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INTRODUCTION

Contexte

Sclérose en plaques et troubles de la marche

Les pathologies neurogénératives se caractérisent par un vieillissement accéléré des
cellules du systèmes nerveux, pouvant gravement nuire à la qualité de vie des patients.
Environ 1,5 millions de personnes sont touchées en France, et une augmentation de cette
prévalence est attendue selon les prévisions données par le ministère des solidarités et de
la santé. 1. La Sclérose En Plaques (SEP) est la troisième pathologie neuro-dégénérative
la plus fréquente (derrière les maladies d’Alzheimer et de Parkinson) avec une estima-
tion de 100 000 patients en France, et elle est celle qui se déclare chez les adultes les
plus jeunes (diagnostic autour 25 et 35 ans), avec une prédominance féminine (3 femmes
pour un homme) 2. S’il n’y a pas d’évolution type de la pathologie, elle peut généralement
prendre deux formes, la première étant caractérisée par des phases de poussées de symp-
tômes suivies de récupération partielles ou complètes des fonctions neurologiques (SEP
récurrente-rémittente) et la seconde par une dégradation progressive des fonctions neuro-
logiques du patient sans récupération (SEP progressive) [123]. Elle réduit peu l’espérance
de vie du patient dans la plupart des cas 3, mais les poussées de symptômes et la diminu-
tion des fonctions neurologiques qu’elles entraînent ont un fort impact sur la qualité de vie
des patients [14]. Plusieurs traitements existent pour ralentir sa progression [123], mais
aucun ne permet actuellement de guérir de cette pathologie. Ces facteurs nécessitent donc
l’émergence de solutions permettant de quantifier l’état de santé des patients, permettant
ainsi leur suivi médical et l’évaluation de nouvelles stratégies thérapeutiques [79].

Les déficits de la marche sont parmi les troubles les plus fréquents et considérés comme
les plus handicapant par les patients atteints de SEP [67, 100]. L’évaluation de la marche
tient donc une place de première importance dans leur suivi médical et dans la recherche

1. https://solidarites-sante.gouv.fr/IMG/pdf/plan_pmnd_version_longue.pdf
2. https://solidarites-sante.gouv.fr/soins-et-maladies/maladies/

maladies-neurodegeneratives/article/la-sclerose-en-plaques
3. https://urlz.fr/hMZ8
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clinique [114]. Plusieurs tests et échelles sont couramment utilisés en pratique. Les capa-
cités de marche observées par le clinicien peuvent être intégrées avec l’évaluation d’autres
fonctions neurologiques pour établir un score relatif à la sévérité générale de la pathologie,
tel que l’Expended Disability Status Scale (EDSS) [97]. D’autres tests consistent à évaluer
la vitesse des patients en les chronométrant sur une distance fixe [45] ou en mesurant la
distance qu’ils peuvent parcourir pendant un temps limité [52]. Enfin, des questionnaires
d’auto-évaluation sont utilisés pour obtenir une mesure subjective des patients sur leurs
capacités de marche [69].

Si les échelles et tests chronométrés ont démontré leur utilité pour évaluer les troubles
de la marche dans un contexte clinique [91], ils présentent un certain nombre de limites.
Tout d’abord, bien qu’étant l’une des mesures les plus utilisées en pratique [111], le score
EDSS est critiqué pour son manque de fiabilité inter-examinateur [31]. Il consiste en une
mesure de l’état de santé général des patients et n’est pas spécifique des troubles de
la marche. Les tests de marche chronométrés ne fournissent pas une description précise
de la démarche du patient [125] et sont peu sensibles aux altérations pouvant survenir
sur la période d’un essai clinique chez les patients atteints de forme progressive [170].
Ces observations traduisent le besoin de proposer des solutions permettant une mesure
quantitative et objective des différents aspects de la marche des patients, en tirant parti
des dispositifs numériques dédiés à l’analyse du mouvement humain [125].

Analyse de la marche par dispositif numérique

De nombreux systèmes numériques dédiés à l’analyse de la marche humaine sont décrits
dans la littérature. Leur objectif commun est de mesurer des informations quantitatives
relatives à la démarche d’un individu [119]. La démarche est un terme se rapportant à la
façon de marcher d’un individu et consiste en une succession de cycles de marche [142].
Un cycle de marche est constitué de la succession d’évènements survenant entre deux
poses successives d’un même pied au sol [8]. La démarche peut donc être décrite sous
la forme de paramètres spatio-temporels, cinétiques et/ou cinématiques. Les paramètres
spatio-temporels décrivent certains aspects d’un cycle de marche (e.g. durée, longueur ou
vitesse). Les paramètres cinématiques décrivent les angles des articulations (i) entre les
différents segments du corps humain ou (ii) entre l’orientation d’un segment observé à un
temps donné et son orientation dans la position anatomique (i.e. position debout avec les
pieds à plat sur une même ligne). Les paramètres cinétiques consistent en une description
des forces et moments causant le mouvement [152, 142, 81].

10



Introduction

Il existe une relativement grande variété de dispositifs et méthodes permettant la
description quantitative de la marche. Ils peuvent être répartis en trois grandes catégories :
les systèmes de traitement d’image, les capteurs au sol et les dispositifs portatifs [119]. Les
systèmes de traitement d’image permettent une représentation détaillée de la démarche
par une reconstruction en trois dimensions de l’individu et sont considérés comme les
Gold Standard pour l’analyse de la marche [81], y compris pour la SEP [17, 102]. Les
systèmes de capteurs au sol se présentent sous la forme de plate-formes ou de tapis équipés
de capteurs de force ou de pression [119]. Ils permettent d’estimer certains paramètres
spatio-temporels de la marche (longueur/durée du cycle et de ses différentes phases [35])
ainsi que la force transmise au sol par le pied [119]. S’ils permettent une représentation
de la marche précise, les systèmes externes (par traitement vidéo et capteurs au sol) sont
coûteux, et leur utilisation nécessite des laboratoires dédiés et du personnel spécialisé, avec
des phases d’acquisition de données qui peuvent être longues [25]. Enfin, les dispositifs
portatifs regroupent les systèmes de capteurs pouvant être fixés sur une partie du corps
de l’individu. Ils présentent l’avantage d’être moins coûteux que les systèmes externes,
et sont utilisables dans des contextes plus représentatifs des conditions de vie réelle du
patient [125]. Plusieurs types de dispositifs sont utilisés. Les capteurs de pression placés
au niveau de la semelle permettent de quantifier la force transmise au sol par le pied, et
donc d’identifier le début et la fin des phases d’appui [71]. Un autre groupe de dispositifs
portables rassemble les capteurs inertiels. Ces capteurs mesurent leur propre mouvement
selon un ou plusieurs axes sous la forme (i) de l’accélération due à une force rectiligne
pour les accéléromètres ou (ii) de la vitesse angulaire due au moment d’une force pour
les gyroscopes [81]. Ils peuvent être utilisés seuls ou en combinaison, notamment dans un
type de système de capteurs appelé centrale inertielle. Les centrales inertielles assemblent
dans un même boîtier des accéléromètres et gyroscopes alignés sur 3 axes orthogonaux,
parfois avec des magnétomètres [143], et permettent d’estimer l’orientation du dispositif
dans l’espace à 3 dimensions.

Différents aspects du mouvement du porteur peuvent être représentés (paramètres
spatio-temporels, cinématique ou cinétique) selon le type de système utilisé. La détermi-
nation de ces paramètres nécessite l’élaboration d’algorithmes adaptés au signal mesuré
pour identifier les évènements particuliers du cycle de marche (e.g. pose du pied, décolle-
ment des orteils). Ces évènements correspondent la plupart du temps à des phénomènes
remarquables dans le signal (e.g. extremums locaux, phases stationnaires ou inversions de
signe dans les données mesurées) [81]. Les algorithmes correspondent à un ensemble de
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règles permettant d’identifier ces phénomènes (e.g. algorithme de détection d’extremums
[85]) et de déterminer à quels évènements du cycle de marche ils correspondent en fonction
du type de signal et de l’aspect du mouvement qui est mesuré [142].

La détection des différents évènements du cycle permet d’une part le calcul de para-
mètres spatio-temporels de la démarche. Elle permet également la formation de segments
décrivant un ou plusieurs aspects du mouvement sous la forme d’une séquence d’états sur
une période correspondant à un cycle de marche [47]. Ces segments peuvent par exemple
représenter la cinématique de la partie basse du corps, correspondant aux angles entre
les différents segments des membres inférieurs au cours du cycle [142]. Cette orientation
peut être représentée sous la forme de quaternions unitaires, nombres hyper-complexes
de dimension 4 représentant des rotations en 3 dimensions [54]. Les segments décrivant
les cycles de marche peuvent permettre de déterminer plusieurs paramètres tels que les
angles des articulations observés à des instants particuliers du cycle ou l’amplitude entre
deux orientations différentes d’un même segment [152].

Nombreuses sont les études mettant en évidence l’existence de relations significatives
entre des paramètres de la marche mesurés par dispositifs numériques et la sévérité de la
SEP. Elles démontrent ainsi l’intérêt de l’utilisation de ces technologies dans le suivi de
la pathologie [103, 117, 125, 46, 7]. Une autre approche consiste à analyser les données
de marche par méthodes de classification pour former des groupes de patients présentant
des déficits similaires.

Classification de données de marche

Plusieurs types de méthodes d’apprentissage automatique sont utilisées dans l’analyse
de la marche. Des méthodes de classification supervisée peuvent être appliquées pour dé-
terminer la présence ou non d’une pathologie chez un individu en fonction de ses données
de marche [72, 104]. Ces méthodes s’appliquent dans le cas où les groupes dans lesquels
classer les individus sont connus a priori. Une autre approche consiste à explorer les don-
nées pour identifier l’existence de groupes de patients partageant des déficits de marche
communs. Cette approche se base sur la classification non supervisée, dans laquelle les
méthodes d’apprentissage consistent à répartir les observations d’un jeu de données dans
des groupes en fonction de leur similarité [2]. La classification non supervisée peut être
réalisée à partir d’un ensemble de paramètres spatio-temporels et cinématiques déterminés
à partir des données de marche [41, 118]. Une autre approche consiste à former des groupes
de patients en fonction de la forme des segments représentant leur cycles de marche (ou
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pattern de marche) par Classification Ascendante Hiérarchique [139]. Pour ce faire, une
mesure de la dissimilarité entre observations appropriée à leur type de données est néces-
saire. Les patterns de marche se présentant sous la forme d’une succession d’états observés
au cours du temps [47], ils peuvent être considérés comme des séries chronologiques (ou
séries temporelles) ou des données fonctionnelles (ou courbes).

Une problématique commune à ces deux types de données est le mauvais alignement
temporel des données. Il correspond aux situations pour lesquelles un évènement équivalent
est présent dans deux observations, mais à des instants différents. Dans le cas de l’analyse
de la marche par exemple, le décalage entre la survenue du décollement du pied observé
entre deux cycles de marche peut être dû à une imprécision de la méthode ayant permis
la segmentation des données. Pour s’affranchir de ce mauvais alignement, les méthodes
de classification de séries chronologiques peuvent recourir à des mesures de dissimilarité
dites élastiques [4], permettant le réalignement temporel des données. Le Dynamic Time
Warping est réputé comme la dissimilarité élastique la plus utilisée en classification de
séries chronologiques [2]. Il est également employé dans l’analyse de la marche [11, 134,
163]. Dans le cas des données fonctionnelles, ce phénomène est appelé variation de phase,
en opposition à la variation d’amplitude qui se rapporte à la forme des courbes [109].
Plusieurs méthodes permettant l’alignement temporel de courbes par suppression de la
variation de phase existent, telle que la distorsion de l’axe des temps par fonction de
warping [171, 185].

Durant leur suivi, les patients atteints de maladies neurodégénératives telles que la
Sclérose En Plaques sont régulièrement examinés par un clinicien au cours de consulta-
tions médicales. Des informations supplémentaires concernant leur état de santé global
sont donc la plupart du temps disponibles. Contrairement aux méthodes de classification
non supervisées, qui ne permettent pas de tirer profit de telles connaissances a priori, les
méthodes de classification semi-supervisée permettent l’intégration d’informations sup-
plémentaires dans le processus de construction des groupes. Il a été démontré que l’ajout,
même minime, d’informations supplémentaires augmentait de manière significative les
performances des algorithmes de classification [39]. Les méthodes de classification semi-
supervisée se répartissent en trois grandes catégories : (i) les méthodes de classification
avec contraintes, (ii) les ensembles de classification et (iii) les méthodes de classification
par compromis. Les premières tirent leur nom de l’utilisation de contraintes qui définissent
des règles que la classification finale doit respecter [39]. Il peut s’agir de paires d’observa-
tions devant appartenir au même groupe ou à des groupes différents dans la classification
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finale, ou de contraintes définissant la structure autorisée pour les groupes finaux (e.g.
cardinal ou taille maximale du groupe, séparation minimale entre groupes, etc...). Les
méthodes par ensemble de classification consistent à compiler le résultat de plusieurs
méthodes de classification appliquées sur le même ensemble d’observations dans une clas-
sification dite consensus [33]. Les méthodes de classification par compromis consistent à
calculer la dissimilarité globale entre observations comme la somme pondérée des dissimi-
larités observées dans les espaces des différentes sources de données disponibles, de telle
sorte que la classification finale soit le meilleur compromis entre les informations qu’elles
apportent [16]. Il existe peu de méthodes de classification semi-supervisées adaptées aux
séries chronologiques ou aux données fonctionnelles, et seules quelques méthodes de clas-
sification avec contraintes [98] et d’ensemble de classification [183, 172, 147] généralisées
aux séries chronologiques sont décrites dans la littérature.

Ce manuscrit de thèse présente les travaux réalisés pour analyser la marche à partir des
rotations de la hanche. Les approches proposées diffèrent de celles décrites dans la littéra-
ture par le fait qu’elles se basent sur l’analyse de données mesurées par un unique capteur
inertiel placé à la ceinture, et que les données représentent l’orientation en 3 dimensions
de la hanche au cours de la marche sous la forme d’une séquence de quaternions unitaires.
Tout d’abord, un algorithme appelé STRIde PAttern GEneration (STRIPAGE) est déve-
loppé pour identifier les cycles de marche dans les données mesurées par le dispositif. Cet
algorithme repose sur un ensemble de règles permettant d’identifier les instants correspon-
dant à la pose du pied au sol et à son décollement à partir des changements d’orientation
de la hanche. L’identification de ces évènements permet de segmenter les données en un
ensemble de séquences correspondant aux cycles de marche. Deux approches sont abor-
dées pour analyser la marche à partir de ces cycles. La première approche repose sur la
détermination de paramètres spatio-temporels représentant plusieurs aspects des cycles de
marche. La seconde approche consiste à former des groupes rassemblant des individus en
fonction de la similarité de leur démarche. Pour ce faire, des méthodes de classification
non supervisée et semi-supervisée sont adaptées aux séquences de quaternions unitaires.
La classification de données fonctionnelles de quaternions permet notamment le calcul du
centre de l’ensemble des cycles de marche détectés chez un individu pour définir le bio-
marqueur appelé Signature de Marche. Ces travaux ont été réalisés dans le cadre du projet
eGait du pôle Recherche & Développement de l’entreprise UmanIT, en collaboration avec
le Laboratoire de Mathématiques Jean Leray UMR CNRS 6629 de Nantes.
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Présentation du projet eGait

Collaborateurs

L’entreprise UmanIT 4 est une société nantaise dont le secteur principal d’activité est
le développement de solutions web et mobile pour entreprise. Par le biais de son pôle
Recherche et Développement, elle souhaite apporter des solutions numériques innovantes
aux différents acteurs de la santé en tirant partie de son expertise dans le domaine de
l’informatique. En 2017, elle s’associe par un contrat de collaboration de recherche avec le
Laboratoire de Mathématiques Jean Leray de Nantes Université (LMJL) 5 pour l’assister
dans le développement de méthodes d’analyse statistique des données de santé. Le premier
projet porte sur la numérisation du scoreMultiple Sclerosis Fonctional Composite (MSFC)
sous la forme d’une application pour smartphone à écran tactile, appelée e-MSFC. Le score
MSFC représente l’état de santé global d’un patient atteint de SEP et est calculé à partir
d’un test d’adresse, d’un test cognitif et d’un test de marche [36]. Les versions numérisées
des tests d’adresse et cognitifs sont développées en 2017. Je rejoins le projet e-MSFC dans
le cadre d’un stage de Master 2 Modélisation en Pharmacologie Clinique et Épidémiologie
en avril 2017. Le sujet de mon stage porte sur la validation des versions numérisées du
test d’adresse et du test cognitif de l’échelle e-MSFC, développées en collaboration avec le
Centre Hospitalier Universitaire de Toulouse, en comparant les résultats obtenus par des
patients atteints de SEP avec ceux des tests de l’échelle MSFC classique. La poursuite
du projet e-MSFC consiste à coupler les deux tests numérisés de l’échelle e-MSFC à
une solution permettant l’analyse de la marche appelée eGait. La solution eGait repose
sur l’utilisation d’un système de capteurs de mouvements portatif. Le développement de
la solution eGait fait l’objet de mes travaux de recherche en qualité de doctorant dans
le cadre d’une Conventions Industrielles de Formation par la REcherche (CIFRE), qui
débute en 2018.

Caractéristiques de la solution eGait

Après la revue de l’état de la littérature sur l’analyse de la marche dans la SEP et des
systèmes numériques, il a été convenu de diriger le développement de la solution eGait vers
l’utilisation d’un système de capteurs de mouvement portatif. La solution doit respecter

4. https://www.umanit.fr/
5. https://www.math.sciences.univ-nantes.fr/fr
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les contraintes suivantes :

— Permettre la mesure quantitative d’un ou plusieurs aspects de la marche.

— Être sensible aux déficits de la marche chez le porteur et à leur sévérité.

— Être compatible avec une utilisation en contexte clinique par son prix et par son
ergonomie.

— Pouvoir être utilisable pour une mesure en vie quotidienne du patient.

Pour respecter ces contraintes, il a été choisi d’utiliser un unique système de capteurs
placé à la ceinture en position latérale droite. Le dispositif MetaMotionR 6 développé par
Mbientlab est sélectionné pour le développement du premier prototype. Ce système de
capteurs embarque un accéléromètre, un gyroscope et un magnétomètre sur 3 axes, et
une unité centrale de calcul. Cette dernière fusionne les données des 3 types de capteurs
pour déterminer l’orientation du dispositif en 3 dimensions au cours du temps sous la forme
de quaternions unitaires. Le système est piloté par une application Androïd installée sur
un smartphone qui stocke les données mesurées. Par sa position, le dispositif mesure les
rotations en 3 dimensions de la hanche du porteur durant la marche. Des méthodes de
traitement de ce signal sont nécessaires pour l’analyse quantitative de la démarche du
porteur.

Missions de la thèse

— Acquisition de données de marche d’individus sains.

— Co-organisation et co-rédaction de protocole d’essais cliniques pour l’acquisition de
données de marche de patients atteints de Sclérose En Plaques.

— Data management des données de marche des essais cliniques.

— Co-rédaction de réponses à appels à projet et de demandes de financement pour
soutenir le projet.

— Développement de méthodes d’analyse de la marche adaptées aux quaternions uni-
taires.

— Validation de ces méthodes à partir de données réelles mesurées chez des individus
sains et chez des patients atteints de Sclérose En Plaques.

— Encadrement de stagiaires de niveau Master 2.
6. https://mbientlab.com/metamotionr/
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Contributions

Financements

— Décembre 2018 : Co-rédaction d’un dossier Projet Exploratoire, Premier Soutien
(PEPS) adressé à l’Agence pour les Mathématiques en Interaction avec l’Entre-
prise et la Société (AMIES) pour le financement d’une étude clinique préparée en
collaboration avec le CHU de Nantes. La somme de 15 000€ a pu être levée.

— Septembre 2019 : Co-rédaction d’une candidature à l’appel à projet « Approche
personnalisée, éthique, sociologique et économique de la SEP par la recherche »
de la fondation pour l’Aide à la Recherche dans la Sclérose En Plaques (rédacteur
principal : Aymeric Stamm). La somme de 150 000€ a pu être levée.

Études cliniques.

— Une première étude exploratoire a pu être organisée en partenariat avec l’équipe
Neurologie du Centre d’Investigation Clinique de Nantes. Nous avons contacté les
Pr. David Laplaud, (Neurologue et PU-PH au CHU de Nantes) et le Pr. Pierre-
Antoine Gourraud (PU-PH au CHU de Nantes) pour leur présenter le projet eGait
en 2018, alors qu’ils menaient une étude pour étudier le signal nerveux de patients
atteints de SEP mesuré par le bracelet électronique MYO. La rédaction d’un amen-
dement a permis d’ajouter à cette étude principale une étude ancillaire pour mesu-
rer la marche de 30 patients. La période d’inclusion de ces patients s’est étendue de
Septembre 2019 à Mai 2020. Les analyses des données de marche ont permis une
première validation de la relation entre les paramètres spatio-temporels de la dé-
marche mesurés par la solution eGait et la gravité de la pathologie des patients. Elles
constituent également une première preuve de la possibilité de former des groupes
de patients en fonction de leur démarche et de la sévérité de leur pathologie par
méthode de classification semi-supervisée.

— Une seconde étude clinique a été préparée avec l’équipe du CIC de neurologie du
CHU de Nantes. L’objectif de cette étude est de confirmer les conclusions de l’étude
ancillaire quant à la relation entre les données mesurées par la solution eGait et la
sévérité de la Sclérose En plaques. Cette étude incluant 44 patients a pu être financée
grâce au soutien du PEPS de l’AMIES. La période d’inclusion de ces patients est
toujours en cours et s’étend de Aout 2021 à Aout 2022.
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Contributions scientifiques.

— Algorithme de détection des cycles de marche Stride PAttern GEneration (STRIPAGE,
langage de programmation R) et génération d’un biomarqueur nommé Signature de
Marche (SdM).

— Méthodes de détermination de paramètres spatio-temporels du cycle de marche à
partir de séquences de quaternions unitaires.

— Généralisation des méthodes de classifications ascendantes hiérachiques, K-means
et K-medoids de séries chronologiques et données fonctionnelles aux quaternions
unitaires.

— Généralisation des méthodes de classification semi-supervisée hcluscompro et mergeTrees
aux séries chronologiques de quaternions unitaires.

Encadrement de stages.

— Étudiant : Benjamin Martineau
Diplôme préparé : Master 2 Ingénierie Statistiques, Nantes Université.
Sujet : Utilisation d’objets connectés dans le développement de dispositif médical :
Détection de cycles de marche
Période : Second semestre 2020

— Étudiant : Raphael Brard
Diplôme préparé : Master 2 Ingénierie Statistiques, Nantes Université
Sujet : Détection de la marche à l’aide de système de capteurs de mouvement en vie
quotidienne
Période : Second semestre 2021

— Étudiante : Léonie Veuille
Diplôme préparé : Master 2 Ingénierie Statistiques, Nantes Université
Sujet : Analyse des données d’un système de capteurs de mouvement
Période : Second semestre 2022

Valorisations

Brevet. La méthode de détection des cycles de marche et du calcul du biomarqueur
Signature De Marche à partir d’une séquence de quaternions unitaires fait l’objet de la
demande de brevet n° 21 00309 : « Méthode et dispositif de détermination d’un cycle de
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marche » (Co-auteurs : Pierre Drouin, Lise Bellanger, Aymeric Stamm, Laurent Chevreuil,
Vincent Graillot). Elle a été déposée à l’Institut National de la Propriété Industrielle le
13 janvier 2021 et est actuellement en cours de validation.

Publications scientifiques.

— En tant que premier auteur :

— "Semi-supervised clustering of quaternion time series : application to gait ana-
lysis in multiple sclerosis using motion sensor data". Pierre Drouin, Aymeric
Stamm, Laurent Chevreuil, Vincent Graillot, Laetitia Barbin, Pierre-Antoine
Gourraud, David-Axel Laplaud, Lise Bellanger, Statistics in Medicine, Wiley
Online Library 7 : Accepté avec révision mineure en Mai 2022.

— "Gait impairment monitoring in multiple sclerosis using a wearable motion sen-
sor". Pierre Drouin, Aymeric Stamm, Laurent Chevreuil, Vincent Graillot, Lae-
titia Barbin, Philippe Nicolas, Pierre-Antoine Gourraud, David-Axel Laplaud,
Lise Bellanger. (Medical Case Reports and Reviews, Open Access Text 8). Pu-
blié en Février 2022.

— En tant que co-auteur (hors travaux de thèse) :

— "Smoothing Method for Unit Quaternion Time Series : An application to mo-
tion data". Elena Ballante, Lise Bellanger, Pierre Drouin, Silvia Figini, Aymeric
Stamm, Journal of Statistical Planning and Inference 9. Soumission mars 2022.

— Brard, Raphaël, Lise Bellanger, Laurent Chevreuil, Fanny Doistau, Pierre Drouin,
and Aymeric Stamm . 2022. "A Novel Walking Activity Recognition Model for
Rotation Time Series Collected by a Wearable Sensor in a Free-Living Envi-
ronment" Sensors 22, no. 9 : 3555. https://doi.org/10.3390/s22093555

Conférences et communications orales.

— 14-16 décembre 2019 : Présentation orale "Clustering time-varying quaternion data :
Application to the detection of gait abnormalities". 12th International Conference
of the ERCIM WG on Computational and Methodological Statistics (CMStatistics
2019 10), Londres, Angleterre.

7. https://onlinelibrary.wiley.com/journal/10970258
8. https://rb.gy/gnsawu
9. https://www.journals.elsevier.com/journal-of-statistical-planning-and-inference
10. http://www.cmstatistics.org/CMStatistics2019/
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— 15-16 septembre 2020 : Poster "Comparaison de méthodes de clustering pour détecter
des troubles de la marche à partir de données issues d’un capteur de mouvement".
14ème Conférence Francophone d’EPIdémiologie CLINique 11.

— 7-9 avril 2021 : Poster "Compromise-based clustering for quaternion time series
and its application to gait analysis in Multiple Sclerosis". 8th Channel Network
Conference – Société Française de Biométrie 12.

— 29 juin - 01 juillet 2022 : Présentation orale "Classification semi-supervisée de séries
temporelles de quaternions pour l’analyse des troubles de la marche dans la sclérose
en plaques" - Conférence Intelligence Artificielle et santé : approches interdiscipli-
naires, Nantes 13.

— 10-15 Juillet 2022 : Présentation orale "Semi-supervised clustering of quaternion time
series for the analysis of gait impairment in multiple sclerosis". 31st International
Biometric Conference – International Biometric Society, Riga, Lettonie 14.

Vulgarisation.
— Communications orales

— Journées Scientifiques de l’Université de Nantes – Colloque IA et interdiscipli-
narité : application en santé et industrie, 7 juin 2021.

— Communication orale : Journée Portes Ouvertes de la fondation pour l’Aide à la
Recherche sur la Sclérose En Plaques (ARSEP), CHU de Nantes, 26 novembre
2021.

— Article : « Détecter des troubles de la marche », Tangente Hors-série n°73. « Les
mathématiques au cœur de l’emplois ». Parution : 1 février 2021.

— AMIES Success Story : "Daily-life gait impairment detection", UmanIT company
and the Dept of Mathematics Jean Leray (Nantes) (2022) 15.

Organisation du mémoire

Le chapitre 1 présente l’état de l’art de l’analyse de la marche dans la Sclérose En
Plaques dans la section 1.1, le dispositif MetaMotionR utilisé pour la solution eGait,
11. http://epiclin2020.congres-scientifique.com/
12. https://cnc21.sciencesconf.org/
13. https://www.lebesgue.fr/fr/conf_IA_sante2022
14. https://www.ibc2022.org/home
15. https://eu-maths-in.eu/portfolio/umanit-daily-life-gait-impairment-detection/
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l’algèbre des données mesurées, i.e. les quaternions unitaires, ainsi que les bases de données
utilisées dans la suite des analyses dans la section 1.2. La section 1.3 présente l’état de l’art
des méthodes de classification non supervisées de séries chronologiques et fonctionnelles,
ainsi que des méthodes de classification semi-supervisées.

Le chapitre 2 décrit l’algorithme StriPaGe qui permet l’identification des cycles de
marche dans les données mesurées par le dispositif MetaMotionR ainsi que sa validation
sur une base de données d’apprentissage. Les méthodes développées pour calculer les
paramètres spatio-temporels de la marche à partir de ces cycles sont détaillées et évaluées
à partir de données de marche de patients atteints de SEP dans la section 2.2.

Le chapitre 3 présente la généralisation des méthodes de classification ascendante hié-
rarchique, K-means, K-medoids aux séries chronologiques et de données fonctionnelles
aux quaternions unitaires dans la section 3.1. La méthode du K-means sur données fonc-
tionnelles permet de calculer le biomarqueur Signature de la Marche (SdM), représentatif
de la démarche de l’individu. Les méthodes de classification non-supervisées de séries
chronologiques et de données fonctionnelles sont ensuite comparées quant à leur capa-
cité à regrouper les SdM d’individus sains en fonction des conditions de marche dans
lesquelles elles ont été mesurées. Enfin, la section 3.2 présente la généralisation des deux
méthodes de classification semi-supervisées par compromis hclustcompro et par consen-
sus mergeTrees aux séries chronologiques de quaternions. Elles sont comparées en les
appliquant aux SdM de patients atteints de SEP en intégrant leur score EDSS comme
source d’information supplémentaire.
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Chapitre 1

PRÉREQUIS

Ce chapitre présente les concepts qui seront abordés dans le reste du manuscrit. L’état
de l’art de l’analyse de la marche dans la Sclérose En Plaques et par dispositifs numé-
riques est passé en revue dans la section 1.1. Le dispositif MetaMotionR utilisé pour le
projet eGait, le format mathématique des données mesurées et les bases de données qui
sont analysées dans les chapitres suivants sont décrits dans la section 1.2. La possibilité
de former des groupes d’individus en fonction de leurs données de marche par méthode
de classification est également explorée dans ce manuscrit. Les données mesurées se pré-
sentent sous la forme d’une séquence de mesure au cours du temps, elles peuvent donc
être appréhendées comme des séries chronologiques ou des données fonctionnelles. Les
méthodes de classification non-supervisées et semi-supervisées adaptées à ces types de
données sont présentées dans la section 1.3.

1.1 La marche et son évaluation chez les patients at-
teints de Sclérose En Plaques

1.1.1 Marche et dispositifs numériques existants

1.1.1.1 Définition générale de la marche

Si la marche est exécutée quotidiennement par les personnes valides, et ce de manière
quasiment inconsciente, elle n’en reste pas moins un phénomène complexe faisant interve-
nir un grand nombre de fonctions physiologiques. Largement étudiée en biomécanique, elle
y est définie comme un déplacement consistant en une translation de l’ensemble du corps,
consécutive à des mouvements de rotations [20]. Son exécution implique la répétition de
séquences de mouvements des segments corporels afin de déplacer le corps vers l’avant
tout en le gardant en équilibre [127]. Ces séquences répétées sont généralement appelées
cycles de marche.
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Fig. modifiée à partir de : https://commons.wikimedia.org/wiki/File:GaitCycle_by_JaquelinPerry.jpg

Figure 1.1 – Cyle de marche et ses phases

Un cycle de marche est défini comme l’ensemble des mouvements réalisés entre deux
contacts consécutifs du talon d’un même pied avec le sol [8]. Un cycle de marche
peut donc être décrit en considérant les évènements du pied droit ou du pied gauche.
Un exemple de cycle de marche est schématisé sur la figure1.1, en considérant le pied
droit (représenté en vert sur la figure). Plusieurs évènements surviennent durant un
cycle de marche :

— Le contact du talon au sol marque le début d’un cycle (noté HS pour Heel
Strike).

— Le contact des orteils avec le sol, qui correspond à l’instant où le pied est à
plat sur le sol (notée FF pour Flat Foot).

— Le décollement du talon du sol (noté HO pour Heel Off ).

— Le décollement des orteils du sol (noté TO pour Toe Off ).

Un cycle de marche peut être décomposé en plusieurs phases à partir de ces évène-
ments [7] :

Un pas est défini comme la période comprise entre le contact d’un pied avec le sol
et celui du pied opposé. Un pas pied droit est délimité par le contact du talon
droit (right HS) et le contact du talon gauche qui lui succède (left HS).

La phase d’appui d’un pied est la période durant laquelle il est en contact avec
le sol. Pour un cycle de marche pied droit, elle est délimitée par le contact du
talon droit (right) HS et le décollement des orteils du pied droit (right TO).

La phase de balancement d’un pied est la période durant laquelle il n’est pas en
contact avec le sol. Pour un cycle de marche pied droit, elle est délimitée par
le décollement des orteils du pied droit (right TO) et le contact du talon droit
qui lui succède (right HS).

La phase de simple appui est la période durant laquelle un seul pied est en
contact avec le sol. Pour un cycle de marche pied droit, elle est délimitée par le
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décollement du pied gauche du sol (left TO) et le contact du pied gauche qui
lui succède (left HS).

La phase de double appui est la période durant laquelle les deux pieds sont en
contact avec le sol. Pour un cycle de marche pied droit, elle est délimitée par le
contact du talon gauche au sol (left HS) et le décollement des orteils du pied
droit (right TO).

La démarche désigne la manière de marcher d’un individu, et son analyse consiste à
décrire quantitativement plusieurs aspects du cycle de marche et de ses différentes phases
[26] :

Les paramètres spatio-temporels sont généralement des valeurs scalaires décrivant
différentes caractéristiques du cycle de marche. Les paramètres spatiaux représentent
des distances, telles que la longueur parcourue durant un pas [103, 125, 117] ou la
largeur d’appui (écartement des pieds lorsqu’ils entrent en contact avec le sol) [103,
46] Les paramètres temporaux sont relatifs au rythme de la marche (leur écart type
caractérisant la variabilité temporelle du cycle) [7]. Ils peuvent correspondre à la
durée du cycle, du pas, des phases d’appui, de balancement et/ou des phases de
simple et double appui [7, 46, 117, 125, 103]. Ces durées peuvent être exprimées en
unité de temps, en pourcentage de la durée du cycle, ou être converties en fréquence
(e.g. nombre de pas ou cycles par unité de temps), Les paramètres spatio-temporels
sont relatifs aux changements de position du corps au cours du temps. L’estimation
de la vitesse de marche de l’individu est par exemple largement décrite [103, 46,
125, 117, 115, 164].

La cinématique est l’étude de l’orientation des segments du corps humain au cours
de la marche [64]. Cette orientation est typiquement calculée comme l’angle d’une
articulation entre deux segments du corps [92]. Ils sont exprimés dans le plan sagittal,
défini par les axes antéro-postérieur et cranio-caudal, le plan frontal , défini par les
axes gauche-droite et cranio-caudal, et le plan transverse, défini par les axes antéro-
postérieur et gauche-droite (voir figure 1.2).

La cinétique de la marche est l’étude des forces permettant le mouvement. Il peut
s’agir de la pression transmise au sol par le pied, du moment (en Newton-mètre par
radian) ou de la puissance (en Watts par kilogramme) des articulations [64].

La démarche est connue pour présenter une variabilité inter et intra-individuelle [68,
47]. La durée d’un cycle et de ses différentes phases peut donc être variable entre deux
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Figure 1.2 – Position anatomique et plans de coupe

cycles mesurés chez un même individu ou des individus différents. Cette variabilité est
désignée sous le terme de quasi- ou semi- périodicité de la marche [68]. La variabilité
n’impacte pas seulement l’aspect temporel des cycles de marche, mais également leur
aspect spatial. Les mouvements du corps varient ainsi également entre des cycles observés
chez un même individu ou chez des individus différents. La variabilité inter-individuelle
des cycles étant supérieure à la variabilité intra-individuelle, chaque individu présente sa
propre démarche (permettant par exemple d’identifier un individu à partir de sa démarche
[161]). La démarche individuelle dépend des fonctions musculo-squelettiques et nerveuses
de l’individu [180], le déficit d’une ou plusieurs de ces fonctions peut donc avoir un impact
sur plusieurs aspects du cycle de marche [86]. L’analyse quantitative de la marche a donc
un intérêt en clinique pour identifier les aspects de la démarche impactés par la pathologie
[181]. Les différents systèmes numériques et méthodes utilisés pour quantifier la marche
sont présentés dans la section suivante.

1.1.1.2 Analyse de la marche par systèmes numériques

Les systèmes numériques pour l’analyse de la marche rassemblent les dispositifs per-
mettant de quantifier plusieurs aspects de la démarche d’un individu. Ils se répartissent
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principalement en trois catégories [119] :

Les systèmes d’analyse d’image. Ces systèmes se basent sur l’utilisation de caméras
filmant l’individu en train de marcher. Les méthodes basées sur l’analyse d’image
se répartissent en deux catégories [94] :

Capture de mouvement utilisant des marqueurs. Ces méthodes recourent à
des marqueurs placés à plusieurs endroits du corps de l’individu. Des systèmes
de reconnaissance sont utilisés pour identifier la position et l’orientation de
ces marqueurs dans l’espace en 3 dimensions à partir d’images acquises par
des caméras vidéos. La combinaison de la position de ces capteurs avec des
informations anthropométriques permet de représenter le corps humain par
une chaîne de segments articulés. La cinématique, la cinétique des articulations
du corps humain, ainsi que plusieurs paramètres de la marche peuvent être
déterminés à partir de ces données [102]. Le système Viper 1 développé par
Vicon Motion Systems, ou ceux développés par OptiTrack 2 sont des exemples
de systèmes de capture de mouvement utilisant des marqueurs. La capture
de mouvement avec marqueurs est considérée comme le Gold Standard pour
l’analyse de la marche [102]. Elle présent néanmoins plusieurs limitations :

— Elle est sensible à la position des marqueurs sur le corps [94].

— Son utilisation nécessite un laboratoire dédié, du personnel qualifié, et
l’acquisition des données peut être longue et coûteuse [25, 125].

Capture de mouvement sans marqueurs. Ces méthodes se répartissent en deux
groupes en fonction du type de système vidéo et du pré-traitement des images
recueillies.

(i) Les systèmes actifs avec reconnaissance de motifs. Les systèmes actifs
émettent de la lumière qui sera réfléchie par les objets et l’individu pré-
sents dans la scène. La distance entre les surfaces réfléchissant la lumière
et le système émetteur est estimée. Des algorithmes de reconnaissance de
posture peuvent alors être utilisés pour estimer la position des segments du
corps en 3D [156]. Comme pour la capture de mouvement avec marqueurs,
la démarche peut être représentée par sa cinématique, sa cinétique ou sous
forme de paramètres spatio-temporels. Si ces systèmes sont moins coûteux

1. https://www.vicon.com/hardware/cameras/viper/
2. https://optitrack.com/applications/movement-sciences/
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que la capture de mouvement avec marqueurs, leur utilisation n’en reste
pas moins limitée à la mesure de la marche dans un espace clos. Ils sont
également sensibles à la lumière ambiante [94].

(ii) Détermination de la silhouette par systèmes passifs. Les données sont me-
surées par des caméras classiques (i.e. qui reçoivent la lumière sans en
émettre). Les images sont pré-traitées pour identifier la zone correspon-
dant à l’individu, appelée silhouette. Une image pré-traitée se présente
sous la forme d’une matrice de pixels blancs s’ils sont inclus dans la sil-
houette de l’individu, noirs sinon. Une image pré-traitée représente donc la
posture de l’individu à un instant donné par un ensemble de pixels blancs
dont la forme correspond à sa silhouette. Un ensemble d’images de mêmes
dimensions représentant les différentes postures de l’individu au cours de la
marche est ainsi obtenu. La démarche est alors représentée sous la forme
de la matrice de pixels dont le niveau de gris est déterminé comme la
moyenne des pixels observés sur l’ensemble des images prétraitées, appelée
la Gait Energy Image [63]. Cette méthode présente l’avantage de pouvoir
être réalisée avec du matériel moins spécifique que les systèmes actifs. Elle
est cependant sensible à la corpulence de l’individu, aux vêtements qu’il
porte et à la présence de plusieurs individus dans le champ, bien que des
méthodes de traitements spécifiques soient décrites pour s’affranchir de ces
limitations [94].

Les plateformes et tapis de capteurs de pression. Ils sont constitués d’une série de
capteurs mesurant la force de réaction du sol au moment de la pose du pied. Ils per-
mettent ainsi d’identifier facilement les évènements du cycle de marche et d’étudier
la force transmise au sol durant l’appui du pied [81, 94]. Ils ne permettent cepen-
dant pas de représenter la cinématique de la marche [94]. Le tapis GaitRite 3 est un
exemple de ce type de système.

Les systèmes portatifs. Ils correspondent aux dispositifs qu’il est possible de placer
directement sur l’individu. Les types de systèmes portatifs se distinguent par le
type de données qu’ils mesurent.

Les capteurs de pression ou de force mesurent la force à laquelle ils sont sou-
mis. Ils sont placés sous le pied pour mesurer la force transmise par le pied au

3. https://www.gaitrite.com/
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sol [119]. En fonction de la surface du pied recouverte, ils peuvent détecter la
pose et/ou le décollement du talon et/ou des orteils [157], et ainsi déterminer
plusieurs paramètres spatio-temporels du cycle de marche (durée des phases
d’appui, de balancement, du pied à plat,etc...). Ils disposent d’une excellente
précision pour la détection de ces évènements chez les sujets sains, mais elle
peut être diminuée dans le cas de patients traînant leurs pieds au sol [107].
Leur aspect cosmétique et leur durabilité constituent également une limitation
à leur utilisation quotidienne [154].

Les capteurs inertiels peuvent mesurer leur propre mouvement. Ils sont princi-
palement représentés par les accéléromètres et les gyroscopes [81]. Ils mesurent
l’accélération linéaire (resp. la vitesse angulaire) résultant d’une force exté-
rieure (resp. d’un torque) selon un axe. Ils peuvent être utilisés seuls ou as-
semblés dans un même dispositif. Un assemblage courant consiste notamment
à aligner 3 accéléromètres orthogonaux avec 3 gyroscopes orthogonaux dans
un même dispositif, appelé Centrale Inertielle (Inertial Measurement Unit, ou
IMU). L’utilisation de capteurs inertiels pour la mesure de la marche présente
un certain nombre d’avantages : leur faible coût en comparaison des autres
systèmes (analyse vidéo, tapis de capteurs,etc...), leurs faibles taille et poids,
et le fait que leur usage ne soit pas restreint à un laboratoire dédié [88]. Ces
caractéristiques permettent également une mesure de la marche dans la vie
quotidienne de l’individu. Ils ont donc le potentiel de fournir des informations
quantitatives et objectives reflétant l’impact de la pathologie du patient sur
son quotidien.

Du fait de leurs avantages énoncés précédemment, les travaux de recherche de la thèse
se sont portés sur l’analyse de la marche par systèmes de capteurs inertiels, qui est détaillée
de manière plus approfondie dans la suite de cette section.

Analyse de la marche et systèmes de capteurs inertiels portatifs. La miniatu-
risation des capteurs inertiels et l’augmentation de leur puissance de calcul ont conduit
à dynamiser la recherche dans leur utilisation pour analyser la marche [142, 81]. Les
données renvoyées par ces capteurs se présentent typiquement sous la forme d’une sé-
quence d’éléments S = (s1, . . . , sN) associés à leur temps de mesure T = (t1, . . . , tN), où
i ∈ {1, . . . , N} correspond à l’indice d’un élément et N est le nombre d’éléments de la
séquence S. Dans cette notation générique, si peut être un scalaire, un vecteur ou une ma-
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trice en fonction du type de dispositif utilisé. Par exemple, dans le cas d’un accéléromètre
(resp. gyroscope) à un axe, si est de dimension 1 et sa valeur correspond à l’accélération
en m/s2 (resp. vitesse angulaire en °/s) mesurée au temps ti dans le sens de cet axe. si
peut également être multi-dimensionnel, dans le cas par exemple des centrales inertielles
composées de plusieurs capteurs.

Les capteurs inertiels peuvent être placés à différents endroits du corps, par exemple
au niveau du pied [46, 117], des chevilles/mollets [40, 34, 7] et/ou des lombaires [125, 34,
115, 164, 7]. Les aspects de la marche qu’il est possible de mesurer dépendent de leur
position, mais également du type de système utilisé, de leur nombre et des méthodes et
algorithmes utilisés pour traiter leur signal.

Si les accéléromètres (resp. gyroscopes) mesurent l’accélération (resp. la vitesse angu-
laire), d’autres aspects du mouvement peuvent en être déduits. L’intégration de la vitesse
angulaire permet de déterminer le déplacement angulaire, et donc l’orientation du seg-
ment sur lequel un gyroscope est fixé. Les intégrations simple et double de l’accélération
mesurée par un accéléromètre permettent d’estimer respectivement la vitesse linéaire et
le déplacement du segment sur lequel il est fixé [81]. Cependant, ces intégrations sont su-
jettes à des dérives (ou drifts), dues aux erreurs de mesures des capteurs qui s’accumulent
avec le temps [182]. Ce phénomène se traduit par une augmentation avec le temps de
l’écart entre le paramètre estimé et sa valeur réelle. De plus, l’accélération de la gravité
terrestre (accélération verticale d’environ 9.8m/s2) doit être retirée des données de l’accé-
léromètre [173]. Pour ce faire, l’orientation du dispositif dans le référentiel terrestre doit
être estimée. C’est la raisons pour laquelle les gyroscopes et accéléromètres peuvent utili-
sés conjointement, parfois avec un magnétomètre (e.g. dans les centrales inertielles). Des
algorithmes de pré-traitement des données, dits de fusion de capteurs, peuvent alors être
utilisés pour fusionner les données de ces différents capteurs afin de corriger les drifts[81].

Après cette potentielle étape de pré-traitement du signal, des méthodes d’analyses des
données peuvent être appliquées pour extraire des informations relatives à la démarche. Il
peut s’agir de décrire les phases du cycles de marche sous la forme de paramètres spatio-
temporels décrivant différents aspects des cycles de marche (c.f. description du cycle de
marche et de ses évènements section 1.1.1.1). Les paramètres les plus fréquemment étudiés
sont listés ci dessous :

— Paramètres temporels :

— Durée des pas

— Durée des cycles
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— Durée des phases du cycle (appui, balancement, simple appui, double appui)

— Cadence du pas

— Paramètres spatiaux :

— Longueur et largeur du pas

— Longueur et largeur du cycle

— Hauteurs maximale et minimale du pied durant la phase de balancement

— Amplitude de rotation maximale de l’articulation de la hanche, de la cuisse,
du tibia et/ou de la cheville au cours du cycle

— Paramètres spatio-temporels :

— Vitesse de marche

Le calcul de ces paramètres nécessite d’identifier les évènements des cycles de marche
(e.g. la pose du pied au sol et/ou le décollement des orteils) dans le signal renvoyé par
les dispositifs numériques. Les méthodes d’identification de ces évènements peuvent être
réparties en 3 catégories [50] :

(i) Les méthodes basées sur l’identification de points caractéristiques. Elles sont basées
sur des méthodes d’identification de points remarquables dans le signal, qui sont
supposés correspondre à des évènements particuliers du cycle de marche [142, 81,
85]. Les points remarquables peuvent correspondre à des changements de signes, des
extremums locaux ou des phases stationnaires dans le signal. Leur identification est
souvent basée sur des valeurs-seuils, et elle dépend du type de données mesurées
ainsi que de la position du capteur, par exemple :

— L’accélération mesurée au niveau du pied est quasi-nulle lorsque ce dernier est
en contact avec le sol [93], permettant d’estimer les instants correspondant à
la pose du talon et au décollement des orteils.

— La vitesse angulaire mesurée dans le plan sagittal au niveau de la cheville
change de signe au moment de la pose du pied et de son décollement [40, 76].

— L’impact du pied au sol provoque un pic dans l’accélération verticale mesurée
à la partie basse du tronc [187].

(ii) Les méthodes basées sur un modèle et/ou des algorithmes adaptatifs (i.e. d’appren-
tissage supervisé [24]). Ces deux types d’approches sont regroupés dans la même
catégorie car ils nécessitent une phase d’apprentissage, soit pour générer un modèle
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de cycle de marche [13] soit pour entraîner un algorithme (par exemple un modèle
caché de Markov [61]). Elles requièrent donc une base d’apprentissage conséquente
contenant des données dans lesquelles les différentes phases de marche sont annotées.

(iii) Les méthodes d’analyse des propriétés dynamiques du signal. Elles se basent sur
l’auto-similarité locale du signal pour identifier les cycles de marche. Cette com-
posante est déterminée par transformation du signal par ondelettes [110, 90], ou
évaluée par des méthodes basées sur la corrélation ou sur la similarité de forme
[162].

D’autres méthodes permettent l’étude de la cinématique des articulations au cours de
la marche (c.f. section 1.1.1.1). Pour ce faire, l’angle formé entre les deux segments de
l’articulation est estimé à partir des données renvoyées par deux capteurs, chacun étant
placé sur l’un des deux segments [120]. Étudier l’ensemble des articulations des membres
inférieurs nécessitent donc potentiellement un grand nombre de capteurs. Par exemple,
les méthodes décrites par Tadano et al. (2013) et Narváez et al. (2018) [120] sont basées
sur l’utilisation d’un réseau de 7 capteurs (un placé au niveau des lombaires, 2 au niveau
des cuisses, deux au niveau des tibias et 2 au niveau des pieds). Elles permettent de
représenter l’orientation des différents segments des membres inférieurs sous forme de
quaternions unitaires.

