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Mention : Électronique - Robotique

Présentée et soutenue par

Cong ZONG
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Résumé
Ces travaux de thèse sont consacrés à la définition et la mise en œuvre de systèmes multi-

capteurs et d’algorithmes, embarqués sur un déambulateur et dédiés à la capture et l’esti-

mation de la posture et du mouvement de son utilisateur durant la locomotion. Plusieurs

expérimentations ont été menées afin d’évaluer quantitativement la qualité de la posture

reconstruite obtenue. Un détecteur d’anomalies durant la marche a de plus été proposé afin

d’évaluer le système, en termes d’application.

Dans ce mémoire, les paramètres du mouvement humain relatifs à la marche (pas, pos-

ture, équilibre) généralement utilisés pour l’analyse de la marche, sont d’abord introduits.

Pour l’observation de tels paramètres, les médecins utilisent différents dispositifs. La plu-

part sont encombrants, ce qui limite leur usage au milieu hospitalier. Les systèmes multi-

capteurs embarqués sur un déambulateur proposés permettraient d’obtenir des données

quotidiennement, sur des distances de locomotion et des durées plus importantes. Deux

architectures ont été développées successivement : la première est composée d’une caméra

3D et de deux capteurs infrarouges ; la seconde est composée de deux capteurs Kinect.

Ces architectures sont utilisées pour estimer la posture du sujet et son activité locomotrice

par recalage sur un modèle physique de mannequin virtuel 3D. La précision de la posture

obtenue est améliorée en intégrant un module de prédiction du mouvement : il utilise une

estimation de certains paramètres discrets de la marche (durée et longueur des pas) et un

modèle de la marche assistée. Enfin, le développement d’un algorithme de détection de

ruptures du rythme locomoteur nous permet de valider l’ensemble de l’approche par rap-

port à l’application finale : l’assistance au diagnostic. A partir d’un ensemble de mesures

de distance, correspondant au rapport de vraisemblance généralisé calculé sur les positions

relatives de chaque articulation et la vitesse du déambulateur déterminée par un odomètre,

un modèle multi-dimensionel d’une marche régulière est ensuite appris via un séparateur

à vaste marge à une classe. Cet algorithme a été évalué sur la base d’un protocole de

changement de rythme de marche.

Dans l’avenir, ce système pourra être intégré au robot d’assistance à la déambulation

conçu dans le cadre du projet ANR MIRAS (Multimodal Interactive Robot of Assistance

in Strolling).

Mots clés

Architecture multi-capteurs, Déambulateur équipé, Capture de la posture humaine, Modèle

de locomotion, Détection d’anomalies, Modèle prédictif de la marche assistée
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Abstract
This thesis is devoted to the definition and the implementation of multi-sensor systems

which are embedded on a walker and dedicated to the capture and estimation of the

posture and motion of the user during locomotion. Several experiments were conducted to

evaluate quantitatively the quality of resulting reconstructed posture. An anomaly detector

during walking has also been proposed to evaluate the system in terms of application.

In this thesis, the human motion parameters related to walking (step, posture, balance)

generally used for gait analysis, are first introduced. In order to observe the parameters,

doctors use different devices. Most of devices are bulky, which limit their uses only in

hospitals. The multi-sensor systems embedded on a walker we proposed would provide

daily data about longer distance of locomotion and duration. Two architectures have been

developed in succession : the first one consists of a 3D camera and two infrared sensors, and

the second one is composed of two Kinects. These architectures are used to estimate the

posture of the subject and its locomotor activity by fitting on a 3d human body model. The

accuracy of the position obtained is improved by integrating a motion prediction module : it

uses an estimate of some discrete parameters of gait (e.g. step period and step length) and

an assisted walking model. Finally, the development of an algorithm for rupture detection

of locomotor rhythm allows us to validate the overall approach according to the final

application, which is the diagnosis support. From a set of distance measure corresponding

to the Generalized Likelihood Ratio (GLR) calculated on the relative positions of each joint

and the speed of the walker determined by an odometer, a multi-dimensional model of a

regular walking is then learnt through the One-Class Support Vector Machines (One-Class

SVM). This algorithm has been evaluated by using the protocol of walking rhythm change.

In the future, this system can be integrated in the robot assisted walker designed within

the framework of the ANR project MIRAS (Multimodal Interactive Robot in Support of

Strolling).

Keywords

Multi-sensor architectures, Walker equipped, Human pose capture, Model of locomotion,

Anomaly detection, Walking assistant predictive model
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Chapitre 1

Introduction générale

Sommaire

1.1 Contexte et objectifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Aides techniques pour la mobilité . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.3 Les robots personnels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.4 Problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

1.5 Organisation du document . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.1 Contexte et objectifs

Il existe une multiplicité de pathologies conduisant à des troubles de la locomotion, et

de la posture. Ces pathologies ont pour origine des atteintes du système nerveux central

ou périphérique, du système ostéo-articulaire ou encore du système musculo-tendineux. Les

étiologies sont diverses : congénitales ou acquises, traumatiques et accidentelles, dégénératives,

etc.

Les déficiences motrices dans leur ensemble touchent 13,4% de la population, soit plus

de 8 millions de personnes. Les atteintes peuvent être modérées liées tout simplement

aux rhumatismes et à l’arthrose. Elles sont moins fréquemment liées à de grandes para-

lysies, tétraplégie, paraplégie, hémiplégie. Ces atteintes sévères concernent moins de 9%

de l’ensemble des déficients moteurs (moins de 1% de la population). Ces limitations de

réduction de la mobilité induites, affectent les jeunes (pour 1%) mais plus de la moitié des

octogénaires et deux tiers des nonagénaires.

Actuellement, un français sur cinq a plus de 60 ans et près de 1/10 plus de 75 ans. Le

1



2 1.1. CONTEXTE ET OBJECTIFS

nombre de français de 75 ans et plus sera multiplié par 2,5 entre 2000 et 2040 [DR06]. Dans

les populations âgées, de nombreuses autres pathologies sont responsables par ailleurs de

troubles de l’équilibre, parmi lesquelles les troubles vestibulaires, cérébelleux et les ataxies.

Des études épidémiologiques européennes ont rapporté des prévalences pour les ataxies

héréditaires variant entre 9,3 et 1,6 cas pour 100 000 habitants. En France, plus de 850

000 personnes sont atteintes de la maladie d’Alzheimer [BC98] alors que 90 000 personnes

souffrent des symptômes de Parkinson [Jan08].

Par ailleurs, un tiers des sujets âgés de plus de 65 ans et la moitié des plus de 85 ans font

une à plusieurs chutes par an, ce qui représente plus de 2 millions de chutes par an en France.

Les chutes du sujet âgé ont des conséquences graves en termes de morbidité et mortalité.

Un sujet sur cinq qui chute après 65 ans pour raisons d’équilibre meurt dans l’année qui

suit sa chute (cela représente 9 000 décès par an). La gravité des chutes ne tient pas

seulement aux conséquences traumatiques, mais aussi aux conséquences psychomotrices et

psychologiques, parmi lesquelles le syndrome postchute (phobie de la chute avec syndrome

de déconditionnement du vieillard). Ces conséquences concourent à la perte d’autonomie, à

la désinsertion sociale et au placement en institution. Ainsi près d’un million de personnes

âgées ne quittent plus leur domicile après une chute.

Se pose alors le problème de la surveillance de ces personnes, de leur assistance et d’une

manière générale de leur autonomie. On envisage aujourd’hui l’usage des technologies de

la robotique pour mettre au point des dispositifs capables de réaliser un suivi de l’activité

locomotrice des personnes, voire de leur apporter une assistance physique et/ou cognitive.

Dans ce contexte, la surveillance et l’assistance de la mobilité des personnes souffrant

de troubles de l’équilibre ou de déficience locomotrice prend un intérêt tout particulier.

L’enregistrement et l’analyse de l’activité motrice lors de la déambulation naturelle ou

assistée des personnes, cela sur des durées plus ou moins longues, peut servir à fournir

les paramètres spatiaux temporels de la marche et de la posture ainsi qu’à diagnostiquer

des troubles de la marche d’origine neurologique, orthopédique, rhumatologique ou liée au

vieillissement. Ces données peuvent être destinées aussi à quantifier les déficiences. Elles

sont une aide à la décision thérapeutique, et permettent le suivi des patients. Ainsi, elles

objectivent par exemple l’efficacité des traitements et les résultats fonctionnels obtenus au

cours de programmes de rééducation. Un risque de chute peut possiblement conduire à une
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prévention [SPDCP06].

Le risque de chute est plus directement corrélé à l’état d’équilibre sur système postural.

La posturographie statique ou dynamique a pour but d’étudier la configuration du corps

humain et les mécanismes de régulation d’équilibration à travers notamment l’examen de la

trajectoire du Centre de Pression (CdP) des pieds au sol. Elle fournit une évaluation quan-

titative des troubles de l’équilibre et de la posture, en particulier chez les patients atteints

de troubles vestibulaires et neurologiques ou chez les personnes âgées dans une perspective

thérapeutique des troubles de l’équilibre et de la prévention de la chute. Elle peut servir

à l’évaluation du bénéfice obtenu par différents gestes thérapeutiques sur l’équilibre d’une

personne handicapée [SPDCP07].

La métrologique utilisée pour la marche cherche à extraire la durée de la phase d’appui,

de la phase d’oscillation (période où un seul des deux pieds est en contact avec le sol),

la longueur du pas (intervalle séparant les deux appuis du même pied), la largeur du

pas (distance séparant les deux talons lors du double appui), la cadence (nombre de pas

effectués par minute), et la vitesse de marche (nombre de pas par minute).

Classiquement, l’analyse de l’équilibre postural, qui comprend l’analyse de la configura-

tion moyenne du système de corps en station debout et l’analyse de l’équilibre dynamique

de ce système sur ses appuis, se fondent sur des systèmes d’analyse tridimensionnelle de

la marche combinant les données spatio-temporelles du système de corps (systèmes de

capture du mouvement), les données cinétiques (plates-formes de force) et les données

électromyographiques).

La capture de tout ou partie des paramètres spatio-temporels de la marche et de la

dynamique posturale de la personne peut s’envisager comme un moyen intégré à une aide

technique (active ou passive) à la mobilité. Elle peut également être embarquée sur un

système robotique assurant le suivi interactif de la personne pour que son activité motrice

et en particulier la fonction locomotrice soient observables de manière robuste, sur de

longues distances et dans différents contextes et activités.

Considérons dans un premier temps les aides techniques existantes et robots mobiles

pouvant servir de support d’intégration à un dispositif de capture et d’analyse de la loco-

motion.
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1.2 Aides techniques pour la mobilité

Les aides techniques sont généralement des cannes, des béquilles ou des déambulateurs

[BM05] utilisés pour améliorer stabilité des personnes âgées pendant la marche dans leur

vie quotidienne. Cependant, les aides techniques actuelles sont extrêmement rudimentaires.

Les appareils, utilisés par des personnes fragiles (à risque de chute élevé notamment lors

de la transition assis/debout), n’intègrent aucun système de surveillance. Un système de

capture et d’analyse du mouvement humain pourrait être embarqué sur ces appareils et

fournir une information en-temps réel sur l’état postural de la personne assistée dans sa

locomotion.

Ces dernières années, des robots ont été proposés afin d’assister les personnes âgées ou

les patients dans leur vie quotidienne [ARJ+08,MSFNC12].

On peut aussi penser qu’un tel système puisse équiper un déambulateur comme en-

visagé dans le projet MIRAS (Multimodal Interactive Robot of Assistance in Strolling).

L’information sur l’état postural de la personne lors de sa mobilité assistée pourrait alors

servir au diagnostic automatique d’anomalies. Ce déambulateur sera équipé de différents

capteurs (par exemple, les capteurs d’effort seront installés aux poignets du robot). Les

données fournies par ces capteurs sont donc dédiées à l’interaction multimodale entre le

robot et le patient, permettant une interaction avec l’utilisateur basée sur la réaction aux

mouvements volontaires (fonction d’assistance à la marche) et aux troubles physiologiques

(fatigue, stress et perte d’équilibre) en observant l’état du patient, auxquelles le robot devra

répondre de façon appropriée.

On connait d’autres exemples de déambulateurs robotisés : PAM-AID [LNDH98] et

PAMM [YSD03] développés pour le passé.

Le projet PAM-AID (Personal Adaptative Mobility AID) [LNDH98] constitue une aide

à la mobilité pour les personnes ayant des déficiences visuelles en fournissant un support

physique pour la marche. Sa fonction principale est la déambulation et la navigation sans

collisions : le robot permet la détection d’obstacles pour des personnes ayant une déficience

visuelle à l’aide des lasers et des capteurs infrarouges. Le PAM-AID connait deux versions

principales [LM00] : une version self-propelled (actif) et une version user-pushed (passif).

Dans le cas du déambulateur actif, l’utilisateur n’a pas besoin de pousser le dispositif et a
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un contrôle complet de sa vitesse.

(a) Démonstrateur actif (b) Démonstrateur passif

Figure 1.1 – Différentes versions du PAM-AID

(a) SmartCane (b) SmartWalker

Figure 1.2 – Prototype du PAMM

PAMM [YSD03] (Personal Aid for Mobility and Monitoring) fournit un système d’aide

aux personnes âgées dans des cas normaux de sénilité, souffrant de pertes de mémoire, de

désorientation, de manque de stabilité pendant la marche et nécessitant la surveillance des

signaux vitaux tels que l’électrocardiogramme (ECG). Ce projet a été développé au MIT.

Il est disponible en deux versions (voir la figure 1.2), un dispositif à base de canne (PAMM

SmartCane) et un déambulateur intelligent (PAMM SmartWalker). Les deux appareils

sont très similaires dans leur fonctionnement.
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Trois types de capteurs sont utilisés pour assister la navigation à l’aide de dispositif :

un sonar, une caméra CCD et capteurs de force. Le sonar installé sur l’avant de l’appareil

est utilisé afin d’éviter les obstacles. La caméra CCD est utilisé pour détecter une marque

apposée sur le plafond d’une installation structurée. Enfin, les capteurs de force installés

sur la poignée du déambulateur sont utilisés pour capturer l’intention de l’utilisateur, le

niveau de soutien et déterminer l’état de son équilibre.

1.3 Les robots personnels

Il existe également des robots personnels sans interface physique avec l’utilisateur sur

lesquels des moyens de capture du mouvement et de la locomotion pourraient être mis en

œuvre. Ces robots possèdent pour certain nombre des fonctions de navigation autonome de

manière interactive avec son utilisateur. Ces fonctions exploitent des techniques de SLAM

(Simultaneous localization and mapping), de localisation et de suivi de la personne. Un tel

système a été mis au point récemment par C. Granata [Gra12]. D’autres robots peuvent être

potentiellement équipés de ces mêmes fonctionnalités (par exemple, Pearl, CompanionAble,

Morpha et Ava).

(a) (b) (c) (d) (e)

Figure 1.3 – Robots personnels : (a) Kompäı (b) Pearl (c) CompanionAble (d) Morpha et
(e) Ava

Le projet Nursebot [PMP+02], le robot Pearl, est conçu pour assister des personnes

atteintes des troubles de l’orientation et de troubles de la mémoire, notamment chez les

patients souffrant de la maladie d’Alzheimer. Il est équipé de capteurs sonar, de télémètres

laser pour la navigation, de microphones pour la reconnaissance vocale, de haut-parleurs
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pour la synthèse vocale, d’un écran tactile graphique et de systèmes de caméras pour

l’identification du visage de l’utilisateur.

Le projet CompanionAble vise à mettre à disposition des utilisateurs une assistance

médicale à distance à travers des centres de télésurveillance qui communiquent directement

avec le système robotisé.

L’idée de base du projet Morpha [LPD+01] est d’équiper les assistants robotiques, en

particulier les robots de service, de capacités de communication pour interagir et collaborer

avec des utilisateurs humains d’une manière naturelle et intuitive.

Le robot Ava d’iRobot est un robot autonome doté de caméras PrimeSense (similaires

aux Kinect), de télémètres laser et des sonars. Ces capteurs fournissent des moyens pour

la navigation autonome.

1.4 Problématique

Les recherches développées dans ce mémoire visent à définir et qualifier un dispositif em-

barqué sur un support mobile de capture et d’analyse des informations spatio-temporelles

de la marche ainsi que celles relatives à la posture et à son équilibre, ceci pour détecter les

anomalies dans la marche.

Afin de concevoir ce système de surveillance, nous nous intéressons aux problèmes :

• du choix des capteurs pour la caractérisation du mouvement humain durant la marche ;

• d’extraction des paramètres de la marche et d’équilibre postural chez l’humain.

Afin de répondre au premier problème, nous introduirons les différents dispositifs de

capture du mouvement humain utilisés actuellement. Dans notre recherche, le système

de capture du mouvement humain sera embarqué sur un déambulateur et de ce fait de-

vra satisfaire un certain nombre de contraintes liées à la géométrie du déambulateur. En

considérant ces contraintes et l’application visée, deux dispositifs seront proposés.

Pour résoudre le second problème, nous nous fonderons sur un modèle 3D du corps

humain sur lequel seront recalées les mesures, permettant de reconstruire le mouvement

humain durant la marche afin d’analyser les activités de locomotion et l’état d’équilibre.
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1.5 Organisation du document

Ce document est organisé en cinq chapitres (voir la Figure 1.4)

Capteurs

Détection 

des anomalies 

pour le diagnostic 

Reconstruction du mouvement humain durant la marche

Le haut du corps 

Les positions des pieds

Module d’observation

(Configuration du modèle 3D 

du corps humain)

Module de prédiction

(Filtrage de Kalman+ZMP

+Modèle de la marche assistée)

Figure 1.4 – Plan du mémoire

Le second chapitre introduit les paramètres nécessaires à l’analyse de la marche, la

posture et l’équilibre et les modèles 3D du corps humain permettant de reconstruire et

d’analyser le mouvement humain durant sa locomotion.

Le troisième chapitre présente les dispositifs de capture du mouvent humain et introduit

le choix des capteurs embarqués appropriés à la capture du mouvement humain durant la

marche.

Le quatrième chapitre présente les méthodologies développées pour reconstruire la pos-

ture et le mouvement humain. Elles se décomposent en deux étapes : l’extraction locale

d’informations bas-niveau (positions articulaires) et l’estimation globale de la posture du

corps. La seconde étape comprend deux modules : un module d’observation et un module

de prédiction. Le module d’observation combine les informations du haut du corps et des

pieds en utilisant un modèle anthropomorphique pour assurer la cohérence des mesures.

