machine learning models to estimate respiratory volume: a linear
MLR model and a nonlinear ANN model. The results from the ANN model fit the SP volume curve significantly
better than those obtained through the MLR model. The higher accuracy of nonlinear models is probably due
to the complexity of Vz. Indeed, several studies have shown that the dynamics of Vi vary from cycle to cycle
(Sammon and Bruce 1991) with the characteristics of a chaotic process (Ranohavimparany 2012). Wysocki
et al (2006) showed that ventilatory behaviour in healthy and pathological subjects is complex and comparable
with chaotic dynamics. Yeragani et al (2002) and Fiamma et al (2007) have added that the ventilatory behaviour
in children is also complex and chaotic. Moreover, movements of the respiratory system are not simple and
have been associated with compound thoracoabdominal interactions, particularly during variable breathing.
Therefore, a linear model can only be applied in conditions of constant or quasi-constant Vr and is not reliable
during variable and asynchronous breathing. Consequently, nonlinear models may be more appropriate in
dealing with more complex types of breathing.

6. Conclusion and future directions

Numerousstudies have shown the relevance of alternative devices based on thoracoabdominal variations to measure
respiratory variables to eliminate the wearing of cumbersome devices designed for direct respiration measures.
These alternative devices have shown to be a valuable tool for monitoring ventilation and breathing patterns during
resting conditions and exercises in different types of populations (newborns, infants, children, adults, healthy
individuals and patients with cardiac and respiratory disease). These tools are widely used in clinical and research
settings to evaluate sleep-related breathing disorders and for respiratory monitoring in clinical care and anaesthesia
(Brtllman et al 2010, Parreira et al 2012). However, the continuous monitoring of physiological variables under
free-living conditions outside the laboratory and in hospital settings has yet to be developed. Note that simple
and reliable calibration methods are key to their success because it has already been observed that in clinical use,
these devices are limited by complex calibrations. Future work is required to adapt these devices to the remote
monitoring of patients with pulmonary, cardiovascular or neuromuscular diseases under free-living conditions.
These applications include better assessing respiratory function and detecting acute respiratory failure for earlier
interventions. This approach would typically require simple, stable and repeatable methods while including non-
collaborating subjects for the analysis of different daily activities with no interruptions. More complex nonlinear
machine learning strategies need to be adopted to address the intra- and inter-patient differences as well as the
chaotic dynamics observed in certain breathing patterns, for which traditional linear methods typically fail even
with higher DOF (multiple measures). Appropriate signal preprocessing is also necessary to remove artefacts that
occur during free-living conditions. Finally, continuous monitoring applications should benefit from the fast
development of lightweight and powerful computing on-chip systems to collect the monitoring data and integrate
both preprocessing and machine learning algorithms to provide real-time feedback.
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: Purpose: The purpose of this study was to evaluate the accuracy of minute ventilation (V) estimation using a

Minute ventilation estimation novel method based on a non-linear algorithm coupled with cycle-based features. The experiment protocol was

Biosensor d‘“a_ streaming well adapted for remote health monitoring applications by exploiting data streams from respiratory magne-

Madfme learning tometer plethysmography (RMP) during different physical activity (PA) types. Methods Thirteen subjects with an

Respiratory magnetometer plethysmography o e % 4 . . .
age distribution of 24.1 + 3.4 years performed thirteen PA ranging from sedentary to moderate intensity
(walking at 4 and 6 km/h, running at 9 and 12 km/h, biking at 90 W and 110 W). In total, 3359 temporal
segments of 10s were acquired using the Nomics RMP device while the iWorx spirometer was used for reference
Vg measurements. An artificial neural network (ANN) model based on respiration features was used to estimate
Vg and compared to the multiple linear regression (MLR) model. We also compared the subject-specific approach
with the subject-independent approach. Results The ANN model using subject-specific approach achieved better
accuracy for the Vg estimation. The bias was between 0.20 + 0.87 and 0.78 + 3 I/min with the ANN model as
compared to 0.73 +3.19 and 4.17 + 2.61 1/min with the MLR model. Conclusion Our results demonstrated the
pertinence of processing data streams from wearable RMP device to estimate the Vz with sufficient accuracy for
various PA types. Due to its low-complexity and real-time algorithm design, the current approach can be easily
integrated into most remote health monitoring applications coupled with wearable sensors.