La fiabilité et la validité de toute méthode de quantification de la marche nécessitent
d’être évaluées avant son utilisation en pratique. Cette validation est réalisée en confron-
tant ses résultats avec la vérité terrain, qui peut être représentée à l’aide de différentes
méthodes. Pour évaluer une méthode de détection des évènements du cycle de marche,
le nombre d’évènements identifiés par la méthode (e.g. le nombre de cycles de marche)
est comparé avec le nombre d’évènements réellement réalisés par le porteur. Ce nombre
peut être connu si la méthode est appliquée sur une base de données existante [50, 162]
ou si ce nombre est identifié par un dispositif non portatif (e.g. le tapis GaitRite [76]) ou
déterminé à partir d’une vidéo prise durant l’acquisition des données [89, 113, 76]. Les
critères utilisés pour cette évaluation sont basés sur le nombre de points identifiés à raison
comme des évènements, appelés vrais positifs (TP pour True Positives), le nombre d’évè-
nements non identifiés par la méthode, appelés faux négatifs (FN pour False Negatives),
et le nombre de points identifiés à tort comme des évènements, appelés faux positifs (FP
pour False Positives). Ces indicateurs servent à calculer deux critères :

(i) La sensibilité (ou True Positive Rate) : TPR = TP
TP+FN . La sensibilité est égale à 1

si tous les évènements sont détectés par l’algorithme.
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(ii) La précision (ou Positive Predictive Value) : PPV = TP
TP+FP La précision est égale

à 1 si tous les points considérés comme des évènements par l’algorithme sont True
Positives.

Une méthode avec une très grande sensibilité peut considérer à tort un grand nombre de
points comme des évènements du cycle, les faux positifs n’étant pas pris en compte dans
son calcul. À l’inverse, les faux négatifs n’étant pas pris en compte dans le calcul de la
précision, une méthode avec une grande précision peut ne pas identifier un grand nombre
d’évènements du cycle [13]. L’exactitude, représentée par la moyenne harmonique de ces
deux indicateurs, dit score F1, est donc souvent utilisée pour évaluer la performance de
ces algorithmes [13, 50, 162] : F1 = 2 × PPV×TPR

PPV+TPR . L’erreur relative est un autre critère
d’évaluation. Elle correspond au rapport entre le nombre d’erreurs de l’algorithme FP+FN
et le nombre d’évènements de la vérité terrain [113, 89].

Pour évaluer la précision d’une méthode d’estimation de paramètres spatio-temporels
ou de la cinématique de la marche, la valeur du paramètre estimé est comparée avec celle
mesurée par un dispositif considéré comme Gold Standard (e.g. tapis de pression GaitRite
[40, 168] ou système d’analyse vidéo [22, 169, 120, 166]). La différence entre le paramètre
estimé p̂ et sa véritable valeur p peut être évaluée par différents critères :

— Critère graphique :

— Graphique de Bland-Altman [5] : il représente la différence entre p̂ et p en
fonction de leur valeur moyenne.

— Critères quantitatifs :

— Racine de l’erreur quadratique moyenne RMSE (pour Root Mean Square Error)

[9, 6, 149] : RMSE =
√∑n

i=1(p− p̂n)2

n
, avec n le nombre d’observations du

paramètre p.

— Pourcentage d’erreur [50, 168] : Err = |p̂−p|
p
× 100

— Coefficient de corrélation linéaire entre p et p̂ [115, 164, 162]

Dans une revue de l’état de l’art de l’analyse du mouvement par Iosa et al. (2016),
les auteurs indiquent que la détection des évènements du cycle de marche est plus précise
en utilisant des dispositifs placés à proximité des pieds [81]. Par exemple, Hundza et al.
(2014) décrivent une méthode basée sur l’analyse de la vitesse angulaire mesurée au niveau
du tibia et permettant une détection parfaite des cycles de marche (aucun faux positif ni
faux négatif) [76]. Cependant, cette tendance est à nuancer au regard des développements
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récents qui permettent d’obtenir de très bonnes performances avec des données mesurées
au niveau de la ceinture et/ou de la taille. Ainsi, Ghersi et al. (2020) présentent une mé-
thode basée sur l’identification de points caractéristiques dans l’accélération mesurée au
niveau de la taille avec un score F1 proche de 0.999. Cette méthode présente de meilleures
performances que deux méthodes appliquées à des données mesurées au niveau du pied :
Sprager et al. (2018)[162] (F1 entre 0.94 et 0.99), basée sur l’analyse des propriétés dy-
namiques, et Barth et al. (2015) [13] (F1 entre 0.94 et 0.98). Il convient de relever que
les données servant à l’évaluation des performance de la méthode de Ghersi et al. ont
été mesurées auprès de sujet sains, tandis que les moins bons résultats des méthodes de
Sprager et al. et Barth et al. ont été obtenus chez des sujets âgés ou atteints de maladie
de Parkinson. Il est donc difficile de dégager un consensus net quant à la position du
capteur et quant au type de méthode de détection des évènements du cycle de marche
qui permettent d’obtenir les meilleures performances.

Les dispositifs numériques portatifs permettent donc la mesure quantitative de plu-
sieurs aspects de la marche. Ils présentent l’avantage d’être légers, peu coûteux, sont faciles
d’utilisation et peuvent potentiellement être employés pour mesurer la marche dans la vie
quotidienne. Ils sont donc de bons candidats pour obtenir des mesures quantitatives de
la démarche associées aux troubles de la marche de patients, par exemple atteints de la
sclérose en plaques.

1.1.2 Sclérose en Plaques et mesures des troubles de la marche

La Sclérose En Plaques (SEP) est une maladie neuro-dégénérative auto-immune.
Elle est causée par la dégradation de la gaine de myéline par les cellules du système im-
munitaire du patient. La gaine de myéline est une structure du système nerveux composée
de cellules spécialisées (les cellules gliales myélinisantes) s’enroulant autour des axones
des neurones. Elle joue un rôle d’isolant électrique et permet d’améliorer la conduction du
signal nerveux. Sa dégradation entraîne donc une perte de la transmission de l’information
nerveuse. Plusieurs fonctions neurologiques peuvent ainsi être atteintes chez le patient.
Cette pathologie est dite dégénérative car elle persiste durant toute la vie du patient et
tend à s’aggraver au cours du temps. Plusieurs formes de progression de la pathologie
existent :
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(i) La forme récurrente-rémittente caractérisée par des phases de poussée de symptômes
suivies de phases de récupération partielle ou totale des fonctions neurologiques.

(ii) La forme progressive caractérisée par une dégradation sans récupération des fonc-
tions neurologiques du patient.

Les fonctions neurologiques pouvant être affectées par la SEP sont très variées. Les
déficits de la marche comptent parmi les handicaps les plus fréquemment observés et
sont considérés par les patients atteints comme ceux ayant le plus d’impact sur la vie
quotidienne [100]. C’est pourquoi l’évaluation de la marche tient une place très importante
dans leur suivi médical [114]. Pour ce faire, les cliniciens utilisent traditionnellement des
scores ou échelles chronométrés ou basés sur leurs observations.

1.1.2.1 Échelles et tests de marche classiques dans la SEP.

L’Expanded Disability Status Scale ou EDSS [97] est l’échelle la plus largement
utilisée pour évaluer l’incapacité globale des patients diagnostiqués avec la SEP [80].
L’évaluation du score EDSS est basée sur la détermination par le neurologue du degré de
sévérité des déficits observés sur plusieurs fonctions neurologiques 4 :

1. Fonction pyramidale. Sa principale fonction concerne la contraction volontaire des
muscles. Son atteinte peut provoquer une paralysie ou parésie i.e. paralysie partielle
ou transitoire) des muscles, réduisant la mobilité des membres supérieurs et/ou
inférieurs. Elle est notée de 0 pour une fonction normale à 4 dans le cas d’un patient
tétraplégique.

2. Fonction cérébelleuse. Elle est responsable de la coordination des mouvements. Son
atteinte se traduit par une ataxie (i.e. trouble de l’équilibre et de la coordination
des mouvements), pouvant conduire à des troubles de la marche. Elle est notée de
1 pour une fonction normale à 5 pour une ataxie très sévère.

3. Fonction du tronc cérébral. Le tronc cérébral est responsable d’un grand nombre
de fonctions différentes (cardiaque, respiratoire, motricité du visage et des yeux,
élocution, déglutition etc...). Dans la SEP, les principales atteintes du tronc cérébral
peuvent se traduire entre autre par un nystagmus (mouvement saccadé de l’oeil),
une faiblesse ou une paralysie des muscles moteurs de l’oeil, une dysarthrie (difficulté
à parler) ou des troubles de la déglutition. Cette fonction est évaluée sur une échelle
de 0 (absence de trouble) à 5 (impossibilité de déglutir ou de parler).

4. https://www.edmus.org/fr/proj/ms_fs.html
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4. Fonction sensitive. Elle concerne les sens comme le toucher, la proprioception (per-
ception de la position des segments du corps dans l’espace), la douleur, la thermo-
ception (perception de la chaleur), etc... Le déficit de ces fonctions peut apparaître
chez les patients atteint de SEP, et est noté de 0 (absence de déficit) à 6 (perte de
sensation pour l’ensemble du corps sous la tête).

5. Fonction visuelle. Elle correspond au sens de la vue. Une atteinte de la vue dans la
SEP peut se traduire par une baisse de l’acuité visuelle et/ou un scotome (perte de
la vue dans une partie du champ visuel). Elle est notée sur une échelle de 1 (vue
normale) à 6 (acuité visuelle < 0.3 du meilleur oeil, < 0.1 de l’oeil le plus atteint,
en notation de Monoyer 5).

6. Fonction cognitive. Elle correspond aux capacités cognitives comme la mémoire, la
concentration, l’humeur, etc... . Son atteinte dans la SEP est mesurée sur une échelle
de 0 (normale) à 5 (démence).

7. Fonctions sphinctériennes. Elles correspondent à la capacité de rétention des selles
et de l’urine. Leur altération peut conduire à des fuites pouvant aller jusqu’à une
incontinence. Leur déficit dans la SEP est noté de 0 (fonction normale) à 6 (perte
des fonctions intestinale et urinaire).

8. Autres fonctions. Le neurologue peut attribuer un score de 1 si une ou plusieurs
fonctions neurologiques sont atteintes par la SEP.

Le score EDSS est attribué sur la base du nombre de fonctions neurologiques présentant
un déficit, la sévérité de ce dernier, et/ou de la distance sur laquelle un patient peut
marcher sans aide. Ainsi, un score EDSS de 0 correspond à un patient ayant toutes ses
fonctions neurologiques cotées à 0 (ou 1 pour la fonction cérébelleuse). À partir de 1,
le score EDSS augmente de 0.5 point jusqu’à 10. Entre 1 et 3.5, le score est attribué
en fonction du nombre de fonctions neurologiques touchées et du degré de sévérité (par
exemple, un score de 2.5 est attribué à un patient ayant deux fonctions neurologiques
cotées à 2, et un score de 3 est attribué à un patient ayant une fonction cotée à 3, ou trois
ou quatre fonctions neurologiques notés à 2). Les scores entre 4 et 6.5 sont attribués en
fonctions des déficits des fonctions neurologiques du patient et de ses capacités de marche.
Ainsi, les patients ayant un score de 4 ont une fonction neurologique cotée à 4, ou toute
combinaison de déficits de fonctions neurologiques supérieure à celles correspondant au
score 3.5, et sont capables de marcher 500 mètres sans assistance à la marche. Les patients

5. http://campus.cerimes.fr/semiologie/enseignement/esemio7/site/html/2_4.html
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ayant un score de 6.5 nécessitent une assistance à la marche pour parcourir une distance
de 20 mètres sans pause (et ont généralement une combinaison d’au moins deux fonctions
neurologiques avec un score de sévérité 3 ou plus). À partir de 7, les patients ne peuvent
plus marcher plus de 5 mètres sans assistance. L’augmentation du score correspond à
la perte de fonctions permettant de se déplacer en chaise roulante, de se tenir assis, de
s’alimenter et de communiquer. Le score 10 correspond au décès du patient dû à la SEP.

Malgré la forte utilisation du score EDSS en pratique, plusieurs caractéristiques lui
sont reprochées. Tout d’abord, l’échelle manque de linéarité. En effet, une augmentation
de 1 point ne traduit pas la même évolution de la sévérité selon le score considéré [179].
L’EDSS est également critiqué pour son manque d’objectivité, qui se traduit par une
faible fiabilité inter examinateur [31]. Enfin, l’altération de la marche n’est qu’une des
informations prises en compte lors de l’attribution d’un score EDSS, qui vise à donner
une appréciation générale du handicap global du patient. Ainsi, deux patients ayant un
score EDSS identique peuvent néanmoins présenter des troubles de la marche individuels
différents. En raison de ces propriétés, l’EDSS ne peut être considéré comme une mesure
quantitative de la capacité de marche.

Compte tenu des limites de l’EDSS, un groupe de travail a été créé par la National
MS Society afin d’identifier des résultats quantitatifs dotés de bonnes propriétés psycho-
métriques pour évaluer la gravité de la SEP [36]. Ce dernier propose le score Multiple
Sclerosis Functional Composite comme une nouvelle échelle de mesure pour repré-
senter l’état de santé global du patient. Il se destine principalement à être utilisé dans les
essais cliniques [114]. Il se présente sous la forme d’un z-score calculé à partir des résultats
du patient à 3 tests : le Nine Hole Peg Test (NHPT) testant la dextérité des membres su-
périeurs, le Paced Auditory Serial Addition Test (PASAT) testant les capacités cognitives,
et le Timed 25 Foot Walk (T25FW) testant la vitesse de marche [45]. Si une utilisation
croissante du score MSFC dans les essais cliniques est observée, il n’en reste pas moins
critiqué pour l’interprétation peu intuitive du z-score et pour la dépendance de son calcul
à la population choisie comme référence [53].

Si le score MSFC n’a donc pas été accepté par les autorités réglementaires comme
critère d’évaluation principal à utiliser dans les essais cliniques, le T25FW utilisé seul
pour évaluer la marche connaît un intérêt croissant [114]. Les instructions données au
patient au cours de ce test consistent à marcher une distance de 7m60 (25 foot) aussi
vite que possible sans courir. Le patient effectue deux fois cette distance de marche en
suivant ces instructions [45]. Le temps moyen de ces 2 essais est ensuite calculé. Une
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pratique commune consiste ensuite à le convertir en vitesse de marche. Cette dernière
a tendance à diminuer avec l’augmentation de la sévérité de la maladie du patient. La
forte relation entre la vitesse de marche et l’état de santé de patient combinée à la bonne
fiabilité du test et sa facilité d’exécution au cours d’une consultation en font un critère
d’évaluation de l’ambulation idéal pour la recherche et la pratique clinique dans la SEP
[114]. Ce test ne donne cependant que des informations relatives à la vitesse de marche
du patient pour parcourir une distance fixe. Intuitivement, on peut supposer que des
patients présentant différents types d’incapacités dues à la SEP (par exemple un défaut
d’équilibre, une boiterie induite par une parésie, une fatigue chronique,etc...) peuvent
avoir la même vitesse de marche mais différer dans leur démarche. Il doit également être
réalisé à l’hôpital sous la supervision d’un clinicien.

D’autres tests de marche chronométrés sont utilisés en pratique pour l’évaluation de
la SEP. Une première catégorie consiste à faire varier les consignes et conditions de test
du T25FW, telles que l’allure de la marche (rapide ou naturelle), le fait de partir à l’arrêt
ou non, ou la distance (10 mètres ou 30 mètres par exemple) [56]. Une autre catégorie
consiste à évaluer la distance que le patient peut marcher en un temps défini (périmètre
de marche), par exemple pendant six minutes (Timed 6 Minutes Walking) [52], ou une
version de 2 minutes, qui est jugée plus faisable en pratique pour les patients avec des
déficits sévères [17].

D’autres tests intègrent des activités supplémentaires à la marche pour évaluer la mo-
tricité des membres inférieurs. Dans le test chronométré du Timed Up and Go (TUG), le
patient part en position assise, et doit se lever, marcher trois mètres, faire demi-tour puis
s’asseoir à nouveau [133]. Les résultats de ce test dépendent de la mobilité générale du
patient, ce qui peut être considéré comme un avantage dans certains contextes, mais aussi
comme un inconvénient lorsque l’objectif est d’étudier spécifiquement la marche [17]. Le
test chronométré Six Spot Step Test (SSST) consiste pour le patient à marcher en suivant
un parcours marqué par six plots cylindriques qu’il doit déplacer hors de leur marque
au sol avec un pied prédéfini [122]. Le test est répété quatre fois avec deux essais pour
chaque pied. Le SSST présente une forte corrélation avec l’EDSS et le T25FW, dont il est
une alternative incluant l’équilibre et la coordination. Cependant ses propriétés psycho-
métriques, particulièrement sa sensibilité aux changements de sévérité de la pathologie,
ne sont pas aussi bien établies que pour le T25FW, et il est plus long et difficile à mettre
en place en condition clinique [17].

Enfin, des questionnaires peuvent être employés pour que le patient évalue sa percep-
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tion de la sévérité de sa pathologie. Le Multiple Sclerosis Walking Scales 12 (MSWS-12)
est un questionnaire spécifiquement développé pour évaluer l’impact de la SEP sur les
capacités de marche [69]. Il est constitué de douze questions dans lesquelles il est de-
mandé au patient de noter sur une échelle de 1 à 5 les limitations dues à la SEP resenties
pour certains aspects de la marche. Le MSWS-12 a montré une très bonne sensibilité aux
changements d’état de santé du patient [69].

Ces tests et questionnaires sont tous couramment utilisés en pratique pour le suivi des
patients et/ou dans un contexte de recherche clinique. Cependant, ils sont généralement
critiqués pour leur manque de sensibilité aux différences entre les patients avec un stade
peu avancé de la pathologie [153] et aux changements ténus des déficits de marche qui
peuvent survenir durant le temps d’un essai clinique [170] Ils ne fournissent également
qu’une information partielle concernant la marche, et ne permettent pas de quantifier
certains aspects de la démarche du patient. La mesure de la marche peut donc encore être
améliorée par des solutions fournissant des informations quantitatives, objectives et plus
précises afin de servir de bio-marqueurs de la progression de la pathologie [170, 123]. Les
technologies numériques permettant la mesure du mouvement offrent de telles solutions.

1.1.2.2 Analyse de la marche par dispositifs numériques dans la SEP.

De nombreuses méthodes recourant aux dispositifs numériques (tels que présentés
section 1.1.1.2) sont utilisées ou en cours de développement pour l’analyse de la marche
dans la SEP.

Comme pour de nombreuses autres pathologies, la capture de mouvements par sys-
tème vidéo avec marqueurs est considérée comme Gold Standard [17, 102] pour l’analyse
quantitative de la marche, notamment de la cinématique et cinétique. Certains systèmes
vidéo sans marqueurs ont également été testés, tels que la caméra Kinect pour estimer la
vitesse de marche et le déplacement du centre de gravité au cours du T25FW [15]. Parmi
les tapis de capteurs de pression, le Gaitrite est peut être le plus fréquemment utilisé pour
identifier des paramètres spatio-temporels du cycle de marche associés à la gravité de la
pathologie [103, 51, 159, 160].

Plusieurs relations entre paramètres spatio-temporels et/ou cinétiques de la marche et
les déficits de la marche de patients atteints de SEP et/ou la gravité globale de leur patho-
logie sont décrites dans la littérature. L’analyse quantitative de la marche par système à
reconnaissance vidéo menée par Severini et al. (2017) [152] compare plusieurs paramètres
spatio-temporels et cinétique de la marche entre sujets sains et 3 groupes de patients
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formés en fonction de la sévérité globale de la pathologie (EDSS < 5 : forme légère, EDSS
∈ [5, 5.5] : forme modérée, EDSS ≤ 6 : forme sévère). Leurs résultats démontrent que
la durée des cycles (en s) et de la phases d’appui (en pourcentage de durée du cycle)
tend à augmenter avec la sévérité de la pathologie, tandis que la cadence de pas (en pas
par minute), la vitesse de marche (en mètre par seconde) et la longueur des pas (en %
de la hauteur du patient) tendent à diminuer. Ils démontrent également un lien entre
l’amplitude des mouvements des articulations de la hanche, des genoux et des chevilles
et la vitesse de marche mesurée au cours du test Timed 6 Minutes Walking. Les relations
entre paramètres spatio-temporels et score EDSS ont également été évaluées par Lizrova
Preiningerova et al. (2015) à l’aide du tapis GaitRite. Dans cette étude, les patients sont
regroupés par niveau d’EDSS (0−1.5, 2−2.5, 3−3.5,etc...) [103]. Les résultats montrent
que seule la vitesse de marche diffère significativement entre tous les niveaux d’EDSS.
Avec la sévérité, la longueur du pas (en mètre) diminue (significativement entre 0 et 6), la
durée du pas augmente (en seconde, significativement à partir de 5), ainsi que la durée de
la phase de double appui (en pourcentage de la durée du cyle, significativement à partir
de 3). Aucune relation entre la sévérité de la pathologie et la variabilité des paramètres
spatio-temporels n’a pu être démontrée.

Les capteurs inertiels sont considérés comme une potentielle alternative aux dispositifs
non portatifs pour l’analyse quantitative de la marche. Du fait de leurs caractéristiques
évoquées dans la section 1.1.1.2, ils sont en effet moins coûteux, plus faciles d’utilisation
et peuvent être employés hors du contexte hospitalier, pour potentiellement mesurer la
marche en vie quotidienne [125, 7]. Plusieurs configurations ont été explorées, et varient
par les dispositifs utilisés, leur position et le type d’information sur la marche mesurée.
Leur utilisation en clinique nécessite préalablement de confronter les informations qu’ils
permettent de mesurer avec les indicateurs et les tests utilisés par les neurologues en pra-
tique. L’étude des données mesurées par des capteurs inertiels fixés sur les chaussures au
cours du test T25FW démontre une différence significative dans les valeurs de paramètres
spatio-temporels du cycle entre un groupe de patients sans troubles de marche (EDSS
≤ 3.5) et un groupe présentant des troubles de marche (EDSS > 3.5). Plus précisément,
la longueur (en mètre) et la vitesse de la marche (en m/s) est significativement plus faible
chez le groupe de patients atteints de troubles, alors que la durée du cycle (en seconde) et
la durée relative de la phase d’appui (en % de la durée du cycle) tend à augmenter [46].
Ces différences sont aussi observées entre les patients avec un score EDSS > 3.5 et des
individus sains. La réduction de la vitesse de marche et de la longueur des pas, ainsi que
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l’augmentation de la durée proportionnelle de la phase d’appui sont également observées
chez les patients sans restriction de distance maximale de marche (EDSS ≤ 3.5) et les in-
dividus sains. Les capteurs inertiels peuvent donc mesurer des informations quantitatives
de la marche différenciant les patients des individus sains, y compris pour des stades peu
avancés. Ces résultats sont en accord avec ceux présentés par Müller et al. (2021), qui
identifient une différence significative entre sujets sains et patients avec une faible sévérité
(EDSS entre 1.5 et 2) de la vitesse de marche, la longueur des cycles (en mètre) et la
durée de la phase d’appui (en seconde) mesurée par un capteur inertiel fixé sur le dessus
du pied au cours du test Timed 6 Minutes Walking[117]. Des résultats similaires ont été
observés par Angelini et al. (2020) entre sujets sains, patients atteints de forme progres-
sive modérée (EDSS compris entre 3 et 5) et forme sévère (EDSS > 5) avec un réseau de
capteurs inertiels (2 au pied et un au niveau des lombaires) [7]. Enfin, Pau et al. (2016)
démontrent une diminution significative de la vitesse de marche évaluée avec un accéléro-
mètre placé au niveau des lombaires, chez des patients atteints de formes modérée (EDSS
2.0− 4.0) et sévère (EDSS 4.5− 6.5) par rapport à des sujet sains, et une diminution de
la cadence des pas, une augmentation de la phase d’appui et de la phase de double appui
chez les patients atteints d’une forme sévère par rapport aux sujets sains et aux patients
atteints de forme moins avancée (EDSS 0− 1.5 et 2.0− 4.0). Toutes ces expériences ont
été réalisées à partir de données mesurées dans un contexte clinique, et sont une première
preuve de l’intérêt de l’utilisation des capteurs inertiels dans ce contexte. D’autres études
proposent et évaluent des méthodes permettant d’estimer la vitesse de marche en contexte
clinique et en vie quotidienne à partir de l’accélération mesurée au niveau des lombaires.
Supratak et al. (2018) et Atrsaei et al. (2021) estiment la vitesse des patients atteints de
SEP à partir de paramètres estimés à partir de segments du signal mesurés au cours de
la marche (correspondant aux cycles de marche dans le premier cas et à une fenêtre de
2 secondes dans le second), en y appliquant respectivement un modèle de Support Vector
Regression et de régression linéaire Gaussien [164, 9]. Les performances de la méthode
proposée par Supratak et al. sont meilleures (Erreur d’environ 0.01 m/s entre la vitesse
estimée et réelle contre 0.1 m/s), car elle construit un modèle personnalisé pour chaque
patient. Cependant, seuls Atrsaei et al. évaluent les performances de leur méthode en la
confrontant à la vitesse mesurée dans la vie quotidienne des patients par un dispositif fixé
au pied.

Les systèmes de capteurs inertiels présentent donc un intérêt pour l’analyse des troubles
de la marche dans la SEP en contexte clinique, et La littérature apporte les premières
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preuves de la faisabilité de leur utilisation dans la vie quotidienne. En effet, de nombreuses
études démontrent leur capacité à apporter des informations quantitatives associées à la
gravité de la pathologie. En dehors de ces considération techniques, l’aspect cosmétique
du dispositif doit aussi être pris en compte dans le développement d’une telle solution
pour une bonne acceptation par le patient. Certains dispositifs ont été considérés par
les patients comme trop encombrants et inconfortables [113]. Rueterbories et al. (2010)
suggèrent notamment d’utiliser des dispositifs aussi petits et légers que possible, et ne
nécessitant pas de système d’attache trop contraignant pour le patient [142].

1.2 Présentation de la solution eGait

L’entreprise UmanIT et le LMJL souhaitent développer un dispositif et une méthode
d’analyse de la marche tirant profit de leurs expertises respectives. En s’appuyant sur les
observations précédemment présentées, il a été convenu que la solution développée devait
être un équilibre entre :

— Obtenir une mesure quantitative de la marche suffisamment précise pour être sen-
sible aux déficits du porteur du dispositif.

— Utiliser un dispositif aussi ergonomique, peu invasif et peu coûteux que possible.

Ces caractéristiques sont supposées permettre de faciliter l’utilisation de la solution dans
un contexte clinique pour apporter des informations quantitatives supplémentaires sur
la démarche du patient. La solution doit également être conçue de telle sorte que des
développements supplémentaires puissent permettre une utilisation en vie quotidienne.
Le choix du type de dispositif utilisé pour la solution eGait repose sur les points suivants,
qui ont été déduits de la revue de la littérature présentée dans section 1.1.1.2.

Tout d’abord, seuls les systèmes portatifs sont compatibles avec une utilisation en vie
quotidienne. Le choix s’est donc porté vers les systèmes de capteurs inertiels portatifs. Les
méthodes impliquant l’utilisation de plusieurs capteurs fixés sur plusieurs parties du corps
humain permettent les représentations de la marche les plus complètes. L’orientation des
différents segments du corps humains au cours du temps peut être déterminée, permettant
ainsi de calculer la cinématique de la démarche et plusieurs paramètres spatio-temporels.
Cependant, ces méthodes nécessitent de placer des dispositifs sur plusieurs segments du
corps, ce qui complique la mise en place. Il a donc été décidé d’utiliser un seul dispositif,
ce qui nécessite de définir sa localisation sur le corps du porteur. Le choix de la position
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du capteur est basé sur des critères ergonomiques/esthétiques et sur la caractéristique de
la marche à quantifier.

Le positionnement proche des pieds augmente la précision de détection des évène-
ments du cycle de marche [81]. Cependant, il nécessite des systèmes d’attache tels que
des élastiques ou des sangles qui peuvent être inconfortables pour le porteur, et l’aspect
esthétique des capteurs placés au niveau des chaussures/pieds a été décrit comme un fac-
teur limitant de l’observance des patients [142]. En prenant ces considérations en compte,
le choix s’est porté sur un unique capteur inertiel placé à la ceinture. Cette position est
supposée facile d’accès, et peu invasive. La placement du capteur ne nécessite rien d’autre
qu’une ceinture, qui est un accessoire fréquemment utilisé. Le dispositif est donc discret
et peut même être caché par un vêtement. L’intégration d’un dispositif numérique à une
ceinture est une approche qui a déjà été adoptée, par exemple avec le dispositif Actibelt
[38].

Les méthodes d’analyse de la marche à partir d’un dispositif placé au niveau de la
taille ou de la hanche se basent le plus souvent sur l’étude de l’accélération, avec un
système placé en position centrale et proche du centre de gravité (cf section 1.1.1.2).
Il n’est cependant pas possible d’obtenir des informations relatives aux rotations de la
partie basse du corps durant la marche. Pour ces raisons, il a été choisi d’étudier les
rotations de la hanche en plaçant le dispositif en position latérale. En effet, la hanche
étant mobilisée pendant la marche, on peut supposer que l’étude de ses mouvements
permet de quantifier plusieurs aspects de la démarche de l’individu. De plus, il a été
démontré que la cinématique de l’articulation de la hanche est affectée par la Sclérose
En Plaques [152]. Pour permettre la comparaison des données mesurées chez différents
individus, il a été convenu de positionner le capteur au niveau de la hanche droite. Ce
choix est arbitraire, et aurait pu tout aussi bien être la hanche gauche.

Pour étudier cet aspect du mouvement, l’orientation du système de capteurs est consi-
dérée comme représentative de celle de la hanche droite, et doit être estimée au cours du
temps. Pour limiter les problèmes liés à la dérive due à l’intégration des seules données
du gyroscope (cf section 1.1.1.2), l’orientation est déterminée par algorithme de fusion de
capteurs permettant d’obtenir le vecteur d’orientation absolue du dispositif. Cette infor-
mation peut être obtenue sous plusieurs formes : (i) matrice de rotation, (ii) angles d’Euler
et (iii) quaternions unitaires. Les quaternions unitaires présentent l’avantage d’être moins
coûteux en espace de stockage et en puissance de calcul que les deux autres types de
représentation, et ne sont pas sujets au problème du blocage de cardan [176]. La section

43



44

1.2.1 présente le dispositif utilisé pour mesurer les données de marche qui seront analysées
dans la suite de ce manuscrit. Le format mathématique des données mesurées est présenté
dans la section 1.2.2

1.2.1 Description du dispositif utilisé : MetaMotionR (MMR)

Le système de capteurs MetaMotionR (MMR) développé par Mbientlab 6 est un dis-
positif de type centrale inertielle. Il rassemble dans un même boîtier en plastique de
dimension 27mm× 27mm× 4mm les capteurs suivants :

— BMI160 3-axis Accéléromètre

— BMI160 3-axis Gyroscope

— BMM150 3-axis Magnétomètre

— BMP280 Baromètre/Pression/Altimètre

— BMP280 Température

— LTR-329ALS Luminosité/lumière ambiante

Seuls les accéléromètres, gyromètres et magnétomètres seront utilisés pour mesurer les
données dans la suite de ce manuscrit. Ces derniers sont alignés mutuellement, formant le
référentiel du dispositif défini par les axes (s1, s2, s2). L’assemblage des capteurs permet
d’aligner le référentiel du dispositif selon la géométrie du boîtier qui les contient. Sur la
figure 1.3, le boîtier est représenté en haut, et la puce du système de capteur en bas. Le
référentiel du dispositif est schématisé par les flèches bleues. L’axe s3 étant dirigé vers
l’observateur, il est matérialisé par un point entouré d’un cercle.

Le système de capteurs embarque également l’algorithme BOSCH 9-axis IMU Sensor
Fusion 7". Cet algorithme permet de fusionner les données mesurées par les accéléromètres,
gyroscopes et/ou magnétomètres. Quatre modes sont disponibles : (i) NDoF calcule l’orien-
tation absolue à partir des données de l’accéléromètre, du gyroscope et du magnétomètre,
(ii) IMUPlus calcule l’orientation relative dans l’espace à partir des données de l’accélé-
romètre et du gyroscope, (iii) Compass détermine la direction géographique à partir du
champ magnétique terrestre et (iv) M4G qui est similaire à IMUPlus, mais remplace le
gyroscope par le magnétomètre. Le mode NDoF est choisi pour obtenir le vecteur d’orien-
tation absolu du dispositif sous la forme de quaternion unitaire. La méthode de calcul de

6. https://mbientlab.com/metamotionr/
7. https://www.bosch-sensortec.com/bst/products/motion/fusionlibsoftware/overview_

fusionlibsoftware
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𝑠!

𝑠"

𝑠#

Figure 1.3 – Dispositif MMR et son référentiel

l’orientation par l’algorithme de fusion de capteurs étant exécutée par le dispositif, elle
n’est pas détaillée dans ce manuscrit.

Le dispositif MMR est contrôlé via Bluetooth avec un smartphone par une application
développée par UmanIT pour système d’exploitation Android. Le taux d’échantillonnage
est fixé à 100 Hz. Le système MMR transfère toutes les 10 ms son orientation absolue
sous forme de quaternion unitaire au smartphone qui les enregistre dans un tableau au
format .csv. L’algèbre des quaternions unitaires et leur relation avec les rotations en trois
dimensions sont présentées dans la section suivante.

1.2.2 Format mathématique

1.2.2.1 Algèbre des quaternions unitaires

Les quaternions sont des nombres hypercomplexes décrits pour la première fois par
Hamilton en 1844 [43]. La présentation détaillée des quaternions et de leur algèbre est
donnée dans de nombreux ouvrages [32, 176]. Dans cette section, seuls les concepts utiles
à la compréhension de la suite du manuscrit sont abordés.

Formule générale des quaternions. Les quaternions sont des vecteurs à 4 dimensions
de l’espace noté H :

q = (w, x, y, z)> , (1.1)

La spécificité des quaternions réside dans les propriétés de leur algèbre. En effet, un
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quaternion q peut également être considéré comme un nombre hypercomplexe de
rang 4 de formule :

q = w + ix+ jy + kz, (1.2)

où i, j et k généralisent le nombre imaginaire i selon la règle

i2 = j2 = k2 = ijk = −1. (1.3)

Enfin, une autre notation d’un quaternion peut être donnée en séparant sa partie
scalaire (ou réelle) w de sa partie vectorielle (ou imaginaire) v = (x, y, z)> :

q =
(
w,v>

)>
. (1.4)

La fonction sélective Re(q) = w (resp. Im(q) = v) renvoie la partie réelle de q
(resp. sa partie imaginaire).

Produit de Hamilton. La règle (1.3) implique que le produit de deux quaternions,
appelé produit de Hamilton, n’est pas commutatif. Ainsi, soient deux quaternions
q1 = w1 + ix1 + jy1 + kz1 et q2 = w2 + ix2 + jy2 + kz2, le produit de Hamilton de
q1 et q2 vaut :

q1q2 =w1w2 − x1x2 − y1y2 − z1z2

+(w1x2 + x1w2 + y1z2 − z1y2)i

+(w1y2 − x1z2 + y1w2 + z1x2)j

+(w1z2 + x1y2 − y1x2 + z1w2)k

(1.5)

Quaternion conjugué. Comme pour les nombres complexes, le conjugué d’un quater-
nion q = (w, x, y, z)>, noté qt, désigne le quaternion dont la partie imaginaire est
opposée à q :

qt = (w,−v>)>. (1.6)

Norme. D’après le produit de Hamilton (équation (1.5)), le produit d’un quaternion par
son conjugué vaut

qqt = w2 + x2 + y2 + z2,

Permettant de définir la norme d’un quaternion :

‖q‖ =
√

qqt =
√
w2 + x2 + y2 + z2. (1.7)
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‖q‖ correspond à la norme euclidienne associée au produit scalaire sur R4.

Quaternion inverse. Tout quaternion non nul admet un quaternion inverse :

q−1 = qt

‖q‖2 (1.8)

Ainsi, le produit d’un quaternion par son inverse vaut :

qq−1 = qqt

‖q‖2 = 1 (1.9)

Exponentiel et logarithme d’un quaternion. L’exponentiel d’un quaternion q vaut :

exp(q) = exp(w)
(

cos(‖v‖), v>

‖v‖
sin(‖v‖)

)>
(1.10)

Le logarithme d’un quaternion q vaut :

ln(q) =
(

ln(‖q‖), v>

‖v‖
arccos w

‖q‖

)>
(1.11)

Puissance d’un quaternion Un quaternion unitaire élevé à la puissance p ∈ R vaut :

qp = exp (ln(q)× p) (1.12)

Quaternion unitaire. Le groupe des quaternions unitaires rassemble les quaternions de
norme 1. On le notera Hu = {q ∈ H; ‖q‖ = 1}. La formule générale d’un quaternion
unitaire est :

q = cos θ2 + u sin θ2 =
(

cos θ2 , u1 sin θ2 , u2 sin θ2 , u3 sin θ2

)>
, (1.13)

avec
θ = 2 arctan2(‖v‖, w), (1.14)

un scalaire et
u = u1 + u2 + u3 = v

‖v‖
, (1.15)

un vecteur unitaire.

Forme polaire et logarithme des quaternions unitaires. On remarque une simila-
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rité de l’équation (1.13) avec l’équation d’Euler pour les nombres complexes uni-
taires exp(iθ/2) = cos(θ/2) + i sin(θ/2). En effet, il est possible de généraliser cette
équation aux quaternions unitaires, qui peuvent être écrits sous leur forme polaire :

q = exp
(
u
θ

2

)
= cos θ2 + u sin θ2 (1.16)

Le logarithme d’un quaternion unitaire se déduit simplement de la forme polaire :

ln(q) = ln
(

exp
(
u
θ

2

))
= u

θ

2 =
(

0, θ2u1,
θ

2u2,
θ

2u3

)>
(1.17)

La transformation logarithmique est une application entre l’espace des quaternions
unitaires Hu et l’espace tangent Tq0(Hu) ⊆ R3 au point q0 = (1, 0, 0, 0)[131]. Du
fait de la non commutativité du produit de Hamilton, certaines identités habituelle-
ment associées aux fonctions exponentielle et logarithmique ne sont cependant pas
respectées. Ainsi, ln(q1q2) n’est pas toujours égal à ln(q1) + ln(q2), de même que le
produit exp(q1) exp(q2) n’est pas toujours égal à exp(q1 + q2).

Quaternions unitaires et rotations en 3D. Une représentation naturelle d’une rota-
tion dans un espace à 3 dimensions est donnée par son angle de rotation θ ∈ [0, 2π]
et son axe de rotation u ∈ S2, où S2 est la 2-sphère. Il existe une relation entre
l’axe et l’angle d’une rotation et sa représentation quaternionique. En effet, le qua-
ternion représentant la rotation directe d’angle θ autour d’un vecteur unitaire u est
obtenu par l’équation (1.13).
L’ensemble des quaternions unitaires Hu forme un groupe multiplicatif, sous-groupe
de H× = H \ {0}. Il forme un groupe de Lie isomorphe au groupe unitaire spécial
SU(2), lequel étant exactement deux fois plus grand que le groupe spécial orthogonal
SO(3) des matrices de rotation à 3 dimensions. En effet, les quaternions q et −q
représentent la même rotation. L’algèbre des quaternions unitaires peut donc être
considérée comme une structure de groupe particulière sur la 3−sphère S3 ⊂ R4

[82].
Le groupe Hu est doté de l’élément neutre q(0) = (1, 0, 0, 0)> tel que qq(0) = q(0)q =
q. q0 représente "la" rotation identité, cette dernière désignant toute rotation d’angle
0 (ou 2π), quel que soit son axe.
Étant de norme 1, le conjugué d’un quaternion unitaire est égal à son inverse. En
recourant à la représentation axe-angle, on prouve facilement que q−1 est associé à
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la rotation de même axe que q mais avec un angle opposé de −θ, ou indistinctement
la rotation de même angle que q autour de l’axe opposé −u.

Composer des rotations avec des quaternions unitaires. Soit p0 ∈ R3 un vecteur
de dimension 3. La rotation codée par q1 transforme p0 en un nouveau vecteur p1

donné par :  0
p1

 = q1

 0
p0

q−1
1 . (1.18)

La rotation codée par q1 est illustrée sur la figure 1.4a en utilisant sa représentation
axe-angle. De même, la figure 1.4b illustre l’effet de l’application d’une autre rotation
q2 à p1 pour obtenir p2. Selon l’équation (1.18), on peut écrire :
 0

p2

 = q2

 0
p1

q−1
2 = q2

q1

 0
p0

q−1
1

q−1
2 = (q2q1)

 0
p0

 (q2q1)−1 . (1.19)

L’équation (1.19) montre que le produit de Hamilton de deux quaternions unitaires
q3 = q2q1 est équivalent à l’application de la rotation q1 suivie de la rotation q2,
tel que présenté figure 1.4c.

!! !"
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##

(a) Rotation de p0 par q1

!!

!"

""

##

(b) Rotation de p1 par q2

!!

!"

"#
#$

(c) Rotation de p0 par q3 = q2q1

Figure 1.4 – Composition de rotations par produit de quaternions unitaires.

Définition d’une distance propre aux quaternions unitaires . La définition d’une
métrique permettant de représenter la distance entre 2 quaternions unitaires d(q1,q2)
doit respecter les propriétés suivantes [77] :
— non-négativité d : Hu ×Hu → R+

— identité : ∀(q1,q2) ∈ H2
u, d(q1,q2) = 0⇔ q1 = q2

— symétrie : ∀(q1,q2) ∈ H2
u, d(q1,q2) = d(q2,q1)
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— inégalité triangulaire : ∀(q1,q2,q3) ∈ H3
u, d(q1,q3) ≤ d(q1,q2) + d(q2,q3)

— Respect de la topologie de SO(3) (voir Huyngh 2009 [77] pour plus d’informa-
tions sur cette propriété)

— bi-invariance : ∀(q1,q2,q) ∈ H3
u, d(qq1,qq2) = d(q1,q2) et d(q1q,q2q) =

d(q1,q2)
Huynh (2009) [77] et Piorek et al. (2020) [132] présentent plusieurs fonctions can-
didates pour définir la distance entre deux rotations de l’espace à 3 dimensions :
— distance basée sur la norme euclidienne :

d1(q1,q2) = min(‖q1 − q2‖, ‖q1 + q2‖) (1.20)

— distance basée sur le produit scalaire :

d2(q1,q2) = arccos (|q1 · q2|) , (1.21)

où . · . représente le produit scalaire de deux vecteurs (il ne s’agit pas du produit
de Hamilton de deux quaternions qui produit un autre quaternion).

— distance basée sur le produit scalaire après élimination de la fonction cosinus
inverse :

d3(q1,q2) = 1− (|q1 · q2|) (1.22)

— distance géodésique (telle que proposée par Piorek et al. (2020) [132] :

d4(q1,q2) = 2 arccos Re
(
q−1

1 q2
)
, (1.23)

Elle correspond à la longueur minimale d’une ligne géodésique reliant les deux
quaternions sur la 3−sphère [82].

La distance géodésique d4 présente l’avantage d’avoir une interprétation "physique"
relativement simple. En effet, le quaternion q−1

1 q2 représente la rotation nécessaire
pour obtenir q2 à partir de q1 [165]. Sa partie réelle correspond donc à l’angle
associé à cette rotation, ou en traduisant Piorek dans Analysis of Chaotic Behavior
in Non-linear Dynamical Systems : "[La distance géodésique] peut également être
considérée comme la quantité d’énergie ou de rotation nécessaire pour faire tourner
le quaternion q1 jusqu’à la rotation définie par le quaternion q2" [131]. La distance
géodésique a également été utilisée par Jablonksi [82] pour généraliser la dissimilarité
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Dynamic Time Warping aux séries chronologiques de quaternions unitaires, et pour
l’appliquer à la classification non supervisée de données de mouvements [82].

Dans la suite de ce manuscrit, la distance géodésique définie par l’équation 1.23 est
donc utilisée pour calculer la distance entre 2 quaternions unitaires.

Interpolation entre deux quaternion unitaires L’interpolation sur la ligne géodé-
sique connectant deux quaternions unitaires est permise par l’algorithme slerp (pour
Spherical Linear intERPolation) [155] :

slerp(q1,q2, p) = q1(q−1
1 q2)p = q1 exp(p ln(q−1

1 q2)), (1.24)

où p ∈ [0, 1] est le paramètre déterminant le point d’interpolation entre q1 et q2.
Il a une interprétation physique relativement simple. En effet, q−1

1 q2 est la rotation
complète pour obtenir q2 à partir de q1. Si l’on considère l’exemple dans lequel
p = 1/3, q1(q−1

1 q2)p correspond donc au quaternion obtenu après avoir effectué un
tiers de la rotation complète entre q1 et q2.

Quaternion unitaire moyen. Le quaternion unitaire moyen q̄ d’un ensemble de N

quaternions unitaires {qi}i=1,2,...,N ne peut pas être calculé par la moyenne algébrique

classique
( 1
N

) N∑
i=1

qi. En effet, le quaternion ainsi obtenu n’est pas unitaire et le fait

que qi et −qi représentent la même rotation n’est pas pris en compte. Markley et
al. proposent en 2007 une méthode permettant d’estimer q̄ à partir de l’équation
suivante [108] :

avgMarkley(q1, . . . ,qN) = arg max
q∈Hu

q>Mq, (1.25)

avec M la matrice de dimension 4× 4 :

M =
N∑
i=1

qiqTi , (1.26)

Il est à noter que les quaternions qi sont considérés comme des vecteurs de R4 dans
cette méthode, et les règles du produit matriciel sont respectées dans les équations
(1.25) et (1.26). La solution de l’équation (1.25) est donnée par le vecteur propre de
M associé à la plus forte valeur propre.

Dans la suite de ce manuscrit, par souci d’optimisation de certains algorithmes
utilisés pour l’analyse des données, on supposera que l’exponentiel de la moyenne
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arithmétique des log-quaternions unitaires est une approximation suffisante de q̄ :

avg(q1, . . . ,qN) = exp
(

1
N

N∑
i=1

ln(qi)
)
. (1.27)

Remarque : L’équation (1.27) est supposée une bonne approximation de q̄ dans la
mesure où les quaternions q1, . . . ,qN restent proches du point (1, 0, 0, 0).

1.2.2.2 Mesure de l’orientation de la hanche avec le dispositif MMR

L’algorithme SensorFusion détermine l’orientation du dispositif MMR à un moment
donné comme la rotation entre un référentiel fixe (aligné avec le système de coordonnées de
la Terre)Rf = (f1, f2, f3) vers le référentiel propre du système de capteursRs = (s1, s2, s3).
Cette rotation est décrite par deux paramètres : son axe de rotation u = (u1, u2, u3)> et
son angle de rotation θ. La figure 1.5a représente un exemple de rotation entre le référentiel
Rs et Rf (par souci de lisibilité, les axes −s2 et −f2 sont matérialisés sur la figure. Ils
sont opposés aux axes s2 et f2 des référentiels Rs et Rf , qui seraient en partie confondus
avec u et θ sur la droite de la figure).

𝒔𝟑

−𝒔𝟐

𝒔𝟏

𝒇𝟑

𝒇𝟏−𝒇𝟐

𝒖
𝜽

(a) Orientation de Rs dans Rf (b) Localisation du dispositif eGait

Figure 1.5 – Dispositif eGait et orientation de la hanche

L’orientation du système de capteurs est enregistrée à un instant t sous la forme d’un
quaternion unitaire calculé à partir de u et θ selon l’équation (1.13). Le dispositif enregistre
son orientation à une fréquence F = 100 Hertz. Les données se présentent donc comme
une séquence de N quaternion unitaire Q = (q1, . . . ,qN) associés à leur temps de mesure
T = (t1, . . . , tN). Par la position du système de capteurs au niveau de la ceinture (voir
figure 1.5b), ces données représentent le changement d’orientation de la hanche au cours
du temps. Par conséquent, pour une acquisition durant laquelle le porteur du dispositif
marche, les données constituent une mesure des mouvements de rotation de la hanche
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Figure 1.6 – Exemple de données de marche

durant l’ambulation.
Un exemple de données est présenté figure 1.6. Durant leur acquisition, le volontaire

est resté en position statique pendant une période d’environ 6 secondes avant de marcher
une distance d’environ 7m60. Les courbes représentent l’évolution des valeurs prises par
les composantes wi, xi, yi et zi du quaternion unitaire qi représentant l’orientation de sa
hanche à un instant ti. Durant la phase statique, les valeurs de wi, xi, yi et zi varient peu,
ce qui est attendu, le volontaire n’étant pas en mouvement. La phase de marche débute
peu avant la 6eme seconde du jeu de données. Les valeurs de wi, xi, yi et zi varient alors
de manière quasi-cyclique comme escompté. 5 ou 6 cycles peuvent être observés entre le
début et la fin du jeu de données. Le volontaire entame un demi-tour juste avant la fin
du jeu de données, ce qui se traduit notamment par la dérive des courbes observés sur les
composantes w, x et y.

La section suivante décrit les bases de données de marche acquises auprès de volon-
taires sains et de patients atteints de SEP avec le dispositif MMR fixé à leur ceinture. Les
protocoles utilisés pour leur acquisition sont également présentés. Ces bases ont permis
le développement de méthodes d’analyse permettant d’obtenir des informations quantita-
tives sur la démarche du porteur. Elles permettent également d’étudier la relation entre
ces informations et les caractéristiques cliniques décrivant les déficits de la marche des
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patients atteints de SEP. Ces méthodes et analyses sont présentées dans les chapitres 2
et 3 de ce manuscrit.