Le module de prédiction fondé sur la modèle physique d’un mannequin virtuel permet

d’améliorer l’estimation en utilisant un modèle de la marche assistée.

Le cinquième chapitre est consacré à un algorithme de détection automatique d’anoma-

lies durant la marche. En combinant une métrique de distance, le rapport de vraisemblance

généralisé (GLR), et les séparateurs à vaste marge à une classe (SVM-one-class), nous pou-

vons construire un modèle multi-dimensionnel de la marche. Les points éloignés du modèle
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sont détectés comme les anomalies. Cet algorithme a été testé sur un ensemble de personnes

et les résultats ont démontré l’efficacité de celui-ci.

La conclusion résume ce mémoire en rappelant l’apport de ce travail. Les perspectives

des recherches y sont présentées pour élargir les champs applicatifs.
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Chapitre 2

Marche et équilibre postural chez l’hu-
main

Sommaire

2.1 Introduction à la modélisation et à l’analyse de la locomotion
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2.3.2 Équilibre orthostatique et dynamique de la posture . . . . . . . . 25

2.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

2.1 Introduction à la modélisation et à l’analyse de la

locomotion humaine

La qualité de vie des personnes dépend beaucoup de la capacité à réaliser des mouvements

fonctionnels tels que marcher, s’habiller, s’alimenter ou avoir des activités physiques. La

station verticale (posture érigée), la marche ou la déambulation sont des activités physiques

essentielles pour la personne qui lui confère l’autonomie de déplacement.

Ces activités intéressent non seulement les membres inférieurs mais la totalité du corps.

Posture, équilibre, et locomotion chez l’homme sont des problématiques de recherche cli-

nique, mais aussi scientifique. Au niveau mondial, environ 12 000 références de publications

indexées dans les bases de données internationales sont relatives à l’équilibre et la locomo-

tion.

11
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2.1. INTRODUCTION À LA MODÉLISATION ET À L’ANALYSE DE LA

LOCOMOTION HUMAINE

L’analyse de la marche a fait l’objet de très nombreux travaux et les méthodes se sont

diversifiées au fur et à mesure du développement des technologies. Nous ne reviendrons

pas ici sur l’évolution de ces techniques. Nous pouvons au besoin nous référer à plusieurs

ouvrages [BAR94,WAT99,GIL04,Let09].

Comme nous le verrons, aujourd’hui le développement des méthodes ambulatoires rend

plus accessible au clinicien ces techniques d’évaluation qualitatives et quantitatives de la

marche normale et de ses troubles, et permet d’orienter et d’évaluer la prise en charge

thérapeutique.

Borelli fut le premier à appliquer aux êtres vivants les lois mécaniques découvertes

par Galilée ouvrage post-mortem : �De motu animalium (1685)�. Il est considéré comme

le fondateur de la biomécanique du corps humain en l’appréhendant comme un système

mécanique polyarticulé soumis aux lois de la mécanique dans le but de comprendre les

stratégies des activations musculaires.

Au XIXème siècle, Muybridge réalise la première mesure du mouvement grâce à des

séquences photographiques de chevaux à différentes allures � The horse in motion,1882 � et

ouvre la voie à l’analyse de la locomotion humaine. Aussi, après la découverte des travaux

de Muybridge [Muy04], Jules-Etienne Marey va utiliser la photographie du mouvement

humain décomposé comme outil pour ses recherches et fonder le premier laboratoire de

physiologie et pose les principes fondamentaux de l’analyse quantifiée de la locomotion

commandée par le système nerveux central et le système nerveux périphérique.

Depuis lors, d’innombrables travaux ont porté sur la modélisation cinématique et dy-

namique du corps humain et sur l’identification des paramètres cinématiques du squelette

humain, sur les propriétés inertielles du système musculo-squelettique, la dynamique et l’or-

ganisation de l’actionnement. Plusieurs ouvrages peuvent être considérés pour approfondir

ces questions.

Comme pour tout système dont on cherche à observer et à caractériser l’état, nous

nous appuierons sur une description à travers un paramétrage, un modèle et des signaux

d’entrée.
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Figure 2.1 – Locomotion (Jules-Etienne Marey, 1870)

2.2 Modèle mécanique du corps humain

Nous utilisons un modèle 3D du corps humain (un mannequin numérique) pour la suite qui

dérive du modèle Human36 (la bôıte à outils HuMAns [MWPG+]) et qui est constitué de

19 segments corporels modélisés par des corps rigides (7 pour la partie basse et 12 pour la

partie haute) et de 16 articulations anatomiques. Les 36 degrés de liberté (ddl) du modèle

Human36 sont toutes des rotations correspondant à ces 16 articulations anatomiques

(voir la Figure 2.3) : cheville (2 ddl), genou (1 ddl), hanche (3 ddl), thorax (3 ddl), sterno-

claviculaire (2 ddl), épaule (3 ddl), coude (2 ddl), poignet (2 ddl) et tête (3 ddl). Également 6

ddl (trois rotations et trois translations) sont utilisés pour définir le système de coordonnées

local au bassin, par rapport au système de coordonnées global.

Le système présente une topologie arborescente à partir d’un solide choisi comme la

racine. Le corps racine étant mobile par rapport à un référentiel Galiléen, on parle de

système à base mobile ou flottante.
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o0

q2

o1

R4

pe

Si

Si+1

Sj

Sj+1

pg

Figure 2.2 – Mannequin virtuel à 36+6 degrés de liberté

Un mannequin est présenté dans la figure 2.2, le bassin du mannequin constitue le corps

racine. La configuration ou posture du mannequin est entièrement définie par la configura-

tion du corps racine et des différentes articulations. La configuration du corps racine peut

être représentée par une matrice homogène 0H1 ∈ SE(3), et celle des différentes articula-

tions peut être représentée par des réels q2 ∈ R (pour les liaisons pivot) ou des matrices

rotations R4 ∈ SO(3) (pour les liaisons rotules). Nous noterons Q = (0H1, q2, . . . , R4, . . .)

la famille paramétrant la configuration du mannequin. Les points pe et pg sont les positions

d’un point de l’axe des articulations.

Le modèle Human36 est mis en œuvre avec le logiciel Arboris [MBS05]. Ce logiciel est

principalement utilisé pour les applications robotiques et l’étude de mouvements humains.

Par exemple, il est utilisé pour reconstruire les trajectoires des articulations correspon-

dant au mouvement assis-debout afin de comparer les forces d’inertie calculées à partir du

mouvement reconstruit avec les forces de réaction du sol enregistrées [BSB06].

Les équations du mouvement d’un tel système sont obtenues par le formalisme de La-

grange écrit en termes de quasi-coordonnées (équations de Boltzmann-Hamel). Les équations

sont de la forme [BBM09] :

M(Q) (ν̇ − g(Q)) +H(Q, ν)ν = S(Q) τ + γc (2.1)
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3,4 Genou 1

5,6 Hanche 3

7 Thorax 3

8,9
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2
claviculaire

10,11 Épaule 3

12,13 Coude 2

14,15 Poignet 2

16 Tête 3

Figure 2.3 – Architecture cinématique de Human36
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où ν =
[
v1/0; q̇2; . . . ; vec(R

T
4 Ṙ4); . . .

]
est un paramétrage des vitesses du système, ν̇ est sa

dérivée par rapport au temps. M(Q) est la matrice d’énergie cinétique totale du système,

H(Q, ν) est la matrice des effets non-linéaires et g(Q) est l’accélération gravitationnelle.

Le membre de droite fait apparâıtre les efforts généralisés relatifs aux paramètres. On

distingue les efforts de contact γc ainsi que les actions motrices S(Q)τ .

S(Q)τ =

[
0nu×1

τ

]
(2.2)

S(Q) est une matrice qui représente les caractéristiques des actionneurs et τ ∈ Rn−nu

est le vecteur d’entrées appliquées aux actionneurs.

Pour les systèmes à base flottante, la position par rapport à l’environnement n’est pas

directement commandée, le système est par conséquent dit sous-actionné. Le rang de la

matrice S(Q) est alors inférieur au nombre de degrés de liberté du système. Notons nu le

nombre de degrés de liberté non actionnés, ici égal à dim(SE(3)) = 6.

2.3 Le mouvement humain durant la marche

Dans l’analyse du mouvement humain durant la marche, trois groupes de paramètres

complémentaires sont importants : aux relatifs à la marche, le posture, et l’équilibre. Dans

cette section, ces trois éléments seront détaillés.

2.3.1 La marche et l’importance de son analyse

La marche est le mode de locomotion le plus naturel de l’être humain. C’est une activité

cyclique [Whi96] dont la cinématique est explicitée sur la Figure 2.4. La définition la plus

simple consiste à dire qu’il s’agit d’un balancement alternatif des deux membres inférieurs.

Puisque la marche permet le transport d’une personne d’un point à un autre et du maintien

de son équilibre, la dynamique joue également un rôle important.
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Figure 2.4 – Représentation schématique du cycle de marche

2.3.1.1 Le cycle de marche

Le cycle de marche est la période de temps du contact initial d’un pied au nouveau contact

du même pied au sol. Chaque cycle de marche est constitué en deux phases différentes :

une phase d’appui et une phase d’oscillation. Chaque phase est composée de plusieurs

périodes [J.92]. L’instant du premier contact initial du pied avec le sol représente le début

du cycle de marche et l’instant du deuxième contact du même pied avec le sol représente

la fin du cycle de marche.

La phase d’appui (Stance phase) est la période pendant laquelle le pied est en

contact avec le sol. Elle occupe 60% du cycle de marche et elle est composée en quatre

sous-phases :

• La mise en charge : Elle représente la période de double appui initial. Cette phase

commence par le contact initial d’un pied (en général une attaque du talon) et se

termine lorsque le pied opposé quitte le sol. Cette période représente environ 10% du

cycle de marche.

• Le milieu de phase d’appui : C’est la première moitié du simple appui de 10% à 30%

du cycle de marche. Elle permet au corps d’avancer au dessus du pied en appui et se

termine quand le centre de pression est aligné avec l’avant du pied.
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• La fin de phase d’appui : C’est la deuxième moitié du simple appui de 30% à 50%.

Elle se termine au contact du pied opposé avec le sol. Le centre de pression passe en

avant du pied.

• La pré-oscillation : C’est la période de double appui. Il y a un transfert de poids du

corps vers le pied opposé qui est en phase d’appui. Le pied se prépare à la phase

oscillante.

La phase d’oscillation (Swing phase) est la période de temps lorsque le pied n’est

plus en contact avec le sol, le pied est libre de se déplacer. Elle dure 40% du cycle de

marche. Cette phase comprend trois sous-phases :

• Le début de l’oscillation : Elle débute au décollage des orteils et se termine quand

le pied passe à coté du pied opposé. Cette phase s’étend de 60% à 73% du cycle de

marche.

• Le milieu de l’oscillation : C’est le deuxième tiers de la phase d’oscillation de 73%

à 86%. Elle se termine lorsque le tibia est vertical et le pied opposé est toujours en

appui stable.

• La fin de l’oscillation : C’est le troisième tiers de la phase d’oscillation. Elle termine

le cycle de marche et prépare le prochain pas en plaçant le pied en bonne position

pour le contact à venir.

2.3.1.2 Les paramètres de la marche

Afin de caractériser la marche, les paramètres spatio-temporels sont utilisés depuis de

nombreuses années [VDO99,MGS99,Lak08,BHG+08]. Ces paramètres peuvent refléter les

informations de l’activité dynamique au cours de la marche humaine.

Les paramètres spatiaux de la marche sont :

• La longueur du pas (Step length) est la distance à partir d’un point de contact

avec le sol d’un pied à l’occurrence suivante du même point de contact avec l’autre

pied. Elle peut être définie comme la distance séparant les deux talons lors du double

appui.
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Longueur du pas gauche Longueur du pas droit

Largeur du pas

Longueur d’enjambée

Figure 2.5 – Les paramètres spatiaux du cycle de marche

• La longueur d’enjambée (Stride length) est la distance entre le contact initial

d’un pied et le contact initial suivant du même pied. L’enjambée correspond à la

succession de deux pas.

• La largeur du pas est la distance entre l’axe de progression et la partie médiane

du talon.

• L’attaque du talon (heel strike) : Le contact initial se fait avec le talon. Le contact

initial est le point dans le cycle de la marche quand le pied contacte initialement le

sol, ce qui représente le début de la phase d’appui.

Les paramètres temporels de la marche :

• Le double appui est la période de temps lorsque les deux pieds sont en contact avec

le sol. Cette phase apparâıt deux fois dans le cycle de marche, au début et à la fin de

la phase d’appui.

• Le simple appui est la période de temps où un seul pied est en contact avec le sol.

Dans la marche, cette phase est égale à la phase d’oscillation de l’autre pied.

• La durée du pas (Step period) est la période de temps pour un pas et est mesurée

à partir d’un événement d’un pied (en général une attaque du talon) à l’occurrence
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suivante du même événement du pied opposé.

• La cadence est le rythme de la marche d’une personne, exprimée par le nombre de

pas effectué en une minute.

• La vitesse de marche est le produit de la longueur moyenne du pas par la cadence.

2.3.1.3 Les capteurs des paramètres de la marche

Figure 2.6 – Schéma du locomètre de Bessou [PPRB98]

Plusieurs techniques permettent d’obtenir ces paramètres spatio-temporels de la marche

[GML, FAI03, CHE08]. La technique la plus classique s’appuie sur le locomètre de Bessou

[PPRB98] qui est décrit par l’équipe de Paul Bessou au laboratoire de physiologie de

la Faculté de Médecine de Toulouse. Le principe technique est simple (voire la Figure

2.6) : Chaque pied auquel est attaché un fil non élastique relié à un dispositif de mouflage

autour duquel ce fil s’enroule et dont l’axe porte un potentiomètre. Les signaux de sortie,

proportionnels à la longueur du déplacement de chaque pied, sont transmis à un ordinateur.

Cet ordinateur fournit instantanément le mouvement des pieds en fonction du temps.

Les tapis de marche électronique de faible épaisseur type GAITRite R© sont également

utilisés pour analyser les informations des paramètres de la marche. Ils sont dotés de petits

capteurs de pression. Ce type de tapis de marche ne modifie pas la marche du patient.

De faible épaisseur, il ne nécessite en outre aucune préparation spécifique du patient et
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permet l’utilisation de canne, béquilles, ou déambulateur. Il exploite des données résultant

de plusieurs pas et cycles de marche augmentant la fiabilité des mesures.

Figure 2.7 – GAITRite R©

Les contacteurs plantaires (footswitch) sont un système de capteurs collés sous la plante

du pied ou la chaussure. Les contacteurs indiquent le moment où le pied contacte le sol

ou le pied quitte le sol. Ces deux paramètres marquent le début et la fin de la phase

d’appui [HLW95]. Il existe également des capteurs (voir la Figure 2.8) qui permettent

d’enregistrer des paramètres de la marche ainsi que les pressions et les forces de réaction

au sol. Ces capteurs sont fragiles et sont donc à remplacer régulièrement [CHE08].

(a) Norswitch c© (b) DTS Flexiforce c©

Figure 2.8 – Contacteurs plantaires

Les accéléromètres, mesurant la force de réaction associée à une accélération donnée,

permettent l’étude des mouvements d’un point du corps [FAI03]. Ils peuvent être utilisés
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pour détecter l’attaque du talon durant la marche. Sur la Figure 2.9, l’accéléromètre est

monté à l’os du tibia pour enregistrer de données d’accélération durant la marche. Cepen-

dant, les accéléromètres sont sensibles. La trémulation cutanée peut induire un bruit de

mesure.

Figure 2.9 – DTS Research Handgrip Dynamometer

Figure 2.10 – Le plan laser du robot Kompäı

Certains capteurs embarqués sur des plates-formes robotiques permettent de détecter

les jambes, par exemple, le capteur laser [SFH03, FKL+03, BH10, Gra12]. Les données

de distance peuvent être représentées en coordonnées polaires. À partir des informations

géométriques des jambes, les paramètres spatio-temporels de la marche peuvent être déduits.

Granata et al. [Gra12] a proposé une méthode pour la détection de caractéristiques géométriques
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des jambes par scanner laser pour des personnes en position debout ou assise (voir la Figure

2.10). D’abord, un modèle Gaussien de la taille des jambes et de la distance entre deux

jambes est déterminé. En utilisant ce modèle Gaussien de la jambe et avec un seuil sur

la valeur de la fonction, les données des jambes potentielles sont sélectionnées. Enfin, les

données appartenant aux jambes potentielles sont analysées par couples à l’aide d’un seuil

sur la valeur de la Gaussienne (la distance entre des deux jambes).

Un capteur de distance à infrarouge et une caméra 3D (ou le Kinect) peuvent être utilisés

pour détecter la trajectoire des pieds ainsi que déduire les paramètres spatio-temporels de

la marche. Nous proposons deux dispositifs embarqués de capture sur un déambulateur (ils

seront présentés à la section 3.2). Le premier dispositif embarqué combine une caméra 3D

SR 4000 et deux capteurs infrarouges. La caméra 3D est utilisée pour la capture du haut

du corps. En raison de la limitation du champ de vue, la caméra 3D ne peut pas capturer

toutes les parties du corps. Les deux capteurs de distance infrarouges sont utilisés pour

compléter l’information sur les pieds. Pour le deuxième dispositif embarqué, deux Kinects

remplacent respectivement les capteurs infrarouges et la caméra 3D.

2.3.1.4 Analyse des paramètres de la marche

La marche est une activité qui nécessite beaucoup d’efforts durant laquelle l’humain peut

rencontrer certains problèmes [HRE01,MLT03]. Les muscles extenseurs proximaux et dis-

taux contribuent aux mêmes tâches fonctionnelles pendant la marche à pied (par exemple,

stabilisation, accélération en avant du tronc, appui du corps contre la gravité). Le vieillis-

sement implique une distribution différente des efforts musculaires dans les jambes, no-

tamment l’augmentation de la charge de travail des muscles extenseurs proximaux. Des

maladies neurodégénératives telles que Parkinson peuvent aussi causer certaines inapti-

tudes [MIMS98]. Ces anomalies sont associées à des changements caractéristiques durant

la marche. Les paramètres de la marche peuvent aider à diagnostiquer certaines anomalies.