1. Introduction respiratory medicine, the precise measurement of Vg over time remains
a subject of research interest [7].

Respiratory failure affects millions of people [1] whose lungs are In practice, conventional spirometric techniques have frequently
unable to inspire sufficient oxygen or expire sufficient carbon dioxide to been used to accurately measure the Vi [8]. However, these techniques
ensure the homeostasis of the body. Continuous monitoring of respira- require the use of a mouthpiece or a mask inconvenient to wear during
tory functions is essential to detect respiratory pathologies such as various physical activities (PA) and thus unfitted for long-term moni-
asthma, obstructive sleep apnea, and chronic obstructive pulmonary toring, particularly with ambulatory settings. Furthermore, these de-
disease. It also allows the monitoring of both hospitalized and home care vices add dead space and resistance to normal breathing [9-11].
patients to predict high-risk situations, and it is thus considered a vital Additionally, the measurements are usually performed in laboratories,

tool for health care p_rov1ders [2,3]. Numerous studies have shown that and do not necessarily reflect Ve during daily life PA of patients at their
minute ventilation (V) provides accurate markers for acute respiratory
dysfunctions [4-6]. It is defined as the volume of air inhaled or exhaled

per minute, or equivalently as the product of the tidal volume (V) and

home or workplace. To overcome these difficulties, indirect V; mea-
surements have been developed by inferring from the rib cage and
; abdomen movements since the lung volume is a function of these two
the breathing frequency (Fr), Vg = Vr*Fr. Due to its importance in variables [12]. A number of systems and devices have been investigated,
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including the magnetometers [13] and the respiratory inductive pleth-
ysmography (RIP) belts [14,15]. Gastinger et al. [16] have developed a
portable respiratory magnetometer plethysmography (RMP) system,
based on the studies of McCool et al.[17] and Paek and McCool [18]. Itis
composed of two pairs of electromagnetic coils, each composed of a
transmitter and a receiver attached to the rib cage and abdomen to
measure the anterior and posterior distances of the rib cage and
abdomen. Gastinger et al. [16] have proposed an accurate method to
estimate the Vz using RMP during resting and walking activities.

The calibration procedure is key to the estimation accuracy of Vg.
Multiple linear regression (MLR) model is the most commonly used
calibration technique based on statistical linear regression. It was
adopted by McCool et al. [13] and Gastinger et al. [16]. Other authors
have demonstrated that non-linear machine learning models and espe-
cially the artificial neural network (ANN) are more suited to the vari-
ability of breathing, as movements of the respiratory system are often
associated with non-linear and compound thoracoabdominal in-
teractions during variable breathing [19,20]. Dumond et al. [21] also
demonstrated that the ANN is better than the MLR model for predicting
other respiratory variables from RMP, such as Vr.

To investigate the potential of non-linear models on the accuracy of
Vg estimation using RMP, we compared the ANN model with the MLR
model in Gastinger et al. [16]. To our knowledge, only Gastinger et al.
[16] and Dumond et al. [21] evaluated RMP to estimate respiratory
variables. While Dumond et al. [21] demonstrated the feasibility of the
ANN model, V estimation was not included. Gastinger et al. [16], on the
other hand, evaluated the Vy estimation accuracy with resting and
walking activities only. Another major contribution of our study is the
use of cycle-based respiration features to take into account the phase
differences from the raw distance signals instead of the sample-wise
regression methods proposed by Gastinger et al. [16] and Dumond
et al. [21]. We hypothesized that measurements of distance changes
from the rib cage and abdomen during light to moderate PA contain
information about V3 and Fr, and that a non-linear ANN model would
improve the estimation results with respect to the reference spirometer
measurements of V.