1.2.3 Présentation des bases de données de travail

Les deux bases de données qui permettent d’obtenir les résultats présentés dans la
suite du manuscrit sont constituées des données mesurées par le dispositif MMR. Elles
sont présentées dans la suite de cette section, ainsi que le protocole qui a permis leur
mesure.

1.2.3.1 BDDtest

Cette première base de données a été constituée pour répondre à deux objectifs :

— Permettre le développement et l’évaluation de l’algorithme de traitement des don-
nées de marche, i.e. permettant la segmentation du jeu de données renvoyé par le
dispositif MMR en cycle de marche. Cet algorithme nommé STRIPAGE est présenté
dans la section 2.1.

— Évaluer la relation entre les données de marche et la présence d’un trouble de la
marche simulé.

Elle est constituée des données de marche mesurées par le dispositif MMR (i.e. des
séquences de quaternions unitaires) auprès de 27 volontaires sains de sexe, âge, taille et
corpulence variés. Aucun ne présente de pathologie connue affectant la marche à la date
de leur acquisition. La période d’acquisition s’étend d’Août à Octobre 2020. (Remarque :
d’autres données de marche ont été acquises avant la constitution de la BDDtest. Elles
ont permis d’expérimenter plusieurs méthodes pour la prise en main des données, et le
développement de versions antérieures de l’algorithme STRIPAGE. C’est cependant pour la
constitution de la BDDtest que le protocole d’acquisition a été fixé de façon rigoureuse.
De plus, la version finale de l’algorithme STRIPAGE décrite dans la suite de ce manuscrit
a été finalisée et évaluée à partir de ces données. C’est pourquoi elle est la seule base de
données de marche mesurées chez des individus sains présentée dans ce manuscrit.)

Chacun des volontaires a réalisé un test durant lequel il marche une distance d’envi-
ron 7, 60 mètres le plus vite possible et sans courir. Les volontaires ont parcouru cette
distance deux fois dans des conditions identiques au cours d’un même test. Ces consignes
correspondent au test neurologique Time 25 Foot Walk (T25FW) utilisé en pratique pour
évaluer la marche des patients atteints de Sclérose en plaques [114] (cf section 1.1.2.1).
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Ce test a été réalisé dans deux conditions, l’une en marche libre et l’autre en marche
contrainte. Pour la seconde, les volontaires portent une orthèse bloquant complètement
l’articulation du genou, afin de simuler un déficit mécanique de la marche. Simuler un
déficit de la marche par le port d’une attelle est une méthode déjà rencontrée dans la
littérature [19]. La base de données complète, constituée des données de marche mesurées
pour chaque volontaire en condition de marche libre et contrainte, est appelée BDDtest.

11 volontaires ont été filmés à l’aide de la caméra d’un smartphone durant les acqui-
sitions de données, afin de contrôler a posteriori le nombre de cycles de marche qu’ils
ont réalisés. Les données de marche mesurées par le dispositif MMR chez ces volontaires
ainsi que le nombre de cycles de marche observés par vidéo constituent une sous-partie
de la base de données appelée BDDapp. Elle permet de comparer les évènements détec-
tés par l’algorithme de détection des cycles avec la réalité terrain afin d’améliorer leur
performance.

1.2.3.2 BDDsep

Cette base est constituée de données de marche mesurées avec le dispositif MMR au-
près de patients atteints de Sclérose En Plaques (SEP) ainsi que de données cliniques
décrivant la sévérité de leur pathologie. Ces patients ont donné leur accord pour rejoindre
la cohorte OFSEP-HD 8 de l’ Observatoire Français de la Sclerose En Plaques (OFSEP 9)
et pour participer à une étude clinique organisée par les Professeurs Pierre-Antoine Gour-
raud et David-Axel Laplaud, responsable de l’équipe Neurologie du Centre d’Investigation
Clinique (CIC) du Centre Hospitalier Universitaire de Nantes 10.

Cette étude principale, qui sera désignée par étude MYO, avait pour but d’évaluer
les déficits neurologiques des patients par l’utilisation du bracelet électronique MYO 11

permettant d’enregistrer l’activité électrique des muscles. L’étude MYO intégrait la dé-
termination du score EDSS des patients inclus, ainsi que l’évaluation de leur capacité de
marche par le test T25FW (cf section 1.1.2.1). La mesure de leur données de marche
par le dispositif MMR a pu s’intégrer facilement dans ce protocole sous la forme d’une
étude ancillaire. Une étude dite ancillaire permet d’explorer une problématique annexe
au projet de recherche principal d’une étude clinique. Elle est généralement réalisée sur un
sous-effectif de la cohorte recrutée dans l’étude principale. Elle ne doit pas impliquer de

8. http://www.ofsep.org/en/hd-cohort
9. https://www.ofsep.org/en/
10. http://cicnantes.fr/fr/equipe-neurologie.html
11. https://fr.aliexpress.com/item/32860368130.html
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modification majeure du protocole. Une demande d’amendement au protocole de l’étude
MYO a donc pu être déposée auprès du CHU de Nantes pour intégrer une étude ancillaire.
Son protocole implique la mesure des données de marche de 30 patients par le dispositif
MMR durant le test T25FW. Les données de marche de ces patients (i.e. séquence de
quaternions unitaires), ainsi que le temps de marche du T25FW, leur score EDSS et les
sous-scores des fonctions neurologiques pyramidale, cérébelleuse et sensitive constituent
la BDDsep.

Cette étude ancillaire a permis d’obtenir des données mesurées auprès de patients
dans des délais très courts comparativement au temps nécessaire à la mise en place d’une
étude clinique, en particulier en période de pandémie du COVID-19. En effet, à la suite
de cette première expérience, une étude a été organisée avec le CHU de Nantes à l’aide
d’un financement obtenu par un dossier Projet Exploratoire, Premier Soutien proposé par
l’Agence pour les Mathématiques en Interaction avec l’Entreprise et la Société (AMIES).
Le financement a été obtenu en Décembre 2018, et la rédaction du protocole a démarré
immédiatement. Les premières inclusions des 44 patients prévus dans cette étude ont
débuté en Août 2021 et sont encore en cours à la date de la rédaction de ce manuscrit. Une
autre étude multi-centrique co-organisée avec les CHU de Rennes et de Nantes prévoyant
l’inclusion d’une centaine de patients atteints de SEP a pu être financée grace à un appel
à projet de la Fondation pour l’Aide à la Recherche dans la Sclérose En Plaques obtenu
en septembre 2019. Le début des inclusions des patients est prévu pour fin 2022.

Les données du dispositif MMR constituent donc une mesure quantitative de la marche
d’un individu. Il est nécessaire de développer des méthodes d’analyses appropriées afin d’en
extraire des informations relatives à la démarche de l’individu et aux potentiels déficits
l’impactant. Pour ce faire, un algorithme permettant la détection des cycles de marche
doit être développé. Plusieurs paramètres spatio-temporels associés aux cycles de marche
ainsi identifiés peuvent ensuite être calculés. Cet aspect est abordé dans le chapitre 2.
Une autre approche consiste à comparer la forme des données représentant les cycles de
marche des individus par méthode de classification. L’objectif est d’identifier des groupes
de patients présentant des troubles de la marche similaires à partir de leurs données de
marche. Pour ce faire, des méthodes de classifications adaptées aux données du dispositif
MMR sont nécessaires. La section 1.3 présente la problématique de la classification non
supervisée de façon générale et les spécificités liées aux données se présentant sous la
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forme de mesures d’un paramètre répétées au cours du temps. Ces notions sont adaptées
et appliquées aux séquences de quaternions unitaires représentant des cycles de marche
dans le chapitre 3.

57



58

1.3 Méthodes de classification pour données de marche

1.3.1 Classification non supervisée : présentation générale

La classification non supervisée est une méthode d’apprentissage qui consiste à répartir
un ensemble d’objets en groupes en fonction de leur similarité. Ce regroupement est réalisé
directement à partir des caractéristiques des données, sans autres informations a priori
concernant la structure des groupes à former ou leur nombre. Elle s’applique donc aux
cas où il n’y a pas (ou peu) d’informations disponibles autres que le jeu de données en
lui même. La classification est un vaste sujet de recherche, et de très nombreux aspects
et méthodes sont décrits dans la littérature. Parmi les ouvrages de référence, on peut
citer les livres Finding Groups in Data : An Introduction to Cluster Analysis de Leonard
Kaufman et Peter J. Rousseeuw [87], et Data Clustering Algorithms and Applications
de Charu C. Aggarwal et Chandan K. Reddy [2]. Dans la suite de cette section, seuls les
aspects et concepts nécessaires à la compréhension de la suite du manuscrit sont présentés.
Notamment, s’il existe des méthodes de classification permettant d’identifier des groupes
de variables fortement corrélés [174], seule la la classification non supervisée d’observations
est abordée dans ce manuscrit.

La problématique générale de la classification non supervisée peut être formulée in-
tuitivement comme le processus de distribution d’un ensemble de n observations Q =

{Q1, Q2, . . . , Qn} dans un ensemble de groupes C = {C1, . . . , CK}, tels que
K⋃
k=1

Ck = Q

et que les groupes Ck soient aussi homogènes et séparés que possible [33]. De nombreuses
catégories de méthodes de classification non-supervisée existent :

— Les modèles génératifs et probabilistes : Ces approches consistent à optimiser l’adé-
quation entre les données observées et un modèle mathématique par une approche
probabiliste. Par exemple, on peut supposer que les données suivent un modèle gé-
nératif, e.g. qu’elles suivent une loi de mélange. Un groupe est alors défini comme
l’ensemble des données observées qui suivent une même distribution.

— Les méthodes basées sur la densité : Dans cette approche, aucune hypothèse concer-
nant le nombre ou la distribution des groupes n’est formulée, mais ils sont supposées
être des régions de l’espaces des données avec une forte densité d’observations (e.g
la méthode DBSCAN ).

— Les méthodes basées sur une grille : Les algorithmes de cette catégorie divisent
l’espace des données observées en un nombre fini de cellule formant une grille. Les

58



1.3. Méthodes de classification pour données de marche

groupes sont alors les régions de la grille contenant une forte densité d’observations
par rapport à leur entourage.

— Les méthodes basées sur la distance.

La suite de cette section se concentre sur la catégorie des algorithmes basés sur la
distance, i.e. ceux pour lesquels les notions d’homogénéité (ou cohésion) et de séparation
dépendent d’une fonction quantifiant la proximité entre paire d’observations du jeu de
données d : Q×Q→ R+. Si le terme "basée sur la distance" est utilisé pour définir cette
catégorie de méthodes, la fonction d peut être :

— une dissimilarité, i.e. ayant les propriétés de non-négativité, symétrie et identité,

— une distance, i.e. respectant la propriété de l’inégalité triangulaire en plus des trois
propriétés précédentes [105] (c.f. description de ces propriétés section 1.2.2.1, §Dé-
finition d’une distance propre aux quaternions unitaires).

Les méthodes de classification basées sur la distance sont décrites par Aggarwal et al.
(2014) comme les plus utilisées en pratique [2], car elles peuvent être utilisées sur tout type
de données pour lequel une fonction de distance/dissimilarité appropriée peut être définie.
Le résultat de ces algorithmes se présente généralement sous la forme d’une partition de
Q, dont les groupes sont disjoints : Ck

⋂
Ck′ = ∅ pour k 6= k′. Les résultats de ce type de

méthode dépendent donc fortement de la fonction de distance/dissimilarité utilisée pour
quantifier la similarité entre les observations. Elle doit donc être choisie avec une grande
attention, en tenant compte du type de données analysées et de la caractéristique qui doit
être comparée entre deux observations.

Les méthodes de classification basée sur la distance se répartissent en deux grandes
catégories en fonction de la stratégie utilisée pour former les groupes d’observation [146] :

1. La classification par partitionnement.

2. La classification hiérarchique.

Ces deux types d’approche sont présentés dans la section suivante.

1.3.1.1 Type d’approche de classification basée sur la distance

Classification par partitionnement Les méthodes de classification par partitionne-
ment rassemblent les méthodes de recherche itérative de la partition optimale des obser-
vations en un nombre prédéfini de groupes K. Dans le cas des algorithmes basés sur la
distance, elles sont toutes basées sur le principe général de la méthode K-means [2].
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Dans ce type d’algorithmes, chaque groupe est représenté par un prototype, et la par-
tition dite optimale est déterminée de manière itérative. Pour ce faire, K prototypes sont
initialement choisis parmi les observations du jeu de données. Les observations sont alors
attribuées au groupe représenté par le prototype dont elles sont le plus proches. Le nou-
veau prototype de chaque groupe est calculé à partir des observations qu’il contient. Les
itérations d’attribution des observations et de calcul des nouveaux prototypes sont répé-
tées jusqu’à ce qu’une itération supplémentaire d’attribution des observations ne change
pas les prototypes, ou qu’un critère de convergence soit atteint. Ce critère de convergence
est basé sur la minimisation d’une fonction objective permettant d’évaluer la qualité de
la partition (tels qu’ils seront présentés plus bas dans cette section).

Le pseudo-code des méthodes de partitionnement est présenté dans l’algorithme 1.

Algorithm 1 Classification par partitionnement
Entrées :
Q = {Qi}, i ∈ {1 . . . n} : Un ensemble d’observations.
K : Le nombre de groupes à former.
Fonctions :
prototype(C) : Calcule le prototype du groupe C.
d(Qi, Qj) : Calcule la dissimilarité entre deux observations.
Début :
Sélection aléatoire des prototypes des groupes C̄k parmi Q
Ck ← ∅, ∀k ∈ {1 . . . K} // Initialisation des groupes
for i = 1 to n do
Ck∗ ← {{Ck∗}, {Qi}}, with k∗ = arg mink d(C̄k, Qi) // Attribution aux groupes

end for
C̄k ← center (Ck) , ∀k ∈ {1 . . . K} // Calcul des prototypes des groupes
repeat
C−1
k ← Ck, ∀k ∈ {1 . . . K}

Ck ← ∅, ∀k ∈ {1 . . . K}
for i = 1 to n do
Ck∗ ← {{Ck∗}, {Qi}}, with k∗ = arg mink d(C̄k, xi)

end for
C̄k ← center (Ck) , ∀k ∈ {1 . . . K}

until C−1
k 6= Ck, ∀k ∈ {1 . . . K}

Renvoyer C
Fin

S’il est prouvé que cette méthode converge en théorie vers la partition optimale [150],
elle reste sensible à la sélection initiale des prototypes. Ainsi, la partition finale peut
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correspondre à un minimum local sans être la partition optimale [126]. Une stratégie
possible pour fiabiliser cette méthode est d’appliquer l’algorithme 1 de manière répétée, en
sélectionnant des prototypes initiaux aléatoirement parmi les observations (tel que proposé
par MacQueen (1967) [106]), puis de sélectionner la partition présentant la meilleure
qualité.

Plusieurs variantes de l’algorithme de classification par partitionnement sont décrites
[2]. La première, et peut être la plus populaire, est la méthode du K-means, dans laquelle
le prototype d’un groupe est représenté par sa moyenne :

C̄k ← moy (Ck) . (1.28)

avec moy une fonction permettant de calculer la moyenne des observations (e.g la moyenne
arithmétique dans le cas de données euclidienne). La fonction objective permettant d’éva-
luer la qualité de la partition C est la somme du carré des erreurs intra groupe WSS (pour
Within Sum of Squared error) :

WSS(C) =
K∑
k=1

∑
Qi∈Ck

d(Qi, C̄k)2, (1.29)

avec d(., .) la distance entre deux observations (e.g. la distance euclidienne).

Une variante populaire de l’algorithme du K-means est le K-medoid (décrit comme
Partition Around Medoïd par Kaufman et Rousseeuw [87]), pour laquelle le prototype
d’un groupe est défini comme son médoïde, i.e. l’observation la plus centrale du groupe :

C̄k ← arg min
Q∈Ck

∑
Qi∈Ck

d(Q,Qi), (1.30)

Par cette méthode de détermination du prototype, le K-medoid est supposé plus robuste
à la présence de potentielles valeurs aberrantes, ou outliers, que le K-means [112].

Remarque : D’autres variantes du K-means existent, telles que le K-medians dans
laquelle le prototype du groupe est calculée comme la médiane des observations, le K-modes
adapté aux données non numériques [73], ou le Fuzzy K-means (ou Fuzzy C-means) où
l’appartenance d’une observation à un groupe est évaluée par un score de 0 à 1 [42, 96]. Ces
méthodes ne seront pas détaillées dans ce manuscrit, car elles n’ont pas été adaptées aux
données de marche mesurées par le système MMR (i.e. séquence de quaternions unitaires).
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Classification hiérarchique La classification hiérarchique présente l’avantage d’être
directement applicable sur la matrice D de dissimilarités entre paires d’observations, soit
dij = d(Qi, Qj) pour tout i, j ∈ {1 . . . n}, où d(., .) renvoie la dissimilarité entre deux
observations du jeu de données. Deux approches principales peuvent être adoptées en
classification hiérarchique. L’approche descendante consiste à considérer que toutes les
observations appartiennent à un seul groupe à l’état initial. À chaque itération, un groupe
est choisi pour être ensuite divisé en deux. Ce processus itératif s’arrête lorsque chaque
observation se retrouve dans son propre groupe. L’approche ascendante consiste à consi-
dérer que chaque observation se trouve dans son propre groupe à l’état initial. À chaque
itération, les deux groupes les plus proches sont fusionnés. Ce processus itératif s’arrête
lorsque toutes les observations se retrouvent dans le même groupe. La classification des-
cendante hiérarchique ne sera pas étudiée plus en détail dans ce manuscrit, cette dernière
pouvant être considérée comme une répétition d’algorithmes de partitionnement ([105]).
Dans la suite, nous allons donc nous concentrer sur la classification ascendante hiérar-
chique (CAH).

Soit l’état initial dans lequel chaque observation est son propre groupe, chacun étant
donc constitué d’une seule observation : Ci = {Qi},∀i ∈ {1 . . . n}. La première étape est
de déterminer les deux groupes les plus proches Ci et Cj qui seront fusionnés en un seul
groupe noté Cij, avec Cij = Ci ∪Cj et (Ci, Cj) = arg minCk,Cl D(Ck, Cl). L’étape suivante
consiste à mettre à jour la matrice D avec la nouvelle valeur de dissimilarité entre le
nouveau cluster Cij et chaque autre cluster Ck, ∀k ∈ {1, . . . , n} \ {i, j}. Plusieurs critères
de liaison ont été décrits dans la littérature pour déterminer comment mettre à jour la
dissimilarité entre les groupes. Ils ont été unifiés par la formule de récurrence de Lance et
Williams[99] :

D (Cij, Ck) = α1D (Ci, Ck) + α2D (Cj, Ck) + βD (Ci, Cj) + γ |D (Ci, Ck)−D (Cj, Ck)| ,
(1.31)

où α1, α2, β et γ sont des nombres scalaires réels. Les critères de liaison peuvent être divi-
sés en deux catégories. Les critères géométriques (par exemple, Ward, centroïde, médiane)
supposent que les observations appartiennent à un espace euclidien et la distance eucli-
dienne est donc implicitement supposée pour mesurer la dissimilarité entre observations.
Les critères de graphe calculent la dissimilarité entre deux groupes uniquement à partir
des dissimilarités entre les observations qu’ils contiennent [130]. Cette propriété en fait
les seuls critères adaptés aux matrices de dissimilarité non euclidiennes. Les trois critères
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Figure 1.7 – Exemple de dendrogram construit par CAH

de liaison de graphe les plus courants sont : liaison simple, liaison complète et liaison
moyenne. Les coefficients de la formule de Lance et Williams (1.31) associés à chacun
d’eux sont donnés dans le tableau 1.1, où |Ci| désigne le nombre d’observations dans le
groupe Ci.

Table 1.1 – Coefficients de Lance et Williams associés aux critères de liaison de graph

Critère α1 α2 β γ

Liaison simple 1
2

1
2 0 −1

2

Liaison complète 1
2

1
2 0 +1

2

Liaison moyenne |Ci|
|Ci|+|Cj |

|Cj |
|Ci|+|Cj | 0 0

Les étape de fusion de groupe et mise à jour de la matrice de dissimilarité sont ainsi
répétées jusqu’à ce que toutes les observations appartiennent au même groupe. Le ré-
sultat final d’une CAH se présente sous la forme d’un dendrogramme noté T , dont une
représentation commune est visible sur la figure 1.7. Le dendrogramme se présente sous
la forme d’un arbre dont les feuilles représentent les observations du jeux de données et
la hauteur des branches correspond à la dissimiliarité à partir de laquelle 2 groupes sont
fusionnés.

On note T (h) l’état du dendrogramme à une hauteur fixée t. Ainsi sur l’exemple figure
1.7, à la hauteur t = 2, 5, la structure de T correspond au regroupement des observations
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suivant : T (2, 5) = {C1 = {A,B}, C2 = {E}, C3 = {C,D}}. On peut observer que les
groupes {C,D} et {E} fusionneront à l’étape suivante, pour T (4). Le dendrogramme
présente ainsi l’état de la classification à chaque étape du regroupement et peut être
parcouru pour étudier les relations entre les observations et les groupes. La structure de
l’arbre constitue aussi un outil pour la détermination du nombre de groupe à former.
Ainsi, la CAH peut être stoppée à n’importe quelle étape de la construction de l’arbre,
pour obtenir une partition en un nombre K de groupes.

1.3.1.2 Sélection du nombre de groupes et validation de la classification

Le choix du nombre de groupes à former est un aspect fondamental de la classification
non supervisée. En effet, il est une des entrées des algorithmes par partitionnement (e.g.
K-means), et constitue une étape nécessaire pour obtenir une partition à partir d’un den-
drogramme formé par CAH. Dans certains cas d’application, le nombre de groupes désirés
peut être connu à l’avance, mais l’objectif d’une classification non supervisée peut égale-
ment consister à identifier l’existence de groupes dans les données. Dans ce cas, le choix
du nombre de groupe à former se base sur un ou des critères permettant l’évaluation de la
qualité de la classification, i.e. sa validation. Outre le choix du nombre de groupes, l’étape
de validation peut permettre d’identifier les valeurs d’hyper-paramètres d’un algorithme
permettant de maximiser la qualité d’une classification, ou de comparer les classifica-
tions obtenues à partir d’algorithmes différents. Elle consiste donc à calculer le critère
d’évaluation choisi en fonction des différentes classifications obtenues avec un ensemble
d’algorithmes, de paramètres et de nombres de groupes différents, pour sélectionner la
configuration aboutissant à la partition ayant la meilleure qualité [2].

Si cette étape revêt une grande importance, elle reste un problème encore ouvert [62].
De nombreux critères d’évaluation sont décrits, et se répartissent en deux catégories [2,
4] :

1. Les critères d’évaluation interne.

2. Les critères d’évaluation externe.

Critères internes Les critères internes permettent d’évaluer la classification unique-
ment à partir du jeu de données et des groupes formés, sans autres informations externes.
Ils se basent en général sur l’évaluation de la cohésion et/ou de la séparation des groupes,
qui sont les deux propriétés attendues d’une classification non supervisée. Parmi les indices
les plus utilisés [4], on peut citer :
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— Le carré des dissimilarités intra-groupe (WSS pour Within Sum of Squares error),
autrement appelée Inertie intra-groupe (IW ) [128] : Cet indice représente la cohé-
sion des groupes comme la somme des carrés des dissimilarités observées entre les
observations constituant un groupe et son prototype. Il peut être calculé par groupe
pour comparer leur cohésion, ou à l’échelle de la classification pour évaluer sa qua-
lité globale. Sa valeur minimale est 0, qui correspond au cas théorique où toutes
les observations sont égales au groupe auquel elles appartiennent. Les partitions de
meilleure qualité sont associées à une faible valeur de IW .

— L’ indice de silhouette [140] : Cet indice est calculé pour chaque observation à partir
de ses coefficients de cohésion et de séparation. La cohésion associée à une obser-
vation correspond à la moyenne des distances entre cette observation et les autres
observations appartenant à son groupe. La séparation d’une observation correspond
à la moyenne des distances entre cette observation et celles appartenant au groupe
le plus proche. La silhouette d’une observation est d’autant plus grande qu’elle est
proche des autres observations de son groupe et éloignée des observations des autres
groupes. À l’inverse, la silhouette peut être négative dans le cas où une observation
est en moyenne plus proche des observations d’un groupe différent du sien. L’étude
de la silhouette de chaque observation permet d’évaluer si les groupes sont compacts
et éloignés. La qualité globale de la partition peut être évaluée par la valeur moyenne
des silhouettes.

— L’indice de Dunn (DI) : cet indice est calculé à l’échelle de la partition, comme le
rapport entre la séparation et la cohésion. La séparation correspond à la plus petite
dissimilarité entre deux observations appartenant à des groupes différents. La cohé-
sion correspond à la plus haute dissimilarité entre deux observations appartenant
au même groupe. La valeur de DI est d’autant plus grande que les groupes d’une
partition sont compacts et séparés [62].

Ces critères sont adaptés à la validation d’une partition en groupe, et peuvent être utilisés
pour choisir le nombre de groupes à former à partir d’un algorithme de partitionnement
ou d’un dendrogramme obtenu par CAH.

D’autres critères sont spécifiques de l’évaluation de la qualité d’un dendrogramme. Par
exemple, la corrélation cophénétique correspond à la corrélation entre la dissimilarité entre
deux observations et la hauteur de la branche qui les relie dans un dendrogramme [158].
Ainsi, plus la corrélation cophénétique est élevée, plus la structure d’un dendrogramme
représente fidèlement les distances entre paires d’observations du jeu de données initial.
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La validation de la classification non supervisée est très étudiée dans la littérature,
cependant elle reste un problème ouvert et il n’existe pas de consensus quant au meilleur
critère interne à utiliser [2]. Une solution consiste à comparer la qualité d’une classification
évaluée avec plusieurs critères afin d’identifier un consensus (e.g. identifier un nombre de
groupes associé qui maximise/minimise plusieurs critères).

Critères externes Ils consistent à comparer la partition obtenue après classification
avec une répartition en classe des observations connue a priori. Les classes initiales sont
souvent définies à partir d’une vérité de terrain, l’avis d’un expert ou une classification
obtenue à partir d’un autre algorithme [4].

Ces critères sont calculés à partir d’une table de contingence dont chaque cellule i, j
correspond au nombre d’observations appartenant à la classe i et au groupe j. Ils repré-
sentent le degré de correspondance entre les groupes obtenus par la classification et les
classes connues a-priori, i.e. si l’algorithme de classification tend à rassembler les obser-
vations de même classe dans les mêmes groupes et/ou s’il tend à séparer les observations
appartenant à des classes différentes dans des groupes distincts.

Parmi les indices externes les plus utilisés, on peut citer l’indice de Rand (RI), qui
correspond à la somme des paires d’observations correctement associées (i.e. les obser-
vations de même classe attribuées au même groupe et les paires d’observations de classe
différentes attribuées à des groupes différents) divisée par le nombre total de paire d’ob-
servation [136], et sa version ajustée (ARI) [74]. L’indice de Rand prend valeur entre 0
et 1, et est d’autant plus proche de 1 que les répartitions des observations en groupes et
en classe sont proches. L’ARI correspond au RI ajusté sur la chance, i.e. le RI auquel
est soustrait la proportion de paires d’observations correctement associées qu’on peut at-
tendre dans le cas où la répartition des observations en groupe est aléatoire. l’ARI peut
donc prendre des valeurs négatives, dans le cas où la répartition en groupe obtenue par
l’algorithme de classification est moins bonne que le hasard. On pourra citer également
les indices de Jaccard, [2], ou encore le Kappa de Cohen [30].

La validation par critère externe permet d’évaluer un algorithme de classification sur
un jeu de données dont la structure en groupes est déjà connue. Elle permet donc d’estimer
le niveau de confiance que l’on peut accorder aux résultats qu’il produit sur ce type de jeu
de données [2]. Dans les cas d’application en pratique, le nombre et la structure des groupes
d’un nouveau jeu données est très rarement connu. Seuls les critères d’évaluation interne
peuvent donc être utilisés pour estimer quantitativement la qualité d’une classification.
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1.3. Méthodes de classification pour données de marche

L’interprétation des résultats par des experts du domaine dans lequel l’algorithme de
classification sera appliqué est également de première importance dans le processus de
validation [33].

1.3.2 Méthodes de classification adaptées aux données de marche

Les données du dispositif MMR se présentent sous la forme d’une séquence de qua-
ternions unitaires (c.f 1.2.2) représentant l’orientation de la hanche au cours du temps.
Elles peuvent donc être appréhendées comme des séries chronologiques ou des données
fonctionnelles. Leur analyse par méthodes de classification basées sur la distance néces-
site donc de définir une fonction de dissimilarité et une méthode permettant de calculer
le prototype d’un ensemble d’observations pour ces deux types de données. Ces aspects
sont présentés pour ces deux types de données dans la suite de cette section.

1.3.2.1 Classification de séries chronologiques

Une série chronologique se présente sous la forme de valeurs discrètes ordonnées prises
par un ou plusieurs paramètres au cours du temps. Sous sa forme brute, une série chrono-
logique correspond à une série de N valeurs prises par un paramètre Qi = (qi,1, . . . ,qi,N),
chacune de ces mesures étant associée au temps auquel elle a été observée T = (t1, . . . , tN),
avec qi,j un élément de la série (pouvant être numérique ou non, uni- ou multidimension-
nel) observé au temps ti,j.

La suite de cette section se concentre sur la présentation des aspects liés à la clas-
sification de séries complètes (Whole time-series clustering). Deux autres catégories de
méthode de classification de séries chronologiques peuvent être citées [4] :

— La classification de segments (Subsequence clustering) extraits d’une même série
chronologique via une fenêtre glissante.

— La Classification d’éléments d’une même série temporelle, basée sur le temps de leur
mesure et leur valeur. Cette approche est proche de la classification sur segments ,
bien que tous les points ne sont pas nécessairement attribués à une classe et peuvent
être considérés comme du bruit

Si certaines méthodes de classification sur séries complètes peuvent être appliquées
directement sur les données brutes, une étape de pré-traitement est souvent utilisée pour
en donner une autre représentation. Le choix de pré-traiter les données vise le plus souvent
à réduire leur dimension et est motivé par la réduction du temps de calcul des algorithmes,
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permettant ainsi de traiter efficacement les jeux de données de très grande taille [4, 178,
137]. La transformation peut également permettre de réduire l’impact du bruit dans les
données.

Les travaux de recherche présentés dans ce manuscrit consistent à appliquer des mé-
thodes de classification à des données correspondant à des cycles de marche. Elles corres-
pondent donc à des données de dimension relativement faible, constituées d’une centaine
d’éléments mesurés sur des périodes de l’ordre de la seconde. Les problématiques liées
aux données de grande dimension ne sont donc pas rencontrées. La suite du manuscrit
présente les méthodes adaptées à la classification de séries chronologiques complètes sans
pré-traitement. Le terme observation se rapporte donc à une série chronologique d’indice
i ∈ N notée Qi = (qi,1, . . . ,qi,N) et la grille de ses temps de mesure T = (ti,1, . . . , ti,N).
Comme évoqué précédemment, l’application de méthode de classification basée sur la
distance consiste en premier lieu à identifier une fonction mesurant la dissimilarité entre
paires de séries chronologiques.

Mesure de dissimilarité Plusieurs aspects des séries chronologiques font de la dé-
termination de la dissimilarité une problématique complexe [4, 2]. En effet, les séries à
comparer peuvent différer par leur nombre d’éléments ou par l’étendue des intervalles
de temps séparant les éléments. Deux évènements (ou patterns) similaires peuvent être
présents dans plusieurs séries chronologiques mais observés à des temps différents, par
exemple en raison d’un mauvais alignement temporel des données. À cela s’ajoute le fait
que les données peuvent être uni ou multivariées, et sujettes à la présence de bruit.

Plusieurs mesures de dissimilarité entre 2 séries chronologiques Q1 et Q2, respecti-
vement de dimensions N1 et N2, sont décrites dans la littérature, et se distinguent par
la stratégie adoptée pour s’adapter aux contraintes énoncées plus haut. Elles sont clas-
sées en fonction des aspects des données qu’elles permettent de comparer [4, 2]. La suite
du manuscrit se focalise sur les mesures évaluant la dissimilarité de forme entre séries
chronologiques.

La distance point par point est la dissimilarité la plus "intuitive". En effet, elle cor-
respond à la somme des distances entre les éléments de Q1 et Q2 observés aux mêmes
instants :

dpw(Q1, Q2) = p

√√√√√ N∑
j=1

d(q1,j,q2,j)p, (1.32)

avec d(., .) une fonction mesurant la distance entre deux éléments. Pour l’utiliser, les deux
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séries doivent être de même dimension. Dans le cas de données euclidiennes, d(q1,i,q2,i)
peut être définie comme |q1,i − q2,i|. La distance point par point correspond alors à la
distance de Minkowsi d’ordre p :

Lp − norm(Q1, Q2) = p

√√√√ N∑
i=1
|q1,i − q2,i|p. (1.33)

Cette dissimilarité présente l’avantage d’avoir les propriétés d’une distance, c’est à dire
qu’elle satisfait les conditions de non-négativité, d’identité, de symétrie et d’inégalité tri-
angulaire. La distance point par point est sensible à la présence de bruit et de mauvais
alignement temporel entre deux séries chronologiques [29]. D’autres dissimilarités dites
élastiques [4] sont proposées pour pallier ces limitations. Le terme élastique renvoie au
fait que ces méthodes déforment les séries chronologiques initiales en modifiant les temps
de mesure associés à leurs éléments ou en supprimant/remplaçant certains éléments des
séries. Elles sont pour la plupart des généralisations aux séries numériques de l’Edit Dis-
tance, qui représente la différence entre 2 chaînes de caractère par le nombre d’opérations
(délétion, insertion, modification de caractères) nécessaires pour transformer une chaîne
en une autre [29]. Un nombre conséquent de mesures de dissimilarité entre séries chrono-
logiques est décrit dans la littérature, dont certaines sont présentées ci-dessous.

La méthode Edit Distance on Real sequence (EDR) définit la dissimiarité entre deux
séries Q1 et Q2 comme le nombre d’opérations d’insertion, de suppression ou de rempla-
cement nécessaires pour transformer Q1 en Q2 [29]. La dissimilarité EDR s’écrit formel-
lement comme :

EDR(Q1, Q2) =



N1 si N2 = 0,
N2 si N1 = 0,

min


EDR(Q1,2:N1 , Q2,2:N2) + I(c(q1,1,q2,1) > ε),
EDR(Q1,2:N1 , Q2) + 1,
EDR(Q1, Q2,2:N2) + 1

, (1.34)

avec c(., .) une fonction de coût mesurant la dissimilarité entre 2 éléments des séries Q1 et
Q2, et Q1,1:i la sous-série (q1,1, . . . ,q1,i) et Q2,1:j la sous série (q2,1, . . . ,q2,j), I la fonction
indicatrice, et ε une valeur seuil, en dessous laquelle les deux éléments q1,i et q2,j sont
suffisamment proches pour être considérés comme similaires. La dissimilarité EDR est
robuste à la présence de bruit et de décalage entre les séries temporelles [29]. Elle ne
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respecte cependant pas la condition d’inégalité triangulaire, du fait de l’utilisation du
seuil ε. De plus, les auteurs ne détaillent pas de méthode standardisée pour la définition
de la valeur de ce paramètre, qui semble donc être un problème non résolu.

La dissmilarité Edit Distance with Real Penalty (ERP) repose sur le concept de gap,
consistant en l’ajout d’un élément noté g de valeur constante à l’une ou l’autre des séries
Q1 et Q2 et à des positions permettant de maximiser leur alignement. La fonction Q1

alignée par l’ajout d’éléments g est notée Q̃1. La dissimilarité entre Q1 et Q2 se calcule
selon la formule suivante :

ERP(Q1, Q2) =



∑N1
i=1 c(q1,i, g) si N2 = 0∑N2
i=1 c(q2,i, g) si N1 = 0

min


ERP(Q1,2:N1 , Q2,2:N2) + c(q1,1,q2,1),
ERP(Q1,2:N1 , Q2) + c(q1,1, g),
ERP(Q1, Q2,2:N2) + c(g,q2,1)

(1.35)

La détermination de la valeur de l’élément g est une problématique naturellement soulevée
par la formulation de la méthode ERP. Dans [28], les auteurs se placent dans le cas de
séries de réels dans un espace euclidien, lesquelles ayant été normalisées Norm(Q1) ={
x1−µ
σ
, . . . , xn−µ

σ

}
, avec µ et σ respectivement la valeur moyenne et l’écart type des valeurs

{x1, . . . , xn}. La fonction de distance c(xi, yj) étant défini comme la L1−norm : |xi− yj|.
Dans ce cas, si n’importe quelle valeur pour g permet à la dissimilarité ERP de satisfaire la
condition d’inégalité triangulaire, la valeur g = 0 permet de définir ERP (Q1, Q2) comme
l’aire entre les deux séries, de plus les aires sous les trajectoires formées par Q1 et Q̃1 sont
égales. Par ces propriétés, la dissimilarité ERP satisfait donc les conditions pour être
considérées comme une distance [2, 28, 29], et la rend robuste à la présence de problème
d’alignement entre les séries. Elle reste cependant sensible à la présence de bruit [29].

La méthode Longest Common Sub-Sequence (LCSS) a été développée spécialement
pour déterminer la dissimilarité entre deux trajectoires mesurées par capteurs de mouve-
ments, une trajectoire étant définie comme le changement de position d’un point dans un
espace à 2 dimensions au cours du temps [175]. Une attention particulière est portée par
les auteurs à rendre cette dissimilarité robuste à la présence de bruit dans les données. La
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LCSS entre Q1 et Q2 est mesurée par la fonction suivante :

LCSSδ,ε(Q1, Q2) =



0 si N1 = N2 = 0

1 + LCSSδ,ε (Q1,1:N1−1, Q2,1:N2−1) si
c(q1,N1 ,q2,N2) < ε

et |N1 −N2| ≤ δ

max

 LCSSδ,ε (Q1,1:N1−1, Q2) ,
LCSSδ,ε (Q1, Q2,1:N2−1)

(1.36)
avec ε et δ deux valeurs seuils. Si la distance entre c(q1,i,q2,j) est inférieure à δ, les
deux éléments sont jugés suffisamment proche pour être considérés comme similaires. La
constante δ définit un seuil de tolérance pour les temps auxquels sont mesurés les éléments
q1,i et q2,j : si l’écart des temps de ces deux mesures est inférieur à δ, ces deux points
sont jugés suffisamment proches dans le temps pour pouvoir être similaires. La similarité
calculée par LCSS correspond donc à longueur maximale des sous-séquences de Q1 et de
Q2 composés d’éléments suffisamment proches en valeur et en temps de mesure pour être
similaires. Cette longueur est ensuite normalisée en la divisant par la taille de la plus
petite des deux séries Q1 et Q2 pour calculer la similarité suivante :

S1(δ, ε, Q1, Q2) = LCSSδ,ε(Q1, Q2)
min(N1, N2) (1.37)

L’équation suivante permet ensuite la conversion de S1 en une mesure de dissimilarité

D1(δ, ε, Q1, Q2) = 1− S1(δ, ε, Q1, Q2) (1.38)

L’un des avantages de la dissimilarité LCSS est sa robustesse à la présence de bruit dans
les données. Elle ne respecte cependant pas la condition d’inégalité triangulaire [28, 175].
Elle nécessite également de fixer à priori les seuils δ et ε, et les auteurs ne donnent pas de
méthodes standardisées pour définir leur valeur.

Le Dynamic Time Warping (DTW) est une des mesures de dissimilarité de séries
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temporelles les plus populaires [3].

DTW (Q1, Q2) =



0 si N1 = N2 = 0,
∞ si N1 = 0 ou N2 = 0,

c (q1,N1 ,q2,N2) + min


DTW

(
Q1,1:(N1−1), Q2,1:(N2−1)

)
DTW

(
Q1,1:N1 , Q2,1:(N2−1)

)
DTW

(
Q1,1:(N1−1), Q2,1:N2

)
,

(1.39)
La dissimilarité DTW permet de s’affranchir de mauvais alignements locaux entre les sé-
ries chronologiques. Elle est cependant sensible à la présence de bruit dans les données et
ne respecte pas les propriétés d’inégalité triangulaire et d’identité, et n’est donc pas une
distance [29, 116]. Elle est la seule à avoir été généralisée aux séries chronologiques de
quaternions unitaires par Jablonski et al. (2012) [82], dans la méthode Quaternion Dyna-
mique Time Warping (QDTW). Dans la suite de ce manuscrit, seule cette dissimilarité
sera donc détaillée et utilisée pour l’analyse des données mesurées par le dispositif MMR
(c.f. section 3.1.2.1).

Détermination du prototype des groupes Plusieurs méthodes, en particulier les
algorithmes de partitionnement, ainsi que certains critères de validation, nécessitent la
détermination du meilleur représentant d’un groupe, appelé prototype. De façon similaire
au cas des données réelles, le prototype d’un groupe correspond à la série chronologique
qui minimise la somme des distances avec les observations de ce groupe. Une telle série
est appelée séquence de Steiner [59]. Pour un ensemble de séries chronologiques Q =
{Q1, . . . , Qn}, elle est la série chronologique C telle que [128]

n∑
i=1

d(Qi, C)2 ≤
n∑
i=1

d(Qi, C
′)2,∀C ′ 6= C (1.40)

Si d(., .) est la distance euclidienne (Lpnorm avec p = 2), la solution C de l’équation 1.40
peut simplement être calculée comme la moyenne arithmétique des éléments observés aux
même temps de mesure. L’utilisation d’une mesure de dissimilarité élastique pour d(., .)
(e.g. DTW) rend la détermination exacte de C impossible à calculer en pratique, du fait
de la puissance de calcul nécessaire [128]. Ainsi, plusieurs solutions pour en définir une
approximation suffisante sont proposées.

Le prototype d’un groupe de séries chronologiques peut être défini par sa médoïde
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(c.f. équation 1.30) [4]. Il s’agit de l’approche la plus simple à mettre en place, puisque le
médoide est la série du groupe qui minimise la somme des distances avec les autres séries
qu’il contient.

D’autres méthodes permettent de calculer une série moyenne en tenant compte des
alignements réalisés entre les séries par une mesure de dissimilarité élastique. Plusieurs
méthodes de calcul du prototype sont adaptées au DTW. La première calcule la moyenne
de séries alignées séquentiellement par paires [58]. Le prototype final dépend de l’ordre
des paires choisies [121]. Une autre consiste à calculer la moyenne d’un groupe de séries
alignées sur le médoïde [1]. Le prototype du groupe sera donc de même taille que le
médoïde. La dernière méthode identifiée dans la littérature, appelée Dynamic time warping
Barycenter Averaging (DBA) permet de calculer itérativement la moyenne globale d’un
ensemble de séries alignées par DTW sur une série définie comme le prototype initial
[128]. Si sa convergence est prouvée par ses auteurs, le prototype final est dépendant
de l’initialisation, i.e. de la série définie comme prototype initial. DBA peut également
converger vers un minimum local. Cette méthode a été généralisée par Tomasz et. al (2017)
[60] pour calculer la série moyenne d’un groupe de séries chronologiques de quaternions
unitaires. Seule cette méthode sera donc détaillée dans la suite de ce manuscrit (e.g. cf
section 3.1.2.2).

Dans les deux paragraphes précédents, des méthodes appropriées aux séries chrono-
logiques ont été identifiées pour mesurer la dissimilarité entre observations et calculer
le prototype d’un groupe d’observations. Dans le paragraphe suivant, quelques exemples
d’application de classification de séries chronologiques pour l’analyse de la marche iden-
tifiés dans la littérature sont présentés.

Applications à l’analyse de la marche dans la littérature Une approche sou-
vent décrite dans la littérature consiste à appliquer des méthodes de classification sur un
ensemble de paramètres spatio-temporels des cycles de marche (voir 1.1.1.1 déterminés à
partir des données de marche des individus [151, 41, 118]. D’autres approches transforment
les données de marche par décomposition en valeurs singulières [141] ou par ondelettes
discrètes [18].

Plusieurs études appliquent une CAH sur les séries brutes en utilisant DTW comme
mesure de dissimilarité. Baghdadi et al. (2019) utilisent cette approche pour décrire leurs
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données dans l’étude de la fatigue des travailleurs par des dispositifs portables fixés à la
cheville [11]. Pullido-Valdeolivas et al. (2018) forment des groupes de patients atteints de
paraplégie spastique pédiatrique héréditaire pour découvrir des phénotypes de la marche
par CAH sur séries temporelles représentant la cinématiques de la démarche [134]. Stein-
metzer et al. (2018) regroupent des patients diagnostiqués avec une maladie de Parkinson
en comparant leurs données de marche mesurées par des semelles équipées d’un accéléro-
mètre [163]. Les groupes formés tendent à rassembler des patients présentant des troubles
de la marche similaires. Aucune étude équivalente utilisant un algorithme de partition-
nement n’a été identifiée dans la littérature. Un seul exemple de classification de QTS
brutes appliquée à l’analyse de données de mouvement a été décrit dans la littérature
par Jablonski (2011) [82]. Cette approche passe par la généralisation du DTW aux sé-
ries temporelles que quaternions unitaires (unit Quaternion Time Series, QTS), appelée
Quaterinon Dynamic Time Warping (QDTW). Dans cette étude, l’auteur montre que
l’utilisation de QDTW comme mesure de dissimilarité dans une CAH (avec critère de
liaison moyenne) permet de former des groupes de données de mouvement correspondant
aux individus chez qui elles ont été mesurées. L’une des contributions des travaux de
thèse présentés dans ce manuscrit consiste à adapter l’algorithme K-means au QTS, et à
l’appliquer avec la CAH, sur un ensemble de données de marche (c.f. chapitre 3).

1.3.2.2 Classification de données fonctionnelles

Cette section présente brièvement certaines notions relatives à la classification de don-
nées fonctionnelles. Une description détaillée de l’analyse de ce type de données est donnée
dans le livre Functional Data Analysis (2005) de J. O. Ramsay et B. W. Silverman [135].

Données fonctionnelles L’approche par données fonctionnelles consiste à considérer
que les éléments d’une séquence q1, . . . ,qN observés aux temps t1, . . . , tN sont les valeurs
d’une fonction continue f sur un maillage fini du domaine de définition T de cette fonction.
Toute fonction continue peut être décomposée dans une base de fonctions (φ`)1≤`≤L.

f(t) =
L∑
`=1

α`φ`(t),

La décomposition exacte requiert une somme infinie (L = ∞). Dans la pratique, une
approximation est donc nécessaire pour reconstruire le caractère fonctionnel des données
observées. La base de fonctions (φ`)1≤`≤L est donc de dimension L finie, et la valeur de L
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doit être déterminée. Les coefficients α` peuvent être estimés à partir des éléments de Q
selon deux cas de figure :

— Les observations sont supposées sans erreur de mesure :

qi = f(ti), i ∈ {1, . . . , N}.

Une procédure d’interpolation entre les valeurs successives peut alors être utilisée.

— Les observations sont des prédictions ponctuelles de la fonction avec erreur :

qi = f(ti) + εi, i ∈ {1, . . . , N}.

Une procédure de lissage par moindres carrés est utilisée en choisissant une base de
fonctions appropriée (fonctions trigonométriques, B-splines ou ondelettes) [135].

De façon similaire au cas des séries chronologiques abordé dans la section 1.3.2.1,
l’application de méthodes de classification basée sur la distance sur un ensemble de données
fonctionnelles nécessite d’identifier une mesure de dissimilarité et une méthode de calcul
du prototype adaptée à ce type de données.

Dissimilarité et alignement des données fonctionnelles Une mesure couramment
utilisée pour déterminer la dissimilarité entre fonctions dans la classification est la mé-
trique associée à l’espace L2(Rp) (qui sera désigné dans la suite par L2 afin de ne pas
alourdir les notations) :

d2
L2(f1, f2) =

∫
R
||f1(t)− f2(t)||2Rpdt =

p∑
i=1

∫
R

(f1,i(t)− f2,i(t))2 dt,

avec f1,i(t) la valeur de la ième composante du vecteur f1(t). Elle peut être utilisée comme
mesure de dissimilarité entre données fonctionnelles dans un algorithme de classification
hiérarchique [48], ou dans un algorithme K-means [78, 167].

Cependant, les données fonctionnelles représentent le même type d’observations que les
séries chronologiques (i.e. mesures répétées au cours du temps). Elles sont donc sujettes
à des problématiques similaires, notamment la possible présence de bruit, d’erreur de
mesure ou de mauvais alignement entre les fonctions. Si les deux premières peuvent être
en partie résolues lors de la reconstruction des données fonctionnelles, remédier au mauvais
alignement, ou variation de phase, nécessite des méthodes spécifiques. L’alignement d’une
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fonction consiste à modifier son axe des temps par une fonction de transformation h

[109]. Si f est la fonction à aligner par la transformation h et g est la fonction f après
alignement, alors g = f ◦ h, c’est à dire ∀t ∈ T , g(t) = f(h(t)).