Chez les jeunes, la période de double contact représente environ 20% alors que les

personnes âgées ont tendance à s’appuyer d’avantage sur leur deux pieds, et cette période

peut augmenter. Afin de comparer les paramètres de la marche à partir des jeunes et les

personnes âgées, nous réalisons une expérience [ZCT10]. Six patients (2 mâles et 4 femelles)

ont été recrutés chez nos partenaires les hôpitaux Charles-Foix et Albert Chenevier/Henri
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Mondor de Paris. L’âge moyen des patients est 87.3±6.9 ans, la taille moyenne est 1.6±0.1

m et le poids moyen est 58.5±10.7 kg. Dix jeunes (des personnes en bonne santé, 7 mâles et

3 femelles) ont également été invités à la même expérience. L’âge moyen des participants

en bonne santé est 26.7 ± 3.4 ans, la taille moyenne est 1.7 ± 0.1 m, et le poids moyen

est 66.6 ± 12.9 kg. Les sujets sont invités à marcher droit sur un sol plat en utilisant le

déambulateur à quatre roues à un rythme jugé confortable (voir la Figure 2.11).

Figure 2.11 – Le patient marche avec le déambulateur

Dans les expériences réalisées, deux capteurs de distance à infrarouge (Sharp GP2Y0A02YK

20 cm -150 cm) sont installés à 10 cm du sol sur le déambulateur, afin de mesurer la dis-

tance entre le déambulateur et chaque pied. Le signal obtenu permet calculer les paramètres

de la marche : phase d’appui, phase d’oscillation et cadence qui sont résumés dans la ta-

bleau 2.1. Les pourcentages relatifs à chaque phase du cycle de marche sont indiqués entre

parenthèses.

Les valeurs moyennes pour les jeunes sont également calculés : la phase d’appui (0.89 s,

64%), la phase d’oscillation (0.49 s, 36%) et la cadence (90.9 pas/minute). Le pourcentage

du cycle de la marche pour la phase d’appui est plus élevé pour les patients (les personnes

âgées) que pour les personnes en bonne santé (les jeunes). Pour cinq des six patients, la
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durée de la phase d’appui est plus longue et le rythme de la marche est plus lent que les

personnes en bonne santé.

Patients 1 2 3 4 5 6

Phase d’appui 1.09 1.03 0.55 1.84 1.31 1.12

seconde (68%) (70%) (65%) (78%) (67%) (68%)

Phase d’oscillation 0.52 0.43 0.30 0.53 0.65 0.53

seconde (32%) (30%) (35%) (22%) (33%) (32%)

Cadence
74.7 83.5 142.8 50.7 61.2 72.1

pas/minute

Table 2.1 – Les paramètres de la marche de chaque patient

2.3.2 Équilibre orthostatique et dynamique de la posture

La posture est le maintien actif de la configuration des différents segments du corps dans

l’espace. La recherche de l’équilibre est le facteur déterminant de l’organisation de la pos-

ture. En automatique, un état d’équilibre est tel que le système n’évolue plus si son entrée

n’est pas modifiée. Cette définition est assez restrictive : il n’y a pas lieu en pratique d’op-

poser équilibre et mouvement. Par exemple, le maintien orthostatique (station debout)

s’opère chez l’homme par d’incessants ajustements (mouvement) [BBM09].

Pour analyser et évaluer l’équilibre postural d’un mannequin numérique, comme ce-

lui d’un sujet humain, d’un robot humanöıde ou à la locomotion multipodale, un certain

nombre de méthodes introduisant généralement un � point � caractéristique et sa posi-

tion rapportée à l’enveloppe convexe de l’ensemble des points de contact (le polygone du

sustentation) ont été développées.

Lorsque le système en question est immobile, on appelle cet état l’équilibre statique.

L’équilibre statique est maintenu lorsque la somme des forces et des moments de force

agissant sur le corps humain est nulle [Cor03]. L’être humain étant soumis à la gravité
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terrestre, la force gravitationnelle et les forces de réaction qui sont réparties entre les aires

de contact des pieds. L’action de la force gravitationnelle est centrée au Centre de Masse

(CdM) d’un corps humain. Concernant les forces de réaction, sa pression peut être simplifiée

par un point d’application où la résultante de toutes les forces de réaction entre le sol et les

pieds. Ce point s’appelle le Centre de Pression (CdP). Dans les études qui quantifient la

posture humaine, le CdM et le CdP sont deux variables d’intérêt [BRK94]. La projection

verticale du CdM sur le sol est appelé par abus de langage Centre de Gravité (CdG).

Le corps se balance d’avant en arrière comme grossièrement un pendule inversé pivotant

autour des chevilles à la station debout (voir la Figure 2.12). Sur la Figure 2.12, dCdG et

dCdP sont respectivement les distances du CdG et du CdP aux chevilles. I représente le

moment d’inertie du corps autour des chevilles. α est l’accélération angulaire du pendule.

La chute se produira, lorsque la force gravitationnelle et les forces de réaction au sol

ne sont pas alignées, c’est à dire, quand la position du CdG et du CdP sont différentes.

Dans le cas où le CdG est devant le CdP, la chute sera vers l’avant. Dans le cas où le

CdG est derrière le CdP, la chute sera vers l’arrière. En réalité, le CdP n’est pratiquement

jamais confondu avec le CdG car le corps de l’homme n’est pratiquement jamais en état

d’équilibre. Cependant, le CdP se déplace continuellement de part et d’autre du CdG pour

le stabiliser.

Contrairement à l’état de l’équilibre statique, lorsque des efforts inertiels interviennent

(typiquement la variation du moment cinétique Iα̇), on parle d’équilibre dynamique. L’équilibre

peut être défini plutôt par opposition à la chute, la marche est une succession de chutes

contrôlées vers l’avant [BBM09].

2.3.2.1 Centre de Masse (CdM)

Le Centre de Masse est le point de masse corporelle totale [Win95]. Le centre de masse

peut être calculé par la somme pondérée des centres de masse VSi de chaque segment. Il

est alors défini par le vecteur position VCdM :

VCdM =

∑N
i=1 VSimi∑N
i=1mi

(2.3)

où N est le nombre de segments ; mi représente la masse de chaque segment i.
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Figure 2.12 – Pendule inversé

L’homme est capable de maintenir la position du CdG à l’intérieur d’une zone qui fait

partie de son polygone du sustentation. Dans le cas où la position du CdG à l’extérieur

des limites du polygone du sustentation, une perte équilibre se produit intuitivement. Ce

critère n’est valable qu’en statique.

2.3.2.2 Centre de Pression (CdP)

Le Centre de Pression représente une moyenne pondérée de tous les points de pression sur

la surface de la zone en contact avec le sol. Si les deux pieds sont en contact avec le sol, le

CdP se situe quelque part entre les deux pieds, selon la distribution de pression [Win95].

Pour la mesure de la position du CdP, il existe deux méthodes qui utilisent soit une

seule plateforme de posturographie soit deux plates-formes de posturographie.

Si les deux pieds sont sur la même plate-forme de posturographie, les cordonnées

(CdPx, CdPy) du CdP sont alors donnés par :

CdPx =
my

fz
(2.4)
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CdPy = −mx

fz
(2.5)

Où fz est force normale à la surface du capteur et mx et my sont deux moments autour

d’axes orthogonaux du plan.

Si les deux pieds sont sur deux plates-formes de posturographie (chaque plateforme

mesure un pied), la position du CdP est calculée par :

CdP = CdPg
Rvg

Rvd +Rvg

+ CdPd
Rvd

Rvd +Rvg

(2.6)

où CdPg et CdPd sont le CdP sous les pieds gauche et droit respectivement. Rvg et Rvd

sont les forces de réaction verticales sous le pied gauche et à droite respectivement.

La position du CdP sous les pieds reflète le contrôle postural des muscles de la cheville.

L’augmentation de l’activité musculaire des fléchisseurs plantaires fait bouger le CdP vers

l’avant. Lorsque la position du CdP est comprise dans le polygone du sustentation, l’homme

est dans ce cas dans un état d’équilibre contrôlable. Lorsque la position du CdP se situe

sur les limites du polygone du sustentation voire au-delà, l’homme chute.

2.3.2.3 Zero Moment Point (ZMP)

Le Zero Moment Point (ZMP), est un concept traduisant l’état d’équilibre dynamique

proposé par Vukobratovic [VBS90]. Il est défini comme le point sur le sol où la composante

tangentielle du moment des forces de gravité et d’inertie s’annule. Le Zero Moment Point

(ZMP) est un des critères de stabilité le plus utilisé. Afin de maintenir la stabilité posturale,

le ZMP doit rester dans le polygone du sustentation. Le ZMP et le CdP sont confondus.

Leur distinction tient uniquement à la méthode choisie pour définir et calculer le point :

le CdP se mesure à partir des forces de contact, alors que le ZMP se calcule à partir du

mouvement du système.

Si nous supposons que le CdM ne se déplace pas dans le sens vertical, nous pouvons

définir le plan de contrainte comme le plan horizontal (0, 0,−1) et calculer la position du
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ZMP [KKK+03,Wie06] :

ZX = X − hCoM
g

Ẍ (2.7)

ZY = Y − hCoM
g

Ÿ (2.8)

où ZX et ZY sont les positions du ZMP sur le sol dans l’axe X et l’axe Y , respectivement

(nous définissons le sens de la marche comme l’axe Y ).X et Y sont les positions horizontales

du CdM, Ẍ et Ÿ sont les accélérations horizontales. hCOM est l’altitude du CdM et g est

l’accélération de gravité.

Nous pouvons discrétiser les trajectoires du CdM et du ZMP à la période d’échantillonnage

T :

X̂(k) =


XkT

ẊkT

ẌkT

 , ZX(k) = ZXkT
(2.9)

Considérons l’état du système au moments kT , pour chaque intervalle T , X̂(k) et

X̂(k + 1) ont la relation récursive avec l’intégration de la dérivée de l’accélération (jerk)

du CdM
...
X(k) :

X̂(k + 1) =


1 T T 2

2

0 1 T

0 0 1

 X̂(k) +


T 3

6
T 2

2

T

 ...
X(k) (2.10)

L’équation 2.7 du ZMP peut alors être traduite comme :

ZX(k) = [ 1 0 −hCoM

g
]X̂(k) (2.11)

Par l’équation 2.8, nous pouvons obtenir un système de la même forme selon l’axe

Y . La position du ZMP doit toujours rester entre l’ensemble des valeurs admissibles qui

dépendent de la position horizontale des pieds sur le sol.

D’après Kajita et al. [KKK+03] et Wieber [Wie06], la valeur de
...
X(k) est minimisée pour

définir une position Z(k) = (ZX(k), ZY (k)) du ZMP aussi près que possible de la trajectoire
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de référence du ZMP Zref contenue dans la zone admissible, afin de concevoir la trajectoire

du CdM (voir Figure.2.13).

2.3.2.4 Foot Rotation Indicator Point

Lorsque le basculement se produit, l’information donnée par le ZMP/CdP n’est plus ex-

ploitable pour apprécier l’état de déséquilibre ; afin de dépasser cette limitation, Gos-

wami [Gos99] a étendu le ZMP/CdP en introduisant le Foot Rotation Indicator point (FRI)

qui permet, lors du basculement de rendre compte de la rotation du pied.

Le FRI peut être défini comme suit :

• lorsque le pied est au repos, le FRI est confondu avec le ZMP/CdP,

• lors du basculement du pied, le FRI est défini comme le point de Pf où les forces de

pression devraient être situées pour compenser stopper la rotation du pied.

2.3.2.5 Limitations

L’analyse de l’équilibre par le ZMP/CdP/FRI souffre de limitations importantes :

• tout d’abord, elle ne permet de considérer que des situations ou les contacts sont

coplanaires, ce qui restreint singulièrement son champ d’application,

• ensuite elle ne considère que les risques de basculement par décollement des appuis.

Les risques de glissement des appuis ne sont pas pris en considération.

2.3.2.6 Locomotion perturbée

Les êtres humains montrent une remarquable capacité de recouvrement d’un équilibre après

de fortes perturbations lors de la marche, comme un faux pas en raison du blocage de la

jambe d’oscillation. La performance de la stabilité durant la marche est liée à des conditions

de perturbation, comme la taille, la durée de la force perturbatrice et l’instant d’occurrence

au cours du cycle de marche.

Des études expérimentales [SWD96, POFG01, CKvdH03] ont montré que les actions

humaines après une perturbation simulée pour retrouver un équilibre peuvent être classées
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Figure 2.13 – (a) Les trajectoires du ZMP et du CdM de l’axe X et l’axe Y ; (b) du ZMP et
CdM projetés sur le plan horizontal ; (c) Modèle 3D du corps humain avec les trajectoires
du ZMP et du CdM
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dans les stratégies suivantes selon De Boer [dB12] : une stratégie d’élévation, où le pied

perturbé est levé et le pas sera allongé dans une continuation du pas original ; une stratégie

d’abaissement, où le pied d’oscillation étant perturbé est immédiatement placé sur le sol

et le pas de la récupération sera exécuté par la jambe opposée au cours du prochain pas.

Le choix de la stratégie dépend du moment de la perturbation durant de la marche.

La récupération de l’équilibre repose sur la capacité à effectuer rapidement un pas de

récupération. La possibilité d’effectuer une récupération rapide dépend de la performance

musculaire. Les réponses musculaires qui sont lentes et faibles peuvent réduire la capacité

de récupération [WTS+01, HW08]. Les personnes âgées s’appuient plus souvent que les

personnes jeunes sur plusieurs pas pour récupérer l’équilibre [dB12].

2.3.2.7 Moyens de mesure de la posture

L’information dite de rachimétrie est également parfois utilisée. Elle fournit la mesure des

courbures et de la mobilité rachidienne dans les plans frontal et sagittal lors des mouvements

d’extension, de flexion et de latéroflexion. Ils sont constitués d’un capteur (de type souris)

glissé le long de la colonne (voir la Figure 2.14). La mobilité rachidienne est évaluée par

des mesures en flexion et extension, comparées aux données de la station debout.

Afin d’étudier les mécanismes de régulation de l’équilibration, les plateformes de force

munies de plusieurs capteurs sont utilisées. Elles permettent de mesurer l’évolution au cours

du temps de la distribution du poids du corps sur la plateforme de force [SPDCP07].

Figure 2.14 – Exemple de la rachimétrie-Spinal mouse c©

Différentes plates-formes de posturographie permettent une étude statique et dyna-
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mique de l’équilibre. Comme nous l’avons mentionné précédemment dans le section 2.3.1.3,

Gaitrite doté de petits capteurs de pression permet d’enregistrer des pressions plantaires.

Il en est de même des tapis de marche dynamométriques, tel que le tapis ADAL (Ana-

lyse des Données de l’Appareil Locomoteur) [A01]. Ces systèmes comportent deux tapis

roulants contiguës synchrones et identiques dans leurs fonctions. Chaque tapis permet

des mesures indépendantes pour chaque pied. ADAL enregistre et analyse des paramètres

spatio-temporels et dynamiques lors de la marche.

Par ailleurs ces plateformes peuvent être couplés. Selon les besoins, le système de mesure

Zebris FDM peut être couplé à de la vidéo et de l’EMG (voir la Figure 2.16). Il permet

l’analyse de la distribution des forces sous chaque pied lors d’un maintien debout ou d’une

marche. Le logiciel d’analyse calcule les déplacements du centre de pression ainsi que les

paramètres de la marche.

Figure 2.15 – Le tapis dynamométrique ADAL



34 2.4. CONCLUSION

(a) (b)

Figure 2.16 – Le système de mesure Zebris FDM

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents paramètres couramment utilisés pour

modéliser et analyser la marche. Cette modélisation peut se limiter à l’extraction et l’ana-

lyse statistique de paramètres discrets de la marche comme la longueur de pas, leur ca-

dence... En effet, ils s’avèrent souvent symptomatiques de certaines pathologies ou de l’état

de santé des sujets, comme nous l’avons pu voir en comparant ceux acquis sur des personnes

âgées et sur des sujets de contrôle. Pour des études plus fines (par exemple, concernant

l’équilibre durant la locomotion), une observation des paramètres continus de la posture et

du mouvement est souvent requise. Elles peuvent nécessiter une modélisation mécanique

du corps, telle que celle présentée dans ce dernier chapitre.

Comme nous l’avons vu, plusieurs dispositifs différents peuvent être utilisés pour l’obser-

vation de ces différents paramètres (pas, posture, mouvement). La plupart de ces dispositifs

sont encombrants et difficiles à transporter. Aussi, il est nécessaire de demander aux su-

jets de se déplacer à l’hôpital ou dans des laboratoires spécialisés. Ce qui n’est réalisable

que ponctuellement. Par ailleurs, les données acquises ne peuvent être réalisées que sur

quelques mètres. Ce sont des facteurs très limitants : certains symptômes ne pourraient

pas se manifester durant ces courtes séquences.
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Un dispositif intégré à un déambulateur, tels que présentés dans le chapitre 3 permet-

trait d’obtenir des données quotidiennement, sur des distances et des durées plus impor-

tantes de locomotion. Il peut être utilisé à la maison dans la vie quotidienne. Il serait donc

un outil précieux pour l’aide au diagnostic. Le chapitre 5 sera notamment l’occasion de

démontrer comment il peut être utilisé pour détecter certaines anomalies ponctuelles de

la marche. A cette fin, nous avons développé un algorithme de détection de ruptures et

nous l’avons évalué via un protocole de changement de rythme de marche (qui pourrait

être symptomatique) et sur un petit ensemble de personnes différentes.

Par ailleurs, nous verrons dans le chapitre 4 que notre système de reconstruction de la

posture et du mouvement proposé utilise les deux principaux types de paramètres utilisées

pour l’analyse de la marche. Des paramètres discrets de la marche (la durée et la longueur

du pas) sont déduits des signaux acquis au niveau des pieds. Et contribuent à améliorer

l’estimation des paramètres continus de la posture (positions des articulations) via un

module de prédiction (utilisant le filtrage Kalman), ainsi qu’un modèle cinématique de la

marche assistée (reposant sur la simulation de la trajectoire du ZMP).
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Chapitre 3

Dispositif embarqué de capture du mou-
vement humain durant la marche
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Ce chapitre présente les dispositifs embarqués de capture du mouvement humain durant

la marche. D’abord, nous introduisons les systèmes embarqués avec différents capteurs

proposés dans la littérature.

Dans la deuxième partie, les capteurs choisis pour être embarqués sur le déambulateur

seront présentés. Nous proposons deux dispositifs embarqués de capture pour le déambulateur

(voir la Figure 3.6). Le premier dispositif embarqué combine une caméra 3D SR 4000 et

deux capteurs infrarouges. La caméra 3D est utilisée pour la capture du haut du corps.