PROJECT STEPS
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2. Materials and methods

This study is part of the Sherpam (Sensors for Health Recording and
Physical Activity Monitoring) project (https://project.inria.fr/sherp
am/) that aims to develop a new generation monitoring system to
allow health monitoring at home, during indoor and outdoor activities
(at work, shopping, sports practicing, etc). Concretely, the project has
the ambition to improve the recognition of PA [22] and the estimation of
associated energy expenditure in healthy subjects [23,24]. A modular
Android application aggregates data from various types of sensors and
transmits these data to a remote aggregation server for storage and
analysis. A web application provides access to the data maintained on
the aggregation server, and it can also send alerts to the user’s smart-
phone (see Fig. 1). Details on data collection, experimental protocol,
instrumentation, and pre-processing data are presented in this section.

2.1. Subjects

Thirteen subjects, nine men and four women, aged 24.1 + 3.4 years
voluntarily took part in this study (height 174.5 + 9.4 cm, weight 67.5 +
9.2 kg, body mass index 22.21 + 2.32 kgm 2). All procedures involving
human subjects were approved by the University of Rennes 2 Research
Ethics Committee. A written assent has been signed by each subject who
had been informed about the development of the study. The subjects
were healthy and did not present any pathological disorder.

2.2. Experimental protocol

The experiment protocol was composed of a variety of activities of
various intensities. During data acquisition, each subject performed
three successive postures activities with intervals of 3 min of rest: sitting,
standing, and lying laterally, for a duration of 3 min. These postures
were performed in two modes of breathing, natural and paced breathing.
In paced breathing mode, subjects control their breathing by following a
metronome, with the rhythm fixed at 50 breaths per minute (bpm). After
a period of rest, each subject performed a set of PA in a random order:
working on a computer, walking at 4 km/h (slope 2%) and 6 km/h,
running at 9 km/h (slope 2%) and 12 km/h, cycling at 90 and 110 W.
Walking and running activities were performed on a treadmill, and
cycling on a cycle ergometer. Each activity was performed for 6 min,

Fig. 1. Different stages for health monitoring using Sherpam system.
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separated by a 5-min rest. In total, 54 min of data were recorded and
analyzed for each subject. The tests were conducted under controlled
laboratory conditions.

2.3. Measurement systens

During all activities, subjects are equipped with a Nomics RMP de-
vice (Nomics s.a, Liége Science Park, Belgium), and an iWorx spirometer
(BIO-SP304). RMP includes two pairs of electromagnetic coils connected
to a device, and each pair is composed of a transmitter and a receiver to
measure the temporal variations of the four distances, namely the
anteroposterior displacement of the rib cage and abdomen, and the axial
displacement of the chest wall and spine (Fig. 2). These data are
recorded at a frequency of 15 Hz. The spirometer is used as a reference
with a sampling frequency of 100 Hz. All data from the electromagnetic
coils and the spirometer were exported under Matlab for processing.

2.4. Data processing

2.4.1. Preprocessing data

Data collected from spirometer and RMP contains noise and arte-
facts, especially for those collected during PA (cf upper panel of Fig. 3).
To reduce noise and artefacts, a low-pass filter was applied with a cut-off
frequency of 1.5 Hz, retaining only breathing-related frequency com-
ponents for human activities between 0.1 and 0.5 Hz. Note that the
filtered results in the lower panel of Fig. 3 have variable phase delays:
peaks and troughs are not synchronized and temporal delays are unfixed
among the four channels. Thus, any sample-by-sample regression
method would be biased due to the desynchronization effects between
channels, and that is why we propose here a cycle-wise estimation
method by applying regression on features of each cycle instead of each
sample.

2.4.2. Segmentation

Cycle-by-cyele breathing pattern parameters (Vy, Fr , Vg) were
calculated from the spirometer data. Then, all respiratory signals
measured by RMP and spirometer were divided into non-overlapping
segments of 10 s. A total of 3359 temporal segments was obtained for
all subjects.

@:‘n
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2.4.3. Features extraction

Gastinger et al. [16] and Dumond et al. [21], have assumed that the
respiratory volume can be estimated as a weighted sum of the ante-
roposterior displacement of the rib cage and abdomen, and the axial
displacement of the chest wall and spine on a sample-wise basis:

V= (l,L[ +,‘3LZ +]/.L3 +5.L4 + £ (1)
where a, 4, y and 6 are the regression coefficients to be identified, and ¢ is
the error of the model. We, however, argue that the sample-wise
regression method proposed in Gastinger et al. [16] and Dumond
et al. [21] does not take into account the phase differences from RMP
sensors (cf Fig. 3b) whereas features extracted from a segment are
indifferent to these phase shifts.