L’une des possibilités consiste à identifier les instants remarquables tels que des extre-
mas locaux partagés entre les fonctions et le prototype, puis de transformer les données
fonctionnelles pour que les temps associés à ces extremas soient concomitants [109]. Une
autre approche consiste à rechercher parmi une classe de fonctions de transformation W
celles qui minimisent la dissimilarité entre les fonctions réalignées et le prototype. Dans
la suite de cette section, le cadre théorique de l’alignement de données fonctionnelles est
présenté pour l’ensemble des fonctions F = {f : Ω ⊆ R→ E ⊆ Rp} à aligner par un en-
semble W de fonctions de warping de classe affine strictement croissante. Les notations
et la présentation du cadre théorique sont tirées de Vantini (2012) [171].

L’espace F auquel appartiennent les fonctions et la classe des fonctions de warping W
doivent respecter les propriétés suivantes :

(a) F = {f : Ω ⊆ R→ E ⊆ Rp} est un espace métrique doté d’une métrique d : F ×
F → R+

0 .

(b) W est un sous-groupe du groupe des automorphismes continues : W = {h : Ω ⊆
R→ Ω ⊆ R}.

(c) ∀f ∈ F et ∀h ∈ W , alors :f ◦ h ∈ F .

(d) Soient deux fonctions f1, f2 ∈ F et h ∈ W , la distance d entre f1 et f2 est invariante
à la composition de f1 et f2 par h (elle est dite invariante à la classe W ) :

d(f1, f2) = d(f1 ◦ h, f2 ◦ h). (1.41)

Les propriétés (a)-(d) permettent de définir une semi-métrique dW : F × F → R+
0 qui est

déterminée conjointement par la métrique d et la classe W :

dW (f1, f2) = min
h1,h2∈W

d(f1 ◦ h1, f2 ◦ h2) (1.42)

Le choix de la classe de fonctions de warping W dépend de la nature des données à
aligner et de la source de potentielle variabilité de phase. Dans l’application aux données
de marche, cette variabilité peut être due à des erreurs dans l’identification du début ou
de la fin d’un cycle de marche par un algorithme ou à une différence de leur durée. La
première source de variabilité se traduit par un décalage temporel uniforme, i.e. le même
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évènement sera observé à des instants décalés entre deux fonctions. La seconde se traduit
par une dilatation ou contraction de la forme d’une fonction par rapport à une autre. La
classe de fonction des fonctions de warping affine strictement croissante permet de limiter
l’effet conjugué de ces deux type de variabilité [109] :

W = {h : h(t) = αt+ γ, avec α ∈ R+, γ ∈ R}. (1.43)

Il reste donc à définir une distance d appropriée permettant de respecter la propriété (d).

L’espace métrique L2(Rp) est couramment utilisé dans les méthodes de classification
non supervisée de données fonctionnelles [83]. On prouve cependant aisément qu’il ne
respecte pas la propriété (d) pour le calcul de la distance entre fonctions alignées par
fonctions de warping affines strictement croissantes.

En effet, l’espace L2(Rp) est défini par la métrique

d2
L2(f1, f2) =

∫
R
||f1(t)− f2(t)||2Rpdt,

On devrait observer d2
L2(f1 ◦ h, f2 ◦ h) = d2

L2(f1, f2). Or, en développant :

d2
L2(f1 ◦ h, f2 ◦ h) =

∫
R
||f1(h(t))− f2(h(t))||2Rpdt

=
∫
R
||f1(αt+ γ)− f2(αt+ γ)||2Rpdt

En posant S = αt+ γ ↔ dS = α× dt, on obtient

d2
L2(f1 ◦ h, f2 ◦ h) =

∫
R
||f1(S)− f2(S)||2Rp

dS

α

=
d2
L2(f1, f2)

α
.

La métrique d2
L2 n’est donc pas invariante à la classe des fonctions affines strictement

croissantes. Elle peut être normalisée de la façon suivante :

d2
L2m(f1, f2) =

d2
L2(f1, f2)

||f1||2L2 + ||f2||2L2
(1.44)

avec :
||f1||2L2 = d2

L2(f1, 0L2) =
∫
R
||f1(t)||2Rpdt. (1.45)
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Ainsi,
||f1 ◦ h||2L2 = ||f1||2L2

α

ce qui donne :

d2
L2m(f1 ◦ h, f2 ◦ h) =

d2
L2

(f1,f2)
α

||f1||2
L2

α
+ ||f2||2

L2
α

=
d2
L2(f1, f2)

||f1||2L2 + ||f2||2L2
= d2

L2m(f1, f2)

La distance d2
L2m est donc invariante à la classe des fonctions affines strictement crois-

sante, et permet de respecter la propriété (d). On peut donc définir la métrique permettant
le calcul de dissimilarité entre paires de fonctions alignées par fonction de warping affines
strictement croissante comme :

dW (f1, f2) = min
h1,h2∈W

d2
L2m(f1 ◦ h1, f2 ◦ h2), (1.46)

La distance (1.46) peut ainsi être utilisée dans un algorithme de classification non su-
pervisée pour mesurer la dissimilarité entre deux observations d’un ensemble de données
fonctionnelles (une observation désignant ici une fonction). Cette distance permet égale-
ment de s’affranchir de la variabilité de phase entre les données. Le prochain paragraphe
présente une méthode permettant de calculer la fonction moyenne d’un ensemble d’ob-
servations alignées par fonction de warping. Cette méthode permet ainsi de calculer les
prototypes des groupes et de généraliser les méthodes de classification par partitionnement
aux données fonctionnelles.

Alignement d’un ensemble de données fonctionnelles et calcul du prototype.
Si l’alignement de paires de fonctions a été précédemment décrit, l’objectif est ici d’ali-
gner un ensemble de n fonctions {fi}i=1,2,...,n sur son prototype noté f0 par un ensemble
de fonction {hi}i=1,2,...,n. f0 représente la forme moyenne des n fonctions alignées. La
problématique consiste à minimiser l’équation suivante :

n∑
i=1

d2
L2m (fi ◦ hi, f0) . (1.47)

Il s’agit donc de déterminer conjointement l’ensemble {hi}i=1,2,...,n et le prototype f0 qui
minimisent la somme (1.47). La résolution de ce problème est permise par la succession de
deux étapes réalisées itérativement. En notant f [`−1]

0 le prototype déterminé à l’itération
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`− 1 :
(1) La première étape consiste à aligner les fonctions {fi}i=1,2,...,n sur f [`−1]

0 par l’en-
semble des fonctions de warping {h[`]

i }i=1,2,...,n tel que :

{
h

[`]
i

}
i=1,2,...,n

=
{

arg min
h∈W

d2
L2m

(
fi ◦ h, f [`−1]

0

)}
i=1,2,...,n

(1.48)

(2) La seconde étape consiste à calculer le prototype f [`]
0 .

Deux méthodes peuvent être utilisées pour déterminer le prototype à l’étape (2) :
(i) Le prototype est calculé par la moyenne de Fréchet des fonctions alignées :

f
[`]
0 = arg min

f∈F

n∑
i=1

d2
L2m

(
fi ◦ h[`]

i , f
)
. (1.49)

(ii) Le prototype est calculé comme le médoïde de l’ensemble des fonctions alignées :

f
[`]
0 = arg min

f◦h,f∈{fi},h∈{h
[`]
i }

n∑
i=1

d2
L2m (fi ◦ h,f ◦ h) . (1.50)

Dans le cas (i) où la méthode de détermination du prototype par moyenne de Fréchet
est utilisée, l’algorithme peut être initialisé en calculant le premier prototype f [0]

0 comme
la moyenne de Fréchet des fonctions initiales {fi}i=1,2,...,n. Dans le cas (ii), le prototype
initial f [0]

0 peut être déterminé comme le médoïde de {fi}i=1,2,...,n.
Cette méthode d’alignement d’un ensemble de fonctions sur son prototype permet de

généraliser les méthodes de classification par partitionnement aux données fonctionnelles,
en utilisant (1.49) pour le K-means, ou (1.50) pour le K-medoid. Ces méthodes sont
implémentées sous R dans la fonction fda (option center_method = "mean" pour le
K-means alignment et center_method = "medoid" pour le K-medoids alignment) du
package fdacluster 12 disponible sur CRAN.

Si plusieurs applications de l’analyse de données fonctionnelles à des données représen-
tant la marche sont décrites dans la littérature [37], aucune ne fait intervenir deméthode de
classification. D’autres part, il n’existe pas de méthode d’analyse de données fonctionnelles
de quaternions unitaires. L’une des contributions des travaux de thèse présentés dans ce
manuscrit consiste donc à adapter les méthodes de classification K-means, K-medoids et
CAH à ce type de données (c.f. chapitre 3).
12. https://cran.r-project.org/web/packages/fdacluster/index.html
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1.3.3 Analyse de données de marche avec données supplémen-
taires par classification semi-supervisée

Les méthodes de classification non supervisées abordées dans la section 1.3.1 consistent
à regrouper les individus en fonction de leur similarité, cette dernière étant déterminée
à partir d’une seule source d’information (par exemple une série temporelle représentant
leur démarche). Dans la pratique il est pourtant fréquent de disposer de plusieurs sources
d’information associées à un même individu. C’est par exemple le cas en médecine où de
nombreuses informations sont disponibles concernant les patients atteints de pathologies
chroniques telles que la SEP. Leur suivi médical implique en effet d’évaluer la sévérité de
l’atteinte de plusieurs fonctions neurologiques au cours des consultations hospitalières. La
prise en considération de ces informations supplémentaires dans le processus de classifi-
cation pourrait donc permettre d’améliorer la pertinence clinique des résultats.

Les méthodes permettant de tenir compte d’informations supplémentaires dans la
classification sont dites semi-supervisées. Le développement de ces méthodes est motivé
par la difficulté de converger vers la meilleure solution (c’est à dire le partitionnement
maximisant la variabilité inter-groupe et minimisant la variabilité intra-groupe) par le
biais d’un seul algorithme appliqué sur un ensemble d’observations représentées par une
source de données [33]. Les méthodes semi-supervisées se répartissent en plusieurs classes
en fonction de l’approche par laquelle les informations supplémentaires sont intégrées dans
le processus de classification.

1.3.3.1 Classification avec contraintes

L’approche de classification avec contraintes s’applique dans les cas pour lesquels des
informations concernant la structure de la classification attendue sont connues a priori
[57]. Ces connaissances a priori peuvent se présenter sous la forme de contraintes ou de
labels déjà disponibles pour une partie des observations [39]. Les contraintes sont elles-
même catégorisées en deux niveaux : (i) les contraintes relatives aux instances et (ii) les
contraintes relatives aux groupes. Les premières se présentent sous la forme de paires
d’observations du jeu de données devant appartenir au même groupe dans la partition
finale (notées contraintes "ML" pour Must Link) ou devant appartenir à des groupes dif-
férents (notées contraintes "CL" pour Cannot Link). Les contraintes relatives aux groupes
définissent certaines propriétés structurelles que doivent respecter les groupes de la par-
tition finale. Elles peuvent définir le nombre de groupes de la partition finale, le nombre
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minimal ou maximal d’observation qu’ils doivent contenir, la distance minimale entre
deux groupes ou la distance maximale entre deux observations du même groupe (i.e. le
diamètre maximal d’un groupe) [98].

Que les informations supplémentaires soient sous la forme de labels ou de contraintes,
l’algorithme peut être forcé à converger vers une partition qui les respecte toutes ou bien
des violations peuvent être autorisées dans une certaine mesure. Les contraintes seront
alors considérées comme fortes dans le premier cas et comme douces dans le second [39].

Enfin, il existe trois approches d’intégration des contraintes dans le processus de clas-
sification, répartissant les méthodes en autant de catégories : méthodes basées sur la
recherche, méthodes basées sur la distance et méthodes hybrides. Dans les méthodes ba-
sées sur la recherche, ou basées sur les contraintes, les algorithmes de classification sont
modifiés pour ajuster l’espace des solutions aux partitions satisfaisants les contraintes.
Dans les méthodes basées sur la distance, les mesures de dissimilarité des algorithmes
sont modifiées pour rapprocher les observations devant appartenir au même groupe et
éloigner celles devant être dans des groupes différents. Les méthodes hybrides intègrent
les deux autres types d’approches.

Les méthodes avec contraintes sont très largement développées à partir des algorithmes
de classification par partitionnement, l’utilisation de contraintes étant peu adaptée à la
classification hiérarchique [105]. Ceci peut s’expliquer partiellement par deux observa-
tions. Tout d’abord les approches par contraintes relatives aux instances sont les plus
fréquemment décrites et utilisées dans la littérature [98]. Ensuite, la structure d’une clas-
sification hiérarchique implique que les observations soient intégrées à un même groupe à
différentes étapes de la construction du dendrogramme, rendant les contraintes "ML" et
"CL" inappropriées [10].

Un exemple d’application de classification avec contraintes pour l’analyse des troubles
de la marche a été récemment publié par Yang et al. (2021) [184]. Les auteurs y décrivent
une méthode de reconnaissance de troubles de la marche (appelés "anomalies" dans l’ar-
ticle) à partir de données vidéo. Elle se base sur une version modifiée de la méthode COP
K means, une approche basées sur la recherche à partir de contraintes relatives aux ins-
tances [177]. La présence de troubles de la marche est simulée par le port de bandage ou
de matériel limitant les mouvements. La démarche y est représentée par la Gait Energy
Image, une approche spatio-temporelle dans laquelle la démarche est représentée par une
image.

Aucune application de classification avec contraintes pour l’analyse de la marche dans
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laquelle la démarche est représentée par série chronologique n’a été identifiée dans la lit-
térature. En effet, si on observe une croissance dans le développement des approches de
classification par contrainte, peu de méthodes adaptées aux séries chronologiques sont
décrites dans la littérature. Ceci peut s’expliquer par la difficulté à adapter les méthodes
existantes à ce type de données, comme en témoignent les travaux présentés par Lampert
et al. (2018)[98]. Dans cet article, les auteurs présentent en effet la généralisation d’un
ensemble de méthodes pour la classification avec contraintes ML et CL de séries tem-
porelles. L’approche adoptée consiste à utiliser le DTW pour la mesure de dissimilarité
entre observations et la détermination des prototypes de groupes par DBA. Parmi un
large éventail de méthodes considérées par les auteurs, cinq se sont avérées utilisables, les
autres étant inadaptées soit par construction, soit par leur trop grand temps de calcul ou
par leurs difficultés à converger vers une solution.

1.3.3.2 Approches par ensemble de classifications

L’approche par ensemble de classifications consiste à combiner plusieurs classifica-
tions relatives aux mêmes observations afin de produire une unique classification globale
[33]. Les classifications combinées peuvent être obtenues à partir de différentes sources de
données représentant les mêmes observations et/ou d’algorithmes de classification diffé-
rents. L’objectif est de compenser les erreurs pouvant survenir dans l’une ou l’autre des
classifications afin de générer une "meilleure" solution globale.

La combinaison des méthodes de classification s’articule autour de trois caractéris-
tiques. Les méthodes peuvent être appliquées séquentiellement ou en parallèle. Dans le
premier cas, les informations générées par une méthode de classification sont transmises
à la suivante.

Les algorithmes de classification peuvent être appliqués de manière isolée ou interagir
ensemble. Dans la classification coopérative, les méthodes sont appliquées indépendam-
ment, et la classification consensus est générée par une étape de post-traitement. Dans la
classification collaborative, le résultat final est défini par itérations durant lesquelles (i)
plusieurs méthodes de classification sont appliquées (ii) une classification consensus est
définie et (iii) des informations relatives aux différentes classifications sont utilisées afin
de générer de nouveaux paramètres utilisés par les méthodes de classification lors de la
nouvelle itération (retour à l’étape (i)). Ces itérations sont répétées jusqu’à stabilisation
de la classification consensus.

Les différentes méthodes de classification utilisées peuvent être appliquées sur le jeu de
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données complet ou sur une sous partie. Dans le second cas, deux cas de figure peuvent être
rencontrés. Les méthodes peuvent (i) être appliquées sur un sous-ensemble contenant les
mêmes observations représentées par des sources d’informations différentes, appelée classi-
fication verticale ou (ii) être appliquées sur des sous-ensembles contenant des observations
différentes représentées par les mêmes sources d’informations, appelée classification hori-
zontale. Des cas de figures combinant des classifications horizontales et verticales peuvent
également être rencontrés, à condition que certaines informations soient partagées par les
différents sous-ensembles de données [33].

Certaines approches par ensemble de classifications sont développées pour intégrer spé-
cifiquement des classifications par partitionnement [12] ou des classifications hiérarchiques
[75], et d’autres sont construites pour pouvoir intégrer les deux types de classifications
[186].

Des approches par ensemble de classifications adaptées à l’analyse de séries tempo-
relles sont décrites dans littérature. Certaines permettent notamment de combiner les
classifications obtenues par plusieurs types de représentation des données et/ou plusieurs
mesures de dissimilarité [183, 172, 147].

1.3.3.3 Approche par compromis

L’approche par compromis permet une classification d’un ensemble d’observations
représentées par deux sources d’information, l’une étant considérées comme principale et
l’autre comme supplémentaire. Cette approche est relativement récente et deux méthodes
sont décrites dans la littérature. La première proposée par Ma et al.. (2018)[105] permet
d’intégrer une source d’information supplémentaire sous la forme d’un dendrogramme dit
ontologique, représentant une classification hiérarchique des observations. La dissimilarité
entre les observations utilisée dans la construction est pondérée par une dissimilarité
ultramétrique dérivée du dendrogramme ontologique. La pondération est déterminée soit
en maximisant une mesure interne de qualité des groupes (comme l’indice de Dunn),
soit par validation croisée si certains labels sont connus a priori. La pénalité est donc
optimisée pour un nombre donné de groupes. Par conséquent, une optimisation sur deux
paramètres doit être effectuée : la pondération provenant de l’information supplémentaire
et le nombre de groupes.

La seconde méthode de classification par compromis est présentée par Bellanger et
al. (2020) [16] sous le nom de Perioclust, et sera nommée hclustcompro dans la suite
de ce manuscrit. Elle est adaptée aux situations dans lesquelles deux matrices peuvent
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être calculées, la première représentant les dissimilarités entre deux observations dans
l’espace de l’information principale et la seconde représentant les dissimilarités dans l’es-
pace de l’information supplémentaire. Une matrice de dissimilarité globale entre paire
d’observations est alors calculée comme la moyenne pondérée des dissimilarités observées
dans les deux sources d’information. Son calcul repose sur un coefficient qui représente
la proportion de chacune des deux sources d’informations dans la dissimilarité globale.
La valeur du coefficient de pondération est déterminée à partir d’un critère inspiré de
la corrélation cophénétique [158]. La minimisation de ce critère permet la détermination
d’une matrice de dissimilarité globale qui aboutit à une classification hiérarchique dont la
structure représente le meilleur compromis entre la source d’information principale et la
source d’information supplémentaire.

Ces deux méthodes ont été développées pour le traitement de données statiques, et les
auteurs présentent une application sur des données représentant des habitudes de consom-
mateurs pour la première et sur des données archéologiques pour la seconde. Cependant,
étant applicables sur des matrices de dissimilarité, leur généralisation est possible par
l’utilisation d’une mesure adaptée aux séries temporelles de quaternions unitaires telle
que le QDTW. Cet aspect est présenté dans le chapitre 3.
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Chapitre 2

ÉTUDE DE LA MARCHE PAR SÉQUENCE

DE QUATERNIONS UNITAIRES

Ce chapitre présente la méthode développée pour identifier les cycles de marche dans
les données brutes mesurées par le système de capteurs MetaMotionR (MMR) (c.f. sec-
tion 1.2), et les différents paramètres spatio-temporels qui peuvent en être déduits pour
représenter la marche de l’individu. Les performances de l’algorithme de détection des
cycles sont ensuite évaluées sur la base de données BDDapp (c.f. section 1.2.3.1). La rela-
tion entre les paramètres spatio-temporels et les troubles de la marche de patients atteints
de Sclérose En Plaques est ensuite évaluée à partir des données de la base BDDsep (c.f.
section 1.2.3.2).

2.1 Algorithme de détection des cycles de marche
STRIde PAttern GEneration

2.1.1 Présentation de l’algorithme

La première étape pour analyser les données mesurées par le système de capteurs MMR
consiste à identifier les instants correspondant à des évènements des cycles de marche.
Cette détection permet d’extraire du signal des segments correspondant à des cycles de
marche. Comme décrit dans la section 1.1.1.2, il s’agit en effet d’une approche couramment
utilisée dans les méthodes d’analyse de la marche par dispositif numérique. Dans la suite de
ce manuscrit, un élément d’une séquence est appelé un point. Les algorithmes développés
pour y parvenir reposent le plus souvent sur un ensemble de règles qui permettent de
déterminer si un point d’une séquence correspond à un évènement particulier du cycle de
marche [142]. Ces règles sont définies en fonction du type de dispositif utilisé, du type de
données qu’il mesure et, dans le cas des dispositifs portatifs, de la position du dispositif sur
le corps du porteur. L’aspect du mouvement représenté est en effet directement dépendant
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de ces facteurs. Si de nombreux algorithmes de détection des cycles de marche sont décrits
dans la littérature, aucun n’est adapté au cas où un unique système de capteurs porté à
la ceinture mesure l’orientation de la hanche sous forme de quaternions unitaires.

Par conséquent, l’algorithme STRIde PAttern GEneration (STRIPAGE) est proposé.
Cette section présente les différentes étapes de cet algorithme. Leur conception se base
sur un ensemble de règles qui reposent sur les caractéristiques suivantes, dues à la semi-
périodicité de la marche [47, 68] (c.f. section 1.1.1.1) :

— Les mouvements de la partie inférieure du corps survenant durant un cycle de marche
peuvent présenter une variabilité inter-individu, i.e. différence observée entre les
cycles de marche de plusieurs individus, et intra-individu i.e. différence observée
entre les cycles de marche d’un même individu.

— Cependant, les variabilités restent suffisamment faibles pour que ces mouvements
soient proches entre des cycles de marche mesurés chez un même individu et chez
plusieurs individus.

Les règles sur lesquelles se basent l’algorithme STRide PAttern GEneration (STRIPAGE)
sont aussi définies en fonction de l’aspect de la marche qui est mesuré par les données.
Elles représentent l’orientation en 3 dimensions de la hanche droite au cours du temps (c.f.
1.2.2.2). Si l’on considère la représentation schématique d’un cycle de marche sur la figure
1.1 et la description qui en est donnée section 1.1.1.1, plusieurs hypothèses sont formulées
concernant la variation de l’orientation de la hanche au cours du cycle de marche :

Hypothèse 1 : L’orientation de la hanche d’un individu est relativement similaire entre
deux évènements équivalents survenant au cours de cycles de marche différents (par
exemple, au moment de la pose du pied droit au sol).

Hypothèse 2 : Les deux orientations de la hanche les plus éloignées au cours d’un cycle
de marche sont observées au début de la phase d’appui et au début de la phase de
balancement.

Hypothèse 3 : On considère un cycle de marche dont le premier évènement est la pose
du pied droit au sol. L’orientation de la hanche observée à cet instant est appelée
orientation initiale. Durant le cycle, l’orientation de la hanche s’éloigne de son orien-
tation initiale jusqu’à la fin de la phase d’appui. L’orientation observée à cet instant
est appelée orientation intermédiaire. Le pied droit quitte le sol et la phase de ba-
lancement commence. Durant la phase de balancement, l’orientation de la hanche
s’éloigne de l’orientation intermédiaire pour se rapprocher de l’orientation initiale.
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Le pied droit entre en contact avec le sol, et un nouveau cycle de marche commence.

Hypothèse 4 : L’orientation moyenne de la hanche observée au cours d’un cycle de
marche est proche de l’orientation de la hanche observée à l’instant où les deux
jambes sont alignées. Ce phénomène survient deux fois au cours du cycle, une au
cours de la phase d’appui et une au cours de la phase de balancement.

En tenant compte de ces hypothèses et l’aspect semi-périodique de la marche, l’algo-
rithme STRIPAGE est conçu de telle sorte que ces règles soient respectées :

Règle ]1 : La périodicité du signal correspond à la durée des cycles de marche.

Règle ]2 : Les instants correspondant au début de la phase d’appui et au début de la
phase de balancement correspondent aux deux orientations les plus éloignées obser-
vées dans un intervalle de temps correspondant à la durée d’un cycle de marche (c.f.
Hypothèse 2). Ces instants sont appelés points de segmentation.

Règle ]3 : Les cycles de marche d’un même individu ont une durée similaire.

Règle ]4 : Les orientations de la hanche observées au début de la phase d’appui (resp. au
début de la phase de balancement) sont similaires entre plusieurs cycles de marche
détectés chez un même individu.

Règle ]5 : Les orientations observées au début de la phase d’appui (resp. au début de
la phase de balancement) sont relativement similaires entre les cycles de marche
détectés chez des individus différents.

Règle ]6 : Les changements d’orientation de la hanche observés au cours d’un cycle de
marche sont similaires entre plusieurs cycles d’un même individu.

La suite de cette section présente la manière dont les différentes étapes de l’algorithme
STRIPAGE se basent sur ces règles pour identifier les cycles de marche dans les données
renvoyées par le dispositif MMR porté à la ceinture, au niveau de la hanche droite.

2.1.1.1 Données mesurées

Les données renvoyées par le système de capteurs MMR sont celles renseignant l’orien-
tation en 3 dimensions du système de capteurs par rapport à un référentiel fixe (c.f. section
1.2). On rappelle que cette orientation se présente sous la forme d’un quaternion unitaire
q représentant la rotation en 3 dimensions d’angle θ autour de l’axe u entre le référentiel
fixe noté Rf le référentiel propre au dispositif, noté Rcapt (c.f. section 1.2.2.1 et section
1.2.2.2). L’orientation est mesurée de manière répétée au cours du temps, chacune de ces
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valeurs est donc associée à un temps de mesure t. Les données du système de capteurs re-
présentant l’évolution de son orientation au cours du temps, elles peuvent être considérées
comme une série temporelle de quaternions unitaires notée :

Q = (q1, . . . ,qN)> =


w = (w1, . . . , wN)
x = (x1, . . . , xN)
y = (y1, . . . , yN)
z = (z1, . . . , zN)



>

(2.1)

mesurée sur la grille de temps T = (t1, . . . , tN).

2.1.1.2 Étape 1 : Estimation de la durée des cycles de marche par périodo-
gramme

La première étape pour identifier les cycles de marche consiste à en estimer la durée.
Pour ce faire, on se base sur la Règle ]1 et on suppose que la semi-periodicité de la
marche transparaît dans au moins l’une des composantes de Q. Ainsi, on considérera de
manière indépendante les séries univariées w, x, y et z, et on supposera qu’au moins l’une
de ces séries est de forme sinusoïdale avec une période correspondant à celle d’un cycle
de marche. La méthode suivante est appliquée aux 4 séries w, x, y et z, l’exemple étant
donné pour la série x.

La fréquence ωx, correspondant à la fréquence dominante des oscillations de x, est dé-
terminée par periodogramme [70]. ωx correspond à la fréquence associée à la plus grande
valeur de la densité spectrale de X. L’estimation de la durée des cycles de marche par ana-
lyse spectrale des données est une méthode déjà utilisée dans la littérature (par exemple
Ghersi et. al (2020) dans l’accélération mesurée au niveau du tronc [50]).

Un modèle linéaire est ajusté sur les valeurs de X :

x(t) = β0 + β1 cos 2πωxt+ β2 sin 2πωxt+ ε, (2.2)

L’adéquation du modèle est évaluée par le coefficient de détermination ajusté R2.
La fréquence estimée sur la série permettant d’ajuster le modèle avec la meilleure

adéquation est notée ωwc et permet d’estimer la durée d’un cycle de marche :

τwc = ω−1
wc (2.3)
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Figure 2.1 – Estimation de la période de cycle de marche

L’application de cette méthode sur un exemple de jeu de données est présentée sur la
figure 2.1. Les 4 séries w, x, y et z sont représentées en haut à gauche, leur périodogramme
en haut à droite. Les modèles ajustés à partir de leur fréquence dominante estimée à
partir de leur périodogramme sont représentés en bas à gauche (données observées en
rouge, courbe ajustée en bleu). Les valeurs de fréquence dominante pour chacune des
composantes sont renseignées dans le tableau en bas à droite (colonne "Fqce"), avec la
valeur de densité spectrale correspondante (colonne "Spec"), la période ("Per." en seconde)
et la qualité d’ajustement du modèle ("R2adj."). Dans cet exemple, le modèle ajusté sur
la composante z est celui présentant la meilleure adéquation aux données observées, avec
une période de cycle de marche de 0.823 secondes.

En résumé, la méthode précédemment présentée permet d’estimer la durée d’un cycle
de marche τwc par périodogramme en tirant partie de la semi-périodicité de la marche.

2.1.1.3 Étape 2 : Identification des points de segmentation

L’objectif est ici d’identifier les instants particuliers du signal correspondant à des
évènements permettant de segmenter les données en cycles de marche, appelés points de
segmentation. La méthode développée, schématisée sur la figure 2.2, repose sur la Règle
]2 : "Les instants correspondant au début de la phase d’appui et au début de la phase
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de balancement correspondent aux deux orientations les plus éloignées observées dans un
intervalle de temps correspondant à la durée d’un cycle de marche".

Pour les identifier, on définit la fenêtre de recherche glissante

sw(i) = (i, . . . ,min{i+ δ − 1, N}), i ∈ {1, . . . , N}. (2.4)

sw(i) correspond à une sous séquence des données dans laquelle un point de segmentation
est recherché. Son étendu est définie par un paramètre δ. La valeur de ce paramètre doit
être telle que l’intervalle de temps [tsw1 , tswδ ] soit d’une durée suffisante pour contenir
une phase d’appui ou de balancement d’un cycle de marche. L’estimation de la durée
des cycles de marche τwc décrite au paragraphe 2.1.1.2 permet d’adapter la valeur de δ à
la cadence de marche de l’individu. En effet, le paramètre δ est déterminé de telle sorte
que la fenêtre de recherche recouvre une période représentant 80% de τwc par l’arrondi à
l’entier supérieur de :

δ = 0.8× τwc × ωIMU , (2.5)

avec ωIMU le nombre de points mesurés par seconde par le système de capteurs (dans le
cas du système de capteur MMR, ωIMU = 100 Hz).
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Figure 2.2 – Schématisation de l’algorithme WCDSW (avec δ = 66)

Le premier point de segmentation noté r1 est défini par défaut comme le premier point
de la série (premier point rouge sur la figure 2.2, Étape 1 en haut à gauche). Le second
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point de segmentation r2 est identifié comme le point appartenant à la fenêtre de recherche
sw(r1) (matérialisée par la zone verte sur la figure 2.2) correspondant au quaternion le
plus éloigné de r1 :

r2 = arg max
j

d(qr1 ,qj), j ∈ sw(r1),

avec d(., .) la distance géodésique entre deux quaternions unitaires (équation (1.23)). Le
point r2 est représenté par le second point rouge de la figure 2.2, Étape 1 en haut à gauche.

La fenêtre de recherche prend les nouvelles valeurs sw(r2) = (r2, . . . , r2 + δ − 1). Le
point de segmentation suivant est identifié dans la nouvelle fenêtre sw(r2) par la même
méthode qu’à l’étape précédente (voir Étape 2 en haut à droite sur la figure 2.2).

Cette phase de recherche se répète de façon itérative jusqu’à ce que la fenêtre de
recherche atteigne la fin du jeu de données (figure 2.2, Étape 3 en bas à gauche et Étape
finale en bas à droite). Cette méthode est appelée Walking Cycle Detection Swiping
Window (WCDSW) et est décrite dans l’algorithme 2.

Le vecteur obtenu de taille R noté r = {r1, . . . , rR} contient l’ensemble des points
permettant la segmentation du jeu de données.

Algorithm 2 Walking Cycle Detection Sweeping Window (WCDSW)
Paramètres
Q = (q1, . . . ,qN) : une série temporelle de quaternions unitaires
τwc : Estimation de la durée d’un cycle de marche
ωIMU : La fréquence du dispositif (ici, ωIMU = 100 Hz)
Fonctions
d(q1,q2) : Calcule la distance géodésique entre les quaternions unitaires q1 et q2
Initialisation
δ ← 0.8× τwc × ωIMU

sw1 ← 1 ; sw2 ← δ ; r← r ← 1
Début
while sw2 < N do
r ← arg maxj (d(qr,qj)) , j ∈ {sw1, . . . , sw2}
r← {r, r}
sw1 ← r ; sw2 ← min{r + δ − 1, N}

end while
r← {r, N}
Renvoyer r
Fin

À ce stade, 2 points de segmentation successifs (ri, ri+1)∀i ∈ {1, . . . , R − 1} peuvent
délimiter 3 types de périodes :
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— une phase d’appui d’un cycle de marche,

— une phase de balancement d’un cycle de marche,

— une période ne correspondant pas à une phase de cycle de marche

On souhaite identifier les périodes correspondant à des cycles de marche complets,
composés d’une phase d’appui suivie d’une phase de balancement. Pour identifier ces
cycles de marche, on forme un ensemble de segments dits candidats, qui sont délimités par
les points de segmentation ri et ri+2, i ∈ {1, . . . , R−2}. La période correspondant à chaque
segment candidat comprend donc 3 points de segmentation. Les premier et troisième points
de segmentation de chaque segment correspondent respectivement à son point initial et
à son point final, le deuxième étant son point intermédiaire. L’ensemble des triplets de
points de segmentation permettant de former les segments candidats est noté :

S = {s1, . . . , sR−2}, (2.6)

avec

∀i ∈ {1, . . . , R− 2}, si = (si,1, si,2, si,3),

si,1 = ri,

si,2 = ri+1,

si,3 = ri+2

(2.7)

On note M = R − 2 le nombre de triplets contenus dans l’ensemble S. La figure 2.3a
représente un exemple de jeu de données de marche dans lequel sont matérialisés les points
de segmentation r identifiés par l’algorithme 2 WCDSW. Les segments candidats sont délimi-
tés par deux points successifs de la même couleur (deux points successifs rouges ou deux
points successifs bleus). Deux exemples de segments candidats sont mis en évidence sur les
figures 2.3b et 2.3c, représentés respectivement par les triplets de points de segmentation
si et si+1 les constituant.

Les prochaines étapes de l’algorithme STRIPAGE consistent à supprimer de l’ensemble
des segments candidats S ceux qui ne sont pas constitués d’une phase d’appui suivie d’une
phase de balancement. Ces segments sont appelés outliers. À ce stade, une première partie
des outliers peut être identifiée à partir de leur durée.
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(b) Exemple du triplet si
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(c) Exemple du triplet si+1

Figure 2.3 – Segments candidats et triplets

2.1.1.4 Étape 3 : Suppression des outliers de durée

Selon la Règle ]2, la marche est supposée suffisamment régulière pour que plusieurs
cycles de marche mesurés chez un même individu soient similaires de durée. Parmi les
segments candidats délimités par l’ensemble des points de segmentation, on souhaite donc
supprimer ceux dont la durée est jugée trop différente. Ces segments sont appelés outliers
de durée.

Pour ce faire, on calcule la durée de tous les segments candidats :

τττ = (τ1, . . . , τM) , τi = tsi,3 − tsi,1 , i ∈ {1, . . . ,M}. (2.8)

La durée médiane des durées des segments candidats est ensuite calculée, ainsi que sa
Median Absolute Deviation (MAD) :

τ̃ = median(τττ) (2.9)

MAD = median({|τi − τ̃ |}i=1,2,...,M) (2.10)

Un Intervalle de Durée (ID) attendue pour les cycles de marche est déterminé à partir de
ces 2 paramètres :

ID = τ̃ ± δID ×MAD (2.11)

avec δID un hyper-paramètre définissant l’étendue de l’intervalle ID. L’ensemble des tri-
plets de points de segmentation formant des segments dont la durée n’est pas comprise
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dans l’intervalle ID est noté Tout et retiré de l’ensemble S :

S ← S \ {Tout} (2.12)

On note M ← |S| le nombre de segments restant (avec |S| le nombre de segments restant
dans l’ensemble S)

La figure 2.4 présente un exemple d’identification d’outliers de durée, avec δID = 3.
Les segments candidats sont délimités par deux points successifs de la même couleur sur
la 2.4a. La durée correspondant à ces segments est présentée par les barres horizontales
sur la figure 2.4b. La couleur d’une barre horizontale correspond à la couleur des points
délimitant le segment dont elle représente la durée. La première barre bleue en bas de
la 2.4b représente donc la durée du premier segment délimité par des points bleus sur la
figure 2.4a. La durée médiane τ̃ est matérialisée par la ligne verticale en pointillés noirs
et l’intervalle ID est matérialisé par les 2 lignes en pointillés rouge. Les outliers dont la
durée est située en dehors de l’intervalle ID sont représentés par des barres rouges. Sur
la figure 2.4a, seuls les points correspondant à la fin de ces segments sont représentés. En
effet le dernier point d’un segment correspond au premier point du segment suivant. Le
premier point des deux outliers de durée de la figure 2.4 correspond donc au dernier point
d’un segment candidat.
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Figure 2.4 – Identification du groupe des cycles de marche
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2.1.1.5 Étape 4 : Identification des phases d’appui et des phases de balance-
ment

Par construction de l’algorithme 2 WCDSW, deux points de segmentation successifs dans
un triplet correspondent aux deux orientations de la hanche les plus éloignées observées
dans un intervalle de temps. Certains de ces points délimitent des phases de cycle de
marche (phase de balancement ou phase d’appui), et d’autres peuvent ne pas correspondre
à ce type d’évènement.

Il est nécessaire d’identifier le type de phase que délimitent deux points de segmentation
successifs. Cette identification permet par la suite de sélectionner les segments débutant
par une phase d’appui, suivie d’une phase de balancement. La méthode développée repose
sur la Règle ]4 "Les orientations observées au début de la phase d’appui (resp. au début
de la phase de balancement) sont similaires entre plusieurs cycles de marche détectés chez
un même individu" et la Règle ]5 "Les orientations observées au début de la phase d’appui
(resp. au début de la phase de balancement) sont relativement similaires entre les cycles
de marche détectés chez des individus différents."

Figure 2.5 – Rotation de référence qA et qB

Prenant ces observations en compte, on considère un cycle de marche typique repré-
senté en haut de la figure 2.5, et plus particulièrement l’orientation de la hanche observée
au début de la phase d’appui et celle observée au début de la phase balancement. On
définit alors deux rotations dites de référence :
— La première est la rotation entre les orientations de la hanche observées au début

et à la fin de la phase d’appui (i.e. au début de la phase de balancement), appelée
rotation d’appui de référence (représentée par la flèche rouge sur la figure 2.5).
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— La seconde est la rotation entre les orientations de la hanche observées au début et
à la fin de la phase de balancement (i.e. au début de la phase de d’appui), appelée
rotation de balancement de référence (représentée par la flèche bleue sur la figure
2.5).

Les orientations de la hanche étant exprimées dans un espace à 3 dimensions, ces deux
rotations de référence peuvent être exprimées sous forme de quaternions unitaires. On note
qA = (wA, xA, yA, zA) et qB = (wB, xB, yB, zB) les deux quaternions unitaires représentant
respectivement la rotation d’appui de référence et la rotation de balancement de référence.
On rappelle qu’une rotation en 3 dimensions dépend de deux paramètres : son axe u et son
angle de rotation θ (c.f. section 1.2.2.2). On suppose que la variabilité inter-individuelle
de la démarche peut se traduire par une différence dans l’amplitude du mouvement de
la hanche, i.e. une différence de la valeur de l’angle θ de la rotation d’appui (resp. de
balancement) entre individus. On suppose cependant que l’axe de la rotation d’appui
(resp. de balancement) est similaire entre les individus (c.f. Règle ]5). Ces axes sont
notés uA pour la rotation d’appui de référence et uB pour la rotation de balancement de
référence.

On souhaite donc estimer les axes des rotations de référence uA et uB pour les compa-
rer avec les axes des rotations entre deux points de segmentation successifs identifiés par
l’algorithme 2 WCDSW dans les données de marche d’un individu. Cette comparaison per-
mettrait d’identifier à quels évènements correspondent les points de segmentation : début
de phase d’appui, début de phase de balancement ou aucun de ces deux évènements.

Estimation des axes de rotation de référence uA et uB Les données de la base
BDDapp (c.f. description de cette base de données section 1.2.3.1) sont utilisées pour estimer
les coordonnées de uA et uB. Pour ce faire, les points de segmentation correspondant au
début des phases d’appui et de balancement sont identifiés en comparant les données
aux vidéos acquises durant les tests de marche. Pour chaque volontaire, on note qsi,1
et qsi,2 deux quaternions correspondant à l’orientation de la hanche observée à deux
points de segmentation successifs dans les données de marche. La rotation entre ces deux
orientations est obtenue par :

q∗i = q−1
si,1

qsi,2 (2.13)

L’axe u∗i de la rotation q∗i est calculé par l’équation (1.15). Deux cas de figure peuvent
être alors observés :
— Le quaternion qsi,1 est observé au début d’une phase d’appui, et le quaternion qsi,2
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est observé au début de la phase de balancement qui lui succède. L’axe u∗i de la
rotation q∗i est donc un axe de rotation d’appui.

— Le quaternion qsi,1 est observé au début d’une phase de balancement, et le quater-
nion qsi,2 est observé au début de la phase d’appui qui lui succède. L’axe u∗i de la
rotation q∗i est donc un axe de rotation de balancement.

L’ensemble des axes de rotations d’appui et de balancement est ainsi identifié dans la
base BDDapp en comparant les données mesurées avec les vidéos prises lors de l’acquisition
des données. L’axe de la rotation d’appui de référence uA (resp. axe de la rotation de
balancement de référence uB) est estimé par le calcul de l’axe médian de l’ensemble des
axes de rotation d’appui (resp. axes de rotation de balancement) par l’alogrithme adapté
aux données circulaires décrit par J.Cabrera et G.S. Watson (1990) [23].

La figure 2.6 représente la projection des coordonnées des axes de références uA (tri-
angle rouge) et uB (triangle bleu) sur les plan XY et XZ. Les points rouges (resp. bleus)
représentent l’ensemble des axes de rotation d’appui (resp. de balancement) identifiés dans
la base BDDapp. Il est intéressant de noter que les coordonnées des axes uA et uB sont
opposées. Cette observation était attendue, compte tenu du fait que les rotation d’ap-
pui de référence et rotation de balancement de référence sont supposées représenter des
rotations "opposées". Si les axes de rotation d’appui et de balancement mesurés sur la
BDDapp forment deux groupes distincts, on remarque qu’il existe malgré tout une certaine
variabilité entre les cycles de marche mesurés chez plusieurs individus.
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Figure 2.6 – Estimation des axes de référence uA et uB à partir de la BDDapp
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Identification des phases d’appui et de balancement dans un nouveau jeu de
données. On note :

— Q = (qi, . . . ,qN) : les données mesurées par le dispositif MMR sous la forme d’une
séquence de quaternions unitaires mesurés aux temps T = (t1, . . . , tN).

— S = {s1 = (s1,1, s1,2, s1,3), . . . , sM = (sM,1, sM,2, sM,3)} : l’ensemble des triplets de
points de segmentation identifiés dans Q par l’algorithme 2 WCDSW, auquel a été retiré
l’ensemble des outliers de durée.

— Q∗ = {q∗1 = q−1
s1,1qs1,2 , . . . ,q

∗
M = q−1

sM,1
qsM,2} : l’ensemble des rotations entre deux

orientations observées à deux points de segmentation successifs.

— U∗ = {u∗1, . . . ,u∗M} : l’ensemble des axes des rotations Q∗ calculés par l’équation
(1.15).

ui, i ∈ {1, . . . ,M} représente donc l’axe de la rotation entre les orientations qsi,1 et qsi,2
observées respectivement au premier et second point du triplet si.

Étape 4.1 : Répartition des axes U∗ en 2 groupes. Il a été constaté que les axes
de rotation d’appui et de balancement mesurés sur la BDDsep se répartissent en 2 groupes
distincts (c.f. figure 2.5). Le même phénomène est attendu pour les données représentant
la démarche de tout individu. Les axes U∗ sont donc répartis en 2 groupes U∗1 et U∗2 par
K-means, avec K = 2.

Étape 4.2 : Calcul de l’axe médian des groupes U∗1 et U∗2 On souhaite déterminer
un axe représentatif pour chacun des groupes U∗1 et U∗1 . À ce stade, certains des segments
candidats formés à partir de l’ensemble de triplets de points de segmentations S peuvent
encore être des outliers. Leur axe de rotation u∗i peut donc être éloigné du reste des
axes formant le groupe auquel ils ont été attribués par le K −means. Pour s’affranchir
de la présence de potentiels outliers, l’axe représentatif du groupe U∗1 (resp. U∗2 ) est
défini comme son axe median ũ∗1 (resp. ũ∗2), obtenu par l’alogrithme adapté aux données
circulaires décrit par J.Cabrera et G.S. Watson (1990) [23]. La figure 2.7 représente les
deux groupes d’axe U∗1 et U∗2 identifiés à partir d’un jeu de données exemple. Les deux
points en forme de triangle représentent leur axe median ũ∗1 et ũ∗2.

Étape 4.3 : Identification du type de rotation des axes U∗1 et U∗2 . Pour déterminer
le type de rotation représenté par chacun des deux groupes U∗1 et U∗2 , deux cas de figure
sont envisagés :
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Figure 2.7 – Groupes U∗
1 et U∗

2 et leurs axes medians ũ∗
1 et ũ∗

2

— Cas 1 : U∗1 regroupe les axes de rotation de balancement et U∗2 les axes de rotation
d’appui.

— Cas 2 : U∗1 regroupe les axes de rotation d’appui et U∗2 les axes de rotation de
balancement.

Les cas 1 et 2 respectivement aux coûts c1 et c2 définis par (2.14) et (2.15)

c1 = 1− (ũ∗1 · uB)
2 + 1− (ũ∗2 · uA)

2 (2.14)

c2 = 1− (ũ∗1 · uA)
2 + 1− (ũ∗2 · uB)

2 , (2.15)

(ũ∗1 · uB) étant le produit scalaire entre ces 2 vecteurs.
Les vecteurs ũ∗1, ũ∗2, uA et uB sont de norme 1. Le produit scalaire maximal entre deux

de ces vecteurs vaut donc 1 dans le cas où ils sont co-linéaires, −1 s’ils sont opposés, et
0 s’ils sont orthogonaux. On suppose que le Cas 1 est vrai. Il est attendu que (ũ∗1 · uB)
soit proche de 1 et grand par rapport à (ũ∗1 · uA). Par conséquent, le premier terme de
la somme (2.14) est d’autant plus proche de 0 que les vecteurs (ũ∗1 et uB) sont proches,
et le premier terme de la somme (2.15) est d’autant plus grand que les vecteurs (ũ∗1 et
uA) sont éloignés. Il est aussi attendu que (ũ∗2 · uB) soit petit par rapport à (ũ∗2 · uA). De
la même façon, le second terme de la somme (2.14) sera proche de 0 et le second terme
de la somme (2.15) sera grand. Les coûts c1 et c2 sont donc bornés entre 0 et 2, et sont
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d’autant plus faibles que le cas auquel ils sont associés est probable. Ainsi, le cas associé
au coût le plus faible est considéré comme vrai.

La figure 2.8 présente les deux groupes d’axes précédemment identifiés à l’étape 4.2,
ainsi que les coordonnées de l’axe type d’une rotation d’appui uA (triangle rouge) et celui
d’une rotation de balancement uB (triangle bleu). Dans cet exemple l’axe ũ∗1 est proche
de uB, et ũ∗2 est proche de uA. De ce fait, le coût c1 est plus faible que c2. Le premier
groupe rassemble donc les axes de rotation de balancement, alors que le second correspond
aux axes de rotations d’appui.
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Figure 2.8 – Axes medians et axes types uA et uB

Étape 4.4 : Identification des outliers d’axe. Comme énoncé dans l’étape 4.2,
certains des segments candidats formés par les triplets de points sont des outliers. Une
partie de ces outliers peut être identifiée en comparant les coordonnées de leurs axes de
rotation avec celles de l’axe médian de leur groupe ũ∗g. Les axes ayant des coordonnées
éloignées de l’axe médian du groupe auquel ils sont attribués sont considérés comme
outliers d’axe. Un hyperparamètre θu est défini pour identifier ces outliers. Il représente
une valeur-seuil associée au produit scalaire u∗i · ũ∗g. Si u∗i · ũ∗g est inférieur à θu, u∗i
est trop éloignés de ũ∗g pour considérer que le point de segmentation si,1 corresponde au
début d’une phase d’appui ou de balancement. Du fait de la variabilité de la démarche
intra et inter individuelle, une dispersion des coordonnées des axes de rotation autour de
leur axe médian est attendue dans les données mesurées en vie réelle. La valeur de θu
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doit donc être définie de telle sorte que ce critère ne soit pas trop restrictif, i.e. qu’un
nombre trop important de segments correspondant à des cycles de marche ne soit considéré
comme outlier. Les triplets de points de segmentation si = dont les axes de la rotation
q∗1 = q−1

si,1
_si,2 sont trop éloignés de l’axe médian de leur groupe sont considérés comme

outlier d’axe et sont retirés de la liste des segments candidats S.
La figure 2.9a représente un exemple d’axes identifiés dans un jeu de données. Les

points de segmentation correspondant à ces axes sont matérialisés sur figure 2.9b. Les
points rouges correspondent au groupe des axes de rotation d’appui. Les points bleus
correspondent au groupe des axes de rotation de balancement. Les axes médians de ces
deux groupes sont représentés respectivement par les triangles rouges et bleus. Les zones
rouge et bleue correspondent aux portions de la sphère définies par le paramètre θu. Si les
coordonnées d’un axe u∗i appartenant à un groupe g (par exemple le groupe A) ne sont
pas comprises dans la zone définie autour de son axe médian (par exemple la zone rouge),
alors u∗i · ũ∗g < θu. Le triplet correspondant est considéré comme un outlier d’axe.