En raison de la limitation du champ de vue, la caméra 3D ne peut pas capturer toutes les

parties du corps. Aussi des capteurs infrarouges sont combinés avec la camera 3D. Ils sont

37
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employés pour la capture de la position des pieds. Cependant ce dispositif s’avére limité.

Les capteurs infrarouges ne permettent de capturer la position des pieds que lorsqu’ils se

présentent en face des capteurs. De plus, le coût d’achat de la caméra 3D est élevé. Aussi

un deuxième dispositif embarqué de capture du mouvement humain a été proposé : deux

capteurs Kinect remplacent respectivement les capteurs infrarouges et la caméra 3D : un

pour la capture précise des positions des pieds et un autre pour la capture du haut du

corps de la personne.

3.1 Systèmes de capture du mouvement humain

L’analyse du mouvement humain semble être un bon moyen de détection de certaines

anomalies dans la marche de l’utilisateur pour le système d’assistance à la déambulation

envisagé. Pour analyser le mouvement ou la marche, le mouvement doit d’abord être cap-

turé. Aujourd’hui, certains systèmes permettent de capturer les changements de position

du corps durant le mouvement à l’aide de différents types de dispositifs (pour enregis-

trer les données) [ZH08]. Ces systèmes peuvent être divisés en : 1) les systèmes non-

visuels [KNM+06, KKL+08, BL08] (capteurs inertiels) ; 2) les systèmes visuels avec mar-

queurs [QGI+04,SS05,PBG12] ; 3) les systèmes visuels sans marqueurs [VMS07,ZBBT08]

3.1.1 Systèmes non-visuels

Les systèmes utilisant une centrale inertielle sont largement employés pour capturer des

données du mouvement humain durant le déplacement de la personne.

Un système de classification en temps réel pour les différents types de mouvements

humains est proposé par Karantonis et al. [KNM+06]. Les données sont acquises par un

seul accéléromètre triaxial qui est monté sur les sujets au niveau de la taille. Le traitement

de la sortie de l’accéléromètre triaxial est réalisé par un micro-contrôleur intégré sur l’unité

portable. L’information de mouvement est transmise à une unité de récepteur local avant

d’être envoyée à un ordinateur local pour l’affichage et l’évaluation (voir la Figure 3.1). Ce

système distingue des périodes d’activité et de repos, reconnâıt l’orientation de la posture

de la personne, détecte les événements tels que la marche et les chutes.
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Figure 3.1 – Schéma du système selon Karantonis et al. [KNM+06]

Kangas et al. [KKL+08] mesurent les accélérations simultanément au niveau de la taille

(qui est proche de la position du centre de masse du corps humain), aux poignets et à la tête

avec des accéléromètres triaxiaux. Les résultats de l’analyse montrent que les mesures au

niveau de la taille et de la tête sont plus utiles pour une mesure optimale des accélérations.

Figure 3.2 – Sujet portant un capteur gyroscopique [BL08]

Bourke et al. [BL08] utilisent l’accélération et l’information de l’orientation du corps
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pour détecter les chutes. Ils développent un algorithme de détection de chutes en utilisant

un capteur gyroscopique. Le gyroscope est placé au niveau du sternum (voir la Figure 3.2).

Le capteur est porté sur les vêtements du sujet. Il mesure la vitesse angulaire, l’accélération

angulaire, et le changement dans l’angle du tronc afin de détecter les chutes.

Les systèmes utilisant une centrale inertielle sont très sensibles, enregistrant le moindre

mouvement, entrâınant une accélération instantanée élevée, alors que le déplacement cor-

respondant peut être faible. En outre, les capteurs sont portés par les personnes.

3.1.2 Systèmes visuels avec marqueurs

Dans ces systèmes, des marqueurs sont installés sur les articulations ou sur plusieurs seg-

ments du corps et des caméras sont utilisées pour reconstruire leurs positions 3D.

Ces systèmes peuvent être utilisés pour reconnâıtre les activités avec une bonne précision

pour différentes applications. Qian et al. [QGI+04] présentent un système qui distingue 21

gestes de danse avec une précision de 99,3%. Le système d’acquisition de mouvement, qui

est proposé par Sukthankar et al. [SS05], est utilisé pour distinguer entre 7 activités liées à

des opérations militaires avec une précision de 76,9%. Pogorelc et al. [PBG12] proposent un

système de reconnaissance automatique de certains problèmes de santé qui se manifestent

dans la démarche des personnes âgées. 12 marqueurs sont portés sur les épaules, les coudes,

les poignets, les hanches, les genoux et les chevilles (voir la Figure 3.3). Les coordonnées

des marqueurs sont acquises avec un système composé de six caméras infrarouges. Ils se

concentrent sur quatre problèmes de santé avec une marche normale comme une référence.

Des algorithmes d’apprentissage automatique (Support Vector Machines (SVM),...) sont

utilisés pour la reconnaissance. Les résultats montrent que les k-plus-proches-voisins et les

réseaux de neurones obtiennent les meilleurs scores, avec des précisions de classification

proche de 100%.

Ces systèmes permettent d’avoir une bonne précision. Cependant, les utilisateurs sont

contraints par les marqueurs dans leurs activités. En outre, ces systèmes nécessitent un

grand nombre de capteurs dispersés dans l’espace pour obtenir une visibilité optimale.
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Figure 3.3 – Le placement de marqueurs pour la définition des caractéristiques [PBG12]

3.1.3 Systèmes visuels (vidéo) sans marqueurs

Plusieurs systèmes visuels sans marqueurs pour la reconstruction du mouvement du corps

humain sont proposés dans la littérature. Dans ces systèmes, les activités humaines sont

capturées dans une vidéo qui est ensuite analysée en utilisant des techniques de traitement

d’images et de vision par ordinateur.

Vishwakarma et al. [VMS07] présentent un système de détection automatique de chute.

La caméra est placée à une distance raisonnable (environ 3 m - 10 m). Dans toutes les

séquences, un seul objet est en mouvement (la personne) dans la scène. L’approche proposée

comporte deux étapes : la détection de l’objet et la comparaison du modèle de chute. Les

résultats expérimentaux montrent que la méthode proposée peut détecter des chutes.

Zouba et al. [ZBBT08] ou encore Archard et al. [AQMM08] proposent un système visuel

pour reconnâıtre un ensemble d’activités pertinentes de la vie quotidienne. L’approche

développée est composée d’un module d’analyse vidéo (la détection de personne, suivi

de personne et reconnaissance de postures humaines) et d’un module de reconnaissance

d’activité. Ce système prend seulement les données des vidéos comme entrée et produit un

modèle 3D de différentes postures humaines en sortie. Ces postures sont utilisées par la

reconnaissance d’un ensemble d’activités normales et anormales de personnes.
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Figure 3.4 – Les images de chutes détectées par l’approche proposée par Vishwakarma et
al. [VMS07]

(a) (b) (c) (d)

Figure 3.5 – (a) Image originale (b) Détection (c) Classification (d) Suivi d’une personne
[ZBBT08]
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Pour ces systèmes visuels, les caméras sont installées loin des personnes (3-10 m) et

leur utilisation comme système embarqué sur un déambulateur n’est pas envisageable.

3.1.4 Bilan sur les systèmes de capture

Le tableau 3.1 présente un bilan sur les systèmes d’analyse du mouvement humain. Les

trois systèmes non-visuels détectent les chutes par la centrale inertielle. Kangas et al.

[KKL+08] et Bourke et al. [BL08] font deux tests : une chute simulée et une activité de la

vie quotidienne (Activites of daily living (ADL)). Cette activité est utilisée comme référence

pour comparer avec la chute simulée. Le système visuel avec marqueurs [PBG12] collecte

la base de données de la marche avec 9 sujets, dont 4 ont une hémiplégie (3 sujets ont une

hémiplégie droit et 1 a une hémiplégie gauche) et 5 sujets en bonne santé (chaque sujet

est enregistré 4-5 fois). Quatre types de problèmes de santé sont détectés. Les systèmes

visuels sans marqueurs [VMS07,ZBBT08] enregistrent les vidéos pour détecter les différents

activés humaines.

Les caméras des systèmes visuels sans marqueurs ont besoin d’être installées loin des

personnes, sans occlusion de préférence et sous la forme d’un réseau où d’un caméra mobile

si l’espace d’évolution de la personne est important. En plus, un calibrage précis entre

plusieurs caméras est souvent nécessaire pour les systèmes visuels sans marqueurs.

Concernant les systèmes non-visuels et les systèmes visuels avec marqueurs, les capteurs

sont portés sur les personnes. Cela peut poser des problèmes d’acceptabilité par les patients

dans leur vie quotidienne. Les système non-invasifs seront privilégiés dans nos travaux. Nous

proposons un système embarqué dont les capteurs sont intégrés sur un déambulateur.
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sé
s

d
’a

n
o
m

a
li

es
d

ét
ec

té
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éo
[V

M
S

07
]

(V
id

éo
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3.2 Propositions de dispositifs embarqués de capture

Nous proposons deux systèmes de capture du mouvement humain qui ont été embarqués

sur un déambulateur classique afin de valider les algorithmes proposés.

Un premier système combine une caméra 3D SR 4000 et deux capteurs de distance à

infrarouge. Les capteurs sont utilisés pour la capture de différentes parties : la caméra pour

la capture du haut du corps et les capteurs infrarouges pour la capture de la trajectoire

des pieds. En raison de la limitation du champ de vue, la caméra 3D ne peut pas capturer

toutes les parties du corps. Afin de compléter l’information sur les pieds, les deux capteurs

de distance infrarouge sont utilisés.

En novembre 2010, l’entreprise PrimeSense, met sur la marché un nouveau type de

capteur capable de percevoir un environnement 3D avec résolution de précision. Dans une

perspective de grande distribution, le capteur Kinect est produit à moindre coût. En mars

2011, PrimeSense, prenant conscience du potentiel d’application de son capteur, ouvre son

marché à d’autres domaines, comme la robotique par exemple.

Choisis pour leur faible coût et leur précision, les capteurs Kinect, qui remplacent

la caméra 3D et les capteurs infrarouges, sont placés sur le déambulateur comme notre

deuxième dispositif embarqué. Les deux capteurs Kinect sont aussi utilisés respectivement

pour la capture du haut du corps et la trajectoire des pieds.

Les deux dispositifs embarqués sont présentés dans la Figure 3.6. Les Wiimotes sont

installées sur les roues pour la capture du mouvement absolu du déambulateur. Et la taille

des deux dispositifs sont respectivement : 1.30× 0.90× 1.05m pour le premier (une caméra

3D et deux capteurs infrarouges) et 0.75× 0.90× 0.75m pour le deuxième (deux Kinects).

3.2.1 Capteurs pour la capture du haut du corps

3.2.1.1 Caméra 3D

La caméra Swiss Ranger 4000 (voir la Figure 3.6a) fonctionnant sur le principe du temps

de vol (anglais : Time of Flight, TOF ) permet d’acquérir une image 3D [Mi05, AHK05].

Sa portée est de 5 mètres maximum.
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Wiimote

Caméra 3D 

SR 4000

Capteur infrarouge

(a)

Kinect

Wiimote

(b)

Figure 3.6 – Plates-formes de capture (a) Dispositif embarqué avec caméra 3D SR 4000 et
deux capteurs infrarouges (b) Dispositif embarqué avec deux Kinects



CHAPITRE 3. DISPOSITIF EMBARQUÉ DE CAPTURE DU MOUVEMENT HUMAIN
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Elle fonctionne comme un radar. Une partie de la lumière émise est réfléchie par les

objets dans le champ de vision, puis retourne vers le capteur d’image 176 × 144 de la

caméra. Le temps de vol est mesuré indépendamment pour chaque pixel et détermine ainsi

la distance entre la caméra et les objets. Chaque pixel (x, y) correspond à un point en 3D

(X, Y, Z). Sur cette base, trois cartes 176 × 144 (la carte X, la carte Y et la carte Z),

correspondant au nuage de points 3D, sont obtenus. La caméra 3D SR 4000 (champ de

vision standard) a un maximum de champ de vision horizontal de 43 degrés et un champ

de vision vertical de 34 degrés.

Afin d’estimer la posture 3D (position du corps et des membres) des humains, nous

installons la caméra 3D sur le déambulateur pour récupérer les images 3D (voir la Figure

3.6a). La caméra ne peut pas être montée loin de l’utilisateur en raison de la limitation des

dimensions du déambulateur.

La Figure 3.7 donne deux exemples d’image de la caméra 3D. Le premier est l’image

en deux dimensions (2D), les différentes couleurs représentent les variations de distance

entre la caméra et l’objet. Le second est l’image en trois dimensions (3D), chaque point

représente la position de l’objet à partir de la caméra.
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Figure 3.7 – Les exemples d’images (2D et 3D) de la caméra 3D SR 4000 (le haut du corps)



48 3.2. PROPOSITIONS DE DISPOSITIFS EMBARQUÉS DE CAPTURE

3.2.1.2 Capteur Kinect

Le capteur Kinect est constitué d’un ensemble de capteurs actifs. Il comporte un micro-

phone combiné avec un convertisseur analogique numérique, une caméra classique de type

CMOS sensible aux couleurs rouge, vert et bleu, et surtout un émetteur-récepteur infra-

rouge (système de � stereo-imaging �) pour calculer la profondeur d’un objet.

Figure 3.8 – Le capteur de Kinect

En effet, en émettant une mire de points infrarouges dans l’environnement, le récepteur

analyse la réflexion de ces points et code la distance sous forme de disparité. Ce procédé

rapide offre une bonne résolution. Ainsi, il est possible d’acquérir un flux de données à 30

fps avec des objets proches d’au moins 50 cm. La meilleure plage de résolution se trouve

néanmoins entre 1.2 m et 3.5 m. Les images capturées le sont avec une taille de 640× 480

pixels.

Le capteur Kinect est capable d’atteindre un champ horizontal de vision de 57 degrés et

un champ vertical de vision de 43 degrés. Il dispose d’un champ de vision plus large que la

caméra 3D SR 4000 (champ de vision standard). Le capteur Kinect peut être installé plus

près de l’utilisateur sur le déambulateur pour la capture du haut du corps (voir la Figure

3.6b). Le dispositif embarqué avec capteur Kinect est donc plus compact. Nous donnons

aussi deux exemples d’image extraite du capteur Kinect (voir la Figure 3.9).

Le Software Development Kit (SDK) Kinect (2011) intègre une fonctionnalité d’analyse

de l’image et de reconnaissance de forme humaine qui génère un �squelette�. Cependant,

ce SDK ne fonctionne que si le capteur est statique et si on dispose d’une assez bonne vue
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Figure 3.9 – Les exemples d’images (2D et 3D) du capteur de Kinect (le haut du corps)

globale de la personne (ou les deux personnes). Or, ce n’est pas notre cas : les Kinects

seront installés sur un déambulateur pour capturer les mouvements des deux parties, un

pour la capture des pieds et un autre centré sur le torse de la personne.

Figure 3.10 – la détection de squelette par Kinect [DS11]
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3.2.2 Capture de la trajectoire des pieds

3.2.2.1 Capteur de distance à infrarouge

Le capteur de distance à infrarouges Sharp GP2Y0A02YK (voir la Figure 3.6a) mesure la

distance en continu et la retourne sous forme de tension analogique avec une portée de 20

cm à 150 cm. Il peut être utilisé dans des applications telles que l’évitement d’obstacle.

Deux capteurs infrarouges de ce type sont installés à 10 cm du sol afin de mesurer la

distance entre le déambulateur et les chevilles de l’utilisateur.

Ces capteurs sont reliés à une carte électronique sur laquelle sont placés un micro-

contrôleur PIC 18f2550, un port USB qui permet la transmission entre l’ordinateur et le

PIC. Un programme permettant de recevoir et d’envoyer des informations sur le PIC a été

aussi créé.

3.2.2.2 Capteur Kinect

Nous installons sur le déambulateur un autre Kinect orienté vers le sol pour la capture de

la trajectoire des pieds, comme montré sur la Figure 3.6b. A partir du capteur Kinect, les

nuages de points 3D sont obtenus.

Les Figures 3.11(a,b,c) montrent les images des pieds, les différentes couleurs représentent

les variations de distance entre le Kinect et l’objet. Après les prétraitements, la trajectoire

des pieds peut être capturée. Nous expliquerons ces processus dans le chapitre suivant.

3.2.3 Capture du mouvement absolu

3.2.3.1 Les Wiimotes

La Wiimote, périphérique appartenant lui au domaine du grand public, offre un faible

coût. La manette se décompose en un ensemble de modules très distincts : un récepteur

infrarouge, une interface de commande et un accéléromètre. Seul ce dernier élément a

motivé le choix de ce périphérique.
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Figure 3.11 – Exemples d’images provenant du capteur Kinect (les pieds)
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L’accéléromètre calcule l’accélération du déplacement de la manette sur trois axes selon

un principe gravitationnel (voir la Figure 3.12). Cependant, seuls deux axes suffisent à

établir la vitesse rotationnelle. Par ailleurs, le mode de communication de la Wiimote

par bluetooth est plus fiable. En effet, il évite l’enroulement des câbles autour d’une roue

pouvant nuire à la communication.

Les Wiimotes installées sur les roues fournissent les accélérations sur les 3 axes (x, y,

z) en fonction du temps. Les accélérations mesurées permettent d’estimer l’orientation de

la manette par rapport à la verticale au sol (direction de la gravité). Placée sur l’axe de la

roue (cf. Figure 3.6), la manette permet donc de mesurer l’orientation de la roue au cours

du temps comme système odométrique [GMPG10].

Figure 3.12 – Axes d’accélération de la Wiimote

3.2.4 Calibrage des capteurs

Les capteurs sont installés sur le déambulateur. Ils ont besoin d’être calibrés. Nous définissons

la projection du point central de l’axe des roues avant (le point O′) comme le point d’ori-

gine de notre système, la direction de gauche à droite comme la direction de l’axe X ′, la

direction de la marche comme la direction de l’axe Y ′ et la direction verticale comme la

direction de l’axe Z ′.
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3.2.4.1 Calibrage de la caméra 3D ou du Kinect

La méthode pour le calibrage de la caméra 3D et celle pour des deux capteurs Kinect

sont similaires. Le calibrage consiste à estimer les positions et orientations géométriques

relatives de la caméra ou de Kinect à l’aide d’un modèle 3D. Ce modèle est composé d’une

grille 2D sur le sol et deux autres grilles parallèles (construit par le déplacement d’un bâton

vertical comme illustré dans la Figure 3.13).