Liu et al. [25]; on the other hand, have shown that by including
features such as the 10th and 90th percentiles of the abdominal and rib
cage signal, the dominant frequency of the rib cage and abdominal
variations, the estimation accuracy of Vi can be further improved. In the
current study, we propose to include two features closely related to V.
One is the interdecile range of the RMP signals to reflect the volume
changes in the thoracoabdominal distances in each segment. It is defined
by the difference between the 90th and 10th percentiles of the signal in
each temporal segment, typically containing several breathing cycles.
Another one is the dominant frequency of the respiratory signals,
calculated from its periodogram. The product of the volume change and
Fr is indeed Vj as discussed in the introduction. In the following,
regression models are calculated using these two features per channel to
estimate Vj for each temporal segment.

2.4.4. Regression and statistical methods

An ANN model was designed and implemented to introduce the non-
linear relationships 1) between the variations of thoracoabdominal
distances represented by features and the volume change per segment,
2) the measured Vg as the product of volume change and Fr. An ANN
consists of neurons organized into a series of layers of nodes inter-
connected by weighted arcs. The ANN model learning procedure is
based on a feedforward/backward approach. In our study, we used a
three-layer architecture as shown in Fig. 4 containing an 8-node input
layer, each corresponding to a feature, followed by a hidden layer, and
then a single-node output layer to output the target value Vg. The hy-
perbolic tangent sigmoid transfer function transig was used for the

Fig. 2. Illustration of the positions of RMP device.
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Fig. 4. Artificial neural network architecture for Vg estimation.
ngg: output of ANN model (minute ventilation estimated).

hidden layers, and the linear transfer function purelin for the output
layer.

The ANN model was trained using two approaches: a subject-specific
approach (ANNsp) in which ANN model was trained for each subject
separately. The estimation performance was assessed using 5 fold cross-
validation. The second ANN approach was a subject-independent
approach (ANNid) in which ANN model was trained using all but one
subject’s data. The performance was calculated for the left-out subject,
each subject was left out in turn. We compared also ANNsp to a linear
model (MLR) trained using a subject-specific approach as used by Gas-
tinger et al. [16]. The performance of models was evaluated by their root
mean square error (RMSE):

S (Vimagi — Vi)
n

RMSE = @)

where VEW and VESpi represent Vy from estimation and the spirometer
measurement respectively. n is the total number of temporal segments.

We have also evaluated the agreement between qug and VESP by
plotting the values of Vg against the values of Vg, and by calculating
the coefficient of determination. The mean differences (bias) were also
reported.

Hidden layer Qutput layer

~
”,

VE mag

@9

3. Results
3.1. Comparison between ANNsp and ANNid

RMSE of the two training approaches (ANNsp and ANNid) of the
ANN model is reported in Fig. 5. Our results show that ANNid yielded
significantly larger errors than ANNsp. The RMSE range is 1.60-7.85 1/
min for the ANNid while that of the ANNsp is 0.85-2.85 l/min. In
addition, in both ANN models the error increases with the PA intensity.
Specifically, the RMSE of postures activities in the ANNsp approach is
between 0.851/min and 1.05 1/min (for naturally sitting and metronome
lying respectively). These RMSE values were much lower than those of
walking (4 km/h) and running (12 km/h), between 1.52 1/min and 2.85
1/min respectively.

The mean values of Vz measured by the spirometer (VEA}]), and esti-
mated by the magnetometers (Vgnqg) are illustrated in Fig. 6. Our results
show that there are no significant differences between qug and VE@ for
all activities in the ANNsp (p>0.05). Likewise, for ANNid, there are no
significant differences between mean VESP and VEmag for natural postures
activities (standing, lying, sitting and computer work) and walking at 4
km/h (p>0.05), while a highly significant difference (p<0.01) between
Vmﬂg and VE;P appears for PA (walking at 6 km/h, running and biking).