L’ensemble des triplets de points de segmentation S est désormais réparti en 3 sous
ensemble, en fonction de la nature de la période délimitée par leur premier et deuxième
point de segmentation. On note :

— SA : les triplets pour lesquels cette période correspond à une phase d’appui.

— SB : les triplets pour lesquels cette période correspond au début d’une phase de
balancement.

— Sout : les triplets pour lesquels cette période ne correspond pas à une phase d’un
cycle de marche.

Les triplets de l’ensemble SA sont utilisés dans la suite de l’algorithme pour former des
segments candidats pouvant être des cycles de marche débutant par une phase d’appui
suivie d’une phase de balancement. On note M ← |SA| le nombre de segments candidats
restant, correspondant au cardinal de l’ensemble SA.

2.1.1.6 Étape 5 : Segmentation des cycles de marche

Étape 5.1 : Segmentation du signal. Cette étape a pour but de former les segments
correspondant aux cycles de marche commençant par une phase d’appui à partir du jeu
de données de marche Q. Ces segments sont délimités par les premiers et derniers points
de segmentation des triplets SA identifiés par la méthode décrite dans la section 2.1.1.5.
Pour ce faire, l’algorithme 3 Get Segments est appliqué sur Q.
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Figure 2.9 – Points de segmentation et type de rotation

L’algorithme 3 Get Segments renvoie un ensemble de M segments. Un segment est
noté Qi = (qi,1, . . . ,qi,Ni)

>, avec i ∈ {1 . . .M} et Ni = si,1− si,3 + 1 définissant le nombre
de quaternions unitaires contenus dans le segment. La grille des temps de mesure de ce
segment est notée Ti = (ti,1 . . . ti,Ni), avec ti,1 = 0 et ti,Ni correspondant à la durée du
segment.

La figure 2.10 présente un exemple de segmentation d’un jeu de données par l’algo-
rithme 3 Get Segments à partir des points de segmentation correspondant au début d’une
phase d’appui. Les points de segmentation correspondant au début d’une phase d’appui
sont représentés sur les données de marche par les points rouges sur la figure 2.10a. Les
segments formés par l’algorithme 3 Get Segments sont visibles sur la figure 2.10b.
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Algorithm 3 Get Segments
Paramètres
Q = (q1, . . . ,qN) : les données mesurées par le dispositif MMR sous la forme d’une
séquence de quaternions unitaires mesurés aux temps T = (t1, . . . , tN).
SA = {s1 = (s1,1, s1,2, s1,3), . . . , sM = (sM,1, sM,2, sM,3)} : l’ensemble des triplets de
points de segmentation permettant de former les segments candidats pouvant corres-
pondre à des cycles de marche débutant par une phase d’appui.
Initialisation
i← 1
Début
while i ≤M do
Qi ←

(
qsi,1 ,q(si,1+1), . . . ,qsi,3

)
Ti ←

(
tsi,1 , t(si,1+1), . . . , tsi,3

)
− tsi,1

i← i+ 1
end while
Fin

Étape 5.2 : Ré-orientation des segments. Pour permettre la comparabilité des
segments identifiés dans des jeux de données mesurés chez un même individu au cours de
différentes sessions d’acquisition, l’orientation de la hanche doit être exprimée à partir d’un
référentiel fixe équivalent entre les segments. Pour ce faire, le quaternion unitaire moyen
de chaque segment i est calculé par l’équation 3.9 (c.f. section 1.2.2.1) : q̄i = avg(Qi).
Chaque segment est ensuite réorienté sur son quaternion unitaire moyen, i.e. l’orientation
du système de capteurs dans le segment Qi,∀i ∈ {1, . . . ,M} est calculée à partir de
l’orientation moyenne du segment :

qi,j ← q̄−1
i qi,j, j ∈ {1, . . . , Nm} , i ∈ {1, . . . ,M} (2.16)

La figure 2.11 présente un exemple de réorientation de segments. On peut remarquer que
les segments après réorientation se rapprochent du quaternion unitaire représentant la
rotation identité q0 = (1, 0, 0, 0). Ceci confirme l’Hypothèse 4 formulée en préambule
de cette section. En effet, l’orientation de la hanche au cours d’un cycle de marche ré-
orienté est calculée en considérant son orientation moyenne comme référence. La hanche
se rapproche de cette orientation moyenne par deux fois au cours du cycle, la première
durant la phase d’appui, la seconde durant la phase de balancement, aux instants où les
deux jambes se croisent.
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Figure 2.10 – Application de l’algorithme 3 Get Segments
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Figure 2.11 – Réorientation des cycles de marche

Étape 5.3 : Hémisphérisation des segments. Dans certains cas, les segments formés
à partir de jeux de données mesurés chez un même individu au cours de sessions d’ac-
quisitions différentes sont constitués de quaternions unitaires situés sur 2 hémisphères
différents de la 3-sphère S3 (voir l’exemple présenté dans la figure 2.12a).

On rappelle que l’ensemble des quaternions unitaires forme une algèbre de Lie iso-
morphe au groupe unitaire spécial SU(2), lequel étant exactement deux fois plus grand
que le groupe des rotations en trois dimensions SO(3) (c.f. 1.2.2.2). Par conséquent un
quaternion unitaire q et son opposé −q encodent la même rotation 3D (voir 1.2.2.1). Les
segments mesurés chez un même individu sont transformés pour s’assurer qu’ils soient
constitués de quaternions unitaires situés dans le même hémisphère de S3. L’hémisphère
a été choisi arbitrairement comme celui constitué de quaternions unitaires dont la com-
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posante w est positive. Les quaternions unitaires des segments présentant des valeurs
négatives de leur composante w sont donc remplacés par leur quaternion unitaire opposé.
Un exemple de cette transformation est présenté sur la figure 2.12b.
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Figure 2.12 – Hémisphérisation des cycles de marche

2.1.1.7 Étape 6 : Suppression des outliers de forme

À ce stade, il peut rester des outliers parmi lesM segments candidats restants. La mé-
thode développée pour les identifier s’appuie sur la Règle ]6 : "Les changements d’orien-
tation de la hanche observés au cours d’un cycle de marche sont similaires entre plusieurs
cycles d’un même individu". On admet donc que la forme des segments outliers diffère de
celle des segments correspondant à des cycles de marche, supposés présenter des formes
similaires. La méthode d’identification des outliers restants est composée des étapes pré-
sentées ci-dessous.

Étape 6.1 : Calcul de la matrice de dissimilarité des segments. La première
étape consiste à définir la matrice des dissimilarités entre paire de segments notée D
de dimension M ×M . Ici, on souhaite comparer la forme des segments candidats. Un
mauvais alignement temporel peut être observé entre ces derniers. Celui ci peut être dû
à une imprécision dans la détection des points de segmentation par l’algorithme 2 WCDSW,
ou à la variabilité naturelle de la démarche observée chez un individu. C’est pourquoi la
dissimilarité entre un segment i et un segment j est déterminée par la méthode Quaternion
Dynamic Time Warping (QDTW) décrite par Jablonski (2011)[82]. La méthode QDTW
généralise le DTW aux séries temporelles de quaternions unitaires et est présentée plus
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en détail dans la section 3.1.2.1. En résumé, elle permet de s’affranchir des potentiels
décalages entre deux séries par alignement temporel de leurs éléments. On définit donc :

D[i, j] = QDTW(Qi, Qj)

pour tout i, j′ ∈ {1, . . . ,M}.

Étape 6.2 : Regroupement hiérarchique des segments. Par la suite, un algorithme
de Classification Ascendante Hiérarchique (CAH) est appliqué à la matrice D avec le
critère de liaison simple pour former un dendrogramme T . Il est attendu que les cycles
de marche forment un groupe compact lors des premières étapes de construction de T . À
l’inverse, il est attendu que les segments outliers soient inclus dans le groupe des cycles
de marche à des étapes tardives de la construction de T .

Étape 6.3 : Choix du nombre de groupes. Le choix du nombre de groupes à former
à partir d’un dendrogramme d’une CAH est un problème encore non résolu dans le do-
maine de la classification non supervisée. La plupart des critères, tels que ceux présentés
dans la section 1.3.1.2, cherchent à minimiser la dissimilarité entre les observations d’un
même groupe et maximiser la dissimilarité entre des observations de groupes distincts
[124]. Cependant, dans le cas considéré ici, le seul groupe d’intérêt est celui formé par
les cycles de marche. Il importe donc peu que les autres groupes soient des singletons
(i.e. constitués d’une unique observation) ou constitués de segments présentant une forte
dissimilarité entre eux. Les critères d’évaluation de la qualité d’une partition traditionnel-
lement utilisés ne sont donc pas appropriés. Ainsi, le critère décrit ci-après a été développé
pour déterminer à quelle hauteur stopper la construction de T . Soit h le vecteur des hau-
teurs des branches du dengrogramme T . La hauteur à laquelle couper T est déterminée
par :

~ = h̃+ (Q3(h)−Q1(h))× δIQR (2.17)

avec h̃ la médiane de h, Q1(h) et Q3(h) respectivement les premier et troisième quartiles
de h et δIQR un hyperparamètre permettant de régler la permissivité du critère (IQR
pour Inter Quartile Range ). Plus la valeur de δIQR est grande, plus le dernier segment
intégré au groupe des cycles de marche pourra présenter une dissimilarité élevée avec le-
dit groupe. Le choix du critère de liaison simple permet de tirer partie de sa tendance à
produire des groupes étendus avec l’ajout d’observation une à une à chaque étape de la
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construction de T , aussi décrit comme "effet de chaînage" [65].

Étape 6.4 : Identification du groupe des cycles de marche. Dans l’hypothèse
selon laquelle les données sont mesurées pendant une période durant laquelle l’activité de
l’individu correspond majoritairement à de la marche, les segments formés à ce stade de
l’analyse correspondent en majorité à des cycles de marche. Ces derniers étant similaires,
l’identification des segments correspondant à des cycles de marche revient à sélectionner
le groupe de la partition obtenu en coupant T à la hauteur ~ qui contient le plus grand
nombre d’observations.

La figure 2.13 présente l’application de cette méthode pour différencier les cycles de
marche des outliers d’un jeu de données exemple. 10 segments pouvant potentiellement
être des cycles de marche sont identifiés à ce stade de l’analyse des données. Le den-
drogramme de la figure 2.13a a été obtenu par CAH appliquée à ces segments avec le
critère de liaison simple. Le numéro identifiant les segments est représenté sur les feuilles
de l’arbre T . La limite en pointillés symbolise la valeur de ~ calculée par (2.17), en fixant
δIQR = 0.75. 3 groupes sont formés, le premier étant un singleton constitué du segment 10,
le second rassemble les segments 1 et 6 et le reste des segments forme le dernier groupe. La
distribution des segments en groupe est représentée sur la figure 2.13b. La comparaison des
segments avec les vidéos prises durant l’acquisition de ces données permet de déterminer
que le segment 10 correspond à l’arrêt de la marche du volontaire, durant lequel il effectue
un demi tour pour se retrouver face au parcours. Les segments 1 et 6 correspondent à
la mise en marche du volontaire, au début de laquelle il se tient en position statique, les
2 pieds alignés. Enfin, le groupe composé du plus de segments (en vert) correspond aux
cycles de marche réalisé durant le test.

Les différentes étapes précédemment présentées permettent l’identification des cycles
de marche dans les jeux de données mesurées par le dispositif MMR. L’algorithme qu’elles
constituent, appelé STRIde PAttern GEneration (STRIPAGE), prend en entrée :

— Une série temporelle de N quaternions unitaires Q = (q1, . . . ,qN) représentant
l’orientation en 3 dimensions de la hanche au cours de la marche.

— Un hyper-paramètre δID définissant la zone de rejet des outliers de durée.

— Un hyper-paramètre θu définissant la zone de rejet des outliers d’axe.

107



108
0.

00
0.

01
0.

02
0.

03
0.

04

10 1 6 5 4 3 8 2 7 9

(a) CAH

w

x

y

z

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
0.980

0.985

0.990

0.995

1.000

−0.1

0.0

0.1

0.2

−0.04

0.00

0.04

0.08

−0.04

0.00

0.04

Time (seconds)

Quaternion Time Series

(b) Segments par groupe

Figure 2.13 – Identification du groupe des cycles de marche

— Un hyper-paramètre δIQR définissant la hauteur de rejet des outliers de forme.

À partir de ces entrées, STRIPAGE détermine un ensemble de M sous-séquences Qi =
(qi,1, . . . ,qi,Ni), chacune étant constituée de Ni quaternions unitaires, associés avec leurs
temps de mesure Ti = (ti,1 . . . , ti,Ni). Ces séries correspondent aux cycles de marche du
porteur du dispositif MMR, la première phase étant une phase d’appui du pied droit, et
la seconde étant une phase de balancement.

Les étapes de l’algorithme STRIPAGE sont résumées dans la figure 2.14.

2.1.2 Évaluation de l’algorithme STRIPAGE

Cette section présente l’évaluation des performances de l’algorithme Stride Pattern
Generation pour détecter les cycles de marche pied droit dans un jeu de données mesurées
par le dispositif MMR placé à la ceinture du porteur en position latérale droite.

2.1.2.1 Plan d’expérience

Présentation des données. Les données de marche mesurées de la base de données
BDDapp sont utilisées pour évaluer l’algorithme STRIPAGE. On rappelle que cette base est
constituée des données de marche mesurées par le dispositif MMR chez 11 volontaires
sains. Ces volontaires ont réalisé deux tests dans deux conditions différentes, l’une en
condition de marche libre et l’autre en condition de marche contrainte. La condition de
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Jeu de données
𝑄 = (𝒒𝟏, … , 𝒒𝑵)
𝑇 = (𝑡#, … , 𝑡$)

Marche mesurée par 
capteur MetaMotionR

Hyper-paramètres :
𝛿%& = 3
𝜃𝒏 = 0.37
𝛿%() = 0.75

Étape 1 : Estimation de la durée des cycles de marche

ALGORITHME STRIPAGE

Étape 2 : Identification des points de segmentation

Étape 3 : Suppression des outliers de durée

Étape 4 : Identification des phases d’appui et de 
balancement

Étape 5 : Segmentation du signal

Étape 6 : Suppression des outliers de forme

Sortie :
Ensemble de cycles de marche  𝑄* *+#,-,…,/	
et leur temps de mesure	 𝑇* *+#,-,…,/

Figure 2.14 – Résumé de l’algorithme STRIPAGE
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marche contrainte consiste à porter une orthèse bloquant d’articulation du genou droit.
Ainsi, les performances de l’algorithme STRIPAGE sont évaluées à partir de données de
marche mesurées chez des individus sains et chez des individus présentant un déficit de
la marche simulé.

Traitement des données. Les données de marche sont traitées par l’algorithme STRIPAGE
avec les hyperparamètres prenant les valeurs suivantes :

— δID = 3

— θu = 0.37

— δIQR = 0.75

Ces valeurs ont été définies empiriquement lors du développement de l’algorithme STRIPAGE,
à partir du jeu de données de la base de données BDDapp.

Les vidéos prises durant l’acquisition des données de la base de données BDDapp per-
mettent d’identifier le nombre de cycles de marche pied droits réalisés par les volontaires
durant les acquisitions de données de marche. Les performances de l’algorithme STRIPAGE
sont donc évaluées par rapport à la vérité de terrain.

Critères d’évaluation. La comparaison entre les cycles de marche identifiés par l’al-
gorithme STRIPAGE et ceux identifiés dans les vidéos permet le calcul des indicateurs
suivants :

— Le nombre de cycles de marche comptés sur la vidéo : Nc

— Le nombre de cycles de marche correctement identifiés (True Positive) : TP.

— Le nombre de cycles de marche non identifiés (False Negative) : FN.

— Le nombre de segments considérés à tort comme des cycles de marche (False Posi-
tive) : FP.

À partir de ces indicateurs, l’évaluation des performances de l’algorithme se base sur
le calcul des critères suivants :

— La sensibilité (ou True Positive Rate) : TPR = TP
TP+FN

— La précision (ou Positive Predictive Value) : PPV = TP
TP+FP

— L’exactitude, déterminée comme le score F1 = 2× PPV×TPR
PPV+TPR

— Erreur relative (en %) : Err = FP+FN
Nc

× 100
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Tous ces critères prennent une valeur comprise dans l’intervalle [0, 1], la valeur 1 étant
associée à la meilleure performance possible. Ces critères sont calculés pour chacun des
jeux de données de la base BDDapp, et les performances globales de l’algorithme STRIPAGE
sont évaluées par la moyennes des indicateurs.

2.1.2.2 Résultats

Le tableau 2.1 présente les résultats obtenus avec l’algorithme de détection des cycles
de marche sur les données de la base BDDapp. Le nombre de cycles de marche identi-
fiés à partir des vidéos est renseigné dans la colonne "Cycle Vidéo". La colonne "Cycles
STRIPAGE" renseigne le nombre de cycle de marche détectés par l’algorithme STRIPAGE.
Les valeurs des indicateurs TP, FP et FN, ainsi que celles des critères TPR, PPV et F1

sont renseignées pour les tests de chaque volontaire dans chaque condition. Leur valeur
est aussi donnée pour l’ensemble des tests par condition, et sur l’ensemble des données de
la base BDDapp.

Table 2.1 – Performances de l’algorithme STRIPAGE sur la BDDapp

Volontaire Condition Cycles vidéo Cycles STRIPAGE TP FP FN TPR PPV F1 Err

V1 Libre 8 8 8 0 0 1 1 1 0
Contrainte 10 9 9 0 1 0,9 1 0,95 10

V2 Libre 8 8 8 0 0 1 1 1 0
Contrainte 11 9 9 0 2 0,818 1 0,9 18,182

V3 Libre 8 7 7 0 1 0,875 1 0,93 12,5
Contrainte 8 7 7 0 1 0,875 1 0,93 12,5

V4 Libre 8 8 8 0 0 1 1 1 0
Contrainte 8 8 8 0 0 1 1 1 0

V5 Libre 8 7 7 0 1 0,875 1 0,93 12,5
Contrainte 8 9 8 1 0 1 0,889 0,94 0

V6 Libre 8 8 8 0 0 1 1 1 0
Contrainte 8 6 6 0 2 0,75 1 0,86 25

V7 Libre 10 9 9 0 1 0,9 1 0,95 10
Contrainte 10 10 10 0 0 1 1 1 0

V8 Libre 8 8 8 0 0 1 1 1 0
Contrainte 9 7 7 0 2 0,778 1 0,88 22,222

V9 Libre 8 5 5 0 3 0,625 1 0,77 37,5
Contrainte 8 6 6 0 2 0,75 1 0,86 25

V10 Libre 8 8 8 0 0 1 1 1 0
Contrainte 8 7 7 0 1 0,875 1 0,93 12,5

V11 Libre 8 5 5 0 3 0,625 1 0,77 37,5
Contrainte 8 8 8 0 0 1 1 1 0

Total Libre 90 81 81 0 9 0,9 1 0,95 10
Contrainte 96 86 85 1 11 0,885 0,988 0,93 11,458
Global 186 167 166 1 20 0,892 0,994 0,94 10,753
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La précision de l’algorithme STRIPAGE est parfaite en condition de marche libre (PPV =
1), ce qui signifie que tous les segments qu’il considère comme des cycles de marche corres-
pondent effectivement à des cycles réalisés par le volontaire. La précision de l’algorithme
est très bonne pour la condition de marche contrainte (PPV = 0.988), un seul segment
identifié comme cycle de marche étant un faux positif (voir Volontaire V5 dans le tableau
2.1). La sensibilité de l’algorithme est plus variable que la précision. Elle est parfaite pour
6 volontaires en condition de marche normale et pour 3 volontaires en condition de marche
contrainte. La plus faible précision (TPR = 0.625) est observée chez les volontaires V 9
et V 11 en condition de marche libre, avec 5 cycles de marche identifiés sur 8 dans les
deux cas. Cependant, la sensibilité globale de STRIPAGE reste légèrement meilleure en
condition de marche libre (TPR = 0.9) qu’en marche contrainte (TPR = 0.885). De ma-
nière générale, l’algorithme STRIPAGE favorise la précision (PPV = 0.994) au détriment
de la sensibilité (TPR = 0.892), conduisant à une exactitude plutôt élevée (F1 = 0.94).
L’exactitude de l’algorithme est satisfaisante pour les deux conditions de marche. Elle est
légèrement supérieure en condition de marche libre (F1 = 0.95) qu’en condition de marche
contrainte (F1 = 0.93).

2.1.2.3 Discussion

L’algorithme STRIPAGE permet la détection des cycles de marche dans les données me-
surées par le dispositif MMR sous forme de quaternions unitaires. Il permet une détection
des cycles de marche de manière automatisée, et ne nécessite l’intervention de l’utilisa-
teur que pour déterminer les valeurs des hyperparamètre δID, θu et δIQ, pour lesquels des
valeurs par défaut sont proposées. L’identification des segments représentant les cycles de
marche reposent sur des hypothèses a-priori qui dérivent de propriétés de la marche hu-
maine, telles que les mouvements de rotation des hanches ou la régularité de la démarche
des individus.

Beaucoup de méthodes sont décrites pour la détection d’évènements du cycle de
marche, et ce domaine de recherche est très actif [129]. Cependant, aucun algorithme
de détection des cycles de marche a partir de données représentant l’orientation en 3D
de la hanche mesurée par un unique système de capteurs portatif n’a été identifié dans
la littérature. Il n’est donc pas possible de comparer directement les performances de
STRIPAGE avec celles d’un autre algorithme appliqué sur les données de la BDDsep. En
revanche, les critères de validation présentés dans la section 2.1.2.2 sont aussi utilisés
pour évaluer plusieurs méthodes de détection de cycles de marche à partir de données de
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capteurs de mouvements. [162] Bien que l’algorithme STRIPAGE présente de très bonnes
performances avec une sensibilité très satisfaisante et une précision très élevée, elles res-
tent moins élevées que celles de certains algorithmes présentés dans la littérature. Par
exemple, la méthode décrite par Ghersi et al. (2020) [50], également basée sur l’identi-
fication de points caractéristiques du signal, présente un score F1 proche de 0.999. Ces
résultats ont cependant été obtenus à partir de données d’un accéléromètre placé à la
ceinture. L’algorithme intègre entre outre une étape de correction des cycles de marche
détectés, fusionnant les segments trop courts et divisant les segments trop longs. L’adap-
tation de ces étapes aux séquences de quaternions unitaires pourraient donc améliorer les
performances de l’algorithme STRIPAGE. De plus, la base de données servant à l’évaluation
de la méthode proposée par Ghersi et al. contient plus de 3600 cycles mesurés chez 11
sujets différents, là où la BDDapp contient entre 8 et 10 cycles de marche mesurés chez 11
sujets dans deux conditions différentes, pour un total de 186 cycles. Ce plus faible nombre
de cycles entraîne donc une diminution plus importante de la sensibilité, spécificité et du
score F1 pour les jeux de données dans lesquels 1 ou 2 erreurs de mesure (i.e. faux positifs
ou faux negatifs) sont observées.

Plusieurs perspectives de recherche peuvent être identifiées. Tout d’abord, l’estima-
tion de la durée des cycles de marche nécessite de calculer le périodogramme sur 4 séries
temporelles correspondant aux valeurs prises par les composantes w, x, y et z. La géné-
ralisation du périodogramme à l’analyse spectrale d’une série temporelle de quaternions
unitaires permettrait de simplifier cette étape du pipeline et d’estimer la durée des cycles
de marche sur la seule série Q. La fiabilité avec laquelle l’algorithme STRIPAGE identifie
les instants correspondant aux débuts et à la fin des phases d’appui et de balancement
n’a pas pu être évaluée compte tenu du matériel à disposition pour son évaluation. Cette
évaluation nécessite en effet de comparer les résultats de l’algorithme STRIPAGE avec ceux
d’un dispositif suffisamment précis pour être considérés comme Gold Standard tel que
les systèmes à reconnaissance optique ou le tapis de capteurs de pression GaitRite. De
plus, les données ont été mesurées sur des individus ne présentant pas de troubles de la
marche. Bien que le port de l’orthèse bloquante du genou est supposé simuler un déficit,
la fiabilité de l’algorithme STRIPAGE telle qu’évaluée ici est difficilement transposable aux
cas où le porteur du dispositif présente un fort déficit de la marche. C’est pourquoi, à la
date de rédaction de ce manuscrit, une étude de fiabilité est en cours de développement
en partenariat avec le CHU de Nantes, pour comparer les données de marche mesurées
chez des personnes âgées avec la solution eGait avec celles du tapis GaitRite. Cette étude
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permettra également de déterminer avec plus de précision quelles valeurs pour les hy-
perparamètre δID, θu et δIQR permettent de maximiser les performances de l’algorithme
STRIPAGE. Enfin, la solution eGait nécessite un matériel peu coûteux et encombrant. Elle
est donc en l’état facilement utilisable pour la mesure de la marche dans un contexte
clinique.

2.1.3 Valorisation

L’algorithme STRIPAGE fait l’objet d’une partie de la demande de brevet n° 21 00309
« Méthode et dispositif de détermination d’un cycle de marche », déposée le 13 janvier
2021, et dont la validation est toujours en cours d’évaluation par l’Institut National de la
Propriété Industrielle à date de rédaction de ce manuscrit.

L’algorithme STRIPAGE fait partie de la librairie interne à l’entreprise UmanIT Stride
Pattern Analysis (SPA), développée en langage R et C++. Les méthodes plus générales
pour l’analyse statistique des séries chronologiques de quaternions unitaires sont incluses
dans la librairie Statistics for QUAternion Temporal data (SQUAT), développée en
langage R et C + +. Elle est disponible sur GitHub 1.

Les données mesurées sont de nature quantitative, et peuvent ainsi être utilisées pour
déterminer plusieurs paramètres spatio-temporels afin de caractériser la démarche du
porteur. Cet aspect est abordé dans la section 2.2.

2.2 Analyse de la démarche individuelle par para-
mètres spatio-temporels

2.2.1 Détermination des paramètres spatio-temporels (PST)

Cette section présente les méthodes de détermination de différents paramètres de la
marche à partir de l’ensemble des M cycles Qm détectés par l’algorithme StriPagGe dans
les données d’un individu. Ces paramètres permettent de décrire plusieurs aspects de la
démarche du porteur du système de capteurs.

1. https://github.com/astamm/squat
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2.2. Analyse de la démarche individuelle par paramètres spatio-temporels

Afin d’illustrer les méthodes de détermination des différents paramètres spatiaux et
temporels de la marche, l’angle entre l’orientation du dispositif observée au cours d’un
cycle de marche Qm et son orientation initiale est calculé :

θθθm = (θm,1, . . . , θm,Nm) , (2.18)

avec θm,j = d(qm,1,qm,j), ∀j ∈ {1, . . . , Nm}, la distance géodésique entre 2 quaternions
unitaires (voir équation 1.23)).

On rappelle qu’un cycle de marche est constitué d’une phase d’appui suivie d’une
phase de balancement du pied droit (voir définition du cycle de marche dans la section
1.1.1.1). On rappelle également l’hypothèse selon laquelle la transition de la phase d’appui
vers la phase de balancement correspond à l’instant où l’orientation du dispositif est la
plus éloignée de son orientation initiale. Ainsi, l’indice correspondant à cet instant est
noté :

j∗m = arg max
j

θm,j, ∀j ∈ {1, . . . , Nm} (2.19)

Un cycle de marche peut donc être décrit par plusieurs paramètres temporels décrivant
ses différentes phases :

— La durée du cycle :
τ (wc)
m = tm,Nm (2.20)

— La durée de la phase d’appui :
— En seconde :

τ (st)
m = tm,j∗m (2.21)

— En pourcentage de durée du cycle :

p(st)
m = τ (st)

m

τ
(wc)
m

× 100 (2.22)

— La durée de la phase de balancement :
— En seconde :

τ (sw)
m = τ (wc)

m − tm,j∗m (2.23)

— En pourcentage de durée du cycle :

p(sw)
m = τ (sw)

m

τ
(wc)
m

× 100 (2.24)
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Figure 2.15 – Paramètres spatiaux et temporels du cycle de marche

Un cycle de marche peut également être décrit par son amplitude, i.e. l’angle entre
l’orientation initiale, correspondant au début de la phase d’appui, et l’orientation observée
au début de la phase de balancement :

Am = θm,j∗m (2.25)

La figure 2.15 schématise un cycle de marche et ses différents paramètres spatiaux et
temporels. La courbe noire représente la série θθθm (équation (2.18)). La durée du cycle
est représentée par l’intervalle délimité par les pointillés noirs. Les pointillés rouges re-
présentent l’instant correspondant à la transition entre la phase d’appui et la phase de
balancement.

Le dernier paramètre pouvant être déterminé à partir d’un cycle de marche est l’angle
moyen observé entre deux orientations successives. Pour le déterminer, on note la série
des angles observés entre 2 orientations successives :

∆θ∆θ∆θm = (∆θm,1, . . . ,∆θm,Nm−1) , (2.26)
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2.2. Analyse de la démarche individuelle par paramètres spatio-temporels

avec ∆θm,j = d(qm,j,qm,j+1), ∀j ∈ {1, . . . , Nm−1}. L’angle moyen entre deux orientations
successives est alors calculé comme la moyenne circulaire [84] de ∆θ∆θ∆θm :

∆θm = arctan 2
 1
Nm − 1

Nm−1∑
j=1

sinAm,
1

Nm − 1

Nm−1∑
j=1

cosAm

 , (2.27)

La marche d’un individu est ensuite représentée par la moyenne des paramètres calculés
sur l’ensemble des cycles de marche Qm détectés par l’algorithme STRIPAGE :

— Durée moyenne du cycle (en seconde) :

τ̄ (wc) = 1
M

M∑
m=1

τ (wc)
m (2.28)

— Durée moyenne de la phase d’appui (en pourcentage) :

p̄(st) = 1
M

M∑
m=1

p(st)
m (2.29)

— Durée moyenne de la phase de balancement (en pourcentage) :

p̄(sw) = 1
M

M∑
m=1

p(sw)
m (2.30)

— Amplitude moyenne du cycle (en radian) :

Ā = arctan 2
(

1
M

M∑
m=1

sinAm,
1
M

M∑
m=1

cosAm
)

(2.31)

— Vitesse angulaire moyenne du cycle (en radian par seconde) :

ω = 1
∆t arctan 2

(
1
M

M∑
m=1

sin ∆θm,
1
M

M∑
m=1

cos ∆θm
)
, (2.32)

avec ∆t = F−1 la durée séparant deux mesures successives du système de capteurs.
Ainsi, la vitesse angulaire moyenne ω représente la vitesse de rotation moyenne de
la hanche au cours d’un cycle de marche.

Ces paramètres quantifient plusieurs aspects de la démarche d’un individu. La mise
en évidence d’un lien entre ces paramètres et le déficit de la marche est nécessaire pour
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prouver l’intérêt de l’intégration de la solution eGait dans l’évaluation de la sévérité de
la Sclérose En Plaques.

2.2.2 PST et troubles de la marche chez les patients SEP

Cette section présente la comparaison des paramètres mesurés par la solution eGait
chez des patients atteints de Sclérose En Plaques avec leur déficit de la marche.

2.2.2.1 Matériel et méthode

L’analyse est menée à partir des données de la base BDDsep. Les données mesurées avec
le système de capteurs MMR sont traitées par l’algorithme STRIPAGE pour identifier les
cycles de marche. La marche de chaque patient est ensuite quantifiée par les paramètres
tel que décrits section 2.2.1 : durée moyenne d’un cycle, durée moyenne de la phase
d’appui, durée moyenne de la phase de balancement, amplitude moyenne d’un cycle et
vitesse angulaire moyenne d’un cycle. La relation entre ces paramètres et la sévérité de la
pathologie est évaluée d’après plusieurs critères.

Ces paramètres sont comparés entre groupes de patients formés selon la sévérité de
leur pathologie estimée d’après leur score EDSS. Trois groupes de patients sont formés :
Sévérité Faible (SF-EDSS : EDSS < 2), Sévérité Modérée (SM-EDSS : EDSS ≥ 2 et EDSS
< 4) et Sévérité Élevée (SE-EDSS : EDSS ≥ 4) [125].

Les paramètres sont également comparés entre groupes de patients formés selon leur
score aux systèmes fonctionnels Pyramidal, Cérébelleux et Sensitif (cf site web ED-
MUS 2) :

— Pyramidal− (sous score Pyramidal ≤ 1 : Normal ou absence de handicap) vs
Pyramidal+ (sous score Pyramidal > 1 : présence de handicap ou parésie)

— Cérébelleux− (sous score Cérébelleux ≤ 1 : Normal ou absence de handicap) vs
Cérébelleux+ (sous score Cérébelleux > 1 : présence d’ataxie)

— Sensitif− (sous score Sensitif ≤ 1 : Normal ou faibles troubles sensitifs) vs Sensitif+
(sous score Sensitif > 1 : présence de troubles sensitif)

La différence des paramètres de la marche entre les groupes formés selon l’EDSS
est évaluée par analyse de la variance [148]. Lorsqu’une différence significative entre les
groupes EDSS est identifiée par l’analyse de variance, une analyse post hoc par test de

2. https://www.edmus.org/fr/proj/ms_fs.html
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2.2. Analyse de la démarche individuelle par paramètres spatio-temporels

Différence Significative Honnête de Tukey-Kramer (Tukey DSH) est réalisée pour identifier
les différences significatives entre sous groupes [95].

Les paramètres sont comparés entre groupes formés à partir des scores aux fonctions
neurologiques par un modèle de régression linéaire multivarié. Chaque modèle est formé
à partir d’un paramètre de marche comme variable réponse, les groupes Pyramidal+/−,
Cérébelleux+/− et Sensitif+/− étant les trois variables explicatives catégorielles à deux
modalités chacune.

Enfin, ces paramètres sont comparés avec la vitesse de marche des patients, sans stra-
tification en groupe. Un modèle de régression linéaire est ajusté pour chaque paramètre
avec la vitesse de marche mesurée lors du T25FW comme variable réponse. La signifi-
cativité de la relation est évaluée par test de corrélation de Pearson. La relation entre
un paramètre et la vitesse de marche est évaluée par le coefficient de détermination R2

ajusté. La significativité de toutes les analyses statistiques est acceptée au seuil α = 0.05.

2.2.2.2 Résultats

Description de l’échantillon. La distribution des scores EDSS et sous scores neu-
rologiques entre les groupes de patients est présentée dans le tableau 2.2. Parmi les 30
patients de la base BDDsep, 11 présentent un déficit faible (SF-EDSS), 16 un déficit mo-
déré (SM-EDSS) et 3 un déficit élevé (SE-EDSS). Aucun patient du groupe SF-EDSS ne
présente de handicap ou trouble du système Pyramidal, Cérébelleux ou Sensitif. Si tous
les patients du groupe SE-EDSS présentent des handicaps dûs à un déficit du système
Pyramidal, ils n’ont pas tous une altération des systèmes Cérébelleux et Sensitif. Les pa-
tients du groupe SM-EDSS présentent également des atteintes variables de leurs systèmes
fonctionnels. Cette hétérogénéité des profils des patients présentant une sévérité globale
de la pathologie similaire justifie donc l’analyse des paramètres de la marche en fonction
de leurs atteintes des fonctions neurologiques.

Relation entre paramètres de la marche et sévérité globale. Le tableau 2.3 pré-
sente la vitesse de marche des patients en fonction de leur sévérité globale, ainsi que les
valeurs des paramètres de la marche et le nombre de cycle de marche détectés par l’al-
gorithme STRIPAGE. Comme attendu, la vitesse de marche des patients tend à décroître
avec la sévérité de la pathologie (1.788 m/s pour le groupe SF-EDSS, 1.356 m/s pour
le groupe SM-EDSS et 0.952 pour le groupe SE-EDSS). Les paramètres par groupe de
sévérité globale sont également représentés sur la figure 2.16. L’hypothèse d’homogénéité
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Table 2.2 – Scores EDSS et sous scores fonctionnels par groupe

SF-EDSS SM-EDSS SE-EDSS

EDSS 0 1 1.5 2 2.5 3 4 5.5 6

Nb. patients 7 3 1 5 5 2 4 1 2
Pyramidal Median 0 0 1 1 2 2 2 3 3

Min-Max 0-0 0-1 0-2 1-3 2-2 1-2 3-4

Cérébelleux Median 0 0 1 1 2 2 2 2 0
Min-Max 0-0 0-0 0-2 1-3 2-2 1-3 0-2

Sensitif Median 0 0 0 1 1 1 1 1 1
Min-Max 0-0 0-1 0-2 0-2 1-2 0-2 1-2

des variances entre groupe a été considérée comme respectée pour l’ensemble des para-
mètres spatio-temporels (p− value > 0.05 pour le test de Fligner-Killeen). L’analyse par
variance montre une différence significative entre les groupes pour la durée, l’amplitude
et la vitesse angulaire des cycles de marche. Les analyses post hoc permettent d’identifier
une différence significative de durée des cycles pour les groupes SF-EDSS vs SM-EDSS,
SF-EDSS vs SE-EDSS et SM-EDSS vs SE-EDSS. La durée moyenne des cycles tend donc
à augmenter avec la sévérité globale de la pathologie. Aucune différence significative n’est
identifiée pour la durée des phases d’appui et de balancement (en pourcentage de durée
totale du cycle). L’amplitude et la vitesse angulaire du cycle sont signficativement diffé-
rentes entre les groupes SF-EDSS vs SM-EDSS et SF-EDSS vs SE-EDSS. La rotation de
la hanche au cours de la marche des patients présentant une sévérité globale moyenne et
élevée a donc tendance à être moins ample et rapide que ceux présentant une faible sévé-
rité de la pathologie. Bien que l’amplitude et la vitesse angulaire soient plus faibles pour
les patients avec une forte sévérité globale que ceux avec une sévérité modérée, les données
de cette étude n’ont pas permis de les considérer comme statistiquement significatives.

Relation entre paramètres de la marche et sous scores neurologiques. Le ta-
bleau 2.4 présente les paramètres de marche en fonction des groupes formés selon les
sous scores des systèmes fonctionnels Pyramidal, Cérébelleux et Sensitif. Ces derniers
sont également présentés dans la figure 2.17. Parmi les 30 patients de la base BDDsep, 12
présentent des troubles du système pyramidal se traduisant par un handicap minime, une
paraparésie ou hémiparésie légère à marquée, une tétraparésie modérée, ou une monoplé-
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Table 2.3 – Paramètres spatio-temporels de la marche - Stratification sur score EDSS

SF-EDSS (N=11) SM-EDSS (N=16) SE-EDSS (N=3)
Vitesse de marche (m/s) Moy. (E.t.) 1.788 (0.193) 1.356 (0.399) 0.952 (0.359)

Min-Max 1.506-2.16 0.59-1.812 0.364-0.78

Nb. Cycles Médian 7 7 10
Min-Max 5-9 5-13 6-15

Durée du cycle (s) Moy. (E.t.) 0.796 (0.069) 1.046 (0.295)a 1.592 (0.654)a,b

Min-Max 0.699-0.935 0.758-2.062 1.141-2.342

Appui (%) Moy. (E.t.) 51.313 (5.266) 50.25 (6.391) 49.902 (10.15)
Min-Max 46.31-61.454 39.321-63.327 41.952-61.335

Balancement (%) Moy. (E.t.) 48.687 (5.266) 49.75 (6.391) 50.098 (10.15)
Min-Max 38.546-53.69 36.673-60.679 38.665-58.048

Amplitude (rad) Moy. (E.t.) 0.509 (0.127) 0.359 (0.151)a 0.261 (0.028)a

Min-Max 0.289-0.814 0.061-0.608 0.235-0.3

Vitesse angulaire (rad/s) Moy. (E.t.) 2.008 (0.497) 1.172 (0.512)a 0.815 (0.266)a

Min-Max 1.337-3.167 0.171-2.131 0.448-1.066
Moy. : Moyenne, E.t. : Écart type

a Différence significative du groupe SF-EDSS (Tukey HDS : p.adj < 0.05)
b Différence significative du groupe SM-EDSS (Tukey HDS : p.adj < 0.05)

a

a,b

a

a

a

a

Amplitude (rad) Vitesse angulaire (rad/s)

Durée cycles (s) Durée appui (%) Durée balancement (%)

0

20

40

60

0

20

40

60

0

1

2

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

0.0

0.2

0.4

0.6

SF−EDSS

SM−EDSS

SE−EDSS

a : Différence significative du groupe SF-EDSS (Tukey HDS : p.adj < 0.05)
b : Différence significative du groupe SM-EDSS (Tukey HDS : p.adj < 0.05)

Figure 2.16 – Paramètres de la marche et sévérité de la pathologie
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Table 2.4 – Paramètres spatio-temporels de la marche - Stratification sur scores neurologiques

Pyramidal Cérébelleux Sensitif

- (N=18) + (N=12) - (N=19) + (N=11) - (N=22) + (N=8)
Durée du cycle (s) Moy. (E.t.) 0.86 (0.11) 1.232 (0.481)** 0.931 (0.356) 1.143 (0.34) 1.017 (0.418) 0.988 (0.102)

Min-Max 0.699-1.064 0.758-2.342 0.699-2.342 0.758-2.062 0.699-2.342 0.82-1.141

Appui (%) Moy. (E.t.) 49.148 (5.53) 52.791 (6.672) 50.082 (6.205) 51.508 (6.308) 51.765 (6.406) 47.416 (4.35)
Min-Max 39.321-61.454 41.952-63.327 39.321-61.454 41.952-63.327 41.61-63.327 39.321-53.102

Balancement (%) Moy. (E.t.) 50.852 (5.53) 47.209 (6.672) 49.918 (6.205) 48.492 (6.308) 48.235 (6.406) 52.584 (4.35)
Min-Max 38.546-60.679 36.673-58.048 38.546-60.679 36.673-58.048 36.673-58.39 46.898-60.679

Amplitude (rad) Moy. (E.t.) 0.478 (0.132) 0.293 (0.128)* 0.458 (0.152) 0.313 (0.126) 0.403 (0.164) 0.408 (0.145)
Min-Max 0.221-0.814 0.061-0.532 0.17-0.814 0.061-0.532 0.061-0.814 0.221-0.608

Vitesse angulaire (rad/s) Moy. (E.t.) 1.766 (0.538) 0.933 (0.486)* 1.691 (0.62) 1.01 (0.485) 1.477 (0.731) 1.33 (0.431)
Min-Max 1.099-3.167 0.171-2.131 0.448-3.167 0.171-2.131 0.171-3.167 0.74-2.083

Moy. : Moyenne, E.t. : Écart type
* : p < 0.05, ** : p < 0.01

gie (Pyramidal+). 16 patients présentent une ataxie légère à modérée (Cérébelleux+). 8
présentent des troubles sensitifs (Sensitif+). Après ajustement des modèles sur les scores
des trois systèmes fonctionnels, seule l’atteinte du système pyramidal se traduit par une
différence significative de la durée du cycle, de l’amplitude et de la vitesse angulaire. Les
patients présentant un déficit de la fonction pyramidale tendent à avoir des cycles de
marche plus longs, et une rotation de la hanche moins ample et moins rapide durant la
marche. Bien que ces différences soient également observées entre les groupes Cérébelleux−
et Cérébelleux+, les données de l’étude ne permettent pas de conclure qu’elles soient sta-
tistiquement significatives. Il est à noter que 10 patients présentent conjointement des
troubles Pyramidaux et Cérébelleux, dont 4 patients avec des troubles Sensitifs. L’effet
de l’atteinte d’une seule fonction neurologique sur les paramètres de la marche est donc
difficile à évaluer sur la base de données de l’étude.

Relation entre paramètres et vitesse de marche La figure 2.18 présente la relation
de la vitesse de la marche des patients au T25FW avec les paramètres de la marche,
ainsi que la droite de régression linéaire associée. La relation entre vitesse de marche et
durée des cycles est représentée et évaluée après transformation par logarithme de ces
deux variables. Les corrélations correspondantes et leur évaluation sont présentées dans le
tableau 2.5. La durée du cycle, l’amplitude et la vitesse angulaire du cycle sont corrélées
significativement avec la vitesse de marche. Ainsi, plus la vitesse du patient diminue, plus
ses cycles de marche tendent à être longs avec une rotation de hanche moins ample et
moins rapide. La corrélation est particulièrement forte entre la vitesse de marche et (i)
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Figure 2.17 – Paramètres de la marche et sous scores neurologiques
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Table 2.5 – Relation entre paramètres et vitesse de marche

Paramètre Coef. Pearson p− value R2 aj.
Durée du cycle (log) -0.936 <0.0001 0.871
Appui (%) -0.089 0.639 -0.027
Balancement (%) 0.089 0.639 -0.027
Amplitude (rad) 0.684 <0.0001 0.448
Vitesse angulaire (rad/s) 0.841 <0.0001 0.697
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Figure 2.18 – Paramètres de la marche et vitesse de marche

la durée du cycle après transformation logarithmique (R2 aj. = 0.871), et (ii) la vitesse
angulaire (R2 aj. = 0.697). Ni la durée de la phase d’appui ni celle de balancement ne
sont corrélées avec la vitesse de marche.

2.2.2.3 Discussion

L’analyse statistique exploratoire des données de la base BDDsep montre une relation
entre les paramètres de marche déterminés par la solution eGait et plusieurs marqueurs de
la sévérité globale et des déficits de la marche des patients atteints de SEP. La différence
entre plusieurs de ces paramètres (vitesse de rotation et amplitude de la hanche, durée
des cycles) est observée y compris entre les patients ayant une sévérité faible et modérée.
La sensibilité de ces paramètres aux effets d’une sévérité modérée est importante pour
détecter les déficits apparaissant au début de la pathologie. La différence non significative
pour l’amplitude et la vitesse de rotation de la hanche entre les sévérités modérée et élevée
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est potentiellement due au faible nombre de patients du dernier groupe. Ces résultats
peuvent également être commentés au regard d’autres études décrites dans la littérature.

Tout d’abord, le fait que la durée des cycles de marche tend à diminuer avec l’état de
santé général du patient et la vitesse de marche a été observé dans de nombreuses études
[125, 152, 159, 103, 7]. Cela constitue une première preuve de la validité des méthodes
développées pour évaluer la durée des cycles de marche pour solution eGait. Cependant,
l’absence de relation entre le pourcentage de durée de la phase d’appui/de balancement
avec la sévérité de la pathologie est en contradiction avec ces mêmes études. En effet,
Severini et al. (2017) [152] ont établi une relation entre ce paramètre et la sévérité de la
pathologie par analyse de la marche avec un système vidéo, ce qui a aussi été observé par
Pau et al. (2016) [125] avec un système d’analyse de la marche par accéléromètre. Les
valeurs observées sur la BDDsep pour la phase d’appui et de balancement sont également
en contradiction avec celles de ces deux études. En effet, la phase d’appui représente
généralement 60% de la durée du cycle, et augmente avec la sévérité (jusqu’à plus de 70%
chez les patients les plus sévèrement atteints [152]). Cela peut potentiellement s’expliquer
par le fait que l’algorithme STRIPAGE ne détecte pas précisément les transitions phases
d’appui/phase de balancement, soit parce qu’il est sensible au bruit, soit parce que le
changement de sens de la rotation de la hanche n’est pas concomitant avec la pose du
talon au sol ou le décollement des orteils. Si les relations entre l’amplitude de la rotation
de la hanche, la sévérité de la pathologie et la vitesse de marche sont en accord avec les
observations de Severini et al. (2017)[152], ces mêmes relations avec la vitesse de rotation
de la hanche n’ont, à ma connaissance, pas été décrites dans la littérature.

Pour conclure, ces résultats ouvrent de nombreuses perspectives de recherche. En pre-
mier lieu, la taille de l’échantillon étant relativement faible, ces résultats méritent d’être
confirmés sur une cohorte de patients plus grande. Un plus grand nombre de patients
pourrait également permettre d’évaluer plus précisément l’effet des troubles des systèmes
neurologiques pyramidaux, cérébelleux et sensitif. Pour ce faire, une nouvelle étude a
été organisée avec le CHU de Nantes incluant 40 patients atteints de SEP, dont une di-
zaine présentant des troubles de la marche sévère. L’inclusion des patients a commencé en
Août 2021 et est toujours en cours à la date de rédaction de ce manuscrit. Cette étude a
été financée grâce au dispositif Projet Exploratoire, Premier Soutien (PEPS) proposé par
l’Agence pour les Mathématiques en Interaction avec l’Entreprise et la Société (AMIES) 3.
Les très bonnes corrélations entre la durée des cycles, la vitesse de rotation de la hanche

3. https://www.agence-maths-entreprises.fr/public/pages/activities/contrats.html
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et la vitesse de la marche présentent un intérêt tout particulier. En effet, compte tenu
du faible encombrement du dispositif de la marche, ces paramètres pourraient permettre
d’évaluer la vitesse de la marche des patients dans leur quotidien. Pour ce faire, des tra-
vaux supplémentaires sont nécessaires, en premier lieu pour évaluer et améliorer si besoin
la précision avec laquelle la vitesse de marche peut être estimée avec la solution eGait.
Cette estimation pourrait recourir à des méthodes d’apprentissage supervisé personna-
lisé, comme celles utilisées dans les travaux de Supratak et al. (2018) [164]. D’autre part,
l’algorithme STRIPAGE a été développé pour traiter des données représentant en majorité
une activité de marche. Il est donc nécessaire de développer une méthode permettant
d’identifier les périodes durant lesquelles le porteur du dispositif marche dans un jeu de
données mesuré sur une journée complète. Cet aspect a été abordé par Raphaël Brard lors
de son stage de Master 2 que j’ai co-encadré entre avril et septembre 2021, puis poursuivi
lors d’un contrat à durée déterminé au sein d’UmanIT de septembre 2021 à février 2022.
Les résultats de ces travaux sont présentés dans l’article "A Novel Walking Activity Recog-
nition Model for Rotation Time Series Collected by a Wearable Sensor in a Free-Living
Environment" [21].