O

O’
0m

0.5m
0.6m

0.7m
1m

2m
0.6m

1

2

Z

Y

X’

X
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Z’

R,T

Figure 3.13 – Illustration du calibrage de la caméra

Les positions et orientations de la caméra sont définies respectivement par les couples

(R, T ). Elles sont alors représentées sous la forme d’une matrice de transformation ho-

mogène 4×4

(
R3×3 T3×1

0 1

)
. Chaque point peut être représenté par ses coordonnées écrites

comme (Xi, Yi, Zi, 1)t dans le système de coordonnées homogènes O (lié à la caméra). La

relation entre ces coordonnées et les coordonnées (X ′i, Y
′
i , Z

′
i, 1)t des mêmes points dans le
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système de coordonnées O′ (lié au déambulateur) est exprimée comme suit :


X ′i

Y ′i

Z ′i

1

 =

[
R3×3 T3×1

0 1

]
×


Xi

Yi

Zi

1

 ,

avec R3×3 =


r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33

 et T3×1 =


t1

t2

t3


(3.1)

Les positions des points du modèle 3D sont exprimées dans chaque système de coor-

données (O et O′). Afin de déterminer les matrices de rotation et vecteur de translation,

nous réalisons une estimation aux moindres carrés en utilisant une représentation par qua-

ternion de la rotation [Hor87].

3.2.4.2 Calibrage du capteur infrarouge

Comme pour le calibrage de la caméra ou du Kinect, les positions géométriques des capteurs

infrarouges sont calibrées par le déplacement d’objet mobile placé au sol sur une grille (les

droites qui sont parallèles à l’axe des roues arrière) sur le sol (voir la Figure 3.14). L’axe

des roues avants et l’axe des roues arrières sont parallèles, et les capteurs infrarouges sont

attachés à l’axe des roues arrières.

Nous traçons les distances mesurées par les capteurs et les distances de référence sur la

grille au sol sur les figures 3.15(a,b) pour le capteur à la droite et à la gauche respectivement.

A partir de Figure 3.15, une relation linéaire entre les distances réelles et les distances

mesurées est estimée. Cette relation peut être établie sous une forme d’équation linéaire

pour avoir une forme simple et précise.

L’équation du capteur à droite et à gauche est la suivante :

D′d = 0.95 ∗Dd + 0.18

D′g = 0.95 ∗Dg + 0.24
(3.2)



CHAPITRE 3. DISPOSITIF EMBARQUÉ DE CAPTURE DU MOUVEMENT HUMAIN
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Figure 3.14 – Illustration du calibrage des capteurs infrarouges
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Figure 3.15 – La relation linéaire entre les distances réelles et les distances mesurées
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D′d et D′g représentent les distances réelles. Dd et Dg sont les distances mesurées par le

capteur droit et gauche.

3.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous proposons deux dispositifs de capture du mouvement embarqués :

le premier combine une caméra 3D SR4000 qui capture du haut du corps et deux capteurs

infrarouges mesurant la trajectoire des pieds. Le second est constitué de deux capteurs

Kinects qui capturent respectivement les deux parties : le haut du corps et les pieds. Les

contraintes d’intégration matérielle du déambulateur ont conduit à préférer le second qui

par ailleurs est d’un coût moindre.

Dans le chapitre suivant nous proposons une méthode de reconstruction de la posture

complète d’une personne à l’aide des informations extraites des différents systèmes de

capture du mouvement.
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Chapitre 4

Reconstruction du mouvement humain

Sommaire
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Ce chapitre présente la méthodologie développée pour capturer la marche, la posture

et d’une manière générale le mouvement de l’utilisateur du déambulateur. Elle se compose

de deux parties : une méthode locale pour l’extraction des informations et une méthode

globale pour l’estimation de la posture (voir les Figures 4.4 et 4.3).

D’abord, nous présenterons respectivement les méthodes pour l’extraction des infor-

mations bas niveau à partir des différents capteurs : la caméra 3D SR4000 et le capteur

Kinect pour la capture du haut du corps ; la trajectoire des pieds capturée par les capteurs

infrarouges ou le capteur Kinect (voir la section 4.1). A chaque instant, après avoir traité

les données enregistrées, les positions d’un point de l’axe des articulations du haut du corps

59
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Reconstruction du mouvement humain 

durant la marche

Capteurs Détection des anomalies

 pour le diagnostic 

Ph(k)

Pp(k)

Figure 4.1 – Capture du mouvement humain

Ph(k) et des pieds Pp(k) sont respectivement obtenues. Nous formons ainsi les vecteurs :

Ph(k) =



p1(k)

.

.

.

pn(k)


=



X1(k) Y1(k) Z1(k)

.

.

.

Xn(k) Yn(k) Zn(k)


(4.1)

Pp(k) =

[
pd(k)

pg(k)

]
=

[
Xd(k) Yd(k) Zd(k)

Xg(k) Yg(k) Zg(k)

]
(4.2)

où pn(k) représente le position d’un point de l’axe de la nème articulation. pd(k) et

pg(k) sont respectivement les positions des chevilles droite et gauche.

Ensuite, nous estimerons globalement la configuration du système de corps de sujet à

partir des informations extraites de la méthode locale (voir la section 4.2). Cette partie

comprend deux modules : un module d’observation et un module de prédiction.

Module d’observation : En utilisant le modèle anthropomorphique introduit dans la

section 2.2, le module observation combine les informations du haut du corps et des pieds.

Les trajectoires d’un point de l’axe des articulations du corps humain Pr(k) seront recons-

truites.
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Module de prédiction : Afin d’améliorer le recalage des données l’estimation de ce

système, nous intégrerons un module prédiction qui prédit la prochaine posture en utilisant

un modèle de la marche assistée. Les paramètres de la marche, la durée et la longueur du

pas sont exploités (estimées via un filtre de Kalman) pour prédire les prochaines positions

des pieds. La trajectoire de référence du ZMP est donc définie. À partir de cette référence,

la vitesse du CdM et la vitesse du pied qui n’est pas en contact avec le sol (la phase

d’oscillation) peuvent être calculées. Puis, via un algorithme d’optimisation LQP (Linear

Quadratic Programming), les positions futures d’un point de l’axe des articulations Ppre(k+

1) sont estimées.

Les résultats ainsi obtenus sont comparés aux mesures réalisées à l’aide d’un système

de capteur de mouvement à capteurs actifs (Codamotion).

Les Figures 4.2 et 4.3 donnent le schéma général de principe de l’algorithme développé.
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4.1 Extraction des informations locales

Cette première partie explique comment les informations relatives au haut de corps et aux

pieds (voir la Figure 4.4) sont extraites.

4.1.1 Capture du haut du corps

La caméra 3D et le capteur Kinect sont utilisés pour la capture du haut du corps. Nous

utilisons la même méthode pour les deux dispositifs. Notre méthode se fonde sur un algo-

rithme combinant deux étapes : 1) Segmentation, 2) Modélisation 3D des membres (voir

la Figure 4.4).

Modélisation 

3D  

des membres

(Interpolation 

3D)

Prétraitement
Estimation 

de la distance

Segmentation 

(Traitement d’Image3D)

Données patient (Taille, Poids)

Suppression 

du fond

Estimation de 

la distance 

géodésique

Détection des 

differents 

membres  

Extraction locale 

des informations

Caméra

3D ou 

Kinect

Capteur  

infrarouge 

ou

Kinect

Estimation globale 

de la posture

(pour la prochaine itération)

Ph(k)

Pp(k)

Modèle du corps 

humain en 3D

(CdM, 

positions d’un point 

de l’axe des 

articulations: Pr(k))

La prédiction des 

positions d’un point de

l’axe des articulations à 

l’instant k+1: Ppre(k+1)

Figure 4.4 – Schéma du système (Méthode locale)

L’objectif de l’étape de segmentation est l’extraction des données 3D relatives à chaque

membre du corps humain. Contrairement à d’autres approches de la littérature [TKLL10],

la modélisation 3D développée est décomposée en deux étapes afin de réduire le temps

de calcul et d’éviter les instabilités numériques. Pour la modélisation 3D, le processus de

minimisation nécessite l’inversion de matrices Jacobiennes. La taille de ces matrices est

proportionnelle à N ×M (N est le nombre de données et M est le nombre de ddl). La

décomposition du processus global peut réduire considérablement la complexité des calculs.
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Après la segmentation, l’algorithme de Gauss−Newton est utilisé pour ajuster un cy-

lindre aux données en 3D de chaque membre. La position 3D des articulations peut être

obtenue en calculant les paramètres des cylindres et en combinant les informations des

capteurs de distance à infrarouge.

4.1.1.1 Segmentation

Les données 3D du torse, des bras et de la partie haute des cuisses sont enregistrées par la

caméra 3D ou Kinect. Connaissant les données anthropométriques de l’utilisateur [Win09],

les données 3D du corps humain peuvent être reparties sur les différents membres : torse,

bras, avant-bras et cuisses.

a) Suppression du fond : Les données 3D correspondantes du corps humain peuvent

être soustraites du fond d’image en utilisant un seuil appliqué sur la carte de profon-

deur. Nous définissons un intervalle sur la profondeur (0− 1.8m) qui correspond à la

région d’intérêt et éliminons les points qui n’appartiennent pas à cette région.
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Figure 4.5 – Suppression du fond
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b) La distance géodésique : La notion de distance entre points, entre point et en-

semble ou entre ensembles, est très importante en analyse d’images. Il existe deux

catégories de distances : la distance euclidienne bien connue, et la distance géodésique.

La distance Euclidienne entre deux points n’est conservée que pour un objet ri-

gide. Avec un objet non rigide comme le corps humain, la distance Euclidienne sera

changée en raison des déformations de différentes parties du corps lors du mouve-

ment. La distance géodésique entre une paire de points dans l’espace, cette distance

conserve toujours sa valeur au cours du mouvement d’un corps humain. La distance

géodésique est donc largement utilisée pour analyser le mouvement du corps hu-

main [TKLL10, CMMM08]. La valeur de la distance géodésique est estimée. Elle

est calculée d’après la longueur du plus court chemin entre deux points (le point

de départ et le point final) appartenant à la surface 3D en utilisant l’algorithme

de Dijkstra [Dij59]. Ce chemin géodésique est exploité pour segmenter les différents

membres.
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Figure 4.6 – Quatre chemins géodésiques : du point près de la tête 1. à la main droite ; 2.
à la jambe droite ; 3. à la jambe gauche ; 4. à la main gauche
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Quatre chemins géodésiques entre les quatre extrémités des membres et un point près

de la tête sont calculés à partir des coordonnées 3D. Les projections de ces chemins

sur une carte de distances (calculée avec le point de la tête comme point d’origine)

sont présentées dans la Figure 4.6. Le point de la tête correspond au plus proche des

points en haut de la carte de profondeur (carte Z). Les positions des points de la

main sont calculées en sachant la relation géométrique entre les poignées et la caméra

3D ou le Kinect. Les points de la cuisse sont choisis comme les deux points extrêmes

des deux modes (correspondant aux deux jambes) observées dans les valeurs de la

ligne en bas de la carte Z.

c) La détection de différents membres : Les quatre chemins géodésiques sont utilisés

pour attribuer les données 3D aux différents membres.

Nous choisissons d’abord deux points qui appartiennent aux chemins géodésiques

adjacents et également à la même ligne dans la carte Z. Le point à cette ligne qui est

le plus loin de ces deux points est trouvé. Sur la Figure 4.7 et 4.8, il correspond au

point C, si les points A et B sont considérés comme appartenant aux chemins 1 et 2

respectivement.

A partir des points en bas des quatre chemins, nous répétons le même processus ligne

par ligne jusqu’à ce que la distance entre le point le plus loin et la ligne reliant les

deux points sélectionnés (la ligne en pointillée bleue dans la Figure 4.7) soit inférieure

à un seuil. Quatre courbes frontières (les courbes noires dans la Figure 4.8) sont ainsi

obtenues.

Nous pouvons séparer le bras droit du torse en combinant la courbe frontière et le

chemin géodésique 1. Les mêmes méthodes sont appliquées sur le bras gauche et

les deux cuisses. Ensuite, les deux cuisses sont séparées par la courbe frontière au

milieu. Enfin, la longueur de segments du corps (humain standard) est connue selon

les données anthropométriques. Pour chaque bras, nous pouvons séparer la partie de

l’avant-bras et la partie du bras. Le résultat de cette segmentation est illustré Figure

4.9.
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Figure 4.7 – Un exemple de la projection de la courbe 3D (courbe verte) entre les points
de chemin 1 et 2 sur le plan X ′ − Y ′. Le point rouge (C) est le point le plus loin
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Figure 4.8 – Les courbes entre membres (courbe noire)
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Figure 4.9 – Différents membres du corps : (a) l’avant-bras et le bras droit (b) l’avant-bras
et le bras gauche (c) la cuisse droite (d) la cuisse gauche
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Figure 4.10 – Modélisation 3D des différents membres

4.1.1.2 Modélisation 3D des membres

Après la segmentation, nous avons associé un nuage de points 3D à chaque membre. L’objec-

tif de cette étape est la modélisation de ces points 3D pour obtenir les points caractéristiques

(les coordonnées 3D des articulations).

D’abord, nous éliminons les points isolés pour réduire le bruit. Sur la Figure 4.10, les

points bleus sont les points considères comme du bruit de mesure et les points jaunes sont

les points 3D après le prétraitement. Ensuite, un cylindre est ajusté aux données 3D de

chaque membre en utilisant la méthode itérative de Gauss-Newton. Le cylindre est spécifié

par un point (x0, y0, z0) de son axe, le vecteur directeur de son axe (a, b, c) et son rayon

r. La longueur des membres à partir de laquelle on fixe la longueur du cylindre est définie

d’après les données anthropométriques du mannequin 3D.

Les positions des épaules, des poignets et des hanches, sont détectées à partir des

positions des points extrêmes. Ces points doivent appartenir aux sections orthogonales des

cylindres correspondants. Les centres de ces disques sont considérés respectivement comme
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les positions des épaules, des poignets et des hanches.

Les positions des genoux sont calculées à partir de la longueur des cuisses (les données

anthropométriques), les positions des hanches et les directions des axes des cylindres cor-

respondants. Les centres des disques de ces cylindres sont définis comme les positions des

genoux.

Les positions des coudes sont inférées par le point milieu entre le point au centre de la

face supérieure du cylindre (correspondant à l’avant-bras) et celui de la face inférieure du

cylindre (correspondant au bras).

Les positions d’un point de l’axe des articulations du haut du corps Ph(k) sont alors

toutes déterminées.

4.1.2 Capture de la position des pieds

Le champ de vue de la caméra ne peut pas de capturer toutes les parties du corps. Nous ins-

tallons donc des capteurs infrarouges ou le capteur Kinect pour compléter les informations

sur la position des pieds.

4.1.2.1 Capteur de distance à infrarouge

Les deux capteurs infrarouges extraient respectivement les informations concernant les

pieds droit et gauche. La distance entre les pieds et le déambulateur peut être obtenue

directement à partir des capteurs infrarouges.

La Figure 4.11 montre un exemple de signaux extraits des capteurs infrarouges. Les

différentes couleurs représentent respectivement les pieds droit et gauche. Les valeurs mi-

nimales correspondent au moment où le pied est en contact avec le sol (attaque du talon).

Chaque vague de signaux représente un cycle de la marche. L’attaque du talon indique la

fin d’un cycle de marche ou le début d’un autre cycle de marche.

Du fait de sa position, le capteur infrarouge s’avére limité. En effet, les capteurs in-

frarouges ne mesurent que la distance entre le déambulateur et les pieds dans la direction

horizontale. Cependant, la composante verticale de la trajectoire des pieds peut être re-

construite à l’aide d’un modèle d’interpolation. Le capteur Kinect est donc proposé en

substitution pour la capture de la position des pieds.
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Figure 4.11 – Le signal de la distance récupéré par les capteurs infrarouges pour deux pieds

4.1.2.2 Capteur Kinect

Nous souhaitons extraire la position des pieds des données fournies par un capteur Kinect

dirigé vers le sol ; ceci est réalisé en considérant que les données 3D au niveau des pieds sont

distribuées selon deux distributions Gaussiennes. Nous proposons pour cela un algorithme

avec les cinq étapes : (1) élimination du bruit, (2) calcul de la distance de Mahalanobis,

(3) détection des informations des pieds,(4) modélisation des pieds et (5) mesure finale de

la position des pieds.

• Élimination du bruit : Lors des mesures, un bruit est introduit par la réflexion du

sol, les vibrations appliquées par l’opérateur au déambulateur et le bruit inhérent au

Kinect.

Afin d’enlever ces bruits, nous réalisons les acquisitions du sol seul. Le sujet n’était

pas visible par le capteur Kinect. Nous capturons ainsi une série de 100 images du sol

avec le bruit de réflexion (en déplaçant localement le déambulateur dans différentes

directions).
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Nous faisons une moyenne de ces 100 images du sol pour extraire une image d’un sol

moyen (voir la Figure 4.12a). Une image de la variance est également obtenue (voir

la Figure 4.12b).
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Figure 4.12 – (a) Image d’un sol moyen (b) Image d’un sol variance (Le logarithme de 10
est utilisée pour bien afficher les deux images)

Ensuite, le traitement d’image se fait sur les acquisitions pendant lesquelles les sujets

marchent. Nous commençons par soustraire à chacune de ces images l’image moyenne

du sol. Ainsi les objets présents à la fois sur l’image moyenne du sol et sur l’image

traitée disparaissent.

• La distance de Mahalanobis : Nous récupérons alors les pieds, la partie distale

des jambes du sujet et les bruits résiduels. Pour obtenir la position des pieds seuls,

nous exploitons la distance de Mahalanobis [Mah36] qui utilisée dans les tâches de

reconnaissance. Elle indique dans quelle mesure un point (un test dans l’espace ca-

ractéristique) appartient à un groupe de modèles (une classe). Nous avons donc utilisé

cette mesure pour supprimer les informations des jambes et les bruits.