The mean differences between VESP and VEMS (bias) were also
calculated from all activities for the two ANN approaches (ANNsp and
ANNid) (Table 1). Our results show that the bias is low for all activities
in the ANNsp. In addition, the bias for the ANNid (bias range 0.36-4.78
1/min) is significantly greater (p< 0.01) than the bias for the ANNsp
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Table 1
Mean differences between stp and ngg.

Activity ANNsp (1/min) ANNid (1/min) MLR (1/min)
Natural lying —0.20 + 0.87 —0.55+2.13°2 4.17 + 2.61°
Natural standing 0.03 +1.13 0.36 +3.82° 2.08 + 3.99°
Natural sitting 0.10 + 0.99 —0.53 + 3.69 ¢ 3.89 4+ 2.13°
Metronome lying -0.21 +1.10 ~1.46 + 3.11° ~0.73 + 3.19°
Metronome standing —0.19 + 0.98 ~1.23 + 5.28° —2.09 + 2.05°
Metronome sitting -0.17 + 1.00 ~0.57 + 1.68" ~1.15 + 2.79°
Working computer —0.49 + 1.34 ~1.98 + 2.07" —2.70 4+ 2.92°
Walking 4 km/h 0.22 +1.61 ~0.76 + 4.41° ~1.42 + 2.76°
Walking 6 km/h 0.04 +1.76 —2.00 + 4.98" —2.21 + 3.32°
Running 9 km/h —0.03 + 2.03 1.32 £ 5.63° 1.60 + 4.23°
Running 12 km/h 0.78 + 3.00 4,78 +7.23" 2.77 + 4.89°
Biking 90 W 0.02 + 2.23 —0.55+6.75* 1.33 +4.51°
Biking 110 W —0.38 + 2.47 —2.07 + 7.21° —2.12 + 4.84°

2 Non significant difference between bias of the ANNsp and ANNid (p > 0.05).

b High significant difference between bias of the ANNsp and ANNid (p <
0.01).

¢ Highly significant difference between ANNsp and MLR.

(bias range 0.02-0.78 1/min) except for postures activities and biking at
90 W. Indeed, the bias reaches its maximum in higher intensity exercises
such as running at 12 km/h for both ANN approaches: reaching 0.78 +
3.00 and 4.78 +7.23 I/min for ANNsp and ANNid respectively. The
pooled data of V; for all postures and PA are shown in Fig. 7. We note
that VEmag was highly correlated with Vm (R%2=0.98) in ANNsp (Fig. 7a)
compared with that of the ANNid (R?=0.84) (Fig. 7b).

3.2. Comparison between ANNsp and MLR

The RMSE was also used to compare the ANNsp and MLR model
(Fig. 8). The RMSE range of the ANN model (0.84 —2.84 1/min) is
significantly lower (p<0.05) than that of the MLR model (2.73 —5.191/
min). Moreover, for the MLR model in all activities, there is a highly
significant difference (p< 0.01) between mean values measured by
spirometer (VESP), and those estimated by magnetometers (ngg), as
shown in Fig. 6. In addition, the bias range of the ANNsp (0.03 — 0.78 1/
min) is significantly lower (p<0.01) than that of the MLR model
(1.15 — 4.17 1/min) for all the activities (Table 1).

Fig. 7 (a and ¢) shows that the ANNsp model is better correlated with
the reference (R?> = 0.98) than MLR model (R?> = 0.91) for the esti-
mation of Vg. In addition, the disparity from the line of identity and thus
the errors are more important when the intensity of PA is higher.
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3.3. ANNsp optimization

Results presented in Fig. 9 show that the optimal number of nodes in
the hidden layer of the ANN structure was 10 and the optimal number of
layers was 1, for all categories of activities. Further, increasing the
number of nodes in the hidden layer and the number of layers no longer
contributes to lower RMSE. On the contrary, even worse results are
observed when more nodes and layers are added resulting in an over-
fitting configuration.