2.2.3 Valorisation

La présentation des résultats de l’analyse de la marche par paramètres spatio-temporels
sur la BDDsep a fait l’objet d’un rapport de recherche adressé le 3 février 2021 au Départe-
ment promotion de la direction de la Recherche et de l’Innovation du CHU de Nantes. La
comparaison de la durée et de la vitesse angulaire moyenne des cycles de marche avec la
vitesse de marche des patients atteints de Sclérose En Plaques est présentée dans l’article
"Gait impairment monitoring in multiple sclerosis using a wearable motion sensor", publié
dans la revue Medical Case Reports and Reviews 4, édité par Open Access Text en février
2022.

4. https://www.oatext.com/pdf/MCRR-5-175.pdf
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Chapitre 3

MÉTHODES DE CLASSIFICATION POUR

DONNÉES DE MARCHE

L’algorithme StriPaGe présenté dans la section 2.1 permet d’identifier les cycles de
marche dans les données mesurées par le dispositif MetaMotionR, représentant la rota-
tion de la hanche au cours du temps sous forme de quaternions unitaires. Une première
approche décrite dans la section 2.2 consiste à représenter quantitativement plusieurs as-
pects de la marche sous forme de paramètres spatio-temporels. L’analyse des données de
patients atteints de Sclérose En Plaques présentée dans la section 2.2.2 apporte les pre-
mières preuves de la relation entre ces paramètres spatio-temporels et les déficits de la
marche. Cette section aborde une approche dans laquelle la forme des données de marche
est comparée entre individus par méthode de classification. Les données de marche se pré-
sentent sous la forme de mesures successives de l’orientation en 3 dimensions de la hanche
au cours du temps. Elles peuvent donc être considérées comme des séries chronologiques
ou des données fonctionnelles de quaternions unitaires.

La première partie de ce chapitre décrit l’adaptation aux quaternions unitaires des
méthodes de classification non supervisée par regroupement hiérarchique (CAH) et par
partitionnement (K-means et K-medoids) de séries chronologiques et de données fonc-
tionnelles. Ces méthodes sont employées pour l’analyse de la marche au travers de deux
applications.
(i) Tout d’abord, l’utilisation du K-means de données fonctionnelles adapté aux qua-

ternions unitaires permet le calcul du prototype des cycles de marche identifiés chez
un même individu par l’algorithme StriPaGe. Ce prototype permet de représen-
ter la démarche d’un individu sous la forme d’une unique séquence de quaternions
unitaires. Il constitue le biomarqueur appelé Signature de Marche (SdM).

(ii) Les méthodes de classification CAH, K-means et K-medoids sont ensuite appliquées
pour former des groupes d’individus présentant des troubles de la marche simulés à
partir de leur SdM.
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La seconde partie de ce chapitre présente la généralisation de méthodes de classification
semi-supervisée aux séries chronologiques de quaternions unitaires. L’intérêt des méthodes
de classification semi-supervisée réside dans la possibilité d’intégrer plusieurs sources d’in-
formations concernant les observations dans la construction des groupes. Ainsi, dans le
contexte de l’analyse de la marche, elles permettent de classifier les patients en fonction
de leurs données de marche en tenant compte d’informations connues a priori concer-
nant le niveau de sévérité global de leur pathologie. Les deux méthodes adaptées sont
(i) mergeTrees [75], une méthode d’ensemble de classification basée sur la construction
d’un arbre consensus à partir d’un ensemble de dendrogrammes obtenus par classifica-
tion ascendante hiérarchique, et (ii) hclustcompro [16], une méthode de classification
ascendante hiérarchique par compromis, basée sur le calcul d’une dissimilarité globale
entre observations à partir des dissimilarités observées sur les espaces d’une source d’in-
formation principale et d’une source d’information supplémentaire. Ces deux méthodes
sont comparées quant à leurs capacités à former des groupes de patients atteints de SEP
présentant une démarche et un niveau de sévérité global de la pathologie similaire.

3.1 Classification non supervisée et données de marche

Cette section présente l’adaptation des méthodes de classification ascendante hiérar-
chique (CAH), K-means et K-medoids aux séries chronologiques de quaternions unitaires
et aux données fonctionnelles de quaternions unitaires. Cette adaptation repose sur la
modification des algorithmes classiques par l’utilisation de fonctions appropriées au type
de données pour (i) mesurer la dissimilarité entre observations et (ii) déterminer le proto-
type des groupes formés pour les méthodes K-means, K-medoids. Les méthodes proposées
permettent également de s’affranchir du potentiel mauvais alignement temporel entre les
séquences.

3.1.1 Classification non supervisée de données fonctionnelles qua-
ternioniques

Dans cette section, on considère qu’une séquence de quaternions unitaires q1, . . . ,qN
observés aux temps t1, . . . , tN constitue un ensemble d’observations discrètes d’une fonc-
tion quaternionique appartenant à l’espace des fonctions à valeurs dans l’espace des qua-
ternions unitaires Q = {Q : Ω ⊆ R→ Hu}. La première étape pour appliquer une mé-
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thode de classification sur un sous-ensemble de fonctions quaternioniques consiste à doter
l’espace Q d’une métrique représentant la dissimilarité entre deux observations, i.e. deux
séquences de quaternions unitaires. De façon similaire aux séries chronologiques, un mau-
vais alignement peut être observé entre les fonctions. Ce phénomène est appelé variabilité
de phase dans le domaine de l’analyse des données fonctionnelles [109].

La méthode d’alignement de données fonctionnelles par fonctions de warpings affines
strictement croissantes est décrite dans la section 1.3.2.2. Elle permet le calcul (i) de la
dissimilarité entre données fonctionnelles alignées et (ii) du centre, ou prototype, d’un
ensemble de données fonctionnelles alignées. Cette section détaille comment tirer partie
de cette solution pour adapter les méthodes de Classification Ascendante Hiérarchique, de
K-means alignment et de K-medoids alignment aux données fonctionnelles de quaternions
unitaires.

3.1.1.1 Transformation logarithmique des fonctions quaternioniques

La solution décrite section 1.3.2.2 pour l’alignement des fonctions et le calcul du pro-
totype est définie pour des fonctions qui prennent valeur dans Rp. Une adaptation est
donc nécessaire pour l’utiliser afin d’aligner des fonctions de quaternions unitaires. Les
fonctions Q sont transformées par fonction logarithmique (voir équation (1.17)) :

ln(q) = ln
(

cos θ2 + u sin θ2

)
=
(

0,uθ2

)
(3.1)

On définit la transformation logarithmique ln : Q → Q(ln), avec Q(ln) l’ensemble des
fonctions de log-quaternions :

Q(ln) =
{
Q(ln) : Ω ⊆ R→ Tq0(Hu) ⊆ R3

}
, (3.2)

avec Tq0(Hu) l’espace tangent à l’espace Hu au point q0 = (1, 0, 0, 0) (c.f. section
1.2.2.1, paragraphe Forme polaire et logarithme des quaternions unitaires.). Les fonctions
de log-quaternions appartiennent au sous-ensemble Tq0(Hu) inclus dans l’espace R3. La
transformation logarithmique permet donc d’appliquer les méthodes de classification de
données fonctionnelles décrites dans la suite de ce paragraphe à un ensemble de n fonctions
de log-quaternions {Q(ln)

i ∈ Q(ln)}i=1,2,...,n. La transformation inverse est l’exponentielle
exp : Q(ln) → Q, qui permet d’obtenir une fonction de quaternions unitaires à partir d’une
fonction de log-quaternions.
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3.1.1.2 Classification Ascendante Hiérarchique.

Soit un ensemble de n fonctions de log-quaternions {Q(ln)
i }i=1,2,...,n, la matrice de dis-

similarité D de dimension n× n est calculée telle que :

d(i, j) = dW (Q(ln)
i , Q

(ln)
j )

= min
h1,h2∈W

d2
L2
m

(Q(ln)
i ◦ h1, Q

(ln)
j ◦ h2),

(3.3)

d2
L2
m

étant la métrique définie dans l’équation (1.44), adaptée pour des fonctions ap-
partenant à R3 :

d2
L2
m

(
Q

(ln)
i , Q

(ln)
j

)
=

d2
L2(Q(ln)

i , Q
(ln)
j )

||Q(ln)
i ||2L2 + ||Q(ln)

j ||2L2

, (3.4)

avec
||Q(ln)

i ||2L2 = d2
L2(Q(ln)

i , 0L2) =
∫
R
||Q(ln)

i (t)||2R3dt =
3∑
j=1

∫
R

[
Q

(ln)
i,j (t)

]2
dt. (3.5)

Une Classification Ascendante Hiérarchique peut alors être appliquée sur la matriceD. Les
observations {Q(ln)

1 , . . . , Q(ln)
n } n’appartenant pas à un espace euclidien, seuls les critères

de liaison simple, complète et moyenne peuvent être utilisés dans les étapes de fusion et
de mise à jour de la matrice D (c.f. présentation de la formule de récurrence de Lance et
Williams 1.31 au paragraphe 1.3.1.1).

3.1.1.3 K-means alignment et K-medoids alignment

Les algorithmes de K-means et K-medoids (c.f. section 1.3.1.1) permettent de répartir
un ensemble n observations en K groupes, ce nombre de groupes K étant déterminé a
priori par l’utilisateur. Ils sont construits autour de deux étapes répétées itérativement :

1. L’affectation des observations au groupe dont elles sont les plus proches.

2. Le calcul du prototype des groupes en fonction des observations qu’ils rassemblent.

Les méthodes de K-means alignment et K-medoids alignment sont des généralisations de
ces algorithmes aux données fonctionnelles, permettant la classification d’un ensemble de
fonctions alignées par fonctions de warping. Elles sont décrites par Sangalli et al. (2010)
[145, 144]. Pour l’adaptation de ces algorithmes à la classification d’un ensemble de n
données fonctionnelles de log-quaternions {Q(ln)

i }i=1,2,...,n, on définit :

— Φ = {Φk ∈ Q(ln)}k=1,2,...,K : l’ensemble des prototypes représentant les K groupes.
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3.1. Classification non supervisée et données de marche

— dW
(
Q

(ln)
i ,Φk

)
= min

hi∈W
d2
L2
m

(
Q

(ln)
i ◦ hi,Φk

)
: la mesure de dissimilarité entre l’obser-

vation i et le groupe k, d2
L2
m
étant la métrique définie dans l’équation (3.4).

— λ
(
Φ, Q(ln)

i

)
= arg min

r∈{1,...,K}
dW

(
Q

(ln)
i ,Φr

)
: la fonction d’attribution de l’observation i.

λ
(
Φ, Q(ln)

i

)
= k signifie que le meilleur alignement de la fonction Q(ln)

i est observé
avec le prototype Φk, l’observation i devant donc être affectée au groupe k.

— Vk = {i ∈ [[1, n]] : λ
(
Q

(ln)
i ,Φ

)
= k} : définit l’ensemble des observations appartenant

au groupe k.

— nk = |Vk| : Le nombre d’observations affectées au groupe k.

—

hi = arg minh∈W dW

Q(ln)
i ,Φ

λ

(
Φ,Q(ln)

i

)
i=1,2,...,n

: l’ensemble des fonctions de war-

ping alignant les observations sur le prototype du groupe auquel elles sont affectées.

Après l’itération `− 1 (pour ` ∈ N+), on définit :

— Φ[`−1] =
{

Φ[`−1]
k

}
k=1,2,...,K

l’ensemble des prototypes des groupes,

—
{
Q

(ln)[`−1]
i = Q

(ln)
i ◦ h[`−1]

i

}
i=1,2,...,n

les n fonctions de log-quaternions alignées au pro-
totype du groupe auquel elles ont été affectées

L’itération ` consiste en la succession des étapes suivantes :

1. Calcul des prototypes :

— Algorithme K-means alignment : Pour k ∈ {1, . . . , K}, le prototype Φ[`]
k est

calculé par la moyenne de Fréchet de l’ensemble des fonctions Q(ln)[`−1]
i pour

lesquelles λ
(
Φ[`−1], Q

(ln)[`−1]
i

)
= k :

Φ[`]
k = arg min

Φ∈Q(ln)

∑
i∈Vk

dW
(
Q

(ln)[`−1]
i ◦ h[`−1]

i ,Φ
)
.

— Algorithme K-Medoids alignment : Pour k ∈ {1, . . . , K}, le prototype Φ[`]
k est

déterminé comme le médoïde du groupe :

Φ[`]
k = arg min

Q
(ln)[`−1]
i ,i∈Vk

∑
j∈Vk

dW
(
Q

(ln)[`−1]
i , Q

(ln)[`−1]
j

)

2. Affectation et alignement des fonctions - Pour i ∈ {1, . . . n}, la fonction Q(ln)[`−1]
i est

alignée au prototype Φ
λ

(
Φ[`],Q

(ln)[`−1]
i

) et la fonction alignée Q̂(ln)[`]
i = Q

(ln)[`−1]
i ◦ h[`]

i ,

est affectée au groupe λ
(
Φ[`], Q̂

(ln)[`]
i

)
.
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3. Normalisation - Pour k ∈ {1, . . . , K}, les n[`]
k fonctions alignées au groupe k sont

transformées par la fonction
(
h̄

[`]
k

)−1
, telle que

h̄
[`]
k = 1

n
[`]
k

∑
i∈Vk

h
[`]
i ,

pour obtenir les fonctions Q(ln)[`−1]
i = Q̂

(ln)[`]
i ◦

(
h̄

[`]
k

)−1
.

L’étape de normalisation permet d’empêcher les groupes de fonctions de s’éloigner
les uns des autres sur l’axe des temps, ou d’empêcher l’ensemble des fonctions de
"dériver" temporellement par rapport à l’état initial au cours des itérations.

Les algorithmes de K-means alignment et K-medoids alignment sont initialisés en choisis-
sant aléatoirement l’ensemble des prototypes initiaux Φ[0] parmi l’ensemble des fonctions
initiales {Q(ln)[0]

1 , . . . , Q(ln)[0]
n } = {Q(ln)

1 , . . . , Q(ln)
n }. Ils sont stoppés quand une itération

supplémentaire des étapes d’affectation et d’alignement entraîne une diminution de la
dissimilarité globale ∑K

k=1
∑
i∈Vk dW

(
Φ[`]
k , Q

(ln)[`−1]
i

)
inférieure à un seuil définit par l’uti-

lisateur.

Soit Ω la dernière itération de l’algorithme K-means alignment ou K-medoids align-
ment, l’application exponentielle exp : Q(ln) ⊆ Q(ln) → Q ⊆ Q permet de transformer les
fonctions de log-quaternions {Q(ln)[Ω]

1 , . . . , Q(ln)[Ω]
n } et les prototypes

{
Φ[Ω]
k

}
k=1,2,...,K

dans
l’espace des fonctions de quaternions unitaires.

3.1.2 Classification non supervisée de séries temporelles de qua-
ternions unitaires

Dans cette section, on considère une séquence de quaternions unitaires q1, . . . ,qN
observés aux temps t1, . . . , tN comme une série chronologique de quaternions unitaires
Q = (q1, . . . ,qN) associés aux temps de mesure T = (t1, . . . , tN). Les méthodes de cal-
cul de la dissimilarité entre deux séries temporelles (TS) par Quaternion Dynamic Time
Warping (DTW) et de calcul du prototype d’un ensemble de TS par Dtw Barycenter
Averaging (DBA) sont présentées, ainsi que leur adaptation aux séries chronologiques de
quaternions unitaires (QTS). Elles sont utilisées pour généraliser les méthodes de Classi-
fication Ascendante Hiérarchique, K-means et K-medoids aux QTS.
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3.1. Classification non supervisée et données de marche

3.1.2.1 Mesure de dissimilarité et alignement temporel

Le Dynamic Time Warping (DTW) est l’une des mesures de dissimilarité de séries
temporelles les plus populaires [3]. La dissimilarité est calculée à partir des éléments
alignés entre les deux séries. L’algorithme DTW consiste à rechercher l’alignement des
éléments de deux séries temporelles tel que la dissimilarité entre ces deux séries alignées
soit la plus faible. La généralisation de cet algorithme aux QTS, appelée Quaternion
Dynamic Time Warping (QDTW), est décrite par Jablonski (2012) [82]. Le QTDW est
présenté dans la suite de cette section. Certaines notations et notions utilisées dans la
présentation de l’algorithme DTW classique par Petitjean et al. (2011) [128] et Müller
(2007) [116] sont également reprises.

Soient deux QTS Q1 = (q1,1, . . . ,q1,N1) et Q2 = (q2,1, . . . ,q2,N2) respectivement de
dimension N1 et N2, et d(., .) la distance géodésique entre 2 quaternions unitaires (voir
équation (1.23)). La problématique du QDTW peut être présentée comme la recherche de
la fonction de warping respectant les propriétés correspondant à la solution de l’équation
suivante [82] :

QDTW(Q1, Q2) = min
W

K∑
i=1

d(q1,wi,1 ,q2,wi,2), (3.6)

où W est appelée fonction de warping. Elle aligne les éléments de Q1 et Q2, en respectant
les propriétés suivantes [116] :

(1) W = (w1, . . . , wK), max(N1, N2) ≤ K ≤ (N1 + N2 − 1), avec K correspondant au
nombre d’alignements entre Q1 et Q2, et :

wk = (wk,1, wk,2) , avec k ∈ {1, . . . , K}, wk,1 ∈ {1, . . . , N1}, et wk,2 ∈ {1, . . . , N2}

(2) Les premiers et derniers éléments de Q1 et Q2 sont alignés : w1,1 = w1,2 = 1,
wK,1 = N1, wK,2 = N2 (cette propriété est appelée contrainte de liaison dans la
littérature)

(3) Chaque élément de Q1 est aligné avec au moins un élément de Q2, et inversement
(contrainte de continuité)

(4) L’ordre des éléments est conservé : wk,1 ≤ wk+1,1 et wk,2 ≤ wk+1,2, ∀k ∈ {1, . . . , K−
1} (contrainte de monotonicité)

(5) Les possibilités d’alignement à l’étape k dépendent de l’alignement de l’étape k−1 :
wk,1 − wk−1,1 ≤ 1 et wk,2 − wk−1,2 ≤ 1 (contrainte d’étape)
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La fonction de warping correspondant à la solution de l’équation (3.6) est déterminée
récursivement grâce à l’équation suivante :

QDTW (Q1, Q2) =



0 si N1 = N2 = 0,
∞ si N1 = 0 ou N2 = 0,

d (q1,N1 ,q2,N2) + min


QDTW

(
Q1,1:(N1−1), Q2,1:(N2−1)

)
QDTW

(
Q1,N1:i, Q2,1:(N2−1)

)
QDTW

(
Q1,1:(N1−1), Q2,1:N2

)
,

(3.7)

où Q1,1:i est la sous-série (q1,1, . . . ,q1,i) et Q2,1:j la sous série (q2,1, . . . ,q2,j). L’algo-
rithme 4 QDTW permet de déterminer l’alignement par QDTW entre 2 séries chronologiques
et de calculer la dissimilarité correspondante.

Algorithm 4 QDTW
Entrées
Q1 : une série chronologique de dimension N1
Q2 : une série chronologique de dimension N2
Fonctions
d(., .) : La distance géodésique entre deux quaternions unitaires (équation 1.23))
Initialisation
C ;P : deux matrices de dimensions N1 ×N2
Début
C[1, 1]← d(q1,1,q2,1) ; P [1, 1]← (0, 0)
for all i ∈ {2, . . . , N1} do
C[i, 1]← d(q1,i,q2,1) + C[i− 1, 1]
P [i, 1]← (i− 1, 1)

end for
for all j ∈ {2, . . . , N2} do
C[1, j]← d(q1,1,q2,j) + C[1, j − 1]
P [1, j]← (1, j − 1)

end for
for all i ∈ {2, . . . , N} do
for all j ∈ {2, . . . ,M} do
C[i, j]← d(q1,i,q2,j) + min

{i∗,j∗}∈{{i−1,j−i},{i−1,j},{i,j−i}}
C[i∗, j∗]

P [i, j]← arg min
{i∗,j∗}∈{{i−1,j−i},{i−1,j},{i,j−i}}

C[i∗, j∗]

end for
end for
Fin
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3.1. Classification non supervisée et données de marche

L’élément de la Cost Matrix C[i, j] correspond à la solution de QDTW(Q1,1:i, Q2,1:j),
et l’élément de la Path matrix P [i, j] contient les indices {i∗, j∗} ∈ {{i − 1, j − i}, {i −
1, j}, {i, j − i}} tels que la somme d(q1,i,q2,j) + QDTW (Q1,1:i∗ , Q2,1:j∗) soit minimale.
C[N1, N2] correspond donc à la dissimilarité entre Q1 et Q2 après leur alignement par
fonction de warping (solution de l’équation (3.6)). La fonction de warping W entre 2
séries Q1 et Q2 qui minimise la somme (3.6) peut être déterminée à partir de la matrice
P grâce à l’algorithme 5 GetWarpingFunction.

Algorithm 5 GetWarpingFunction
Entrées
P : Path matrix de dimension N1 ×N2 entre 2 séries chronologiques Q1 et Q2, respec-
tivement de dimension N1 et N2, déterminée par l’algorithme 4 QDTW.
Début
Initialisation
W ← ∅
i← N1
j ← N2
Début
while i ≥ 1 and j ≥ 1 do
W ← P [i, j] ∪W
(i, j)← P [i, j]

end while
Fin

L’algorithme 4 permet de trouver la solution de l’équation (3.6) et de calculer la
dissimilarité entre deux séries chronologiques de quaternions unitaires (QTS). Il peut
être utilisé comme mesure de dissimilarité pour généraliser les méthodes de Classification
Ascendante Hiérachique, K-means et K-medoids. Les méthodes de K-means et K-medoids
nécessitent également de déterminer le prototype d’un groupe de QTS. La détermination
du médoïde peut être réalisée directement à partir des dissimilarités QDTW entre les
QTS (tel que présenté dans la section 3.1.2.3). En revanche, une méthode est nécessaire
pour calculer la QTS moyenne d’un ensemble de QTS en tenant compte des alignements
réalisés par QDTW.

3.1.2.2 Détermination du prototype d’un groupe de QTS

Soit un groupe de n QTS {Qi}i=1,2,...,n, de dimension {Ni ∈ N}i=1,2,...,n. On définit le
prototype de ce groupe comme la série consensus Φ = (φ1, . . . , φNΦ) telle que, pour toute
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autre QTS Ψ = (ψ1, . . . , ψNΨ) :

n∑
i=1

QDTW2 (Qi,Φ) ≤
n∑
i=1

QDTW2 (Qi,Ψ) . (3.8)

La définition de Φ donnée dans l’équation (3.8) correspond à la séquence de Steiner [59].
La somme de l’équation (1.40) correspond à la Somme des carrés intra-groupes (ou within
cluster sum of square, WSS), également appelée inertie intra-groupe. Trouver la solution
exacte de l’équation (3.8) n’est pas réalisable à cause de la puissance de calcul nécessaire
pour explorer l’ensemble des QTS "candidates" pour Φ (voir Petitjean et al. [128] (2011)
pour une description plus précise de cette problématique).

Pour obtenir une approximation du prototype d’un ensemble de QTS, l’algorithme
Dtw Barycenter Averaging (DBA) décrit initialement par Petitjean et al. (2011) [128] est
adapté aux quaternions unitaires. L’algorithme DBA est conçu à l’origine pour calculer ité-
rativement le prototype Φ d’un ensemble de séries temporelles {Si = (si,1, . . . , si,Ni)}i=1,2,...,n

dont les éléments appartiennent à un espace euclidien par la répétition de deux étapes :
(1) Étape d’alignement : Aligner chacune des séries temporelles par DTW avec le proto-

type Φ[`−1] =
(
φ

[`−1]
1 , . . . , φ

[`−1]
NΦ

)
, défini à l’itération `− 1.

(2) Étape de calcul du prototype : Calculer le nouveau prototype initial Φ[`], dont chaque
élément φ[`]

j est le barycentre des éléments des séries temporelles {Si}i=1,2,...,n qui ont
été alignés avec φ[`−1]

j .
L’adaptation de l’algorithme DBA aux QTS nécessite donc d’étendre le concept de

barycentre à un ensemble de m quaternions unitaires {qi}i=1,2,...,m. Tomasz et. al (2017)
[60] proposent une adaptation de l’algorithme DBA aux QTS en calculant la moyenne d’un
quaternion par l’algorithme de Markley et. al (2007) [108]. Par souci d’optimisation, on
suppose ici que l’exponentiel de la moyenne arithmétique des log-quaternions unitaires en
est une approximation suffisante (c.f. section 1.2.2) :

q̄ = exp
(

m∑
i=1

ln(q)
m

)
(3.9)

L’utilisation de l’algorithme 4 QDTW et de l’équation (3.9) permet d’adapter l’algorithme
DBA aux séries de quaternions unitaires. Cette adaptation, appelée QDBA est présentée dans
l’algorithme 6.

L’algorithme 6 QDBA peut nécessiter plusieurs itérations pour converger vers une solu-
tion stable, i.e. que le prototype obtenu reste le même après une itération supplémentaire
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Algorithm 6 QDBA
Entrées
{Qi = (qi,1, . . . ,qi,Ni)}i=1,2,...,n : Un ensemble de n QTS.
Φ[`−1] =

(
φ

[`−1]
1 , . . . , φ

[`−1]
NΦ

)
: le prototype de l’ensemble de QTS {Qi}i=1,2,...,n défini à

l’itération `− 1.
Fonctions
QDTW.P(Q1, Q2) : Aligne les séries Q1 et Q2 par l’algorithme 4 QDTW et renvoie la Path
matrix P
Initialisation
for all j ∈ {1, . . . , NΦ} do
Aj ← {∅}

end for
Début
for all i ∈ {1, . . . , n} do
P ← DTW.P(Φ[`−1], Qi) // Alignement par QDTW entre Φ[`−1] et Qi

j ← NΦ
k ← Ni

while j ≥ 1 and k ≥ 1 do
Aj ← {Aj} ∪ {qi,k}
(j, k)← P [j, k]

end while
end for

// Aj contient tous les quaternions des QTS {Qi}i=1,2,...,n alignés avec φ[`−1]
j

for all j ∈ {1, . . . , Nφ} do

φ
[`]
j ← exp

∑
q∈Aj

ln(q)
|Aj|

// Calcul de la moyenne des quaternions alignés avec φ[`−1]
j

end for
Renvoyer Φ[`]

Fin
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des étapes d’alignement et de calcul du prototype. Le choix du prototype initial Φ[0] lors
de l’initialisation de QDBA influence grandement le prototype final obtenu. Cet aspect est
décrit et étudié par Petitjean et al. (2011) [128], et les auteurs proposent le choix d’une
des séries du groupe comme prototype initial.

L’algorithme QDBA permet donc de calculer le prototype d’un groupe de QTS en tenant
compte des alignements temporels entre séries par l’algorithme QDTW. La section suivante
présente comment l’utilisation de DTW et QDBA permet de généraliser les méthodes de
Classification Ascendante Hiérachique, du K-means et du K-medoids.

3.1.2.3 Algorithmes de classification de QTS

Classification Ascendante Hiérarchique. Soit un ensemble de n QTS {Qi}i=1,2,...,n,
la matrice D de dissimilarité de dimension n× n est calculée telle que :

d(i, j) = QDTW(Qi, Qj), (3.10)

QDTW(Qi, Qj) étant défini comme l’élément C[Ni, Nj] de la Cost Matrix renvoyée par
l’algorithme 4 QDTW. Une Classification Ascendante Hiérarchique peut alors être appliquée
sur la matrice D. Comme pour la classification de données fonctionnelles de quaternions
unitaires, les observations {Q1, . . . , Qn} n’appartenant pas à un espace euclidien, seuls les
critères de liaison simple, moyenne et complète sont adaptés pour les étapes de fusion et
de mise à jour de la matrice D (c.f. présentation de la formule de récurrence de Lance
and Williams 1.31 au paragraphe 1.3.1.1).

K-means et K-medoids Pour l’adaptation du K-means et du K-medoids à la classi-
fication d’un ensemble de n QTS {Qi}i=1,2,...,n, on définit :

— Φ = {Φk}k=1,2,...,K : l’ensemble des prototypes (ou prototypes) représentant les K
groupes.

— d (Qi,Φk) = QDTW (Qi,Φk) : la mesure de dissimilarité entre l’observation i et
le groupe k, correspondant à l’élément C[Ni, NΦk ] de la Cost Matrix calculée par
l’algorithme 4 QDTW.

— λ (Φ, Qi) = arg min
r∈{1,...,K}

QDTW (Qi,Φr) : la fonction d’attribution de l’observation i.

λ (Φ, Qi) = k signifie que le meilleur alignement de la QTS Qi est observé avec le
prototype Φk, l’observation i devant donc être affectée au groupe k.
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— Vk = {i ∈ [[1, n]] : λ
(
Q

(ln)
i ,Φ

)
= k} : définit l’ensemble des observations appartenant

au groupe k.

— nk = |Vk| : Le nombre d’observations affectées au groupe k.

Soient Φ[`−1] =
{

Φ[`−1]
k

}
k=1,2,...,K

l’ensemble des prototypes des groupes après l’itéra-
tion `− 1. L’itération ` consiste en la succession d’étapes suivante :

1. Calcul des prototypes :

— Algorithme K-means : Pour k ∈ {1, . . . , K}, le prototype Φ[`]
k est calculé par

itérations de l’algorithme 6 QDBA jusqu’à convergence à partir de l’ensemble
des fonctions Q(ln)[`−1]

1 pour lesquelles λ
(
Φ[`−1], Q

(ln)[`−1]
1

)
= k :

Φ[`]
k = QDBA

(
Φ[`−1]
k , {Qi}i∈Vk

)

— Algorithme K-Medoids : Pour k ∈ {1, . . . , K}, le prototype Φ[`]
k est déterminé

comme le médoïde du groupe k :

Φ[`]
k = arg min

Qi,i∈Vk

∑
j∈Vk

QDTW (Qi, Qj)

2. Affectation des QTS - Pour i ∈ {1, . . . n}, la fonction Qi est affectée au groupe
λ
(
Φ[`], Qi

)
.

Les algorithmes de K-means et K-medoids sont initialisés en choisissant choisissant aléa-
toirement l’ensemble des prototypes initiaux Φ[0] parmi l’ensemble des fonctions initiales
{Q1, . . . , Qn}. Ils sont stoppés quand une itération supplémentaire entraîne une diminu-
tion de l’inertie globale ∑K

k=1
∑
i∈Vk QDTW2

(
Φ[`]
k , Qi

)
inférieure à un seuil.

Les sections 3.1.1 et 3.1.2 présentent les modifications apportées aux méthodes de
CAH, K-means et K-medoids de données fonctionnelles et de séries chronologiques pour
la classification de séquences de quaternions unitaires. Ces modifications reposent sur
l’adaptation du calcul de dissimilarité entre observations et du calcul du prototype des
groupes à ce type de données. Les méthodes choisies permettent de s’affranchir du mauvais
alignement temporel entre les données.

Les généralisations aux séries chronologiques de quaternions unitaires des algorithmes
DTW pour le calcul de la dissimilarité entre QTS et DBA pour le calcul du prototype d’un
groupe de QTS sont déjà décrites respectivement par Jablonski (2011) [82] et Tomasz et.

139



140

al (2017) [60]. Elles permettent donc d’adapter aisément les méthodes de classification
CAH, K-means et K-medoids aux QTS.

Aucune méthode de classification adaptée aux données fonctionnelles de quaternions
unitaires n’a été identifiée dans la littérature. La transformation des données dans l’es-
pace des log-quaternions est donc proposée pour adapter les méthodes de CAH, K-means
alignment et K-medoids alignment à ce type de données. Toutes ces méthodes reposent
sur l’alignement des données par fonctions de warping affines strictement croissantes et
d’une métrique adaptée pour respecter le cadre théorique défini par Vantini (2011) [171].

Des applications de ces méthodes de classification aux séquences de quaternions uni-
taires sont présentées. La section 3.1.3 présente le calcul du biomarqueur Signature de
Marche d’un individu par l’application du K-means alignment sur les cycles de marche
détectés par l’algorithme STRIPAGE. Dans la section 3.1.4, les méthodes CAH, K-means
et K-medoids de données fonctionnelles et de séries chronologiques sont appliquées pour
classifier les SdMs de volontaires sains en fonction de la présence ou non d’un déficit de
marche simulé.

3.1.3 Méthode K-means alignment pour le calcul du biomar-
queur Signature de Marche

L’algorithme STRIPAGE présenté dans la section 2.1.1 permet d’identifier un ensemble
de séquences de quaternions unitaires représentant l’orientation de la hanche au cours des
cycles de marche d’un individus portant le dispositif MetaMotionR. L’objectif est ici de
synthétiser la démarche d’un individu par une unique séquence de quaternions unitaires
dont la forme est représentative de ses cycles de marche.

3.1.3.1 Calcul du prototype des cycles de marche par K-means alignment

On considère un ensemble de mi séquences de quaternions unitaires {Qi,j}j=1,2,...,mi
représentant les cycles de marche détectés par l’algorithme STRIPAGE (présenté dans la
section 2.1) dans les données mesurées par le dispositifMetaMotionR porté par un individu
i au cours d’une phase d’acquisition. Le prototype de ces cycles, appelé Signature de
Marche (SdM), est obtenu par le procédé suivant :

(1) Les séquences {Qi,j}j=1,2,...,mi sont transformées par fonction logarithmique (voir
équation (1.17)) pour obtenir les séquences

{
Q

(ln)
i,j

}
j=1,2,...,mi

.
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3.1. Classification non supervisée et données de marche

(2) Le prototype des séquences
{
Q

(ln)
i,j

}
j=1,2,...,mi

est calculé après alignement par fonc-
tions de warping affines par la méthode du K-means alignment, avec K = 1 (la pro-
blématique d’alignement de données fonctionnelles et de l’adaptation du K-means
alignment aux fonctions de log-quaternions est présentée section 3.1.1). Le prototype
obtenu par cette méthode est noté Q(ln)

i .

(3) Le prototype Q(ln)
i est transformé par fonction exponentielle (voir équation 1.10)

pour obtenir le prototype Qi sous la forme d’une fonction quaternionique).

(4) Le prototype Qi est échantillonné en une grille de 101 quaternions unitaires par in-
terpolation linéaire sphérique (c.f. description de la méthode slerp, équation (1.24),
section 1.2.2.1), et les temps associés à ces mesures sont exprimés en pourcentage de
la durée totale du prototype Qi, sur une grille Ti allant de 0% à 100% (les mesures
étant séparées d’un temps équivalent à 1% de la durée totale du prototype).

Le prototype obtenu est une séquence de quaternions unitaires Qi = (q1, . . . ,q101)
associés aux temps de mesure Ti = (ti,1, . . . , ti,101) = (0%, . . . , 100%). Il est supposé
représenter la démarche de l’individu par les rotations mesurées au niveau de sa hanche
au cours d’un cycle de marche, et est appelé Signature de Marche (SdM). La figure 3.1
présente un exemple de calcul de SdM à partir d’un ensemble de cycle de marche (figure
3.1a). Les cycles de marche exprimés dans l’espace des log-quaternions sont représentés
(i) avant alignement en haut de la figure 3.1b, et (ii) après alignement avec leur prototype
(courbe rouge graissée) en bas de la figure 3.1b. Enfin, la Signature de Marche (en bleu)
et les cycles de marche à partir desquels elle a été calculée (en gris) sont présentés en
pourcentage de durée du cycle sur la figure 3.1c.

3.1.3.2 Signature de marche et orientation de référence

Il est nécessaire d’exprimer les rotations de la hanche en considérant une orientation
de référence commune entre les SdMs de différents individus pour pouvoir en comparer
la forme. Cette orientation de référence Rf correspond au référentiel dans lequel est cal-
culée l’orientation du dispositif MMR, i.e. le quaternion unitaire de la rotation entre le
référentiel fixe Rf et le référentiel propre au système de capteurs Rs (c.f. section 1.2.2.2).
On définit une orientation commune entre les SdMs de différents individus comme une
orientation observée à des instants du cycles de marche équivalents entre les SdMs. Deux
orientations de références sont aisément identifiables au cours d’un cycle de marche :

— L’orientation moyenne correspond à l’instant où les deux jambes sont alignées, cet
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(a) Ensemble de cycles de marche {Qi,j}j=1,2,...,mi

(b) Alignement des cycles de marche {Q(ln)
i,j }j=1,2,...,mi

et calcul du prototype Q(ln)
i

:

(c) Cycles de marche {Qi,j}j=1,2,...,mi et Signature de
Marche (en pourcentage de durée du cycle)

Figure 3.1 – Calcul de la Signature de Marche
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3.1. Classification non supervisée et données de marche

évènement survenant à deux reprises durant un cycles de marche : la première durant
la phase d’appui et la seconde durant la phase de balancement (c.f. section 2.1.1.6,
Étape 5.2. : Réorientation des segments.

— L’orientation initiale correspond à la première et la dernière orientation observée
au cours du cycle, i.e. par définition la pose du talon droit au sol.

Il est donc possible de définir deux représentations différentes de la SdM, qui diffèrent
par l’orientation de référence utilisée pour calculer l’orientation de la hanche et donc
par les instants auxquels la trajectoire de la SdM se rapprochent du quaternion unitaire
q0 = (1, 0, 0, 0). Il n’y a a priori pas de raison de privilégier l’une de ces représentations
par rapport à l’autre pour comparer les SdMs de plusieurs individus. Par conséquent, les
deux approches seront explorées.

La première représentation, appelée Signature de marche brute, est calculée directe-
ment par la méthode présentée dans la section 3.1.3.1 à partir des cycles de marche iden-
tifiés par l’algorithme STRIPAGE, qui ont été traités pour que l’orientation de la hanche
au cours d’un cycle soit calculée à partir de l’orientation moyenne (c.f. section 2.1.1.6,
Étape 5.2. : Réorientation des segments). Par construction, les quaternions qi,j qui
composent la SdM représentent donc la rotation entre l’orientation moyenne de la hanche
observée au cours de la SdM et l’orientation de la hanche observée au (j− 1)eme pourcent
de la SdM.

La seconde représentation de la SdM est obtenue à partir de la SdM brute, en déter-
minant l’orientation observée au temps initial t1 = 0% comme l’orientation de référence.
Les orientations initiales et finales de la hanche au cours d’un cycle de marche étant
théoriquement identiques, la méthode de réorientation est construite de telle sorte que les
premier et dernier éléments de la SdM correspondent à la rotation identité, i.e. le quater-
nion q = (1, 0, 0, 0). Pour ce faire, la SdM est transformée par fonction ln (voir équation
1.11) pour obtenir la log-SdM Q

(ln)
i =

(
q(ln)
i,1 , . . . ,q

(ln)
i,101

)
. Les composantes x(ln)

i , y(ln)
i , et

z(ln)
i de Q(ln)

i sont considérées comme des séries uni-variées : x(ln) =
(
x

(ln)
i,1 , . . . , x

(ln)
i,101

)
,

y(ln) =
(
y

(ln)
i,1 , . . . , y

(ln)
i,101

)
et z(ln) =

(
z

(ln)
i,1 , . . . , z

(ln)
i,101

)
. Chacune de ces séries est soustraite

par la droite passant par son premier et dernier élément. La SdM réalignée sur ses premier
et dernier éléments est ensuite obtenue par transformation exponentielle des quaternions
formés par les composantes ainsi obtenues (on rappelle que la composante w d’un log-
quaternion unitaire est égale à 0, il n’est donc pas nécessaire d’y appliquer cette trans-
formation). Cette transformation appelée StraightenQTS est présentée dans l’algorithme
7.
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Algorithm 7 StraigthenQTS
Paramètres
Qi = (qi,1, . . . ,qi,101) : une série temporelle de quaternions unitaires
Ti = (ti,1, . . . , ti,101) = (0, . . . , 100) : la grille des temps de mesure de la série Qi

Début
Q

(ln)
i ← (ln qi,1, . . . , ln qi,101), avec ln qi,j =

(
0, x(ln)

i,j , y
(ln)
i,j , z

(ln)
i,j

)
∀j ∈ {1, . . . , 101}

x(ln)
i ←

(
x

(ln)
i,1 , . . . , x

(ln)
i,101

)
; y(ln)

i ←
(
y

(ln)
i,1 , . . . , y

(ln)
i,101

)
; z(ln)

i ←
(
z

(ln)
i,1 , . . . , z

(ln)
i,101

)
for all j ∈ {1, . . . , 101} do

x
s,(ln)
i,j ← x

(ln)
i,j −

(
x

(ln)
i,1 +

(
x

(ln)
i,101−x

(ln)
i,1

100

)
× (j − 1)

)

y
s,(ln)
i,j ← y

(ln)
i,j −

(
y

(ln)
i,1 +

(
y

(ln)
i,101−y

(ln)
i,1

100

)
× (j − 1)

)

z
s,(ln)
i,j ← z

(ln)
i,j −

(
z

(ln)
i,1 +

(
z

(ln)
i,101−z

(ln)
i,1

100

)
× (j − 1)

)
end for
Q
s,(ln)
i ←

(
qs,(ln)
i,1 , . . . ,qs,(ln)

i,101

)
, avec qs,(ln)

i,j =
(
0, xs,(ln)

i,j , y
s,(ln)
i,j , z

s,(ln)
i,j

)
∀j ∈ {1, . . . , 101}

Qs
i =

(
exp qs,(ln)

i,1 , . . . , exp qs,(ln)
i,101

)
Renvoyer Qs

i

Fin

Pour résumer, deux représentations de la Signature de Marche peuvent être calculées,
en fonction de l’orientation choisie comme référence :

— Signature de Marche "brute" : L’orientation de référence correspond à l’orientation
moyenne observée au cours de la SdM. Chaque quaternion unitaire correspond à la
rotation entre cette orientation de référence et l’orientation observée au cours de la
SdM. La trajectoire de la SdM passe proche du quaternion unitaire représentant la
rotation identité q0 = (1, 0, 0, 0) à deux reprises. La première est observée durant
la phase d’appui, la seconde durant la phase de balancement, et elles correspondent
aux instants où les deux jambes se croisent (c.f. section 2.1.1.6, paragraphe Étape
5.2 : Réorientation des segments).

— Signature de Marche "réalignée" : Elle est calculée à partir de la SdM brute avec
l’algorithme 7 StraightenQTS. L’orientation de référence correspond à l’orientation
initiale de la SdM. Chaque quaternion unitaire correspond à la rotation entre cette
orientation de référence et l’orientation observée au cours de la SdM. Le premier
et le dernier élément de la SdM dite réalignée correspondent au quaternion q0 =
(1, 0, 0, 0).
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(b) SdM réalignées

Figure 3.2 – Signature de Marche de 27 volontaires sains

3.1.3.3 Exemple de calcul de la Signature de Marche de volontaires sains

Un exemple de calcul de Signature de Marche brute et réalignées à partir des données
de la BDDtest est présenté ici (c.f. description de cette base de données section 1.2.3.1).
Pour chaque volontaire, un ensemble de cycles de marche est détecté par l’algorithme
STRIPAGE (c.f. description de l’algorithme section 2.1.1). Deux SdMs brutes sont calculées
pour chaque volontaire d’après la méthode présentée section 3.1.3.1, la première à partir
de l’ensemble de ses cycles de marche mesurés en condition de marche libre et la seconde
à partir de l’ensemble de ses cycles de marche mesurés en condition de marche contrainte.
Les SdMs réalignées sont aussi calculées en appliquant l’algorithme 7 StraightenQTS sur
les SdMs brutes.

Les résultats sont présentés sur la figure 3.2. Les SdMs mesurées en condition de marche
libre sont représentées par les courbes rouges et celles mesurées en condition de marche
contrainte sont représentées par les courbes bleues. Les SdMs brutes sont visibles sur la
figure 3.2a. Sur la figure 3.2b, on peut voir que chaque SdM réalignée par l’algorithme 7
StraightenQTS débute et termine par le quaternion unitaire q0 = (1, 0, 0, 0).

3.1.4 Application : classification non supervisée de données de
marche avec et sans déficit de marche simulé

Cette section présente l’application des algorithmes K-means, K-medoids et CAH sur
la base BDDtest (c.f. description de cette base de données section 1.2.3.1). On rappelle
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que cette base est composée des données de marche de volontaires sains mesurées par le
systèmes de capteursMetaMotionR en condition de marche réelle et marche contrainte. La
condition de marche contrainte a pour but de simuler un déficit mécanique de la marche,
l’articulation du genou étant bloquée par le port d’une orthèse. L’objectif est de comparer
la capacité des méthodes de classification à construire des groupes d’individus en fonction
des conditions dans lesquelles les données de marche ont été mesurées.

Pour ce faire, la démarche d’un individu dans une condition de marche est représentée
par sa Signature de Marche (SdM) calculée par la méthode présentée dans la section 3.1.3 à
partir des segments détectés par l’algorithme STRIPAGE. Chaque individu est représenté
par deux SdMs, la première représentant sa démarche en condition de marche normale et la
seconde représentant sa démarche en condition de marche contrainte. Des échantillons sont
générés à partir de l’ensemble des SdMs selon deux règles : (i) un volontaire n’est représenté
que par une SdM (sa SdM mesurée en condition de marche libre ou contrainte), (ii) les
nombres de SdMs mesurées en condition de marche libre et contrainte sont équilibrés.

Les méthodes de CAH, K-means et K-medoid pour données fonctionnelles de quater-
nions unitaires et séries chronologiques de quaternions unitaires sont appliquées sur ces
échantillons pour former 2 groupes. Les résultats sont évalués par le calcul de l’indice de
Rand ajusté [74] entre les groupes formés par les méthodes de classification et les condi-
tions de marche dans lesquelles les données ont été mesurées. La robustesse des méthodes
de classification est évaluée en calculant le coefficient de variation de l’indice de Rand.

3.1.4.1 Plan d’expérience

La méthodologie pour évaluer les méthodes de classification est présentée dans cette
section. Elle décrit la méthode d’échantillonage des SdMs, leur pré-traitement et les cri-
tères d’évaluation des partitions obtenues.

Formation d’échantillon de SdMs Deux SdMs sont calculées pour chaque volontaire,
la première à partir de l’ensemble de ses cycles de marche mesurés en condition de marche
libre et la seconde à partir de l’ensemble de ses cycles de marche mesurés en condition de
marche contrainte. Les SdMs ensuite donc échantillonnées de telle sorte que :

(i) Un échantillon soit constitué d’un nombre équivalent de SdMs mesurées en condition
de marche contrainte et en marche libre, i.e. 13 SdMs en marche libre et 14 en marche
contrainte.
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3.1. Classification non supervisée et données de marche

(ii) Un volontaire ne soit représenté dans un échantillon que par l’une de ses SdMs
(mesurée en marche libre ou contrainte).

Deux versions de chaque échantillon sont formées. Un volontaire est représenté par la
SdM mesurée dans la même condition de marche dans chacune des deux versions de
l’échantillon, la première version contenant les SdMs brutes et la seconde version contenant
les SdMs réalignées par l’algorithme 7 StraightenQTS. La figure 3.3 schématise la méthode
d’échantillonnage des SdMs.

Volontaire Condition de 
Marche

Représentation 
SdM

1 Libre Brute

1 Contrainte Brute

… … …

i Libre Brute

i Contrainte Brute

… … …

27 Libre Brute

27 Contrainte Brute

Volontaire Condition de 
Marche

Représentation 
SdM

1 Libre Brute

1 Contrainte Brute

1 Libre Réalignée

1 Contrainte Réalignée

… … …

i Libre Brute

i Contrainte Brute

i Libre Réalignée

i Contrainte Réalignée

… … …

27 Libre Brute

27 Contrainte Brute

27 Libre Réalignée

27 Contrainte Réalignée

Réalignement 
par 
StraightenQTS

27 volontaires représentés par
- 1 SdM brute en marche 

contrainte
ET
- 1 SdM brute en marche libre

→ 54 SdMs brutes

27 volontaires représentés par
- SdM brute en marche contrainte
- SdM brute en marche libre
- SdM réalignée en marche 

contrainte
- SdM réalignée en marche libre

→ 108 SdMs (brutes et réalignées)

Formation d’échantillon de SdM
Volontaire Condition de 

Marche
Représentation 
SdM

1 Libre Brute

1 Libre Réalignée

… … …

i Contrainte Brute

i Contrainte Réalignée

… … …

27 Libre Brute

27 Libre Réalignée

Sélection d’une condition
de marche par volontaire

Volontaire Condition de 
Marche

Représentation 
SdM

1 Libre Brute

… … …

i Contrainte Brute

… … …

27 Libre Brute

Volontaire Condition de 
Marche

Représentation 
SdM

1 Libre Réalignée

… … …

i Contrainte Réalignée

… … …

27 Libre Réalignée

Échantillon version 1 :
27 volontaires représentés par
- SdM brute en marche libre
OU
- SdM brute en marche contrainte

→ 27 SdMs brutes, avec 
13 SdMs en marche libre
14 SdMs en marche contrainte

Échantillon version 2 :
27 volontaires représentés par
- SdM réalignée en marche libre
OU
- SdM réalignée en marche contrainte

→ 27 SdMs réalignées, avec 
13 SdMs en marche libre
14 SdMs en marche contrainte

Création de 2 versions
de l’échantillon

27 volontaires représentés par
- SdM (brute et réalignée) en marche 

libre
OU
- SdM (brute et réalignée) en marche 

contrainte

→ 54 SdMs, avec 
26 SdMs en marche libre
28 SdMs en marche contrainte

Figure 3.3 – Méthode d’échantillonnage
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Transformation des SdMs par égalisation des angles de rotation Un premier
essai d’application des méthodes de classification sur les SdMs a montré que, quel que soit
leur type (brutes ou réalignées), les groupes obtenus ne correspondaient pas aux condi-
tions de marche dans lesquelles elles avaient été mesurées. Les méthodes de classification
semblent former des groupes en fonction de l’amplitude de la SdM, et cette amplitude
n’est pas liée au port ou non de l’orthèse bloquante du genou. Pour s’affranchir de la va-
riabilité d’amplitude entre les SdMs, la méthode de transformation suivante est appliquée
pour chaque version de chaque échantillon. Elle permet d’exprimer un ensemble de SdMs
de telle sorte que l’angle de rotation observé à un pourcentage de durée donné soit égal
entre toutes les SdMs.