La distance de Mahalanobis est définie comme suit :

DM(x) =
√

(x− µ)TΣ−1(x− µ) (4.3)

où µ est un vecteur de valeurs de moyenne µ = (µ1, µ2, µ3, . . . , µp)
T et Σ est la

matrice de covariance du vecteur à plusieurs variables x = (x1, x2, x3, . . . , xp)
T .
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Figure 4.13 – (a)Image originale (b)Image de la distance de Mahalanobis (c)Détection des
informations des pieds (d)Redimensionnement d’image (e)Modèle de mélanges gaussiens
pour les pieds (f)Mesure de la position des pieds
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• Détection des informations des pieds : La distance de Mahalanobis (la Figure

4.13b) est utilisée pour ne conserver que les points compris dans un certain intervalle

de distance au capteur Kinect. Nous définissons deux seuils S1 et S2 ; les points qui

satisfont la condition S1 < S < S2 sont détectés. Ces points correspondent aux

pieds. Les informations des jambes sont supprimées (voir la Figure 4.13c).

• Redimensionnement d’image : Afin de réduire la complexité des calculs des étapes

suivantes, la taille de l’image est réduite via un rééchantillonage avec une interpolation

bilinéaire (640× 480 pixels =⇒ 64× 48 pixels, voir la Figure 4.13d).

• Modélisation des pieds : Nous estimons un mélange de Gaussiennes [Lin95] sur

les données obtenues pour deux pieds. Cette estimation est biaisée par le fait que

nous ne disposons pas des données correspondant à l’arrière des pieds. Cependant,

nous pouvons observer que l’approche donne empiriquement de bons résultats : les

modèles sont centrés approximativement centrés sur le pied et leurs axes principaux

suivent la direction des pieds (voir la Figure 4.13e).

• Mesure finale de la position des pieds : Nous pouvons approximer à partir des

centres des Gaussiennes, la position du pieds. Les expérimentations ont montrés que

cette position est estimée avec une erreur moyenne de l’ordre de 2 cm. A l’avenir,

il sera intéressant d’affiner cette estimation en ajustant un modèle géométrique cor-

respondant à l’avant du pied (via par exemple un algorithme de type Iterative Close

Points [RL01].

Nous considérons la position des pieds comme équivalente à la position du centre

du modèle de Gaussiennes (voir la Figure 4.13f). La position 3D des deux pieds est

obtenue à partir du nuage de points 3D correspondant.

Deux exemples de résultats obtenus pour l’estimation des pieds sont montrées sur la

Figure 4.14. Ainsi, à partir des coordonnées sur l’axe Y, nous pouvons extraire les signaux

de la distance (cf. la Figure 4.15) entre le déambulateur et l’utilisateur similaires aux

signaux obtenus par les capteurs infrarouges (cf. la Figure 4.11).
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Figure 4.14 – Deux exemples d’images de la capture de la position des pieds
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Figure 4.15 – Distances obtenues par le Kinect pour deux pieds
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4.2 Estimation de la posture

Dans cette section, nous expliquerons les méthodes utilisées pour estimer la posture. Elles

se composent de deux modules : le module d’observation et le module de prédiction (voir

la Figure 4.16).

Les informations du haut du corps et la trajectoire des deux pieds, qui sont extraites

selon l’approche décrite dans la section précédent 4.1, sont combinées dans le module

d’observation (voir la section 4.2.1). Les trajectoires des articulations du corps complet

sont reconstruites sur cette base. De plus, un module de prédiction (voir la section 4.2.2.1)

a été introduit pour améliorer l’estimation en recalant les données sur la position estimée

courante du corps complet du sujet.
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Figure 4.16 – Schéma du système (Méthode globale)

4.2.1 Module d’observation

Afin de reconstruire le mouvement humain, nous combinons les informations de distance

générées par les capteurs infrarouges (ou le Kinect) et les résultats de la capture du haut

du corps pour obtenir les positions approximatives de 12 articulations : épaules, coudes,

poignets, hanches, genoux et chevilles.
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Dans la section 4.1.1.2, nous avons expliqué comment les cylindres correspondant aux

différents membres sont obtenus. Les bases de ces cylindres finis sont en forme de disque.

Les centres sont associés aux axes des articulations. Les positions d’un point de l’axe des

articulations du haut du corps ainsi obtenues sont regroupées dans le vecteur Ph(k).

Les positions des chevilles (les positions des pieds) Pp(k) sont obtenues à partir des

capteurs tel qu’exposer dans la section 4.1.2.

Ensuite, un filtre moyenne est utilisé pour réduire les bruits. Enfin, les trajectoires des

articulations sont reconstruites en recalant l’ensemble de ces données sur un modèle 3D du

corps humain (voir la section 4.2.1.1).

4.2.1.1 Détermination de la posture du sujet

La posture de la personne est déterminée pour la valeur courante de la position estimée

des centres des articulations à l’aide du modèle 3D du corps complet présenté section 2.2.

Le mannequin numérique construit sur la base de ce modèle est animée à l’aide d’un

commande cinématique visant à minimiser l’erreur quadratique entre les positions cou-

rantes des articulations du mannequin numérique et celles correspondant à la capture

réalisée à l’instant t (voir la Figure 4.17). La fréquence d’acquisition de système de capture

est 30 Hz.

A chaque période, nous déterminons le vecteur Vmesure tel que :

Vmesure =
Pmes(k)− Pmod(k)

dt
(4.4)

qui est ensuite introduit dans la fonction objective d’un programme quadratique Linear

Quadratic Program (LQP). Le LQP est un algorithme d’optimisation mathématique dans

lequel nous minimisons ou maximisons une fonction quadratique de plusieurs variables sous

certaines contraintes linéaires.

Ce problème s’exprime sous la forme suivante :

x∗ = argminxf(x)

sous les contraintes :

{
Bx = b

Ex ≤ d

(4.5)
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Figure 4.17 – Mannequin numérique : les points rouges sont les positions mesurés des axes
des articulations Pmes et les points noirs sont les positions des mêmes points sur le modèle
Pmod

où x est la solution optimale, f représente la fonction objectif. B et b représentent les

contraintes d’égalité, et E et d représentent les contraintes d’inégalité.

Dans ce programme quadratique les inconnues sont les vitesses articulaires q̇∗ de com-

mande du mannequin.

Un certain nombre de contraintes sont introduites dans le problème pour traduire des

limitations physiologiques comme les limites articulaires : qmin ≤ q ≤ qmax.

A chaque nouvelle capture, nous résolvons :

q̇∗ = argminq̇((Jq̇ − Vmesure)TW (Jq̇ − Vmesure))

= argminq̇(
1

2
q̇TQq̇ + q̇TP +

1

2
C)

sous les contraintes :

{
q + q̇dt ≤ qmax

q + q̇dt ≥ qmin

(4.6)

où la matrice C est

C = V T
mesureWVmesure (4.7)
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la matrice Q est

Q = JTWJ (4.8)

et la matrice P est

P = −JTWVmesure (4.9)

J est la matrice Jacobienne associée aux articulations du modèle. W est une matrice diago-

nale de poids associée aux différentes articulations (elle permet de favoriser l’estimation de

certaines articulations), W =


wi 0 0

0 wi 0

0 0 wi

. Nous définissons wmaindroite
= wmaingauche

=

10 pour que les mains restent en contact avec les poignées du déambulateur. Pour les autres

articulations, wi = 1.

4.2.2 Module de prédiction

Chaque membre est modélisé comme un cylindre et un algorithme de Gauss-Newton est

utilisé pour ajuster les données 3D du mannequin. Cet algorithme itératif est très sensible

à la configuration posturale sur laquelle s’effectue le recalage.

Ainsi, nous avons introduit un module de prédiction de la posture courante du sujet

afin que le recalage des nuages de points soit effectué sur une position estimée à l’instant

de la mesure.

4.2.2.1 Prédiction de la posture

Un modèle biomécanique de la marche a été proposé par Brubaker [BFH10] en 2010 pour

le suivi de personnes à partir du flux vidéo d’une caméra traité par filtrage particulaire.

Il est montré que cette approche augmente la robustesse de l’algorithme de suivi de per-

sonne, en particulier dans les cas d’occlusions. Le modèle de marche de type pendule

inversé limite essentiellement l’observation à la partie inférieure du corps. Certaines autres

études [PG10, KKL+08, DCS10] sur les anomalies de la marche insistent sur l’importance

d’analyser également les mouvements de la partie supérieure du corps. En outre, les pa-

ramètres biomécaniques intrinsèques de ce modèle sont relativement complexes à spécifier :
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il pourrait être difficile d’adapter ce modèle à une démarche spécifique ou pathologique

pour les personnes âgées [PG10,ZCT10].

Le module de prédiction développé comporte deux parties. Une première qui est un

filtre de Kalman (détaillé à la section 4.2.2.2) utilisé pour estimer certains paramètres de

la marche : la durée et la longueur du pas. Les avantages sont un calcul simple et une

modélisation plus aisée. Cette estimation permet de prédire les prochaines positions des

pieds et donc la trajectoire de référence du ZMP. En effet, pour maintenir la stabilité

posturale, le ZMP doit rester dans le polygone de sustentation. C’est à partir de ce point

caractéristique que la vitesse du CdM et la vitesse du pied qui n’est pas en contact avec

le sol (la phase d’oscillation) peuvent être calculées (section 2.3.2.3). Ensuite, les positions

3D des articulations, qk+1, d’un modèle 3D du corps humain peuvent être prédites par

le modèle de la marche assistée à l’aide de leurs positions actuelles, qk (données par le

module d’observation qui est décrit dans la section 4.2.1). qk+1 est fourni à l’algorithme

d’ajustement 3D des membres humains pour l’observation suivante (voir la Figure 4.16).

La sortie des positions articulaires est directement fournie par le module d’observation. A

noter que nous n’avons pas fusionné l’observation avec la prédiction afin de ne pas modifier

l’estimation des mouvements anormaux potentiels (qui pourraient ne pas correspondre au

modèle de la marche assistée).

4.2.2.2 Filtrage de Kalman

Le filtre de Kalman est un filtre récursif optimal [Kal60]. Ce filtre permet d’estimer l’état

d’un système à partir d’une prédiction bruitée de son évolution et des mesures bruitées

de cet état. Le filtre de Kalman estime l’état d’un processus récursif de sorte que l’erreur

quadratique moyenne est minimale. Il peut être utilisé pour estimer des conditions initiales

inconnues (balistique), prédire des trajectoires de mobiles (trajectographie), localiser un

véhicule (navigation, radar,...) et également pour implanter des lois de commande fondées

sur un estimateur de l’état et un retour d’état (Commande Linéaire Quadratique Gaus-

sienne). Pour notre système, nous avons besoin de prédire la longueur et la durée du pas.

Ce n’est pas un système linéaire. Donc le filtre de Kalman ne peut pas être appliqué direc-

tement au problème posé. Un Filtre de Kalman Étendu (FKE) est utilisé pour étendre le

filtrage aux systèmes non linéaires. Il estime l’état d’un processus non linéaire s’appuyant
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sur l’approximation linéaire locale du modèle non linéaire.

A) Extraction des paramètres de la marche
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Figure 4.18 – La détection de la durée et la longueur du pas

Comme mentionné précédemment, les capteurs infrarouges ou le Kinect sont installés

sur le déambulateur pour capturer les mouvements des pieds. Le signal de distance entre

les pieds et le déambulateur peut être acquis à partir des capteurs. Afin d’estimer la durée

et la longueur du pas, il est nécessaire de détecter les points de l’attaque du talon au cours

de chaque cycle. Les points de l’attaque du talon sont indiqués dans la Figure 4.18. Ils

correspondent aux valeurs minimales pour le signal issu du capteur de distance infrarouge.

La longueur de pas peut être décrite par la distance entre les deux pieds où les points de

l’attaque du talon, lorsque les deux pieds sont en contact avec le sol, donc dans les phases

de double appui :

L =

{
Dmin(k)−G(k) si attaque du talon droit

Gmin(k)−D(k) si attaque du talon gauche
(4.10)
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où Dmin(k) est la valeur minimale du pied droit ; G(k) est la valeur du pied gauche au

même moment. Gmin(k) et D(k) sont respectivement les valeurs pour les pieds gauche et

droit.

Le temps entre deux points de l’attaque du talon est considéré comme une mesure

de la durée du pas ∆t. Nous avons poser un modèle récursif relativement simple reliant

ces différents paramètres. La durée du pas et une variation de la longueur du pas L̇ sont

considérées constantes. Ainsi nous fixons la relation suivante :

L(n) = L(n− 1) + L̇(n− 1)∆t(n− 1) (4.11)

B) Formulation du filtre de Kalman étendu (FKE)

Nous définissons l’état S(n) comme S(n) = [L(n); L̇(n);∆t(n)]. Les équations d’état et de

mesure du filtre de Kalman pour estimer la longueur du pas sont données par :

S(n) = f(S(n− 1), w(n− 1))

O(n) = h(S(n), v(n))
(4.12)

où S(n) est le vecteur d’état du processus, O(n) est le vecteur d’observation (mesure).

Le bruit de modélisation du processus w(n) et le bruit de mesure v(n) sont centrés, non

corrélés et de covariances respectives Q et R.

D’après l’équation 4.11, l’équation d’état de notre système est définie :

S(n) =


L(n− 1) + L̇(n− 1)∆t(n− 1)

L̇(n− 1)

∆t(n− 1)

+ w(n− 1)∆t(n− 1) (4.13)

Le filtre de Kalman est divisé en deux étapes récursives : 1) prédiction 2)correction.

• La phase de prédiction :

Cette étape utilise le modèle d’évolution et l’état estimé à l’instant précédent pour

produire une estimation a priori de l’état à l’instant courant t(n).

Ŝ(n|n− 1) = f(Ŝ(n− 1|n− 1))

A(n− 1) =
∂f(S)

∂S

∣∣∣∣
S=Ŝ(n|n−1)

(4.14)
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Figure 4.19 – Schéma de fonctionnement du filtre de Kalman

La covariance est également prédite par la formule :

P (n|n− 1) = A(n− 1)P (n− 1|n− 1)AT (n− 1) +Q (4.15)

• La phase de correction :

Cette étape est utilisée pour corriger l’erreur entre l’observation prédite et l’observa-

tion réelle et pour obtenir une estimation a posteriori de l’état.

Ŝ(n|n) = Ŝ(n|n− 1) +K(n)(O(n)−HŜ(n|n− 1))

P (n|n) = P (n|n− 1)−K(n)HP (n|n− 1)
(4.16)

K(n) est le gain de Kalman, calculé pour minimiser l’erreur d’estimation au sens des

moindres carrés et donné par la formule :

K(n) = P (n|n− 1)HT (HP (n|n− 1)HT +R)−1 (4.17)

H est la matrice d’observation :

H =

[
1 0 0

0 0 1

]
(4.18)

4.2.2.3 Modèle de la marche assistée

Nous constituons le modèle de la marche assistée en utilisant l’algorithme LQP (Linear

Quadratic Program) [SBB10].
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L’objectif de l’algorithme est de déduire une position généralisée future du modèle en

tenant compte des données obtenues sur la durée et la longueur du pas issues du filtre de

Kalman. Cette configuration future se fonde sur une configuration de référence constante

qref (lorsque le robot est au repos), à laquelle nous ajoutons les contraintes suivantes :

• Le mouvement relatif entre les mains de l’humain et les poignées du déambulateur

étant nul, les matrices jacobiennes des mains gauche et droite étant notées respec-

tivement par Jmain gauche et Jmain droite, la vitesse généralisée par q̇ et la vitesse du

robot par Vrobot, nous avons Jmain gaucheq̇ = Jmain droiteq̇ = Vrobot.

• Si le pied est en contact avec le sol (la phase d’appui), sa matrice jacobienne étant

notée par Jpied appuis, nous avons donc Jpeid appuisq̇ = 0. Si le pied est en la phase d’os-

cillation, sa vitesse impose Jpied oscillanteq̇ = Vpied oscillante (Jpied oscillante est la matrice

jacobienne du pied en mouvement).

• L’utilisateur devant garder l’équilibre pour éviter la chute, à partir des données du

filtre de Kalman et de la trajectoire de référence du ZMP, nous déduisons une tra-

jectoire du CdM qui contraint le mouvement (la section 2.3.2.3). Cette équation est

JCdM q̇ = VCdM , où JCdM et VCdM sont respectivement la matrice jacobienne et la

vitesse désirée du CdM.

Par conséquent, l’objectif est de minimiser la � distance � entre la référence et la

prochaine position généralisée, sous les contraintes données ci-dessus.

La solution est déterminée en résolvant le problème suivant :

q̇∗ = argminq̇((qref − (q + q̇dt))T (qref − (q + q̇dt)))

sous les contraintes :



Jmain droiteq̇ = Vrobot

Jmain gaucheq̇ = Vrobot

Jpied appuisq̇ = 0

Jpied oscillanteq̇ = Vpied oscillante

JCOM q̇ = VCOM

(4.19)
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(a) L’état à l’instant k (qk) (b) La prédiction à l’instant k (qk+1)

Figure 4.20 – Le modèle 3D du corps humain de mouvement de la marche

4.3 Résultats

Dans cette partie, nous expliquerons le protocole expérimental mis en place, et nous en

étudierons les résultats. D’abord, nous comparerons les mêmes points avec le système de

capture du mouvement Codamotion et le dispositif embarqué constitué d’une caméra 3D

et d’un capteur infrarouge avec et sans le module prédiction. Ensuite, nous montrerons les

résultats obtenus avec le dispositif composé de deux capteurs Kinect.

4.3.1 Protocole expérimental

L’objectif de cette expérience est d’enregistrer les mouvements humains lors d’une marche

avec le déambulateur. Les sujets sont invités à marcher tout droit sur un sol plat en utilisant

les deux dispositifs embarqués. Cette marche se fait à un rythme jugé confortable par les

utilisateurs.

Pendant l’expérience (voir la Figure 4.21), chaque sujet est équipé de 16 marqueurs

(système Codamotion [Mit]). Le modèle Human36 complet est utilisé pour l’analyse du

mouvement de la marche. Les données collectées sont comparées avec celles obtenues entre

le système Codamotion et les deux dispositifs embarqués.
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Plusieurs mesures ont été réalisées ; nous présentons ici celles obtenues pour un homme

de 29 ans (1,75 m, 80 kg). La Figure 4.21 montre l’expérience qui a été réalisée avec le

Codamotion et le dispositif embarqué avec deux Kinects.