4. Discussion

The purpose of this study was to evaluate the accuracy of RMP for Vg

estimation using a novel method based on cycle-based features during
different types of PA based on the studies of Dumond et al. [21] and Liu
et al. [25]. Gastinger et al. [16] have previously validated RMP for
resting and walking activities using a sample-wise linear regression
method. In our study, RMP was also validated for Vg estimation during
different postures and PA of daily life: sitting, standing, lying, running,
walking, biking, working on PC. Its small size and light-weight are the
key advantages as an alternative to spirometers that limit the free
movement of the subject during ambulatory conditions.

Our ANNsp method showed no significant difference compared with
the reference measurements from spirometer (VESP), in terms of both
RMSE and bias. This result is found for all activities: sitting, standing,
lying, walking, running, and biking. We have thus proven the validity of
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Fig. 9. RMSE as a function of the number of nodes in the hidden layer and the number of layers.
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RMP during light to moderate PA. On the other hand, significant dif-
ferences exist between Vgg, and Vangg using either the ANNid or the MLR
model. The ANNsp method achieved better results (R2 = 0.98)
compared to those using the MLR model (R?> = 0.91) and ANNid (R? =
0.84). These results validate our hypothesis and the proof of concept to
estimate V5 for both resting and PA.

Our results corroborate several previous studies in similar contexts in
the literature. The accuracy of the ANN model to estimate V5 was
evaluated by Lin et al. [20] and Nyhan et al. [26] during exercises
performed by healthy subjects. Both studies reported that the ANN
model achieved better performances compared to a partial least squares
(PLS) model. Lin et al. [20] reported a mean difference of 0.9% between
the reference Vg from differential pressure pneumotachograph and the
ANN estimations versus 7.1% with the PLS model. Similarly, Nyhan
et al. [26] found a smaller mean percentage error for Vg with the ANN
model (2.4%) as compared to the PLS model (5%). Raoufy et al. [19]
compared two non-linear models for the estimation of respiratory vol-
ume based on thoracoabdominal distance variations: the ANN and the
adaptive neuro-fuzzy inference system vs the MLR model. They showed
that both non-linear models estimated Vg variations that fitted the
spirometer volume curves significantly (p<0.05) better than those with
the linear methods. Recently, Dumond et al. [21] compared a linear MLR
model and a non-linear ANN model to estimate respiratory volume.
They found that the ANN model performed significantly better than the
MLR model to estimate respiratory volume. The difference (bias) be-
tween respiratory volume measured by spirometer and estimated using
RMP was higher for the MLR model (0.0019 + 0.14 L) than for the ANN
model (0.001540.15 L). Indeed, physiological time series obtained
from the cardiopulmonary system are non-stationary [27,28] and are
often associated with complex thoracoabdominal interactions, espe-
cially when respiratory movements are irregular [21,29,30]. Therefore,
a model rhat may be adapted to this type of non-linearity would be
useful.

Additionally, the comparison of the RMSE and bias between the two
ANN approaches (ANNsp and ANNid) showed that the subject-specific
approach (ANNsp) outperforms that of the subject-independent
approach (ANNid). This is mainly due to the inter-subject variability:
the non-linear relationship between deformations and minute volume
changes from one subject to another. The ventilation response also dif-
fers between subjects due to the differences in elastic properties of the
respiratory system, depending on the size and morphology of the sub-
jects [31,32]. Thus, a subject-specific approach should be advised in the
estimation of Vg to maximize estimation accuracy. Our results were
closely related to other studies, such as Liu et al. [25]. Gastinger et al.
[16] also suggested that mathematical equations must be developed for
each subject to estimate Vg from the RMP measurements.

Finally, whatever the model used, it seems that estimation errors
always increase with physical intensities. These results are expected
because of the greater range of Vi during exercises of higher intensities.
Furthermore, during intense PA, more movements occur that are not
necessarily related to respiration [21,33], but could lead to increasing
estimation errors.

Note that our study only covers the activities under laboratory con-
ditions and restricted to structures of fixed durations. Future research
efforts should include free-living PA of randomized orders and dura-
tions. Indeed, future RMP developments are expected to cater for remote
monitoring under free-living conditions for patients with cardiovascular
or pulmonary diseases. Such applications should include functions such
as continuous assessment of respiratory functional status, and early-
stage diagnosis of severe respiratory dysfunctions. These would
require the use of simple, reliable, and reproducible methods across a
variety of daily PA without specific subject cooperation by integrating
more complex machine learning methods to deal with intra- and inter-
subject variabilities.