On note {Qi}i=1,2,...,27 l’ensemble des 27 SdMs d’une version d’un échantillon, avecQi =
{qi,1, . . . ,qi,101}∀i ∈ {1, . . . , 27}. La moyenne point par point des SdMs de l’échantillon
est calculée :

Q̄ = (q̄1, . . . , q̄101) =
(

exp
27∑
i=1

ln qi,1
27 , . . . , exp

27∑
i=1

ln qi,101

27

)
. (3.11)

De façon similaire à l’adaptation de l’algorithme DBA aux séries chronologiques de qua-
ternions unitaires (voir section 3.1.2.2), on suppose qu’une bonne approximation de la
moyenne d’un ensemble de quaternions unitaires peut être obtenue par l’exponentiel de
leur moyenne arithmétique dans l’espace des log-quaternions (c.f. équation (1.17) et équa-
tion (1.10) pour la présentation des transformations logarithmique et exponentielle des
quaternions). La série des angles des rotations représentées par Q̄ est calculée (c.f. équa-
tion (1.14) présentant le calcul d’un angle de rotation à partir d’un quaternion unitaire) :

θ̄̄θ̄θ =
(
2 arccos Re(q̄1), . . . , 2 arccos Re(q̄101) = (θ̄1, . . . , θ̄101

)
. (3.12)

La série des axes des rotations de chacune des SdMs est calculée (c.f. équation (1.15)
présentant le calcul d’un axe de rotation à parti d’un quaternion unitaire) :

{
Ui = (ui,1, . . . ,ui,101) =

(
Im(qi,1)
‖Im(qi,1)‖ , . . . ,

Im(qi,101)
‖Im(qi,101)‖

)}
i=1,2,...,n

(3.13)

Enfin, les SdMs sont centrées sur la série θ̄̄θ̄θ :
{
Q

(θ̄̄θ̄θ)
i =

(
q(θ̄1)
i,1 , . . . ,q(θ̄101)

i,101

)}
i=1,2...,n

, (3.14)
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Figure 3.4 – Signature de Marche θ-égalisées de 27 volontaires sains

avec
q(θ̄)
i,j =

(
cos θ̄j2 , sin

θ̄j
2 ui,j

)
, j ∈ {1, . . . , 101}, i ∈ {1, . . . , n}. (3.15)

Les SdMs Q(θ̄̄θ̄θ)
i sont dites θ-égalisées. Les figures 3.4a et 3.4b présentent respectivement

les SdMs brutes et réalignées θ-égalisées d’un échantillon généré selon les règles (i) et (ii)
énoncées au paragraphe précédent.

Classification et évaluation des partitions obtenues Pour résumer, une SdM brute
et une SdM réalignée est calculée pour chaque volontaire et pour chaque condition de
marche (libre et contrainte). Plusieurs échantillons sont générés, chaque échantillon (i)
étant constitué d’un nombre équilibré de SdMs mesurées en condition de marche libre et en
condition de marche contrainte, et (ii) ne contenant qu’une des deux SdMs d’un volontaire
(la SdM mesurée en condition de marche libre ou contrainte). Chaque échantillon est
décliné en deux versions, l’une contenant des SdM brutes et l’autre contenant des SdMs
réalignées. Pour chacune des versions de chacun des échantillons, les SdMs sont θ-égalisées
à partir de la série des angles de rotation calculée à partir de leur moyenne point par point.
Une version d’un échantillon contient donc un ensemble de SdMs θ-égalisées, brutes ou
réalignées et mesurées en condition de marche libre ou contrainte.

Les méthodes de Classification Ascendante Hiérarchique (CAH), de K-means et de K-
medoid adaptées aux séries chronologiques de quaternions unitaires (c.f. section 3.1.2.3)
et les méthodes de CAH, de K-means alignment et de K-medoid alignment adaptées aux
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données fonctionnelles de quaternions unitaires (c.f. section 3.1.1) sont appliquées sur
chacune des versions de chacun des échantillons. Le nombre de groupes à former pour les
méthodes dérivées du K-means et du K-medoid est fixé à K = 2. Les dendrogrammes
obtenus par les adaptations de la CAH sont coupés à la hauteur permettant de former 2
groupes.

Dans le contexte de cette expérience, les classes auxquelles appartiennent les observa-
tions sont connues. Les méthodes de classification peuvent donc être évaluées au moyen
d’un critère de validation externe. Pour ce faire, l’indice de Rand ajusté [74] est calculé à
partir du tableau de contingence ci-dessous :

C
�G G1 G2

C1 n11 n12 n1·

C2 n21 n22 n2·

n·1 n·2 n

avec G1 et G2 les groupes formés par la méthode de classification, C1 et C2 les classes
connues a priori pour les observations (ici : conditions de marche contrainte et libre), et
ni,j le nombre d’observations appartenant à la fois aux classes Ci et Gj. L’indice de Rand
Ajusté (ARI) est alors obtenu d’après l’équation suivante :

ARI =
∑
ij

(
nij
2

)
−
[∑

i

(
ni·
2

)∑
j

(
n·j
2

)]/ (
n
2

)
1
2
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i

(
ni·
2

)
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j

(
n·j
2

)]
−
[∑

i

(
ni·
2

)∑
j

(
n·j
2

)]/ (
n
2

) (3.16)

L’ARI vaut 1 quand la répartition en deux groupes correspond parfaitement à la réparti-
tion en condition de marche, et diminue à mesure que les deux partitions diffèrent l’une
de l’autre. Il peut prendre une valeur négative quand la correspondance entre les groupes
et les classes connues a priori est moins bonne que celle qui pourrait être attendue dans
le cas d’une attribution aléatoire des observations aux groupes.

L’ARI moyen est calculé pour chaque méthode de classification sur l’ensemble des
échantillons et par version d’échantillon, i.e. ARI moyen des échantillons contenant des
signatures brutes θ-égalisées et ARI moyen des échantillons contenant des signatures ré-
alignées θ-égalisées). La robustesse des algorithmes est évaluée à l’aide du Coefficient de
Variation de l’ARI (écart-type de l’ARI divisé par sa moyenne). Plus la valeur du co-
efficient de variation est élevée, plus la dispersion autour de la moyenne est grande. La
méthode avec le plus faible coefficient de variation est donc considérée comme la plus
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3.1. Classification non supervisée et données de marche

Table 3.1 – Indice de Rand Ajusté (ARI)

Méthode SdM Moy. (E.T.) CV Min-Max
CAH (QTS) Brute 0.017 (0.104) 6.000 -0.038 - 0.715

Réalignée 0.059 (0.109) 1.846 -0.036 - 0.475
CAH (fonc.) Brute 0.012 (0.096) 8.062 -0.038 - 0.715

Réalignée 0.075 (0.134) 1.779 -0.024 - 0.589
K-means (QTS) Brute 0.042 (0.157) 3.703 -0.038 - 0.852

Réalignée 0.264 (0.238) 0.903 -0.034 - 0.852
KMA (fonc.) Brute 0.076 (0.202) 2.636 -0.038 - 0.715

Réalignée 0.407 (0.295) 0.725 -0.038 - 1
K-medoids (QTS) Brute 0.054 (0.183) 3.372 -0.038 - 0.852

Réalignée 0.248 (0.241) 0.972 -0.036 - 0.715
KMedA (fonc.) Brute 0.062 (0.184) 2.946 -0.038 - 0.715

Réalignée 0.333 (0.285) 0.857 -0.024 - 1

robuste.

3.1.4.2 Résultats

Les SdMs brutes et réalignées sont calculées à partir des données de marche mesurées
chez 27 volontaires en conditions de marche libre et contrainte. 60 échantillons sont générés
d’après les règles définies dans la section 3.1.4.1.

Le tableau 3.1 présente la moyenne, l’écart type, le coefficient de variation (CV) et les
valeurs minimales et maximales de l’ARI calculé à partir des résultats des méthodes de
classification en fonction du type de SdM constituant les échantillons sur lesquels elles ont
été appliquées. Ces résultats sont également présentés sur la figure 3.5. La mention (QTS)
indique les méthodes de classification adaptées aux séries temporelles de quaternions
unitaires. La mention (fonc.) indique les méthodes de classification adaptées aux données
fonctionnelles de quaternions unitaires. "KMA" et "KMedA" correspondent respectivement
aux abréviations de K-means alignement et K-medoids alignement.

Les valeurs d’ARI sont plus grandes pour les SdMs alignées que pour les SdMs brutes,
et ce pour toutes les méthodes de classification. Cela tend à montrer que la représenta-
tion des SdMs en prenant l’orientation initiale comme référence est plus adaptée pour
former des groupes d’individus en fonction de la présence d’un déficit de la marche mé-
canique. Les résultats montrent la supériorité des méthodes par partitionnement sur la
classification hiérarchique. Cette observation est cependant à nuancer par le contexte de
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Figure 3.5 – ARI des méthodes de classification

l’étude. Aucune méthode pour déterminer le nombre de groupes à former n’a été utilisée,
ce dernier étant connu à l’avance. Les méthodes de CAH sont plus appropriées dans un
contexte exploratoire, et le nombre de groupes à former est souvent défini a posteriori à
partir de la structure du dendrogramme obtenu. Dans le contexte de cette expérience, ces
méthodes sont donc plus sensibles à la présence de données aberrantes, un des 2 groupes
formés pouvant être constitué d’une seule SdM outlier. De plus, les échantillons ont été
construits de telle sorte qu’ils soient constitués d’un nombre équilibré de SdMs mesurées
dans l’une et l’autre des conditions de marche. Ceci constitue donc un autre paramètre
favorisant les méthodes de K-means et K-medoid qui sont connues pour leur tendance à
former des groupes de taille équilibrés. Pour finir, les méthodes présentant les meilleures
performances selon l’ARI sont les méthodes de partitionnement sur données fonctionnelles,
la meilleure étant en moyenne le K-means alignment. Elle est également la plus robuste et
présente le coefficient de variation le plus faible. Les deux méthodes de partitionnement
sur données fonctionnelles donnent des répartitions en 2 groupes parfaites sur certains
échantillons, mais peuvent également produire des partitions aussi mauvaises que celles
qu’il serait possible d’observer après une répartition au hasard des observations entre les
groupes. Ceci peut s’expliquer par la présence éventuelle de SdMs de forme atypique, qui
pourraient être considérées comme ayant des formes aberrantes.
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3.1.4.3 Discussion

Dans cette section, plusieurs méthodes de classification couramment utilisées pour for-
mer des groupes de séries chronologiques et de données fonctionnelles ont été adaptées
aux quaternions unitaires. Ces méthodes reposent sur l’utilisation de dissimilarités de
forme et de calculs des prototypes de groupes permettant de tenir compte des problèmes
de décalages entre les données. La comparaison des approches sur séries chronologiques
et sur données fonctionnelles a permis d’identifier de meilleures performances pour les
algorithmes de partitionnement sur données fonctionnelles dans le contexte de cette ex-
périence. Cette étude, consistant à former des groupes d’individus à partir d’un biomar-
queur représentant leur démarche par la variation de l’orientation de la hanche au cours
du temps, permet d’identifier plusieurs points d’intérêt pour l’analyse de la marche par le
dispositif MMR. Le premier concerne l’importance du choix de l’orientation de référence
pour l’expression de la SdM. Les résultats montrent que définir comme référence l’orien-
tation initiale du système de capteurs améliore fortement la capacité à former des groupes
en fonction de la condition de marche par rapport à l’orientation moyenne. Le second est
que la variabilité de l’amplitude des cycles de marche entre individus constitue une infor-
mation parasite de laquelle il semble nécessaire de s’affranchir dans l’analyse des données
de marche. Une transformation de centrage des SdMs sur l’angle de la moyenne point par
point est proposée et permet d’améliorer les performances des méthodes de classification.

Il est important de noter que les résultats observés sont fortement liés au contexte
de l’étude. Le fait que le nombre de groupes soit connu à l’avance et que les 2 groupes à
former soient constitués d’un nombre d’observations équilibré joue en faveur des méthodes
de partitionnement. Les algorithmes avec les meilleures performances présentent cepen-
dant des valeurs d’ARI relativement faibles, avec une moyenne de 0.407 pour le meilleur
d’entre eux. Ceci peut s’expliquer par la taille de la population d’étude relativement res-
treinte. Une autre explication possible est la présence d’outliers dans les données. En effet,
on constate que la qualité des partitions varie fortement en fonction des échantillons, les
meilleurs méthodes de classification parvenant à former des partitions parfaites dans cer-
tains cas, mais génèrent des partitions avec un grand nombre d’erreurs dans d’autres.
Enfin, le déficit de marche a été simulé par l’utilisation d’une orthèse, et est donc sup-
posé déformer la marche de manière similaire entre les individus. Lors d’une utilisation
dans la vie réelle, les atteintes de la marche peuvent avoir différentes causes d’origine
neurologiques et/ou mécaniques, et un même patient peut en présenter plusieurs, ce qui
complexifie nécessairement l’identification de groupes à former.
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Plusieurs pistes d’améliorations peuvent être envisagées pour améliorer ces résultats.
En premier lieu, l’augmentation de la taille de l’échantillon pourrait permettre de diminuer
la sensibilité des méthodes à la présence d’outliers. Les méthodes de classification utilisées
dans cette étude sont basées sur des mesures de dissimilarité de la forme globale des
données, or on peut remarquer sur les figures que les SdMs semblent se regrouper par
conditions de marche à certains endroits de la courbe. Ceci est visible sur la figure 3.2 pour
la composante y des SdMs brutes et sur la composante z sur les SdMs réalignées. Aussi,
une mesure de dissimilarité détectant les sous-domaines dans lesquels les données sont les
plus similaires ou différentes pourrait permettre l’identification de patterns propres à un
type de déficit de marche, telle que la méthode Longest Common Sub Section [175] pour les
séries chronologiques. Enfin, d’autres types de transformation que celle proposée dans cette
étude pourraient être développées pour s’affranchir de la variabilité inter-individuelle de
l’amplitude des cycles, telles que la réduction de dimension par décomposition en valeurs
singulières, l’Analyse par Composante Principale ou l’utilisation de bases de fonctions en
analyse fonctionnelle.

3.1.5 Valorisation

Le calcul du biomarqueur Signature De Marche par K-means alignment à partir des
cycles de marche identifiés par l’algorithme STRIPAGE fait l’objet d’une partie de la de-
mande de brevet n° 21 00309 « Méthode et dispositif de détermination d’un cycle de
marche », déposée le 13 janvier 2021, et dont la validation est toujours en cours d’évalua-
tion par l’Institut National de la Propriété Industrielle à date de rédaction de ce manuscrit.

Des résultats intermédiaires de l’étude de comparaison des méthodes de classification
de séquences de quaternions unitaires ont fait le sujet d’une présentation orale à la 12th

International Conference of the European Research Consortium for Informatics and Ma-
thematics Working Group on Computational and Methological Statistics (CMCStatistics
2019), le 15 décembre 2019 à la Senate House University of London, Angleterre, et d’une
présentation sous forme de poster en ligne à la 14ème Conférence Francophone d’EPI-
démiologie CLINique et 27ème journées des Statisticiens des Centre de Lutte Contre le
Cancer, les 15 et 16 septembre 2020.
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3.2 Classification semi-supervisée et analyse de la marche
dans la SEP

Cette section présente l’adaptation de méthodes semi-supervisées pour la classification
de séries temporelles de quaternions unitaires et leur application pour l’analyse de la
marche de patients atteints de Sclérose En Plaques. Nous avons vu dans la section 2.2.2
que les patients étaient très fréquemment sujets à l’apparition de troubles de la marche et
que ces symptômes étaient considérés comme les plus handicapants par ces derniers [100],
donnant une place centrale à l’évaluation de la marche dans le suivi de cette pathologie
[114].

L’objectif est ici de former des groupes de patients présentant des signatures de marche
similaires. Au cours de son suivi, un patient atteint de SEP est régulièrement examiné à
l’hôpital par un clinicien qui évalue ses fonctions neurologiques pour déterminer la sévérité
de la pathologie. L’échelle la plus utilisée dans le cas de SEP est l’Expendend Disability
Status Scale (EDSS) [111].

L’Expanded Disability Status Scale ou EDSS [97] est l’échelle la plus largement utilisée
pour évaluer l’étendue du handicap global des patients diagnostiqués avec la SEP [111].
L’EDSS est un système d’évaluation allant de 0 (état neurologique normal) à 10 (décès
dû à la SEP) [111]. Les scores EDSS inférieurs à 4 sont attribués aux patients présentant
des troubles neurologiques légers, les scores EDSS modérés (de 4 à 6, 5) sont attribués aux
patients présentant des troubles sévères de la marche et les scores EDSS élevés (supérieurs
à 7) sont attribués aux patients qui ne peuvent plus marcher sans aide bilatérale (cannes,
béquilles ou appareils orthopédiques). L’EDSS est critiquée pour son manque de linéarité,
une augmentation du score de 1 point étant associée à une augmentation de la sévérité
inégale entre les différents degrés de l’échelle [179]. De plus, l’altération de la marche n’est
qu’une des informations prises en compte lors de l’attribution du score EDSS, qui vise
à donner une appréciation générale du handicap global du patient. Ainsi, deux patients
ayant un score EDSS identique peuvent néanmoins présenter des troubles de marche
différents.

Malgré ses imperfections, l’échelle EDSS constitue une source d’informations supplé-
mentaire dont la prise en compte dans une classification par approche semi-supervisée
(section 1.3.3) pourrait permettre de contrebalancer la variabilité des données de marche
et ainsi améliorer l’interprétabilité des résultats. Aucune des méthodes existantes dans
la littérature n’est cependant adaptée à la classification semi-supervisée de séries chro-
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nologiques de quaternions unitaires. La section 3.2.1 présente donc l’adaptation de deux
méthodes, l’une étant une approche par compromis et la seconde par ensemble de classifi-
cations. Ces deux méthodes sont ensuite comparées en les appliquant à la base de données
BDDsep dans la section 3.2.2.

3.2.1 Méthodes

La sélection des méthodes à généraliser aux séries chronologiques de quaternions uni-
taires est basée sur plus plusieurs caractéristiques liées au contexte de l’application visée.
Tout d’abord, le nombre de groupes à former n’est pas connu a priori. Il n’y a en effet pas
d’étude antérieure décrivant l’analyse de la marche par représentation de la rotation de la
hanche au cours du temps sous forme de quaternions unitaires. Les approches de classi-
fications hiérarchiques semblent plus appropriées dans ce cadre, le dendrogramme qui en
résulte permettant d’explorer les regroupements à différents niveaux de sa structure.

De plus, les données supplémentaires disponibles se prêtent peu à la détermination de
contraintes telles que celles utilisées dans les méthodes de classification avec contraintes
[39] (c.f. présentation des types de contraintes section 1.3.3.1). En effet, deux patients
ayant le même score EDSS peuvent présenter des troubles de la marche différents. Définir
des paires de patients devant appartenir au même groupe en fonction de leur score EDSS
serait donc hasardeux. D’autre part, définir des paires de patients devant appartenir à
des groupes différents nécessiterait de déterminer une règle arbitraire telle qu’un écart
maximal toléré entre scores EDSS au sein d’un même groupe.

D’après ces considérations, les méthodes de classification avec contraintes sont considé-
rées comme peu adaptées au cadre d’application. Les deux prochaines sections présentent
donc une méthode de classification par compromis et une méthode par ensemble de clas-
sifications ainsi que leur adaptation aux séries temporelles de quaternions unitaires par
l’utilisation d’une mesure de dissimilarité adaptée.

3.2.1.1 Méthode de classification par compromis : hclustcompro

La méthode hclustcompro est décrite par Bellanger et al. en 2021 [16] dans le cadre
d’une application à des données archéologiques et géographiques.

Soit un jeu de données constitué de n observations représentées par deux types d’in-
formation différents, appelés respectivement information principale et information supplé-
mentaire. La première étape consiste à déterminer D1 et D0, deux matrices de dimension
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n × n représentant les dissimilarités normalisées entre les paires d’observation du jeu de
données, respectivement calculées à partir de l’information principale et l’information sup-
plémentaire. Le principe de la méthode hclustcompro consiste à appliquer un algorithme
de CAH à partir de la combinaison convexe suivante [16] :

Dα = αD1 + (1− α)D0 (3.17)

où α ∈ [0; 1] est un paramètre de pondération fixé, dont la valeur doit être déterminé.
La méthode résulte en un dendrogramme Tα dont la structure est dépendante de la valeur
du paramètre α et de la stratégie d’agrégation définie par le critère de liaison utilisé dans
la CAH.

La détermination de la valeur du paramètre α dépend d’un critère objectif qui se
base sur le principe de la corrélation cophénétique proposée par Sokal et al.[158]. Tout
d’abord, la matrice cophénétique associée au dendrogramme Tα est calculée. Chaque élé-
ment de cette matrice correspond à la hauteur de Tα à partir de laquelle deux observations
appartiennent au même groupe. Selon le principe décrit par Sokal et al., la corrélation
cophénétique est calculée comme la corrélation entre la matrice de dissimilarité initiale
et la matrice cophénétique calculée à partir de Tα. Sa valeur quantifie avec quelle fidé-
lité les dissimilarités entre paires d’objets observées dans le jeu de données initial sont
représentées dans le dendrogramme.

En se basant sur ce principe, le critère de sélection de α est défini par l’équation
suivante :

CorCritα = |Cor(DCoph
α , D1)− Cor(DCoph

α , D0)| (3.18)

où DCoph
α est la matrice cophénétique de Tα, le dendrogramme obtenu par CAH appliquée

sur Dα, pour une valeur de α fixée in 3.17. Le critère CorCritα correspond à une différence
absolue entre deux termes, chacun correspondant à la corrélation quantifiant à quel point
la structure de Tα représente fidèlement les informations apportées par les matrices D1 et
D0. Pour pondérer l’importance de D1 et D0 dans la classification, la valeur du coefficient
α est déterminée par l’optimisation de la fonction suivante :

α̂ = arg min
α

CorCritα, (3.19)

α̂ correspond à la valeur de α permettant de construire un dendrogramme dont la structure
hiérarchique correspond au meilleur compromis entre les dissimilarités observées dans D1

and D0.
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3.2.1.2 Méthode par ensemble de classifications : mergeTrees

La méthode mergeTrees est une méthode de classification coopérative décrite par
Hulot et al. en 2020 [75] dans le cadre de l’analyse de données omics.

Soient m jeux de données observés sur n individus, et T = {T1, T2, . . . , Tm} l’ensemble
des m dendrogrammes obtenus à partir de ces jeux de données par CAH. La méthode
mergeTrees consiste en la construction d’un dendrogramme dit "consensus", noté C (T )
et respectant la propriété suivante : Pour toute paire d’individus i et j, i 6= j, si i et
j appartiennent à des groupes différents dans au moins l’un des arbres de l’ensemble T
à une hauteur h, alors ils appartiennent à des groupes différents dans l’arbre consensus
C (T ) à la hauteur h. Formulé de manière différente, la hauteur d’une branche reliant
deux observations dans l’arbre consensus C (T ) sera égale à la hauteur maximale de la
branche reliant ces deux observations dans l’ensemble des dendrogrammes. La figure 3.6
présente un exemple de l’agrégation de 2 dendrogrammes par l’algorithme mergeTrees.
Les traits pointillés bleus matérialisent la hauteur maximale de la branche reliant deux
observations dans les deux arbres T1 et T2. Dans l’arbre T1, la hauteur de la branche
reliant l’observation 4 et l’observation 3 vaut 7, et la hauteur de cette branche vaut 2
dans l’arbre T2. La branche reliant ces deux observations dans C (T1, T2) vaut donc 7.

𝒯! 𝒯" 𝐶(𝒯!, 𝒯")

Figure 3.6 – Principe de l’agrégation de 2 dendrogrammes par mergeTrees. Design de la figure inspiré
de Hulot et al. (2020) [75], à partir des données l’exemple transmis dans la documentation de la fonction
mergeTrees du package R mergeTrees.

L’algorithme est construit de telle sorte que C (T ) respecte les règles d’Anonymat,
de Neutralité et d’Unanimité. L’Anonymat implique que le résultat ne dépend pas de
l’ordre des dendrogrammes dans l’ensemble T . La Neutralité implique qu’un changement
des labels associés aux observations des arbres de l’ensemble T se traduit par un simple
changement de ces mêmes labels dans C (T ). Pour finir, l’Unanimité implique que la
méthode appliquée à un ensemble constitué d’une répétition d’un même arbre T résulte
à la construction de l’arbre consensus C (T ) = T .

La hauteur des branches doit être comparable entre les arbres de l’ensemble. En effet,
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si toutes les branches d’un arbre Tα présentent une hauteur supérieure à toute autre
branche de n’importe quel arbre de l’ensemble, l’arbre consensus sera alors C (T ) = Tα.
Une étape de pré-traitement pour normaliser les dissimilarités mesurées sur les différents
jeux de données peut donc être nécessaire.

Enfin, la méthode mergeTrees peut résulter en un arbre non-binaire, i.e. un arbre
dans lequel plus de deux branches sont créées à une même hauteur, par exemple dans les
cas où plusieurs branches de dendrogrammes différents sont de même hauteur. Cela peut
par exemple se traduire par la présence de trois branches reliées au même noeud dans
l’arbre consensus C (T ).

3.2.1.3 Adaptation aux séries temporelles de quaternions

Les méthodes hclustcompro et mergeTrees sont basées sur l’algorithme de la CAH,
qui peut être appliqué sur une matrice de dissimilarité. On considère un cadre d’applica-
tion dans lequel les données sont représentées par deux sources d’information, la principale
étant constituée de séries temporelles de quaternions unitaires, la source d’information
supplémentaire pouvant correspondre à tout type de données pour lequel une mesure de
dissimilarité existe. L’application des méthodes hclustcompro et mergeTrees passe par
le calcul de la matrice de dissimilarité D1 entre séries chronologiques de quaternions par
QDTW, et par la matrice de dissimilarité D0 entre les données de la source d’information
supplémentaire.

Ces deux matrices sont introduites dans l’équation 3.17 pour appliquer la méthode
hclustcompro. D’autre part, l’ensemble des dendrogrammes (T1, T0) sur lequel appliquer
mergeTrees est généré par CAH appliquée respectivement sur D1 et D0.

Se pose alors la question du choix du critère de liaison déterminant la stratégie d’agré-
gation de la CAH. La formule de récurrence de Lance et Williams implique que les critères
de liaison géométriques ne sont adaptés qu’aux cas pour lesquels les données sont expri-
mées dans un espace euclidien et la distance euclidienne est utilisée comme mesure de
dissimilarité. Cette propriété n’étant pas respectée pour les séries chronologiques de qua-
ternions unitaires, les seuls critères de liaison utilisables sont ceux appartenant à la classe
des graphes, soient liaisons simple, moyenne et complète.

En conclusion, les méthodes hclustcompro et mergeTrees, représentant une extension
de la CAH à la classification semi-supervisée, sont adaptables au contexte de l’analyse
de la base de données BDDsep. Leur adaptation se base sur l’utilisation de l’algorithme
QDTW adapté aux séries temporelles de quaternions unitaires pour générer une matrice de
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dissimilarité. Du fait des propriétés des séries chronologiques de quaternions unitaires et de
l’algorithme QDTW, les critères de liaisons simple, moyenne et complète représentent les
stratégies d’agrégation possibles pour la classification par hclustcompro et mergeTrees.

3.2.2 Application à la base SEP

Cette section présente l’application des méthodes CAH, hclustcompro et mergeTrees
aux données de la base SEP. Les objectifs de cette étude sont (i) d’évaluer l’intérêt de
l’ajout d’informations supplémentaires dans la classification, (ii) de comparer les résultats
obtenus par les deux méthodes et les différentes stratégies d’agrégation possibles afin
d’identifier l’approche la plus adaptée. L’évaluation des méthodes se base sur la pertinence
clinique des classifications obtenues. La section 3.2.2.1 décrit le jeu de données de cette
étude, la section 3.2.2.2 détaille la méthodologie employée et la section présente enfin les
résultats 3.2.2.3.

3.2.2.1 Présentation des données

Cette étude est réalisée à partir des données de la base BDDsep (décrite dans la section
1.2.3.2). Chaque patient est représenté par deux sources d’information :

— Son score EDSS (c.f. description de l’échelle EDSS section 1.1.1.1).

— Les cycles de marche détectés par l’algorithme STRIPAGE (présenté dans la section
2.1.1) à partir des données mesurées par le système de capteurs MMR durant le test
de marche T25FW.

Prétraitement des données et calcul de SdM des patients Durant la préparation
de l’étude clinique, l’impact de la position du système de capteurs au niveau de la ceinture
du porteur sur la forme des données recueillies n’était pas connu, ou sous-estimé. Les
consignes transmises à l’équipe Neurologie du Centre d’Investigation Clinique (CIC) du
CHU de Nantes en charge de recueillir les données de marche indiquaient donc de placer le
dispositif MMR sur la ceinture du patient, en position latérale droite. Lors d’une réunion
intermédiaire avec l’équipe du CIC, il s’est avéré que cette consigne n’était pas assez
précise. Du fait de ce manque de précision, le dispositif a pu être placé à une position
variable entre différents patients (e.g. légèrement vers l’avant ou vers l’arrière de la position
latérale droite). Cette différence de placement du dispositif s’est traduite par une source
de variabilité supplémentaire dans les données mesurées. Cette variabilité n’étant pas due
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aux potentiels troubles de la marche des patients, on souhaite s’en affranchir autant que
possible.

En se basant sur la règle ]5 énoncée dans la section 2.1.1 "Les orientations observées
au début de la phase d’appui (resp. au début de la phase de balancement) sont relative-
ment similaires entre les cycles de marche détectés chez des individus différents" et sur
le principe énoncé dans la section 2.1.1.5, on suppose que les axes de la rotation entre
les orientations observées au début de la phase d’appui et au début de la phase de ba-
lancement sont similaires entre les individus. Pour limiter l’impact de la variabilité de
positionnement du système de capteur, les SdMs des patients sont transformées de telle
sorte que l’axe de la rotation entre l’orientation initiale (i.e. observée au début de la phase
d’appui) et l’orientation observée à fin de la phase d’appui soient similaire entre toutes les
SdMs. Pour ce faire, avant le calcule de la SdM, les cycles de marche de chaque patients
ont été transformés par la méthode suivante.

On note :

— {Qm = (qm,1, . . . ,qm,Nm)}m=1,2,...,M : les M cycles de marche d’un patient détectés
par l’algorithme STRIPAGE.

— {Q(1)
m = (q(1)

m,1, . . . ,q
(1)
m,Nm)}m=1,2,...,M : les M cycles transformés de telle sorte que

l’orientation initiale soit considérée comme l’orientation de référence, avec q(1)
m,j =

q−1
m,1qm,j,∀j ∈ {1, . . . , Nm}.

— Um = (um,1, . . . ,um,Nm) : L’ensemble des axes des rotations de Q(1), où ∀j ∈
{1, . . . , Nm}, um,j est déterminé à partir de q(1)

m,j par l’équation (1.15).

— θm = (θm,1, . . . , θm,Nm) : L’ensemble des angles des rotations de Q(1), où ∀j ∈
{1, . . . , Nm}, θm,j est déterminé à partir de q(1)

m,j par l’équation (1.14).

— j∗ = (j∗1 , . . . , j∗m), où j∗m est l’indice correspondant à la transition entre la phase de
balancement et la phase d’appui dans le cycle m (c.f. 2.2.1).

— U∗ = {u∗1, . . . ,u∗M}, où u∗m = um,j∗ est l’axe de la rotation entre le début de la phase
d’appui et le début de la phase de balancement du segment m.

L’objectif est de transformer les axes de rotation u∗m ∈ U∗ de telle sorte qu’ils aient
les coordonnées d’un axe de rotation d’appui de référence. Pour ce faire, on considère un
axe de rotation u∗m ∈ U∗ et l’axe de référence uA, estimé à partir de la BDDapp par la
méthode présentée dans la section 2.1.1.5. L’objectif est de calculer la rotation la plus
directe permettant de tourner u∗m afin d’obtenir uA, i.e. le quaternion unitaire q(r)

m telle
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que :

q(r)
m

 0
u∗m

(q(r)
m

)−1
=
 0

uA

 . (3.20)

L’axe de la rotation q(r)
m , noté v(r)

m est simplement perpendiculaire aux deux axes u∗m et
uA, il est donc estimé par :

v(r)
m = u∗m × uA

‖u∗m × uA‖
, (3.21)

où × est le produit vectoriel entre deux vecteurs. L’angle de la rotation q(r)
m , noté θ(r)

m , est
alors calculé

θ(r)
m = arctan

(
‖u∗m × uA‖

u∗m · uA

)
, (3.22)

où · est le produit scalaire entre deux vecteurs. Le quaternion q(r)
m est calculé à partir de

v(r)
m et θ(r)

m par l’équation (1.13).

La rotation q(r)
m est appliquée à l’ensemble des axes Um pour obtenir l’ensemble des

axes réorientés U (r)
m = (u(r)

m,1, . . . ,u
(r)
m,Nm), où :

 0
u(r)
m,j

 = q(r)
m

 0
um,j

(q(r)
m

)−1
(3.23)

Les rotations du cycle de marche Q(1)
m sont recalculées à partir de U (r)

m et de θm, de telle
sorte que

q(1)
m,j ← cos θm,j2 + u(r)

m,j sin θm,j2 , ∀j ∈ {1, . . . , Nm} et ∀m ∈ {1, . . . ,M} (3.24)

Les cycles Q(1)
m ainsi obtenus sont ensuite réorientés sur leur quaternions moyens par la

méthode décrite dans la section 2.1.1.6, Étape 5.2, pour obtenir les cycles de marche
transformés Qm. L’ensemble de cette transformation est appelée égalisation sur uA.

La Signature de Marche (SdM) de chaque patient est calculée à partir des cycles de
marche uA-égalisés, puis réalignée par l’algorithme 7 StraightenQTS selon la méthode
décrite dans la section 3.1.4.1. La SdM réalignée d’un patient i est notée

Qi =
(
qi,1, . . . ,q>i,101

)
,

et chaque élément qi,j, ∀j ∈ {0, . . . , 100} représente l’orientation de la hanche au (j−1)ème

pourcentage de la durée totale d’un cycle. On rappelle également que qi,j = (1, 0, 0, 0), ∀i

162



3.2. Classification semi-supervisée et analyse de la marche dans la SEP

et ∀j ∈ {1, 100}.
Les figures 3.7a et 3.7b présentent les SdMs des 30 patients calculées respectivement

à partir des cycles de marche non centrés et centrés sur uA. Malgré cette transformation,
3 présentent des SdMs dont la forme est jugée aberrante. Ils sont représentés en rouge
sur la figure 3.7b. Ils sont donc exclus du reste de l’analyse. La figure 3.7c présente les
SdMs centrées sur uA des 27 patients sur lesquels les méthodes de classification seront
appliquées.
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(a) SdMs sans transformation (30 patients)
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(b) SdMs transformées avec outliers
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(c) SdMs transformées sans outliers (27 patients)

Figure 3.7 – Transformation des SdMs et outliers

La section suivante présente la méthodologie employée pour appliquer les différentes
méthodes de classification sur ces données et évaluer leurs résultats.
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3.2.2.2 Design d’expérience

Calcul des dendrogrammes Tout d’abord, deux matrices de dissimilarité sont calcu-
lées à partir des deux sources d’information relatives aux patients :

— La matrice D1 contient les dissimilarités normalisées entre les SdMs des patients
calculées par QDTW.

— La matrice D0 contient les dissimilarités normalisées entre les scores EDSS. Cette
échelle étant de nature quantitative ordinale, la dissimilarité entre paires d’EDSS
est déterminée par la méthode de Gower [55].

Une CAH non supervisée est appliquée sur D1 et D0 pour obtenir respectivement les
dendrogrammes T1 et T0. hclustcompro est appliqué surD1 etD0. En suivant les notations
présentées dans 3.2.1.1, la matrice de dissimilarité pondérée Dα est calculée selon 3.17 à
partir de D1 et D0. Le dendrogramme résultant est noté Tα. mergeTrees est appliquée
sur les deux dendrogrammes T1 et T0 et aboutit à l’arbre consensus C (T1, T0). Toutes ces
méthodes sont appliquées avec les critères de liaisons simple, moyenne et complète.

Sélection du nombre de groupes Les dendrogrammes résultant des méthodes em-
ployées fournissent une hiérarchie de regroupements possibles pour les données. La déter-
mination du nombre de groupes à former à partir de cette structure est une problématique
complexe et encore ouverte. Il existe de nombreux critères dans la littérature sur lesquels
s’appuyer pour réaliser cette tâche [27]. Ici le critère du coude déterminé en fonction de
l’erreur quadratique intra-groupe notée WSS (pour Within cluster Sum of Square error)
et la largeur moyenne des silhouettes sont généralisés aux QTS.

La méthode du coude consiste à tracer la WSS en fonction du nombre de clusters. Il
s’agit d’une fonction décroissante qui atteint 0 lorsque le nombre de clusters correspond
à la taille de l’échantillon. Ce tracé permet d’identifier le nombre optimal de groupes
pour la valeur correspondant à une rupture de la pente. En d’autres termes, la WSS
décroît généralement plus rapidement au début et ralentit à partir d’une valeur donnée.
Définir le nombre optimal de groupes consiste à trouver ce point de transition. La WSS
est une mesure de cohésion correspondant à la somme des carrés de dissimilarité entre les
observations et le prototype de leur cluster. Le prototype d’un groupe TS est connu sous le
nom de séquence de Steiner [59]. Il s’agit des TS théoriques qui minimisent la dissimilarité
avec les TS qui forment un cluster. La méthode pour déterminer le prototype dépend donc
de la mesure de dissimilarité choisie dans la méthode de classification. Dans le cas de la

164



3.2. Classification semi-supervisée et analyse de la marche dans la SEP

mesure élastique, sa détermination doit tenir compte de l’alignement dans le temps, ce qui
n’est pas une tâche triviale. Une approche possible est de donner une approximation du
prototype par la médoïde du groupe. Cette méthode de représentation est fréquemment
utilisée dans la pratique [4]. La médoïde est la TS la plus centrale du groupe, c’est-à-dire
la TS observée qui a la plus petite somme de distance au carré avec les autres observations
du cluster. Soit une partition d’un ensemble de QTS en K groupes Ck, k ∈ {1, . . . , K}, et
Ik définissant l’ensemble des QTS du groupe Ck : Ik = {i ∈ {1, . . . , n}/Qi ∈ Ck}, la WSS
est calculée d’après l’équation suivante :

WSS =
K∑
k=1

∑
i∈Ik

QDTW(Qi, Q̃k)2, (3.25)

avec Q̃k le médoïde du groupe Ck, tel que décrit :

Q̃k = arg min
Qi,i∈Ik

∑
j∈Ik,j 6=i

QDTW (Qi, Qj)2 (3.26)

La largeur de la silhouette est une mesure individuelle allant de −1 à +1 qui dépend
du coefficient de séparation B et du coefficient de cohésion A. Le coefficient de cohésion
d’une observation i est noté A(i) et est défini comme la moyenne des dissimilarités de Qi

avec les autres observations de son groupe :

A(i) = 1
| Ik | −1

∑
j∈Ik,j 6=i

QDTW(Qi, Qj) (3.27)

Le coefficient de séparation associé à l’observation i est noté B(i) et représente la plus
petite dissimilarité moyenne entre Qi et les observations d’un autre groupe :

B(i) = min
k′ 6=k

1
| Ik′ |

∑
i′∈Ik′

QDTW(Qi, Qi′) (3.28)

La largeur de silhouette s(i) associée à l’observation Qi est alors calculée :

s(i) = B(i)− A(i)
max (A(i), B(i)) (3.29)

Une silhouette proche de 1 indique une bonne assignation de l’observation considérée.
Enfin, la largeur de silhouette moyenne notée ASW (pour Average Silhouette Width)
d’une partition est calculée comme la moyenne des largeurs de silhouette s(i) associée à
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chaque observation :
ASW = 1

n

n∑
i=1

s(i) (3.30)

Le choix du nombre de groupes à former peut être guidé par la recherche de la valeur de
K la plus petite possible et maximisant l’ASW.

Des partitions sont formées à partir des dendrogrammes obtenus par CAH (appliquée
sur D1), hclustcompro et mergeTrees en choisissant un nombre de groupes K compris
entre 1 et 10. L’ASW et la WSS sont calculées pour chaque méthode en fonction de
K selon les équations 3.30 et 3.25 respectivement. Le choix du nombre de clusters se
base sur ces deux critères et sur l’expertise d’un neurologue qui examine la pertinence
clinique des partitions obtenues. Une attention est également portée sur le fait que le
nombre d’observations par groupes ne soit pas trop faible et ainsi éviter au maximum les
singleton.

Critères d’évaluation. Les partitions obtenues sont évaluées sur la base de critères
internes et externes.
Critères internes. L’inertie intra-groupe I(k)

W de chaque groupe Ck est définie par :

I
(k)
W = 1

|Vk|
∑
i∈Vk

QDTW2(Qi, Q̃k).

Sa valeur doit être faible en comparaison de l’ inertie inter-groupe I
(k)
B définie

comme :
I

(k)
B = QDTW2

(
Q̃k, Q̃

)
,

où Q̃ est le médoïde du jeu de données complet déterminé par :

Q̃ = Qi, where i = arg min
i∈[[1,n]]

∑
j∈[[1,n]],j 6=i

QDTW2 (Qi, Qj) .

On peut déterminer cette condition par la proportion d’inertie intra-groupe définie
par :

p
(k)
W = I

(k)
W

I
(k)
W + I

(k)
B

. (3.31)

Cette proportion peut être déterminée pour chaque groupe et représente l’éloigne-
ment entre les observations et le médoïde de leur groupe par rapport à l’éloignement
des groupes par rapport au médoïde du jeu de données complet. Ce critère doit être
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aussi petit que possible, ce qui est observé quand les observations d’un même groupe
sont très proches et que les groupes sont fortement séparés les uns des autres.
Cette même proportion peut être calculée pour l’ensemble de la partition en défi-
nissant :

IW =
∑K
k=1 |Vk|I

(k)
W∑K

k=1 |Vk|
, IB =

∑K
k=1 |Vk|I

(k)
B∑K

k=1 |Vk|
and pW = IW

IW + IB
. (3.32)

L’ indice de Dunn est également utilisé pour évaluer à quel point les groupes sont
compacts et séparés les uns des autres. Il est définit par :

DI =
mink,`∈[[1,K]]2,`6=k δ (Ck, C`)

maxk∈[[1,K]] ∆(Ck)
, (3.33)

avec
δ (Ck, C`) = min

i∈Vk,j∈V`
QDTW (Qi, Qj) (séparation).

et
∆ (Ck) = max

i,j∈Vk
QDTW (Qi, Qj) (cohésion).

Cet indice prend une valeur élevée quand les groupes sont fortement compacts et
séparés les uns des autres [62].
Les deux critères présentés précédemment évaluent la qualité de la partition uni-
quement à partir des SdMs. Un critère d’évaluation interne est également utilisé
pour évaluer la qualité de la partition à partir des scores EDSS. Cette évaluation
est réalisée par l’observation de la distribution des scores EDSS par groupe. Elle
représente à quel point les groupes rassemblent des patients présentant une sévérité
globale de leur pathologie comparable.

Critères externes. Les deux critères externes suivants sont utilisés pour compléter
l’évaluation de la qualité des partitions :

— La distribution intra-groupe des temps observés au test T25FW. Cette durée
dépend de la vitesse des patients et est donc impactée par leur déficit de la
marche.

— L’évaluation clinique de la structure des dendrogrammes par 5 neurologues ex-
perts de la Sclérose En Plaques. Une présentation du contexte de l’étude et
une description brève des méthodes de classification utilisées leur ont été pro-
posées. Il leur a été ensuite demandé d’évaluer en aveugle les dendrogrammes
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et partitions obtenus par chacune des méthodes, à partir de leurs connaissances
de la pathologie et des informations cliniques des patients.

La méthodologie complète du calcul et de la comparaison des dendrogrammes résul-
tants des trois méthodes de classification CAH, mergeTrees et hclustcompro est présentée
dans la figure 3.8.

Données :

Matrice :

Dendrogramme :

SdM:
𝑄!, … , 𝑄"

𝐷!

𝒯!

𝑄𝐷𝑇𝑊

𝐻𝐴𝐶*

EDSS: 
𝐸𝐷𝑆𝑆!, … , 𝐸𝐷𝑆𝑆"

𝐷"

𝒯#

𝐺𝑜𝑤𝑒𝑟

𝐻𝐴𝐶*

𝐷$

𝒞(𝒯!, 𝒯")
𝑚𝑒𝑟𝑔𝑒𝑇𝑟𝑒𝑒𝑠

𝒯$

ℎ𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑐𝑜𝑚𝑝𝑟𝑜*

Supplémentaires Principales

Legend:

*

𝐸𝑞. (8)

Partitionnement Choix du nombre de groupes 𝐾 ∶
- WSS (Eq. (3.23))
- ASW (Eq. (3.28))

Classification non supervisée
Ensemble de classification
Classification par compromis
Critère de liaisons simple, 
moyenne et complète

Evaluation - Interne: proportion d’inertie intra groupe (Eq. (3.29), 
Eq. (3.30), indice de Dunn (Eq. (3.31)) et distribution 
intra-groupe de l’EDSS 

- Externe : Distribution intra-groupe du T25FW, 
observations des cliniciens

Figure 3.8 – Méthodologie de l’étude

3.2.2.3 Résultats

Enchevêtrement de T0 et T1. La figure 3.9 présente l’enchevêtrement (entanglement)
entre les dendrogrammes T0 et T1 obtenus par CAH appliquée respectivement sur D0 et
D1 en utilisant les critères de liaisons simple, moyenne et complète. Les résultats sont
anonymisés en remplaçant le nom des patients par un identifiant allant de P1 à P27. Les
feuilles des dendrogrammes correspondent à l’identifiant des patients et leur score EDSS.
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Figure 3.9 – Enchevêtrement entre EDSS (à gauche) et SdM (à droite) par critère de liaison

Le score d’enchevêtrement mesure la différence des positions relatives des observations
entre deux dendrogrammes, et reflète donc leur différence de structures. Il prend une valeur
comprise entre 0 et 1. Plus l’enchevêtrement est élevé, plus les dendrogrammes diffèrent
[49]. Les valeurs 0.17, 0.25 et 0.27 observées respectivement pour les critères de liaisons
simple, moyenne et complète suggèrent qu’il existe une part d’informations communes
entre l’EDSS et la SdM, ce qui n’est pas surprenant étant donné que l’EDSS comprend
une évaluation du handicap de la marche. Néanmoins, l’enchevêtrement n’est pas proche
de 0, en particulier avec les critères de liaisons moyenne ou complète, ce qui suggère que
les deux sources de données contiennent des informations différentes relatives au handicap
du patient.

Estimation du paramètre de pondération de hclustcompro. La matrice Dα uti-
lisée par la méthode hclustcompro pour construire le dendrogramme final dépend de la
valeur du paramètre de pondération α d’après l’équation 3.17. Une estimation ponctuelle
de ce paramètre est obtenue par l’équation 3.19. Ces calculs aboutissent pour les trois
critères de liaison utilisés aux estimations de α̂ décrites dans le tableau 3.2.
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Table 3.2 – Estimation du paramètre de pondération α̂ utilisé dans la méthode hclustcompro.

Paramètre de
pondération

Critère de liaison

simple moyenne complète
α̂ 0.59 0.67 0.69

Par conséquent, la dissimilarité entre patients est évaluée comme une combinaison
linéaire de la dissimilarité entre leur SdM (associée à une pondération de 59%, 67% ou
69% en fonction du critère de liaison considéré) et de la dissimilarité entre leur score EDSS
(associée à la pondération restante de 41%, 33% and 31%).