Figure 4.21 – Configuration expérimentale

4.3.2 Résultats expérimentaux

4.3.2.1 Comparaison quantitative avec / sans le module de prédiction

Comme mentionné précédemment, le logiciel Arboris est utilisé pour analyser le mouvement

de la marche. Nous extrayons les distances entre les positions de différentes articulations

obtenues via les deux systèmes (le Codamotion et notre dispositif embarqué avec la caméra

3D SR4000 et le capteur infrarouge).
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(b) La partie supérieure du corps (le côté gauche)
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Figure 4.22 – Comparaison des erreurs sans le module de prédiction

Ces articulations sont : cheville, genou, hanche, coude, épaule et poignet. L’évolution

de ces erreurs relatives au cours du temps sont illustrées dans la Figure 4.22. Nous pouvons

y observer que :

• les résultats du côté droit et celles du côté gauche sont similaires : les valeurs d’erreurs

relatives relevées sur les articulations de la partie supérieure du corps sont inférieures

à celles de la partie inférieure du corps.
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• les erreurs observées pour la partie supérieure du corps (coude, épaule et poignet)

oscillent légèrement autour de 50 mm. Celles-ci sont tout à fait semblables à d’autres

résultats rapportés dans la littérature [BSKM08, BS09, BS10]. Les erreurs se situent

entre 34 mm et 85 mm (la plupart étant compris dans l’intervalle 40-50 mm) pour

d’autres systèmes (sans marqueurs, utilisant des données 3D obtenues via des réseaux

et non embarqué) d’acquisition de mouvement.

• les valeurs concernant la partie inférieure du corps sont plus élevées. Nous pouvons

notamment noter qu’elles oscillent fortement en fonction du mouvement des jambes.

Cela indique que la reconstruction de la posture est en retard par rapport au mou-

vement réel ; par exemple, dans la Figure 4.23a, montrant l’évolution de la position

du genou selon l’axe Y, nous pouvons en effet observer que cette articulation est

estimée par notre système à une position en retard par rapport à celle estimée via le

Codamotion. Ce type de phénomènes est souvent observable dans les algorithmes se

fondant sur un système itératif. Par ailleurs, le mouvement lui-même peut altérer les

données acquises par les capteurs.
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Figure 4.23 – Les positions selon l’axe Y avec deux systèmes (a) le genou droit sans le
module de prédiction ; (b) le genou droit avec le module de prédiction
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Nous avons réalisé le même calcul d’erreurs pour le système avec le module de prédiction

(voir Figure 4.24). Le tableau 4.1 reprend ces résultats (sans et avec le module de prédiction)

sous la forme de leurs valeurs moyennes et de leurs écarts-types des erreurs. L’ajout du

module de prédiction dans le système de d’analyse, permet de réduire sensiblement les

valeurs des erreurs.
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Figure 4.24 – Comparaison des erreurs avec le module de prédiction
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Erreur moyenne Écart-type

Articulations

Sans le
module

de
prédiction

Avec le
module

de
prédiction

∆

Sans le
module

de
prédiction

Avec le
module

de
prédiction

(mm) (mm) (mm) (mm)

Cheville
Droit 124 83 -33% 56 30

Gauche 119 89 -25% 45 40

Genou
Droit 61 55 -9% 26 26

Gauche 60 58 -3% 30 22

Hanche
Droit 11 11 0% 9 7

Gauche 11 11 0% 9 7

Coude
Droit 76 42 -45% 10 10

Gauche 72 35 -51% 10 10

Épaule
Droit 78 60 -23% 15 9

Gauche 76 54 -29% 15 15

Poignet
Droit 74 53 -28% 13 20

Gauche 74 46 -37% 13 12

Table 4.1 – Les valeurs moyennes et les écarts-types des erreurs sans/avec le module de
prédiction
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Des résultats quantitatifs obtenus, nous pouvons en déduire plusieurs observations :

• en moyenne, la partie supérieure du corps est nettement plus finement reconstruite.

Nous y avons donc sensiblement réduit l’erreur due au retard.

• une réduction importante de l’erreur absolue moyenne pour les chevilles est à noter :

elle passe de 124 mm à 83 mm (-41 mm) pour le côté droit et de 119 mm à 89 mm

(-30 mm) pour le côté gauche. Mais cette amélioration se répercute en moyenne, assez

peu sur l’estimation au niveau des genoux. Remarquons tout de même que le retard

est également compensé, comme nous le montre la Figure 4.23b pour le genou droit.

• cependant notons que les écarts-types au niveau de la partie basse du corps sont

nettement réduits : les erreurs sont donc moins liées au mouvement de la marche.

Globalement, les erreurs pour la partie inférieure du corps restent encore élevées.

Comme nous avons mentionné, cela peut être partiellement expliqué par la précision insuf-

fisante des capteurs infrarouges.

De plus, les positions des genoux sont obtenues en exploitant essentiellement des données

du modèle anthropomorphique. Il consiste en un modèle moyen calculé sur un ensemble de

personnes. L’erreur entre ce modèle et la morphologie réelle du sujet peut ainsi fortement

biaiser notre estimation au niveau de la partie inférieure du corps.

4.3.2.2 Le système embarqué avec deux Kinects

Le système embarqué avec une caméra 3D SR4000 et les capteurs infrarouges est limité.

Le capteur infrarouge ne permet que de capturer proprement les mouvements des pieds

que si ceux-ci se présentent en face des capteurs. Autrement dit les résultats des capteurs

infrarouges sont insuffisamment précis. La deuxième plateforme de capture du mouvement

avec deux Kinects a été proposée (voir la section 3.2).

Dans la section précédente 4.3.2.1, les comparaisons des résultats montre que le système

avec le module de prédiction a une meilleure précision. Ici, nous utilisons donc le système

avec le module de prédiction pour ce dispositif embarqué. Les séquences d’images sur les

Figures 4.25 et 4.26 illustrent les résultats obtenus en utilisant le Codamotion et le dispositif

embarqué avec deux Kinects.
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(a) 1 s

(b) 2 s

Figure 4.25 – Illustration des résultats obtenus par le système embarqué (à gauche) et le
système Codamotion (à droite) à 1s et 2s
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(a) 3 s

(b) 4 s

Figure 4.26 – Illustration des résultats obtenus par le système embarqué (à gauche) et le
système Codamotion (à droite) à 3s et 4s
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Figure 4.27 – Les erreurs entre le système Codamotion et le système embarqué avec deux
Kinects

Sur la Figure 4.27 les valeurs moyennes et les écarts-types des erreurs sont également

calculés et indiqués dans le tableau 4.2. On note que les valeurs d’erreur moyennes pour

la partie supérieure sont autour de 30 mm et que ces valeurs pour la partie inférieure

sont autour de 60 mm. Comme établi dans [PG10], une localisation approximative de ces

articulations du corps (avec un même ordre de grandeur du bruit) permet d’atteindre une

bonne précision de classification (> 80%) pour un système de reconnaissance des anomalies

de la marche. Ainsi, la précision du système présenté devrait être a priori adéquate pour

l’application.
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Articulations
Erreur moyenne Écart-type

(mm) (mm)

Cheville
Droit 67 22

Gauche 69 26

Genou
Droit 54 28

Gauche 59 29

Hanche
Droit 11 1

Gauche 11 1

Coude
Droit 24 15

Gauche 26 9

Épaule
Droit 28 13

Gauche 33 8

Poignet
Droit 27 16

Gauche 29 13

Table 4.2 – Les valeurs moyennes et les écarts-types des erreurs du système embarqués
avec deux Kinects

Par comparaison avec le premier système (dispositif embarqué avec caméra 3D et cap-

teurs infrarouges), les conditions expérimentales sont assez semblables : la même personne,

à peu près le même rythme de marche (88 pas/minute pour la premier système et 86 pas

/minute pour le deuxième système) et longueur du pas (26 cm pour le premier système

et 27 cm pour le deuxième système). Pour autant, même si elle semblerait favorable au

système avec les deux capteurs Kinect, nous n’avancerons aucune comparaison quantita-
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tive des erreurs ; en effet, les acquisitions n’ayant pas eu lieu simultanément (du fait d’une

incompatibilité de fonctionnement de leurs capteurs infrarouges respectifs), les résultats ne

sont pas formellement comparables. Cependant, nous pouvons faire remarquer à nouveau

que le second système est plus compact. Le coût du Kinect est plus bas que celui de la

caméra 3D. De plus, il y a moins de contrainte sur la position des pieds durant la marche,

lorsque le Kinect capture les informations de leurs mouvements.

4.4 Conclusion

Ce chapitre présente une méthodologie de capture de la posture et du mouvement humain

par un système embarqué sur un déambulateur.

La méthode d’extraction (au niveau de chaque membre) des informations est tout

d’abord introduite. La caméra 3D SR4000 et le capteur de Kinect sont utilisés pour la

capture du haut du corps ; la position des pieds est capturée via les capteurs infrarouges ou

le capteur Kinect. Les positions 3D des articulations sont obtenues par cette étape. Nous

expliquons la méthode d’estimation globale de la posture avec deux modules : le module

d’observation et le module de prédiction. Dans le module observation, le modèle 3D du

corps humain Human36 est utilisé pour combiner les informations du haut du corps et

des pieds (à partir de la première étape) et les mettre en cohérence. Nous intégrons le mo-

dule prédiction avec un modèle de la marche assistée. Dans ce module, nous utilisons un

filtre de Kalman pour estimer certains paramètres de la marche. Cette estimation permet

de prédire la trajectoire de référence du ZMP pour déduire la vitesse du CdM et la phase

d’oscillation. Avec l’aide d’un LQP, le modèle de la marche assistée est alors constitué. La

position future est prédite et utilisée pour l’estimation de la prochaine posture.

Afin de vérifier la validité du système, nous avons également enregistré les positions

des articulations à l’aide d’un système de capture du mouvement Codamotion [Mit] et

utilisé le logiciel Arboris pour reconstruire les trajectoires des articulations correspondant

au mouvement durant la marche. Les résultats obtenus à partir du système embarqué

(avec une caméra 3D et deux capteurs infrarouges) avec et sans le module prédiction sont

comparés. Les valeurs d’erreurs avec le module de prédiction (l’erreur moyenne : 49 mm)

sont inférieures à celles des erreurs sans module prédiction (l’erreur moyenne : 69 mm). Le
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module prédiction utilisant le modèle de la marche assistée améliore la précision.

Toutefois, les résultats des capteurs infrarouges sont insuffisamment précis. En plus, les

utilisateurs doivent marcher vers les deux capteurs infrarouges dans notre expérience de

premier système embarqué. Cela est une contrainte forte pour l’utilisabilité du système.

Le deuxième dispositif embarqué avec deux Kinects est donc proposé. Ce système remplit

mieux le cahier des charges opérationnel (encombrement, prix, usage moins contraint,...)

que le premier système. Ce dispositif embarqué avec deux Kinects sera installé sur notre

déambulateur pour détecter des anomalies que nous expliquerons dans le chapitre suivant.
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Détection des anomalies pour le diag-
nostic
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Dans le chapitre précédent, nous avons décrit le système de capture du mouvement

humain développé. Dans ce chapitre, nous expliquerons comment détecter automatique-

ment les anomalies dans le mouvement durant la marche. Tout d’abord les données ca-

ractéristiques seront construites sur la base d’un codage des données (les positions d’un

point de l’axe des articulations) utilisant une métrique de distance fondé sur le rapport

de vraisemblance généralisé (Generalized Likelihood Ratio (GLR)). Ensuite, un algorithme

d’apprentissage automatique basé sur un séparateur à vaste marge (SVM) à une classe sera

utilisé pour la détection d’anomalies.
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5.1 Diagnostic et Gestion de la Santé

Nous avons proposé un système de capture de la posture embarqué sur un déambulateur.

Ce système peut être à terme utilisé comme un système d’aide au Diagnostic et Gestion de

la Santé (Diagnostic and Health Management (DHM)). Le Diagnostic et la Gestion de la

Santé est une discipline des sciences de l’ingénieur focalisée sur la détection, la prédiction

et la gestion de l’état de santé de systèmes complexes ; l’homme pouvant être considéré

comme un système complexe, bien entendu très particulier [GD11]. Nous prendrons aussi

quelques libertés dans la formulation du problème qui est généralement réservée à des

systèmes complexes artificiels.

Quatre étapes suivantes constituent une architecture DHM :

• Acquisition de données : L’objectif de cette étape est l’acquisition de données ainsi

que potentiellement des données sensibles à l’évolution de l’état de santé ou de sa

dégradation du patient suivi.

• Traitement des données : Cette étape consiste à extraire des indicateurs de qualité

de l’état de santé ou de dégradation, précurseurs de l’apparition de défaillances (ou

pathologies) à partir des données acquises.

• Diagnostic : L’étape de diagnostic consiste à fusionner intelligemment les indicateurs,

de sorte à obtenir une estimation de l’état global de santé. Un processus de diagnostic

peut être alors mis en place afin de détecter et d’identifier les symptômes.

• Aide à la décision : cette étape permet d’assister le personnel médical (et notamment

les médecins) dans le choix de la thérapie la plus appropriée.

Les travaux présentés dans les chapitres précédents répondent aux 2 premières étapes,

si on considère que les principaux indicateurs sont les données relatives aux positions

des articulations (ou qui peuvent en être déduites). Dans ce chapitre, nous vérifions si la

précision obtenue peut éventuellement permettre la mise en œuvre d’outils de détection

d’anomalies pouvant être symptomatiques. Les informations collectées pourraient être alors

fournies à une équipe médicale pour l’analyse des anomalies rencontrées afin d’obtenir un

diagnostic.
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5.2 Quelles sont les anomalies ?

Les anomalies sont les données qui ne correspondent pas à un modélise du comportement

normal [CBK09]. La figure 5.1 donne un exemple d’anomalie (dans un espace composé

de descripteurs de la marche). N est la région normale, modélisant une marche saine et

sa variabilité. Le point a, suffisamment éloigné de la région normale, peut être considéré

comme une anomalie.

Ο

Anomaliea

N

Figure 5.1 – Un exemple simple d’anomalie dans un ensemble 2-dimensionnelle des données

Comme nous l’avons mentionné précédemment, les personnes âgées (potentiellement

atteintes de maladie neurodégénérative, comme la maladie de Parkinson) ont des troubles

marqués de l’équilibre postural, responsables d’une limitation de leur autonomie de marche

et de chutes. Les cas de déséquilibre, malaise, chute peuvent être définis comme les situa-

tions d’anomalies par rapport au cas de la marche normale.

Cependant ces anomalies sont très difficiles à caractériser ; elles sont dépendantes de

nombreuses variables (différentes postures, vitesse, directions, pathologies,...). Il n’y a

d’ailleurs pas de définition précise dans la littérature, ou communément acceptée dans

la communauté médicale. De plus, du fait de la dangerosité des situations de déséquilibre
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et de chute, il est impossible de faire une base de données, un tant soit peu réaliste, en

laboratoire.

En conséquence, l’hypothèse faite dans ce travail est qu’un comportement anormal de

l’utilisateur du déambulateur va se traduire par une rupture soudaine de la marche. Cette

rupture est établie sur les signaux extraits du dispositif embarqué de capture.

5.3 Détection de rupture dans les signaux

Dans les signaux, la rupture pourrait être regardée comme le cas d’anomalie. Le problème

de la détection du changement du rythme durant la marche pourrait être traité comme un

problème de détection de rupture dans les signaux.

La détection de rupture est un problème important qui est l’objet de recherches dans

différents domaines. De nombreuses techniques de détection de rupture sont spécifiquement

développés pour certains domaines d’application [CBK09].

Les techniques qui utilisent des métriques de distance, comme le rapport de vrai-

semblance généralisé (Generalized Likelihood Ratio (GLR)) [WJ76] ou distance Kullback-

Leibler (KL) [KL51a], sont très efficaces pour la détection de rupture dans différentes appli-

cations. Ces distances permetent de mesurer la stationnarité de certaines caractéristiques

des signaux utilisés dans ces applications. Gish et al. [GSR91] et Adami et al. [AKH02]

détectent la rupture en utilisant les GLR pour la segmentation en locuteurs dans les dia-

logues (par le codage MFCC (Mel Frequency Ceptral Coefficient) et LSP (Line Spectral

Pair)).

Les algorithmes d’apprentissage automatique (Machine learning) sont aussi utilisés

pour le détection de rupture dans les signaux. Zhang et al. [ZWXL06] font porter un

accéléromètre triaxial par le sujet pour capturer les données sur les mouvements du corps

humain et proposent une méthode de détection de chute qui utilise SVM à une classe.

Le modèle SVM à une classe est entrâıné par les données acquises à partir des chutes

de jeunes personnes et d’un mannequin, et les données anormales (outlier) à partir des

activités quotidiennes des jeunes personnes et personnes âgées.
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Figure 5.2 – Schéma de principe de la détection des points de rupture [RKLE08]

(a) (b)

Figure 5.3 – La détection de rupture par SVM à une classe [LLC05]
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Rabaoui et al. [RKLE08] proposent une méthode non supervisée pour la détection des

points de ruptures (la détection sonore) dans un flux audio continu. Ils utilisent des SVM

à une classe pour traiter les signaux et calculer des distances de type GLR entre les sorties

des SVM sur deux fenêtres en décalage (voir la Figure 5.2). La courbe de variation de la

mesure de distance dans le temps est obtenue. L’analyse de cette courbe montre qu’un

point de changement du son est caractérisé par la présence d’un pic � significatif �. Un pic

est considéré comme � significatif � quand il présente une valeur élevée. Ainsi, les points

de ruptures peuvent être détectés facilement en cherchant les maxima locaux de la courbe

de la distance qui présente une valeur supérieure à un seuil.

La méthode proposé par Loosli et al. [LLC05] est similaire à celle de Rabaoui et al..

En utilisant les SVM à une classe, une bonne estimation du GLR est obtenue. Cette

méthode permet de détecter le rupture (changement) dans les signaux physiologiques

(l’électromyogramme (EMG), la pression du sang, la conductivité de la peau et la res-

piration) (voir la Figure 5.3).

Dans nos travaux, les informations sur le mouvement du corps humain durant la

marche sont extraites pour détecter les anomalies. Elles correspondent à des signaux multi-

dimensionnelles. La méthode qui utilise le GLR et les SVM à une classe est donc choisie.

5.4 Méthode pour la détection d’anomalies

Utiliser un algorithme d’apprentissage de type SVM à une classe semble être une approche

efficace pour détecter des anomalies dans les signaux. Les ruptures dans la marche seront

alors des points éloignés du modèle.

Cependant, les signaux extraits de la posture sont d’une grande variabilité ; en fonction

de la morphologie de la personne, de sa vitesse de marche,...Nous avons donc coder ces

signaux de sorte à les caractériser selon que mouvement de chaque articulation est régulier

ou non. Pour cela, nous allons utiliser une métrique de distance.