Computers in Biology and Medicine 130 (2021) 104189

5. Conclusion

We have proposed a novel method for Vg estimation based on cycle-
based features extracted from wearable RMP device under light-to-
moderate PA. The combination of the non-linear ANN model with a
subject-specific approach is shown to be more effective than the linear
regression approach (MLR). Results also demonstrated the feasibility of
individualized V; monitoring during different postures and PA condi-
tions, paving the way for the more sophisticated energy expenditure
estimation in various health monitoring applications for all PA types.
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« Pléthysmographie respiratoire par magnétométrie : Evaluation de la ventilation et de la dépense
énergétique a partir d’algorithmes d’apprentissage automatique»

Mot clés : pléthysmographie respiratoire par magnétométrie, ventilation minute, dépense énergétique,

activité physique, apprentissage automatique

Résumeé : Lactivité physique (AP) est primordiale
pour la santé. La quantification de 'AP occupe une
place majeure dans les recherches scientifiques qui
étudient la relation entre 'AP et ses effets sur la
santé. LAP est quantifiée en terme de colt energé-
tique (DE). Les techniques de référence pour mesu-
rer DE sont encombrantes et invasives. Des nou-
veaux appareils portables non invasifs sont déve-
loppés pour pallier les problémes liés a l'utilisation
des méthodes de référence. Parmi ces appareils,
la pléthysmographie respiratoire par magnétomeétrie
(PRM) a été récemment développée. PRM est ba-
sée sur la mesure des distances longitudinales et
transversales thoraciques et abdominales. Lobjectif
de cette these est d’évaluer la capacité de PRM a
estimer Vi et DE au cours d’AP d'intensités faibles

«Respiratory Magnetometer Plethysmography
ing machine learning algorithms»

a élevées en utilisant des algorithmes d’apprentis-
sage automatique. Les principaux résultats de nos
travaux montrent 1) Que PRM permet d’estimer Vy
et DE pendant des AP faibles a élevées. 2) Q'un
modele non linéaire est plus pertinent qu’'un modéle
linéaire pour estimer V. 3) Que lindividualisation
des modeles offre une meilleure performance pour
I'estimation de Vi et de DE. 4) Que PRM estime
avec précision DE pour n’importe quelle intensité
méme pour celles les plus élevées. 5) Q'une ap-
proche activité spécifique est plus pertinente pour
estimer DE, et q'une étape de reconnaissance de
'AP est nécessaire avant d’estimer DE. De nou-
velles études doivent cependant étre réalisées pour
tester PRM sur une large population et dans des
conditions de vie libre.

: Evaluation of ventilation and energy expenditure us-

Keywords: respiratory magnetometer plethysmography, minute ventilation, energy expenditure, physical

activity, machine learning

Abstract: Regular physical activity (PA) is essential
to maintain and improve health. The quantification of
PA has become a major focus in scientific research
studying the relationship between PA and its effects
on health. PA is generally quantified in terms of en-
ergy expenditure (EE). Reference methods used to
measure EE are cumbersome and invasive. To over-
come the problems associated with the use of ref-
erence methods, portable and non-invasive devices
have been developed. Among these devices, respi-
ratory magnetometer plethysmography (RMP) has
recently developed. PRM is based on the measure-
ment of the longitudinal and transversal thoracic and
abdominal distances. The objective of this thesis is

to evaluate the ability of PRM to estimate Vx and
EE during low to high intensity PA using machine
learning algorithms. The main results of our work
demonstrate 1) That RMP is suitable to estimate
Vg and DE during low to high PA. 2) A nonlinear
model is more relevant than a linear model to esti-
mate V. 3) The individualization of the models pro-
vides better performance for Vi and EE estimation.
4) RMP can accurately estimate EE at any intensity,
including the highest ones. 4) An activity-specific ap-
proach is more relevant to estimate EE ,and a step
of PA recognition is necessary before EE estimation.
Further studies are still needed to evaluate RMP on
a large population and under free-living conditions.
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