On peut noter que hclustcompro intègre une plus large part d’informations provenant
des SdMs dans la matrice de dissimimarité finale pour les critères de liaison qui aboutissent
à un plus grand enchevêtrement entre les dendrogrammes obtenus à partir des SdMs et du
score EDSS. Cela semble indiquer que hclustcompro tend naturellement à intégrer plus
d’informations provenant de la SdM quand les deux sources d’informations différentes
produisent des dendrogrammes différents.

Choix du nombre de groupes. La figure 3.10 représente la variation de la WSS
(équation 3.25) et de l’ASW (équation 3.29) pour un nombre de groupes allant de 1 à 10.
Ils sont calculés à partir des partitions obtenues en coupant les arbres représentés dans
la figure 3.11 à différentes hauteurs pour former le nombre désiré de groupes. Les figures
3.10 et 3.11 sont analysées ensemble afin de déterminer le nombre optimal de groupes
commun à toutes les méthodes. Les résultats obtenus à partir du critère de liaison simple
sont d’abord commentés.

Les dendrogrammes correspondants, visibles dans la première ligne de 3.11, sont symp-
tomatiques de la tendance bien connue de ce critère à produire des groupes chaînés [66].
Ce phénomère rend difficile la recherche de la hauteur appropriée à laquelle couper le
dendrogramme et conduit généralement à former soit un très grand nombre de groupes,
soit un seul. De plus, le critère de liaison simple est celui qui conduit à former les den-
drogrammes T1 (à partir de la SdM) et T0 (à partir de l’EDSS) les plus similaires. Il est
écarté dans la suite de cette section. La suite de l’analyse se concentre sur les résultats
produits par les critères de liaisons moyenne et complète, qui sont décrits par méthode
de classification.
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Simple Moyenne Complète

W
SS
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CAH

Figure 3.10 – WSS et ASW en fonction du nombre de groupes. Les couleurs représentent les différentes
méthodes de classification, et les colonnes correspondent aux différents critères de liaison.
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CAH sur les SdMs. La figure 3.10 suggère que le nombre optimal de clusters devrait
être de trois, quel que soit le critère de liaison. En effet, un coude est visible sur
les courbes WSS et l’ASW est la deuxième valeur la plus élevée pour K = 3.
Les deux dendrogrammes formés avec les critères de liaisons complète et moyenne,
représentés dans la première colonne de la figure 3.11, présentent une structure
relativement similaire. Tous deux semblent indiquer une répartition des patients en
seulement trois groupes de taille non équilibrée. Au sein des groupes, la distribution
des scores EDSS est très variable, ce qui signifie que les partitions obtenues ne sont
pas représentatives du handicap global des patients.

mergeTrees. La figure 3.10 indique que quatre ou cinq groupes peuvent être formés pour
le critère de liaison moyenne, et cinq groupes lorsque pour le critère de liaison
complète. La figure 3.11 montre que la méthode produit deux dendrogrammes très
différents selon le critère de liaison (colonne du milieu, deux dernières lignes). Au
sein des groupes, la distribution des scores EDSS est moins hétérogène que celle
obtenue avec la méthode CAH. Cependant, certains groupes rassemblent des patients
présentant de grandes différences de handicap global et, à l’inverse, certains patients
présentant un handicap global similaire sont attribués à des groupes différents.

hclustcompro. La figure 3.10 suggère que cinq clusters devraient être formés avec le
critère de liaison moyenne. En effet, on constate que la pente de la courbe WSS
devient moins forte à partir de cette valeur et que l’ASW se stabilise pour K = 5.
Si l’on considère les résultats obtenus à partir du critère de liason complet, les gra-
phiques suggèrent que le nombre optimal de groupes est compris dans l’intervalle
K ∈ {4, 5, 6}. Dans la figure 3.11, la structure des dendrogrammes semble naturelle-
ment suggérer de diviser les patients en cinq groupes. Le dendrogramme produit avec
le critère de liaison moyenne présente un singleton. Le dendrogramme produit par
le critère de liaison complète suggère de former cinq groupes de tailles relativement
similaires et de distributions homogènes des scores EDSS.

En tenant compte de ces observations, et parce que cela permet une comparaison
groupe par groupe des classifications obtenues par toutes les méthodes et tous les critères
de liaison, 5 groupes sont générés pour toutes les méthodes et les deux critères de liaison.
Les groupes de chaque partition ainsi formés sont identifiés par la couleur de leur branche
dans la figure 3.11.

172



3.2. Classification semi-supervisée et analyse de la marche dans la SEP

P26 (0)
P21 (0)
P06 (0)
P23 (1)
P09 (0)
P04 (2)
P13 (0)
P15 (1)
P01 (0)
P20 (2)
P08 (0)
P11 (2)
P24 (2)
P17 (1.5)
P27 (2.5)
P12 (3)
P02 (2.5)
P19 (1)
P16 (2.5)
P10 (4)
P05 (2.5)
P14 (4)
P25 (4)
P22 (5.5)
P03 (2.5)
P07 (3)
P18 (6)

P26 (0)
P23 (1)
P06 (0)
P01 (0)
P17 (1.5)
P08 (0)
P11 (2)
P24 (2)
P27 (2.5)
P12 (3)
P04 (2)
P03 (2.5)
P09 (0)
P21 (0)
P13 (0)
P15 (1)
P20 (2)
P05 (2.5)
P25 (4)
P19 (1)
P16 (2.5)
P10 (4)
P02 (2.5)
P14 (4)
P22 (5.5)
P07 (3)
P18 (6)

P26 (0)
P06 (0)
P23 (1)
P04 (2)
P01 (0)
P27 (2.5)
P12 (3)
P17 (1.5)
P08 (0)
P11 (2)
P24 (2)
P03 (2.5)
P09 (0)
P21 (0)
P13 (0)
P15 (1)
P20 (2)
P05 (2.5)
P25 (4)
P19 (1)
P16 (2.5)
P10 (4)
P02 (2.5)
P14 (4)
P22 (5.5)
P07 (3)
P18 (6)

P26 (0)
P21 (0)
P06 (0)
P23 (1)
P09 (0)
P04 (2)
P13 (0)
P15 (1)
P01 (0)
P08 (0)
P20 (2)
P17 (1.5)
P11 (2)
P24 (2)
P27 (2.5)
P12 (3)
P02 (2.5)
P19 (1)
P16 (2.5)
P05 (2.5)
P10 (4)
P14 (4)
P25 (4)
P03 (2.5)
P07 (3)
P22 (5.5)
P18 (6)

P26 (0)
P06 (0)
P01 (0)
P08 (0)
P23 (1)
P17 (1.5)
P11 (2)
P24 (2)
P27 (2.5)
P12 (3)
P04 (2)
P03 (2.5)
P09 (0)
P21 (0)
P13 (0)
P15 (1)
P19 (1)
P20 (2)
P05 (2.5)
P02 (2.5)
P16 (2.5)
P10 (4)
P14 (4)
P25 (4)
P07 (3)
P22 (5.5)
P18 (6)

P26 (0)
P09 (0)
P21 (0)
P13 (0)
P15 (1)
P20 (2)
P19 (1)
P06 (0)
P23 (1)
P01 (0)
P08 (0)
P04 (2)
P17 (1.5)
P11 (2)
P24 (2)
P03 (2.5)
P27 (2.5)
P12 (3)
P02 (2.5)
P16 (2.5)
P10 (4)
P14 (4)
P07 (3)
P05 (2.5)
P25 (4)
P22 (5.5)
P18 (6)

P26 (0)
P19 (1)
P13 (0)
P01 (0)
P08 (0)
P06 (0)
P21 (0)
P09 (0)
P15 (1)
P23 (1)
P04 (2)
P17 (1.5)
P20 (2)
P11 (2)
P24 (2)
P27 (2.5)
P12 (3)
P02 (2.5)
P16 (2.5)
P05 (2.5)
P03 (2.5)
P10 (4)
P14 (4)
P25 (4)
P07 (3)
P22 (5.5)
P18 (6)

P26 (0)
P21 (0)
P09 (0)
P01 (0)
P08 (0)
P06 (0)
P13 (0)
P15 (1)
P23 (1)
P17 (1.5)
P20 (2)
P11 (2)
P24 (2)
P27 (2.5)
P12 (3)
P04 (2)
P03 (2.5)
P19 (1)
P02 (2.5)
P16 (2.5)
P05 (2.5)
P10 (4)
P14 (4)
P25 (4)
P07 (3)
P22 (5.5)
P18 (6)

P26 (0)
P01 (0)
P08 (0)
P06 (0)
P21 (0)
P09 (0)
P13 (0)
P15 (1)
P23 (1)
P20 (2)
P11 (2)
P24 (2)
P17 (1.5)
P04 (2)
P03 (2.5)
P27 (2.5)
P12 (3)
P19 (1)
P02 (2.5)
P16 (2.5)
P05 (2.5)
P07 (3)
P10 (4)
P14 (4)
P25 (4)
P22 (5.5)
P18 (6)

HAC mergeTrees hclustcompro

single
average

com
plete

C1 C2 C3 C4 C5

Sim
ple

M
oyenne

C
om
plète

CAH mergeTrees hclustcompro

Figure 3.11 – Dendrogrammes par méthodes et critère de liaison
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Comparaison des partitions obtenues par CAH, hclustcompro et mergeTrees Le
tableau 3.3 fournit une description des critères d’évaluation internes associés aux groupes,
c’est-à-dire des critères calculés à partir des données ayant été utilisées pour générer les
groupes. Plus précisément, chaque groupe est résumé par :

— Sa taille n : le nombre de patients dans le groupe k ;

— Sa proportion d’inertie intra-groupe
(
p

(k)
W

)
: cette valeur est calculée selon l’équation

(3.31) et correspond au rapport entre l’inertie au sein du groupe et la dissimilarité
entre le médoïde du groupe et le médoide global des données ; une valeur faible
indique un groupe bien isolé des autres et compact ;

— Son score EDSS médian (EDSS) : il renseigne le degré de sévérité médian des patients
appartenant à ce groupe.

Dans le tableau 3.3, pour chaque méthode de classification et chaque critère de liaison,
les groupes sont ordonnés autant que possible du plus petit au plus grand score EDSS
médian. Il n’a pas toujours été possible d’obtenir un classement monotone des groupes
selon l’EDSS médian, car parfois les groupes ayant des scores EDSS médians similaires
sont trop éloignés les uns des autres dans la structure du dendrogramme. Par exemple, les
groupes C1 et C4 formés avec la méthode CAH et le critère de liaison moyenne présentent
le même EDSS médian, mais la structure du dendrogramme obtenu est telle qu’aucune
permutation des branches ne permet de les approcher

Table 3.3 – Résumé des groupes en fonction de leur taille (n), de leur proportion d’inertie
intra-groupe

(
p

(k)
W

)
et de l’EDSS (EDSS). Pour un groupe donné, la proportion d’inertie intra-

groupe calculée à partir des SdMs selon l’équation (3.31).

Classification Critère de liaison C1 C2 C3 C4 C5

n p
(1)
W EDSS n p

(2)
W EDSS n p

(3)
W EDSS n p

(4)
W EDSS n p

(5)
W EDSS

CAH moyenne 1 0.0 0 1 0.0 1 10 47.0 2 2 28.6 0 13 43.8 2.5
mergeTrees moyenne 1 0.0 0 11 52.6 2 5 65.5 0 8 37.0 3 2 43.5 5.5
hclustcompro moyenne 1 0.0 0 8 69.8 0 8 52.0 2 8 33.9 3 2 43.5 5.5
CAH complète 1 0.0 0 1 0.0 0 10 50.5 2 2 28.6 0 13 43.8 2.5
mergeTrees complète 1 0.0 0 6 63.6 1 8 55.2 1.5 3 22.3 2.5 9 38.0 4
hclustcompro complète 4 64.7 0 5 63.6 0 8 52.0 2 8 33.9 3 2 43.5 5.5

En examinant la taille des groupes (colonne n du tableau 3.3), on remarque que les
méthodes CAH et mergeTrees produisent des singletons, c’est-à-dire des groupes avec un
seul patient. Il ne s’agit pas d’un artefact dû au choix du nombre de groupes. En effet,
quelle que soit la valeur de K, la figure 3.11 montre que les deux méthodes produisent un
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singleton à la première séparation de leur dendrogramme. Les singletons relèvent d’avan-
tage du domaine de la détection de valeurs aberrantes que de celui de la classification. En
effet, les méthodes retirent d’un groupe une observation qui est trop éloignée des autres
pour créer un autre groupe uniquement pour cette observation aberrante. Par conséquent,
les deux groupes bénéficient d’une réduction de l’inertie comme on peut l’apprécier à par-
tir des colonnes p(k)

W dans le tableau 3.3. Cependant, du point de vue de la classification
des individus, c’est-à-dire de la recherche de groupes homogènes d’individus, il n’est pas
logique de créer un groupe pour un seul individu. Cela est en accord avec la méthode du
coude qui est habituellement utilisée pour avoir un aperçu du nombre optimal de groupes
à partir de la courbe WSS. La WSS minimale est trivialement atteinte pour K = n,
c’est-à-dire lorsque tous les individus sont dans leur propre groupe, aboutissant à une
partition inutile. Enfin, nous pouvons voir dans la colonne EDSS que les méthodes CAH
et mergeTrees ne parviennent pas à produire une séquence de groupes avec un EDSS
médian croissant. En revanche, la méthode hclustcompro produit toujours une séquence
de groupes avec un EDSS médian croissant. En outre, lorsqu’elle est combinée avec le
critère de liaison complète, cette méthode ne génère pas de singletons, quel que soit le
nombre de groupes choisi (voir figure 3.11). Cela se traduit par des proportions d’inertie
intra-groupe non nulles pour tous les groupes dans le tableau 3.3.

L’évaluation des performances des méthodes de classification est également décrite
pour leur partition globale plutôt que par groupe. Le tableau 3.4 présente les proportions
globales d’inertie au sein des groupes pour l’ensemble de la partition (pW ). L’indice de
Dunn est également indiqué. On rappelle que cet indice est élevé lorsque les groupes sont
bien séparés les uns des autres et composés d’individus ayant des SdMs similaires. Ces
mêmes critères sont également proposés en ne les calculant que pour les trois derniers
groupes C3, C4 et C5, aucun de ces groupes n’étant des singletons pour aucune méthode.
Deux points justifient ce choix :

(i) Les groupes sont appariés par les scores EDSS médians entre les méthodes

(ii) Les singletons dont indésirables dans le cadre de l’établissement d’une partition
significative et améliorent à tort les critères de validation internes

Comme attendu, si l’on examine les mesures de performances calculées à partir des
cinq groupes, la méthode CAH surpasse les méthodes semi-supervisées car elle ne prend
en compte que les SdMs. Elle parvient donc mieux à former des groupes de patients
présentant des SdMs similaires. La méthode mergeTrees arrive en deuxième position,
ce qui peut largement être attribué à la présence d’un singleton. Cette interprétation

175



176

Table 3.4 – Validation interne des partitions.

Méthode Critère Tous les groupes Groupes sans singletons
pW DI pW DI

CAH moyenne 34.0 0.377 42.5 0.377
mergeTrees moyenne 42.7 0.288 49.2 0.288
hclustcompro moyenne 45.9 0.192 42.1 0.467
CAH complète 35.0 0.428 43.8 0.428
mergeTrees complète 40.2 0.288 41.4 0.329
hclustcompro complète 51.6 0.214 42.1 0.467

est confirmée lorsque l’on examine les mesures de performances calculées en utilisant
uniquement les groupes qui ne sont pas des singletons. De ce point de vue, la méthode
hclustcompro présente des performances similaires à la méthode CAH en termes d’inertie
et surpasse nettement les méthodes CAH et mergeTrees lors de la comparaison des indices
de Dunn.

La figure 3.12 affiche les distributions intra-groupes des scores EDSS et la durée du
test T25FW pour les trois méthodes de classification (CAH, hclustcompro, MergeTrees)
utilisées avec les critères de liaisons complète et moyenne. Elle fournit une description
des groupes du point de vue des indicateurs cliniques standards de l’incapacité globale
(EDSS) et des troubles de la marche (T25FW), qui complète la description fournie dans
le tableau 3.3.
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Figure 3.12 – Description de la distribution des scores EDSS et des temps de marche au T25FW pour
chaque groupe.

Les distributions des scores EDSS et du temps de marche lors du test T25FW sont
présentées par groupe dans la figure 3.12. Elles sont utilisées pour évaluer la pertinence
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clinique des partitions générées. Nous avons également demandé à cinq neurologues des
CHU de Nantes et de Rennes d’interpréter les résultats. Leur analyses a conduit aux
observations suivantes :

CAH. Les groupes formés par CAH rassemblent des patients dont la gravité de la SEP est
très hétérogène. Par exemple, le groupe C5 formé avec les critères de liaisons com-
plète et moyenne contient des patients ayant des fonctions neurologiques normales
(EDSS=0) et des patients qui ne peuvent pas marcher 100 mètres sans aide à la
marche (EDSS=6). Les patients de ce groupe présentent également des temps de
marche très différents lors du test T25FW, comme illustré dans la figure 3.12.

mergeTrees. Les partitions fournies par mergeTrees regroupent des patients dont la
gravité de la SEP est plus similaire. Ils ont tendance à présenter des scores EDSS plus
élevés dans les deux derniers groupes C4 et C5 que dans les trois premiers clusters
C1, C2 et C3. Cependant, certains patients présentant des scores EDSS similaires
sont répartis dans différents groupes, tandis que d’autres groupes rassemblent des
patients présentant une gravité de la SEP différente. De plus, les groupes ne semblent
pas rassembler les patients en fonction de leur temps de marche.

hclustcompro. Les partitions fournies par hclustcompro sont plus homogènes. Il est
intéressant de noter que les groupes C3, C4 et C5 sont les mêmes pour les critères de
liaison moyenne et complète. Avec le critère de liaisons moyenne, le groupe C1 est un
singleton. Ce patient isolé (P27) se trouve également dans un singleton pour toutes
les autres partitions sauf celle obtenue avec hclustcompro avec le critère de liaison
complète. Le groupe C2 regroupe les patients ayant un score EDSS compris entre 0
et 1, qui présentent le temps de marche le plus faible lors du test T25FW. Avec le
critère de liaison complet, le groupe C1 regroupe les patients ayant un score EDSS
de 0 (c’est-à-dire identiques aux individus sains d’un point de vue neurologique). La
figure 3.12 montre également qu’ils correspondent aux patients ayant le temps de
marche le plus faible pendant le test T25FW. Le groupe C2 rassemble les patients
ayant des scores EDSS de 0 et 1. Ils ont tendance à avoir des temps de marche
légèrement plus élevés pendant le test T25FW que les patients du groupe C1. Si
l’on compare avec le cluster C1, cela suggère que la SdM pourrait être capable de
séparer les patients ayant une condition neurologique apparemment normale sur la
base de leur déficience de la marche. Le groupe C5 rassemble les deux patients dont
l’évaluation neurologique est la plus mauvaise. Ce sont également les deux patients
avec les temps de marche les plus élevés au test T25FW. Les groupes C3 et C4 sont
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moins homogènes en termes de caractéristiques cliniques, mais ils regroupent les
patients présentant un degré de gravité intermédiaire de la pathologie et le groupe
C4 regroupe les patients présentant des scores EDSS légèrement plus élevés que les
patients du groupe C3, bien que cette différence ne semble pas significative.

D’après ces observations, la méthode hclustcompro avec critère de liaison complète
conduit à la meilleure classification de la cohorte. Comme illustration finale de ces ré-
sultats, la variation de l’angle de rotation de la hanche au cours d’un cycle de marche
est calculée à partir de la SdM des patients (voir équation 2.18, section 2.2.1). Elle est
représentée dans la figure 3.13. Les courbes en gras représentent les médoïdes de chaque
groupe (c.f. équation (3.26)). La figure 3.13 révèle que les patients des groupes C1, C2 et
C3 ont tendance à présenter une plus grande amplitude de rotation de la hanche que les
patients des groupes C4 et C5. Cette observation est à mettre en parallèle avec le fait que
les groupes C1 à C3 rassemblent également des patients présentant des sévérités globales
de la pathologie et des troubles de la marche plus légers que ceux des groupes C4 et C5.
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Figure 3.13 – Angle de rotation de la hanche associé aux SdMs par groupes (méthode hclustcompro)

3.2.2.4 Discussion

Dans cette section ont été présentées les adaptations de deux méthodes de classification
hiérarchique semi-supervisée aux séries temporelles de quaternions unitaires. La première
nommée hclustcompro est une méthode de classification par compromis. La seconde
nommée mergeTrees est une méthode d’ensemble de classifications. L’adaptation de ces
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deux méthodes repose sur l’utilisation du QDTW, une mesure de dissimilarité adaptée
aux séries chronologiques de quaternions unitaires.

Si ces deux méthodes permettent de tenir compte de sources d’informations supplé-
mentaires, elles se distinguent par la façon dont ces dernières sont intégrées dans la clas-
sification. Dans hclustcompro, la dissimilarité globale entre les observations est calculée
comme la somme pondérée des dissimilarités observées dans les espaces des deux sources
d’informations. La classification est alors générée à partir de cette dissimilarité globale.
Dans mergeTrees, ce sont les classifications générées dans l’espace des informations prin-
cipales et supplémentaires qui sont agrégées pour construire une classification consensus.
L’ordre des étapes de classification et d’agrégation des différentes sources d’informations
est donc en quelque sorte inversé entre les deux approches.

Les deux méthodes se différencient également par le nombre de sources d’informations
qu’elles peuvent intégrer. Dans sa formulation actuelle, hclustcompro est limitée à deux
sources d’information là où mergeTrees peut en intégrer un nombre virtuellement illi-
mité. Cependant, le coefficient de pondération intervenant dans hclustcompro permet
une interprétation claire et directe concernant la proportion avec laquelle chaque source
d’information est utilisée dans la détermination de la dissimilarité globale. Il n’existe pas
d’équivalent pour mergeTrees.

Leur application dans le contexte de l’analyse de la marche des patients atteints de
SEP démontre à la fois l’importance et l’utilité d’injecter des informations supplémentaires
quand elles sont disponibles, les deux méthodes semi-supervisées fournissant des partitions
plus interprétables sur le plan clinique que la CAH non supervisée appliquée uniquement
sur les données de marche. Les résultats tendent également à démontrer la supériorité
de l’approche de la classification par compromis dans ce contexte. Ce résultat n’est pas
surprenant car mergeTrees a été décrit par ses auteurs comme moins efficace lorsque les
sources contiennent des informations différentes [75].

Il faut cependant rappeler que le jeu de données de cette étude est de taille relati-
vement modeste. Par conséquent, ces résultats et conclusions doivent être confirmés sur
une cohorte de patients plus importante. L’ajout de nouveaux patients à l’analyse peut
conduire à la formation de nouveaux groupes et à l’identification de caractéristiques de
marche plus précises partagées par les patients d’un même groupe. Pour ce faire, une
seconde étude clinique a été préparée avec l’équipe du CIC de neurologie du CHU de
Nantes. Cette étude incluant 44 patients a pu être financée grâce au soutien financier du
PEPS de l’AMIES. La période d’inclusion de ces patients est toujours en cours et s’étend
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de Aout 2021 à Aout 2022.
De plus, étudier la relation entre la SdM et d’autres paramètres spatio-temporels

caractérisant la marche, tels que ceux mesurés par d’autres dispositifs (par exemple :
Gaitrite 1 [159]) peut améliorer l’interprétation des résultats.

Une perspective de développement méthodologique pour hclustcompro consisterait
naturellement à l’étendre aux cas pour lesquels plus de deux sources d’informations sont
à prendre en compte. Cette extension pourrait s’appuyer sur les méthodes factorielles pour
l’analyse conjointe de plusieurs tableaux de données, telles que STATIS [44, 101]. Dans le
contexte de la marche, il pourrait être possible de prendre en compte des paramètres en
plus de la forme de la SdM, par exemple la durée moyenne des cycles ou sa variabilité
intra-individuelle qui a été décrite comme liée aux capacités ambulatoires (par exemple
dans les risques de chute chez les personnes âgées [138]).

La CAH étant une méthode basée sur la distance, les résultats sont par construction
influencés par le choix de la mesure de dissimilarité. Ici la dissimilarité QDTW a été
utilisée car elle est à ce jour la seule adaptée aux séries temporelles de quaternions unitaires
décrite dans la littérature. Il existe plusieurs mesures décrites pour les séries temporelles
d’observations euclidiennes, lesquelles étant élastiques, basées sur des modèles ou sur
des représentations spécifiques des données. La généralisation de ces méthodes aux QTS
permettrait d’étendre l’éventail des choix possibles pour mieux s’adapter aux différents
contextes d’étude.

3.2.3 Valorisation

Les travaux de généralisation de la méthode hclustcompro aux QTS et son application
à l’analyse de la marche des patients atteints de SEP ont fait l’objet d’une communication
scientifique orale sous forme de poster durant la 8th Channel Network Conference. Cet
évènement s’est déroulé en ligne du 7 au 9 avril 2021, et a été organisée par la Société
Française de Biométrie.

Les travaux de généralisation de la méthode hclustcompro aux QTS et sa comparai-
son avec la méthode mergeTrees dans le contexte de l’analyse de la marche de patients
atteints de SEP sont présentés dans l’article "Semi-supervised clustering of quaternion
time series : application to gait analysis in multiple sclerosis using motion sensor data"
accepté après révisions mineures par la revue Statistics in Medicine (Wiley Library) 2. Ils

1. http://www.biometrics.fr/web/fr/gaitrite-et-cirface/71-gaitrite.html
2. https://onlinelibrary.wiley.com/journal/10970258
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feront également l’objet d’une présentation orale lors de la 31st International Biometric
Conference, organisée à Riga, Lettonie, par l’International Biometric Society, du 10 au 15
Juillet 2022.
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CONCLUSIONS GÉNÉRALES

L’analyse quantitative de la marche par dispositifs numériques est un champ de re-
cherche vaste. Ces dispositifs peuvent permettre de quantifier de nombreux aspects re-
présentant la démarche de l’individu. Leur utilisation dans le domaine de la santé est
particulièrement prometteuse, car ils fournissent une mesure quantitative et objective de
certains aspects de la marche directement impactés par la pathologie du patient. Ces
informations peuvent venir compléter les examens médicaux réalisés par les cliniciens.
Parmi les différents types de technologies, les dispositifs portatifs présentent de nombreux
avantages, tels que leur coût faible, la facilité avec laquelle ils peuvent être manipulés, et
leur potentiel usage dans la vie courante. Cette dernière caractéristique est de première
importance, car elle pourrait permettre une mesure non biaisée par le contexte hospi-
talier et régulière de l’impact de la pathologie sur le quotidien du patient. Leur usage
aurait donc une application pour suivre l’état de santé des patients au cours du temps et
pour évaluer les bénéfices de nouveaux traitements. C’est pourquoi le développement de
méthodes d’analyse des données renvoyées par ce type de dispositif pour caractériser les
déficits de la marche revêt un très grand intérêt.

Les premiers travaux de recherche présentés dans ce manuscrit pour le développe-
ment de la solution eGait ont été menés dans cette optique. Cette solution se base sur
la mesure de l’orientation de la hanche au cours de la marche par un unique système de
capteurs inertiel appelé MetaMotionR. Les données mesurées se présentent sous la forme
d’une séquence de quaternions unitaires. L’algèbre de ces nombres hypercomplexes à 4
dimensions facilite la représentation des rotations en 3 dimensions, mais définit des règles
de calcul spécifiques qui limitent l’application de méthodes adaptées aux données eucli-
diennes. Le développement de méthodes appropriées aux quaternions unitaires a donc été
nécessaire pour analyser les données de marche. En effet, de nombreuses approches de me-
sure de la marche par capteurs portatifs sont décrites dans la littérature. Quelques unes
se basent sur l’utilisation de quaternions unitaires, la plupart du temps pour représenter
l’orientation de segments du corps humain, ou l’angle de certaines de ses articulations.
Cependant, aucune méthode existante pour l’analyse de l’orientation de la hanche mesu-
rée par un dispositif portatif sous forme de quaternions unitaires n’a été identifiée. Les
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approches proposées sont donc inspirées des solutions existantes en les adaptant à ce type
particulier de données.

La première étape, présentée dans la section 2.1, a consisté à développer un algorithme
permettant d’identifier les instants délimitant les phases d’appui et de balancement d’un
cycle de marche. Cet algorithme, appelé STRIde PAttern GEneration, se base sur un en-
semble de règles formulées en considérant la position du dispositif sur le corps, le type de
données mesurées et les mouvements de la hanche durant la marche. Il permet d’extraire
les segments correspondant aux mouvements de la hanche durant les cycles de marche dé-
limités par la pose du pied droit au sol d’un jeu de données brut mesuré par le dispositif
MetaMotionR. Une première évaluation des performances de cet algorithme a pu être réa-
lisée en comparant le nombre de cycles de marche détectés par l’algorithme avec le nombre
de cycles de marche identifiés sur des données vidéos prises durant l’acquisition des don-
nées. Les données ont été mesurées pendant la marche de volontaires sains. Si la difficulté
des algorithmes à détecter les cycles de marche d’individus présentant des troubles de la
marche est un phénomène connu, les résultats permettent de conclure que l’algorithme
STRIPAGE présente des performances tout à fait satisfaisantes. Sa spécificité et sensibilité
sont en effet très élevées, y compris pour détecter des cycles de marche dans des données
où un trouble de la marche a été simulé par le port d’une orthèse bloquante du genou.
Quelques limites sont toutefois associées au contexte de l’expérience. Tout d’abord, le ma-
tériel à disposition n’a pas pu permettre d’évaluer la précision avec laquelle l’algorithme
STRIPAGE détecte les évènements du cycle de marche à la milliseconde près, comme cela a
pu être décrit pour d’autres dispositifs. Cette évaluation nécessite en effet de synchroniser
les données mesurées par le dispositif testé avec un autre dispositif considéré comme Gold
Standard (e.g. reconnaissance visuelle ou tapis de capteurs de pression) pour comparer
leurs résultats. Le port de l’orthèse bloquante du genou n’est pas représentatif du large
éventail de troubles de la marche pouvant être observés chez des patients atteints de pa-
thologies diverses, telles que la Sclérose En Plaques. D’autres commentaires peuvent être
formulés concernant la structure même de l’algorithme STRIPAGE. Il nécessite de définir
a priori des valeurs pour plusieurs hyper-paramètres pour la détection des cycles. Si cer-
taines valeurs par défaut sont proposées et permettent d’obtenir de bonnes performances,
ces dernières ont été estimées de manière empirique. Une étude plus poussée pourrait
permettre de définir des valeurs permettant d’optimiser les performances de l’algorithme.
Enfin, si la durée des cycles de marche du porteur du dispositif est estimée de façon auto-
matique par la méthode du periodogram, cette dernière n’est pas adaptée aux séquences
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de quaternions unitaires. Il est donc nécessaire de l’appliquer de manière indépendante sur
les 4 composantes des quaternions. La généralisation de cette méthode à ce type de don-
nées, en plus de présenter une perspective intéressante de recherche, pourrait permettre
d’optimiser l’algorithme. Enfin, l’algorithme STRIPAGE est conçu pour identifier des cycles
à partir de séquences mesurées sur une courte durée et durant laquelle le porteur du dis-
positif marche. Il est donc très improbable qu’il puisse permettre de détecter des cycles de
marche dans des données plus complexes mesurées, par exemple mesurées sur une journée
complète. Une phase de pré-traitement permettant d’identifier les phases de marche est
donc nécessaire avant d’envisager son utilisation en vie quotidienne.

Plusieurs approches ont été explorées pour identifier des informations relatives aux
déficits de marche du porteur du dispositif. La première, présentée dans la section 2.2,
consiste à calculer un ensemble de paramètres spatio-temporels représentant la démarche,
à partir des cycles de marche identifiés par l’algorithme STRIPAGE. Ces paramètres corres-
pondent à la durées moyenne des cycles, des phases d’appui et de balancement, ansi que
l’amplitude moyenne de la rotation de hanche et sa vitesse angulaire moyenne au cours
des cycles. Ils ont été comparés à plusieurs scores et paramètres utilisés classiquement
pour quantifier l’état de santé global et les déficits neurologiques et de marche de patients
atteints de Sclérose En Plaques. Les résultats obtenus à partir des données mesurées chez
30 patients constituent une première preuve de la relation entre plusieurs de ces para-
mètres de marche et leur état de santé. La durée des cycles de marche tend à baisser chez
les patients présentant une sévérité modérée et élevée par rapport aux patients avec un
stade précoce de la pathologie, tandis que l’amplitude de la rotation de leur hanche et
sa vitesse angulaire tend à être plus faible. Le même phénomène semble également être
observé pour les patients présentant un trouble de la fonction neurologique pyramidale.
Cette observation est cependant à nuancer au vu de la taille de l’échantillon. Enfin, la
diminution de la vitesse de marche des patients, principal indicateur de la présence de
troubles de marche, tend à diminuer avec l’augmentation de la durée des cycles et la di-
minution de l’amplitude et de la vitesse de rotation de la hanche. Ces observations sont
en accord avec la littérature, cependant aucune étude faisant état de la relation directe
entre la vitesse de rotation de la hanche et la vitesse de marche n’a été identifiée dans la
littérature. Des modèles statistiques plus complexes pourraient permettre de modéliser la
vitesse de la marche à partir de ces seuls paramètres, et ainsi permettre son estimation
en vie quotidienne.

Une deuxième approche a été explorée pour regrouper les individus en fonction de leur
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démarche par méthode de classification non supervisée et semi-supervisée. Pour ce faire, la
démarche des individus est représentée par un biomarqueur appelé "Signature De Marche"
(SdM). Elle se présente sous la forme d’une séquence de quaternions unitaires représen-
tant l’orientation de la hanche de l’individu au cours d’un cycle. La forme de la SdM est
supposée représentative de sa démarche. Pour l’obtenir, le centre des cycles de marche dé-
tecté chez un individu par l’algorithme STRIPAGE est calculé par la méthode du K-means
alignment. Cette méthode permet d’aligner un ensemble de données fonctionnelles par
des fonctions de warping pour s’affranchir de leur variabilité de phase, et d’en calculer
le centre. Le K-means alignment a été initialement développé pour être appliqué sur des
données fonctionnelles prenant valeur dans un espace euclidien, une adaptation aux qua-
ternions unitaires a dû être proposée. De la même façon, les méthodes de Classification
Ascendante Hiérarchique (CAH) et du K-medoids alignment de données fonctionnelles,
ainsi que les méthodes de CAH, K-means et K-medoids de séries chronologiques ont été
adaptées aux quaternions unitaires. Elles ont été comparées quant à leur capacité à former
des groupes rassemblant des volontaires présentant ou non un déficit de marche simulé
à partir de leur SdM. Les résultats montrent l’importance du choix de l’orientation de
référence à partir de laquelle exprimer la rotation de la hanche. En effet, les résultats sont
généralement meilleurs pour l’ensemble des méthodes lorsque cette dernière est exprimée
en définissant l’orientation de la hanche observée au début de la SdM comme orientation
de référence. L’importance de s’affranchir de la variabilité de l’amplitude de la rotation de
la hanche a également été identifiée. Une méthode proposée pour calculer la signature de
marche à partir d’un angle commun entre toutes les SdMs a en effet permis d’améliorer les
performances des méthodes de classification. Dans le contexte de cette étude, les méthodes
de K-medoids alignement et K-means alignement sont celles présentant les meilleures per-
formances, parvenant dans certains cas à séparer parfaitement les volontaires en fonction
de leur trouble de marche simulé. Les résultats restent cependant globalement mitigés,
et les groupes formés par l’ensemble des méthodes de classification correspondent peu à
la présence de déficit de marche simulé. Une explication possible est leur sensibilité à la
présence de SdMs aux formes atypiques, voir aberrantes. Il est aussi envisageable que le
port de l’orthèse bloquante du genou n’entraîne pas une modification de la rotation de la
hanche suffisamment importante.

Enfin, deux méthodes de classification semi-supervisées ont été adaptées aux séries
chronologiques de quaternions unitaires. Elles permettent d’introduire des sources d’infor-
mations supplémentaires dans la construction des groupes. La première, nommée hclustcompro,
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est une méthode de classification ascendante hiérarchique (CAH) par compromis. Elle cal-
cule la dissimilarité globale entre un ensemble d’observations comme la moyenne pondérée
de la dissimilarité entre observations dans l’espace d’une source d’information principale
et la dissimilarité dans l’espace d’une source d’informations supplémentaire. La seconde,
nommée mergeTrees, est une méthode d’ensemble de classification. Elle construit un
arbre dit "consensus" à partir d’un ensemble de dendrogrammes obtenus par méthodes de
CAH appliquées sur plusieurs sources d’informations associées aux mêmes observations.
Ces deux méthodes sont comparées sur leurs capacités à former des groupes rassemblant
des patients atteints de SEP ayant une démarche et une sévérité globale de la pathologie
similaire. Les résultats montrent que l’ajout d’informations supplémentaires améliore la
pertinence clinique des partitions obtenus par rapport à la méthode de CAH non super-
visée. Il est également constaté que la méthode hclustcompro utilisée avec le critère de
liaison complète permet d’obtenir la partition la plus pertinente du point de vue clinique.
Les groupes qu’elle forme sont en effet les plus homogènes du point de vue de la forme
des SdMs et de la sévérité de la pathologie. Elle permet également l’identification de deux
groupes séparant des patients présentant un stade peu avancé, ce qui peut laisser suggérer
que cette méthode permet d’identifier des sous-populations chez les patients présentant
une sévérité de la pathologie apparemment faible. Le statut indésirable des singletons
dans le contexte de la classification a également été discuté.

L’ensemble de ces résultats constitue donc une première preuve de l’intérêt scientifique
de l’usage de la solution eGait dans le suivi de patients atteints de maladies neurodégé-
nératives. Plusieurs perspectives de recherche peuvent être identifiées. Tout d’abord, les
performances de l’algorithme STRIPAGE doivent évaluées à l’aide de méthodes d’analyse de
la marche considérées comme Gold Standard telles que le tapis de pression GaitRite. Pour
ce faire, une étude nommée eValGait est en cours de préparation avec l’hôpital Bellier
de Nantes. Elle prévoit l’inclusion de sujets sains et de personnes âgées à risque de chute
qui réaliseront des tests de marche sur un tapis GaitRite en portant le dispositif MMR
à la ceinture. Cette comparaison pourra également permettre d’optimiser le choix des
hyper-paramètres afin d’améliorer les performances de la détection des cycles de marche
par STRIPAGE. De plus, elle constitue un premier cas d’application de la solution eGait
pour évaluer les troubles de la marche causés par une pathologie différente de la SEP.
Les résultats de classification semi-supervisée des SdMs et EDSS ainsi que les relations
entre les paramètres spatio-temporels des cycles de marche et les déficits de la marche
observés chez les patients atteints de SEP nécessitent d’être confirmés sur une plus large
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cohorte. Pour cela, une étude financée par un PEPS proposé par AMIES et incluant une
quarantaine de patients atteints de SEP a été menée au CHU de Nantes. De plus, une
étude multi-centrique financée par l’ARSEP est a été préparée avec les CHUs de Nantes
et de Rennes. Ces deux études prévoient la mesure des données de marche des patients
avec le dispositif MMR au cours du T25FW ainsi que la détermination des scores EDSS
et sous scores neurologiques associés. L’étude multicentrique prévoie également d’intégrer
les examens par Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) pour mesurer la charge lé-
sionelle neurologique des patients. Ces données pourront être comparées avec la SdM, et
intégrées dans les analyses, par exemple en généralisant la méthode de classification semi-
supervisée hclustcompro aux cas pour lesquels plus de deux sources d’informations sont
à prendre en compte (e.g. variabilité de la marche). D’autres perspectives de recherche
sont actuellement en cours d’exploration. Dans le cadre du stage de Master 2 de Raphaël
Brard, les méthodes d’apprentissage supervisé Classification And Regression Tree, Support
Vector Machine, k-Nearest Neighbour et régression logistique ont été adaptées aux séries
de quaternions unitaires. Ces méthodes ont été comparées dans le contexte de la détection
de périodes de marche dans des données mesurées par le dispositif MMR représentatives
de l’activité quotidienne d’un individu. Ces travaux constituent une première étape pour
rendre la solution eGait compatible avec la mesure de la marche en vie réelle. Enfin, la gé-
néralisation des méthodes de classification semi-supervisée et supervisée aux séquences de
quaternions unitaires fait l’objet du sujet de la thèse de Klervi Le Gall "Apprentissage et
reconnaissance des différents troubles de la marche à l’aide d’un capteur de mouvements :
le cas des patients atteints de Sclérose en Plaques 3", ayant débutée en octobre 2021. Dans
le contexte de ces travaux, la généralisation de l’Analyse par Composante Principale aux
séries chronologiques de quaternions unitaires est également abordée, dans le but de réali-
ser des analyses exploratoires sur un ensemble de SdMs, de synthétiser de nouvelles SdMs
à l’aide d’une méthode basée sur l’ACP et les proches voisins et d’appliquer des méthodes
de classification après réduction des dimensions des SdMs.

3. https://agence.lebesgue.fr/node/204
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SIGNIFICATION DES SIGLES ET

ACRONYMES

Acronyme/sigle Signification
AMIES Agence pour les Mathématiques en Interaction avec l’Entreprise

et la Société
ARI Adjusted Rand Index
ARSEP Aide à la Recherche dans la Sclérose En Plaques
ASW Average Silhouette Width coefficient
BDDapp Base de données apprentissage
BDDsep Base de données SEP
BDDtest Base de données test
CAH Classification Ascendante Hiérarchique
CHU Centre Hospitalier Universitaire
CIC Centre d’investigation Clinique
CL Cannot Link constraint
CV Coefficient de Variation
DBA Dynamic time warping Barycenter Averaging
DI Dunn Index
DTW Dynamic Time Warping
EDR Edit Distance on Real sequence
EDSS Expended Disability Status Scale
ERP Edit Distance with Real Penalty
FF Flat Foot
FN False Negative
FP False Positive
HO Heel Off
HS Heel Strike
ID Intervalle de Durée
IMU Inertial Measurement Unit
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IQR Inter Quartile Range
LCSS Longest Common Sub Sequence
LMJL Laboratoire de Mathématiques Jean Leray
MAD Median Absolute Deviation
ML Must Link constraint
MMR MetaMotionR
MS Multiple Sclerosis
MSFC Multiple Sclerosis Functional Composite
OFSEP Observatoire Français de la SEP
PEPS Projet Exploratoire, Premier Soutien
PPV Positive Predictive Value
PST Paramètre spatio-temporel
PU-PH Professeur des Université, Praticien Hospitalier
QDBA Quaternion Dynamic time warping Barycenter Averaging
QDTW Quaternion Dynamic Time Warping
QTS unit Quaternion Time Series
RI Rand Index
RMSE Root Mean Square Error
SdM Signature de marche
SE-EDSS Sévérité élevée
SEP Sclérose En Plaques
SF-EDSS Sévérité Faible
slerp spherical linear interoplation
SM-EDSS Sévérité Moyenne
SPA Stride Pattern Analysis
SQUAT Statistics for QUAternion Temporal data
STRIPAGE STRIde PAttern GEneration
T25FW Timed 25 Foot Walk
TN True Negative
TO Toe off
TP True Positive
TPR True Positive Rate
TS Time series
WCDSW Walking Cycle Detection Sweeping Window
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WSS Within Sum of Squared error
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Titre : Amélioration du suivi des patients atteints de maladies neuro-dégénératives à l’aide
d’objets connectés

Mot clés : Biostatistique, Analyse de la marche, Séries temporelles, Données fonctionnelles,

Classification, Quaternions unitaires, Sclérose en Plaques

Résumé :
Cette thèse s’inscrit dans le contexte du

projet e-Gait dont l’objectif est de développer
un nouvel outil de mesure basé sur l’utilisation
de systèmes numériques pour quantifier les
troubles de la démarche de patients atteints
de maladie neurodégénative, et plus particu-
lièrement la Sclérose En Plaques (SEP). La
solution adoptée consiste à mesurer les ro-
tations en trois dimensions de la hanche au
cours de la marche à l’aide d’un système de
capteurs inertiels placé à la ceinture. Ces ro-
tations sont représentées sous la forme d’une
séquence de quaternions unitaires. Des mé-
thodes adaptées à ce type de données sont

présentées pour en extraire des informations
relatives à la démarche de l’individu. Un al-
gorithme est proposé pour segmenter le si-
gnal en cycles de marche. Dans une pre-
mière approche, la démarche individuelle est
représentée sous forme de paramètres spatio-
temporels. Dans une seconde, elle est repré-
sentée sous la forme d’une unique séquence
de quaternions unitaire appelée "Signature
de Marche" (SdM). Des méthodes de clas-
sification non supervisée et semi-supervisée
sont adaptées pour permettre d’identifier des
groupes de patients présentant des déficits de
la marche similaires à partir de leur SdM.

Title: Improving the monitoring of patients with neurodegenerative diseases with digital tech-
nologies

Keywords: Biostatistics, Gait analysis, Time series, Functional data, Clustering, Unit quater-

nions, Multiple Sclerosis

Abstract: This thesis is part of the e-Gait
project whose objective is to develop a new
measurement tool based on the use of dig-
ital systems to quantify the gait impairment
of patients with neurodegenerative diseases,
and more particularly Multiple Sclerosis (MS).
The solution adopted consists in measuring
the three-dimensional rotations of the hip dur-
ing walking using a system of inertial sen-
sors placed on the belt. These rotations are
represented as a sequence of unit quater-
nions. Methods adapted to this type of data
are presented to extract information related

to the individual’s gait. An algorithm is pro-
posed to segment the signal into gait cycles.
Two approaches to compare gait cycles be-
tween several individuals are explored. The
first one consists in representing the gait as
spatio-temporal parameters. The second is to
represent the individual gait as a single se-
quence of unit quaternions called "Individual
Gait Pattern" (IGP). Unsupervised and semi-
supervised clustering methods are adapted to
identify groups of patients with similar gait im-
pairment based on their IGP.


	Introduction
	Contexte
	Sclérose en plaques et troubles de la marche
	Analyse de la marche par dispositif numérique
	Classification de données de marche

	Présentation du projet eGait et contributions de la thèse
	Collaborateurs
	Caractéristiques de la solution eGait
	Missions de la thèse
	Contributions
	Valorisations

	Organisation du mémoire

	Prérequis
	La marche et son évaluation chez les patients atteints de Sclérose En Plaques
	Marche et dispositifs numériques existants
	Définition générale de la marche
	Analyse de la marche par systèmes numériques

	Sclérose en Plaques et mesures des troubles de la marche
	Échelles et tests de marche classiques dans la SEP.
	Analyse de la marche par dispositifs numériques dans la SEP.


	Présentation de la solution eGait
	Description du dispositif utilisé : MetaMotionR (MMR)
	Format mathématique
	Algèbre des quaternions unitaires
	Mesure de l'orientation de la hanche avec le dispositif MMR

	Présentation des bases de données de travail
	BDDtest
	BDDsep


	Méthodes de classification pour données de marche
	Classification non supervisée : présentation générale
	Type d'approche de classification basée sur la distance
	Sélection du nombre de groupes et validation de la classification

	Méthodes de classification adaptées aux données de marche
	Classification de séries chronologiques
	Classification de données fonctionnelles

	Analyse de données de marche avec données supplémentaires par classification semi-supervisée
	Classification avec contraintes
	Approches par ensemble de classifications
	Approche par compromis



	Étude de la marche par séquence de quaternions unitaires
	Algorithme de détection des cycles de marche  STRIde PAttern GEneration
	Présentation de l'algorithme
	Données mesurées
	Étape 1 : Estimation de la durée des cycles de marche par périodogramme
	Étape 2 : Identification des points de segmentation
	Étape 3 : Suppression des outliers de durée
	Étape 4 : Identification des phases d'appui et des phases de balancement
	Étape 5 : Segmentation des cycles de marche
	Étape 6 : Suppression des outliers de forme

	Évaluation de l'algorithme STRIPAGE
	Plan d’expérience
	Résultats
	Discussion

	Valorisation

	Analyse de la démarche individuelle par paramètres spatio-temporels
	Détermination des paramètres spatio-temporels (PST)
	PST et troubles de la marche chez les patients SEP
	Matériel et méthode
	Résultats
	Discussion

	Valorisation


	Méthodes de classification pour données de marche
	Classification non supervisée et données de marche
	Classification non supervisée de données fonctionnelles quaternioniques
	Transformation logarithmique des fonctions quaternioniques
	Classification Ascendante Hiérarchique.
	K-means alignment et K-medoids alignment

	Classification non supervisée de séries temporelles de quaternions unitaires
	Mesure de dissimilarité et alignement temporel
	Détermination du prototype d'un groupe de QTS
	Algorithmes de classification de QTS

	Méthode K-means alignment pour le calcul du biomarqueur Signature de Marche
	Calcul du prototype des cycles de marche par K-means alignment
	Signature de marche et orientation de référence
	Exemple de calcul de la Signature de Marche de volontaires sains

	Application : classification non supervisée de données de marche avec et sans déficit de marche simulé
	Plan d'expérience
	Résultats
	Discussion

	Valorisation

	Classification semi-supervisée et analyse de la marche dans la SEP
	Méthodes
	Méthode de classification par compromis : hclustcompro
	Méthode par ensemble de classifications : mergeTrees
	Adaptation aux séries temporelles de quaternions

	Application à la base SEP
	Présentation des données
	Design d’expérience
	Résultats
	Discussion

	Valorisation


	Conclusion générales
	Signification des sigles et acronymes
	Bibliography