Nous segmentons chaque signal en deux fenêtres adjacentes (voir la Figure 5.4). Ces

deux fenêtres contiennent les vecteurs des signauxXi = {x1, ..., xNi
} etXj = {xNi+1, ..., xNi+Nj

}
de tailles respectives Ni et Nj. Les couples (µi, σi) et (µj, σj) représentent les moyennes

et les variances de chaque vecteur. Chacune de fenêtres est modélisée par une Gaussienne
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Ni(µi, σi) et Nj(µj, σj). Puis nous calculons une mesure de distance entre les deux fenêtres.

Xj (Temps 1)

Xi (Temps 2)

Xi (Temps 3)

Xj (Temps 2)

Xj (Temps 3)

Xi (Temps 1) D(k=1)

D(k=3)

D(k=2)

Signal

. . .

.

.

.

.

.

.

.

.

.

Figure 5.4 – Calcul de distance

Plusieurs mesures de distance peuvent être employées : le rapport de vraisemblance

généralisé (GLR) [GSR91], la distance de KL [KL51b] et la distance de Gish [GS94]. Nous

choisissons le GLR qui est la plus souvent utilisée pour la détection de rupture. Nous

décrivons cette distance dans le section 5.4.1.

En faisant glisser ces fenêtres, nous obtenons des signaux pour chaque articulation

qui varient peu lorsque son mouvement reste régulier. L’ensemble de ces signaux sont

alors appris via un SVM à une classe présenté dans la section 5.4.2. La section 5.4.3 sera

l’occasion de revenir sur l’algorithme développé.

5.4.1 Rapport de vraisemblance généralisé

Le rapport de vraisemblance généralisé (Generalized Likelihood Ratio (GLR)) est proposé

pour la détection des changements par Willsky et al. [WJ76]. Il permet de mesurer la

distance de vraisemblance déterminée à partir des deux hypothèses H0 et H1.
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• H0 : Cette hypothèse suppose que les données dans les deux fenêtres ont été produites

par la même source stochastique. Elle est modélisée par une loi Gaussienne.

X = Xi

⋃
Xj ∼ N (µ, σ) (5.1)

Dans notre cas, la vitesse de la marche est constante.

• H1 : Cette hypothèse suppose que les données sont produites par différentes sources.

Par conséquent, elles sont modélisés par deux Gaussiennes :

Xi ∼ Ni(µi, σi) et Xj ∼ Nj(µj, σj) (5.2)

Elle correspond à un changement de la marche.

Par conséquent, sur la base de ces deux hypothèses, GLR est déterminé à partir de la

formule [GSR91] :

GLR =
H0

H1
(5.3)

GLR(Xi, Xj) =
L(X,N (µ, σ))

L(Xi,Ni(µi, σi))L(Xj,Nj(µj, σj))
(5.4)

où L(X,N (µ, σ)) la fonction de vraisemblance de X est :

L(X,N (µ, σ)) =

Ni+Nj∏
n=1

1√
2πσ2

exp

{
− 1

2σ2
(xn − µ)2

}
(5.5)

=

(
1√

2πσ2

)(Ni+Nj)

exp

− 1

2σ2

Ni+Nj∑
n=1

(xn − µ)2

 (5.6)

La mesure de distance est obtenue en prenant le logarithme lequel du rapport de vrai-

semblance :

Dk = D(Xi, Xj) = −log(GLR(Xi, Xj)) (5.7)
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5.4.2 SVM à une classe

Les machines à vecteurs de support (Support Vector Machines (SVM)) sont des systèmes

de classification qui utilisent les techniques d’apprentissage supervisé destinées à résoudre

des problèmes de discrimination et de régression dans de nombreux problèmes pratiques

de la classification [V.N98, EPP00]. Les SVM sont couramment utilisés comme classifica-

teur binaire. Elles utilisent une astuce connue sous le nom de Kernel trick, qui consiste

à utiliser une fonction noyau, pour projeter les données d’apprentissage à partir du vec-

teur caractéristique dans l’espace de caractéristiques multi-dimensionnel. Elles déterminent

un hyperplan optimal de séparation dans l’espace caractéristique. Les SVM sont utilisées

dans de nombreux problèmes d’apprentissage : reconnaissance des formes, catégorisation

de texte ou encore diagnostic médical.

Dans cette section, nous considérons un cas particulier des SVM : SVM à une classe.

Les SVM à une classe ont été introduites par Schölkopf et al. [SWS+00,SPST+01] comme

une méthode à vecteurs de support pour la détection de nouveauté. À la différence des

SVM classique où les données sont classées en deux classes, les données d’apprentissage

des SVM à une classe appartiennent à une seule classe.

L’algorithme des SVM à une classe fonctionne de façon similaire aux SVM classiques. Il

utilise une méthode noyau en projetant les données d’apprentissage de l’espace X dans un

espace de grande dimension H (Hilbertien). Une transformation non linéaire Φ : X → H
est appliquée aux vecteurs d’apprentissage xi tel que xi ∈ R et Φ(xi) ∈ R. Ce changement

va conduire à passer d’un produit scalaire 〈xi, xj〉 à un produit scalaire 〈Φ(xi), Φ(xj)〉 dans

l’espace de grande dimension. La fonction noyau est définie par :

K(xi, xj) = 〈Φ(xi), Φ(xj)〉 (5.8)

Elle évite le calcul explicite du produit scalaire dans l’espace à grande dimension et

améliore l’efficacité de calcul. Il existe de nombreuses fonctions noyau prédéfinies :

• Le noyau polynomial :

k(xi, xj) = (〈xi, xj〉+ 1)d (5.9)
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• Le noyau Gaussien Radial Basis Function (RBF) :

k(xi, xj) = exp{−‖xi − xj‖
2

γ
} (5.10)

• Le noyau sigmöıde :

k(xi, xj) = tanh(γ〈xi, xj〉+ c) (5.11)

Dans nos travaux, nous utilisons le noyau RBF. Le noyaux RBF a été expérimentalement

sélectionné au travers de plusieurs expériences.

Contrairement aux SVM binaires classiques, les SVM à une classe traitent les données

d’apprentissage comme les membres d’une seule classe. La marge maximale est trouvée en

résolvant :

min
w,ξ,ρ

1

2
‖w‖2 +

1

vl

l∑
i=1

ξi − ρ

sous les contraintes :

{
〈w,Φ(xi)〉 ≥ ρ− ξi
ξi ≥ 0

(5.12)

où w est le vecteur normal à l’hyperplan, ρ est la marge, ξi sont les variables qui permettent

de relâcher les contraintes sur les données d’apprentissage, l est le nombre des données

d’apprentissage et v ∈ (0, 1] est un paramètre qui contrôle le compromis entre le nombre

d’erreurs de classement et la maximisation de la distance de l’origine.

Si w et ρ résolvent ce problème, alors la décision de fonction est de la forme :

f(x) = sgn(〈w,Φ(x)〉 − ρ) (5.13)

En utilisant des multiplicateurs αi, βi positifs (≥ 0), un Lagrangien est introduit :

L(w, ξ, ρ, α, β) =
1

2
‖w‖2 +

1

vl

l∑
i=1

ξi − ρ

−
l∑

i=1

αi(〈w,Φ(xi)〉 − ρ+ ξi)−
l∑

i=1

βiξi

(5.14)
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La formulation Lagrangienne permet de trouver les extrêmas en annulant les dérivées par

rapport aux variables w, ξ, ρ. Nous obtenons :

w =
l∑

i=1

αiΦ(xi) (5.15)

αi =
1

vl
− βi ≤

1

vl
,

l∑
i=1

αi = 1 (5.16)

En substituant l’équation 5.15 et l’équation 5.16 en L (voir l’équation 5.14) et en utili-

sant la fonction noyau (l’équation 5.8), nous obtenons :

min
α

1

2

l∑
i,j=1

αiαjk(xi, xj)

sous les contraintes :

{
0 ≤ αi ≤ 1

vl∑l
i=1 αi = 1

(5.17)

La fonction de décision (l’équation 5.13) se réécrit avec la fonction noyau (l’équation

5.8) sous la forme suivante :

f(x) = sgn(
l∑

i=1

k(xi, x)− ρ) (5.18)

Pour un nouveau point xk à classer, si f(xk) est positif, ce point appartient bien à la

même classe que les points qui ont servi à entrâıner. Si f(xk) est négatif, ce point appartient

à la classe anormale (outlier).

Il existe dans la littérature [ZWXL06] une formulation alternative équivalente (sous

certaines conditions) pour les SVM à une classe appelée Support Vector Domain (SVD) qui

a été initialement introduit par Tax et Duin [TD99]. Ils utilisent un modèle hyper-sphérique

de centre a et de rayonR pour décrire les données dans l’espace caractéristique et essaient de

trouver une hypersphère avec le volume minimal contenant les données d’apprentissage. De

cette façon, les données se trouvant en dehors appartiennent à la classe anormale (outlier)

après classification.
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(b) Hypersphère dans l’espace de Hilbert H

Figure 5.5 – SVM à une classe [MMBGC+10]

Il peut être démontré que, lorsque nous travaillons avec des noyaux isotropes (par

exemple, la fonction de noyau RBF) et des données normalisées, les deux formulations

produisent les mêmes solutions [SPST+01,MMBGC+10].

Dans la Figure 5.5a, l’hyperplan sépare avec une marge maximale des données d’ap-

prentissage (les croix) à partir de l’origine O. Les points représentent les données qui

appartiennent à la classe anormale (outlier). xi est un point de la classe anormale et ξi est

l’un des variables ressort. Dans la Figure 5.5b (SVD), l’hypersphère entoure les données

d’apprentissage. a et R sont respectivement le centre et le rayon de l’hypersphère.

5.4.3 Algorithme de détection d’anomalies

Les positions 3D articulations sont extraites durant la marche en utilisant la méthode de

capture du mouvement humain expliquée dans le chapitre 4. Chaque signal de position est

d’abord divisé en fenêtres de même taille. Ensuite la mesure de distance (GLR) entre les

deux fenêtres adjacentes est calculée (voir la Figure 5.4). Dans nos travaux, la longueur des

fenêtres est donnée selon la moyenne de la période du cycle de la marche de tous les sujets.

Les fenêtres sont ensuite décallées successivement de 0.15 s afin d’obtenir les paramètres

souhaités.
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Pour la mesure de distance GLR, une valeur élevée indique un changement possible de

la marche (les cas anormaux) et une valeur basse montre que les deux parties du signal

correspondent aux mêmes conditions (les cas normaux).

Nous donnons quelques exemples de signaux : les positions relatives du thorax et bassin

sur l’axe Z, et hanche droite et gauche sur l’axe Y . De plus, les signaux GLR correspondants

sont aussi montrés dans la Figure 5.6.
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Figure 5.6 – Exemples de signaux utilisés positions et des GLR correspondants

Après le codage des paramètres en utilisant le GLR, un classifieur SVM à une classe

est choisi pour détecter les cas anormaux. Le modèle SVM à une classe est entrâıné par les
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données normales à partir de la marche normale. D’après la fonction de décision f(xk), les

données sont classées comme appartenant à la classe normale ou anormale.

5.5 Résultats

Nous présentons les sujets qui ont participé à l’expérience. Trois tests sont réalisés pour

valider l’algorithme. Ensuite, nous expliquons les métriques d’évaluation. Enfin, nous ana-

lysons les résultats expérimentaux.

5.5.1 Protocole expérimental

Les expériences sont réalisées en utilisant le dispositif embarqué avec deux Kinects (voir

section 3.2), L’objectif de ces expériences est d’enregistrer les mouvements humains lors

d’une marche avec déambulateur.

5.5.1.1 Sujets

Dix personnes en bonne santé (8 hommes et 2 femmes) ont participé à l’expérience. L’âge

moyen des personnes était de 28.5± 3.9 ans, leur taille moyenne était de 1.73± 0.1 m, et

le poids moyen était de 69.5 ± 13.8 kg. Ils portaient leurs chaussures et leurs vêtements

habituelles pendant les mesures.

5.5.1.2 Protocole

Nous avons effectué trois collectes de données pour chaque sujet. Il a été demandé à chaque

sujet de marcher sur un sol plat en ligne droite tout en utilisant notre déambulateur

instrumenté. Les sujets ne portaient aucun capteur.

Chaque sujet ne change pas la vitesse lors la marche : (les cas normaux)

• Le premier test : Chaque sujet marche naturellement.

• Le deuxième test : Chaque sujet marche plus lentement que la vitesse de marche

naturelle et en faisant de petits pas.
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Chaque sujet change la vitesse lors la marche : (y compris les cas anormaux)

• Le troisième test : Chaque sujet marche 20 pas. La vitesse et la longueur des

premiers 10 pas sont comme celles du premier test. Les derniers 10 pas sont courts ;

la vitesse de marche est plus faible. La manière de marcher de ces derniers 10 pas est

la même que celle du deuxième test.

L’objectif du premier test et du deuxième test est d’enregistrer les données d’apprentis-

sage. Et les données à partir du troisième test sont utilisées pour les données de test. Dans

le troisième test, les méthodes utilisées étant symétriques selon le temps, la détection de

changement du rythme d’une marche � naturelle � à une marche � lente � sera aussi valide

pour le passage d’une marche � lente � à une marche � naturelle �. Le changement serait

caractéristique d’une brusque anomalie, et nécessitant le déclenchement d’une alarme.

Ce protocole a permis de valider les approches proposées pour la détection de change-

ment du rythme comme l’indique la partie résultat (la section 5.5.3).

5.5.2 Métriques d’évaluation

Pour le problème de classification binaire, nous pouvons déterminer une matrice de confu-

sion entre la classe réelle (True class) et la classe hypothétique (Hypothesized class) [Faw06].

Classe réelle

Positive Négative

Classe Positive True Positive (TP) False Positive (FP) TP + FP

hypothétique Négative False Negative (FN) True Negatives (TN) FN + TN

TP + FN FP + TN

Table 5.1 – Matrice de confusion
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Étant donné un classifieur et sa prédiction, quatre cas sont possibles :

1. Si l’exemple est positif et classé comme positif, il est considéré comme un vrai positif

(TP) ;

2. Si l’exemple est négatif et classé comme positif, il est considéré comme un faux positif

(FP) ;

3. Si l’exemple est négatif et classé comme négatif, il est considéré comme un vrai négatif

(TN) ;

4. Si l’exemple est positif et classé comme négatif, il est considéré comme un faux négatif

(FN).

Les quatre cas sont présentés sous la forme de matrice de confusion présentée précédemment.

Cette matrice forme la base pour beaucoup de métriques communes. En général, il y a

trois métriques qui sont appelées respectivement l’exactitude (score), la sensibilité et la

spécificité.

Exactitude =
TN + TP

TN + FN + FP + TP
(5.19)

Sensibilité =
TP

TP + FN
=
positifs bien classifiés

total positifs
(5.20)

Spécificité =
TN

FP + TN
= 1− négatifs mal classifiés

total négatifs
(5.21)

La sensibilité est la proportion de vrais positifs et la spécificité est la proportion de

vrais négatifs.

Ici, l’objectif est de détecter les anomalies. Par conséquent, les échantillons de cas anor-

maux (les points de changement du rythme dans les expériences) sont considérés comme

positifs ; les échantillons de cas normaux sont définis comme négatifs.
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Un système de détection peut faire deux types d’erreurs :

• Une erreur de détection manquée survient lorsque le système ne détecte pas l’anomalie

alors qu’il existe.

• Une erreur de fausse alarme survient quand le système détecte l’anomalie alors qu’il

n’existe pas.

Dans un système idéal, il n’y a pas de faux rejet et de fausse alarme. Dans un système

réel cependant, ces quantités ne sont pas nulles et peuvent prendre des valeurs non négligeables

lorsque les modalités et les conditions d’utilisation augmentent la variabilité des données.

Afin d’évaluer les performances des classifieurs, les graphes Receiver Operating Charac-

teristic (ROC) sont utilisés pour la représentation des performances des classifieurs étudiés

(voir la Figure 5.7, True Positive Rate (TPR) = taux de vrais positifs et False Positive

Rate (FPR) = taux de faux positifs).
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Figure 5.7 – Espace ROC

L’aire sous la courbe ROC (Area Under ROC curve (AUC)) est une métrique commune

qui peut être utilisée pour comparer différents systèmes.
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5.5.3 Résultats expérimentaux

Les positions 3D des articulations sont extraites en réalisant des trois tests que nous avons

mentionnés dans la section 5.5.1. La déplacement du déambulateur est aussi acquise à

partir les wiimotes placés sur les roues. Les ensembles de 43 signaux (la position de 14

articulations : épaule, coude, poignet, hanche, genou, cheville droite et gauche sur l’axe

X, Y, Z, thorax et bassin sur l’axe X, Y, Z ainsi la vitesse du déambulateur) sont donc

obtenus pour chaque essai. Pour chaque signal, nous calculons la métrique de distance

GLR comme l’entrée des SVM à une classe. Les SVM à une classe sont entrâınés avec les

données acquises lors des premier et deuxième collectes (les cas normaux). Les données du

troisième test sont utilisées pour le test.

Nous donnons deux exemples de détection d’anomalies. Sur la Figure 5.8, la détection

du changement, à partir de la valeur de la fonction de décision, correspond à la référence.

L’anomalie est donc bien détectée.

Sur la Figure 5.9, nous présentons un autre exemple de résultat. Remarquons tout

d’abord que l’ordonnée maximale de la figure est de 0.008 (au lieu de 0.05 dans la Figure

5.8). Ainsi pour détecter l’anomalie (au niveau du premier pic), il faut un seuil beaucoup

plus bas que dans l’exemple précédent, au risque de détecter également une petite pertur-

bation (second pic) dans le signal due aux erreurs de reconstruction et déclencher alors

une fausse alarme plus tard. Lors de l’expérience de la Figure 5.9, la rupture n’est pas très

nette ; en effet, la vitesse moyenne de 0.40m/s (avant le changement de rythme) à 0.35m/s

(après le changement de rythme), alors que pour l’expérience de la Figure 5.8, elle passe

de 0.5m/s (avant) à 0.2m/s (après).

Afin de réduire la dimension de l’espace d’entrée, nous proposons une analyse guidée

par une certaine expertise a priori :

• la position des hanches droit et gauche (sur l’axe Y ) et du thorax et bassin (sur

l’axe Z) sont sélectionnées car plusieurs études [KNM+06, BL08, KKL+08, DCS10]

ont démontrées leurs caractères discriminatif pour l’analyse de la marche.

• les positions des chevilles droit et gauche (sur l’axe Y ) et la vitesse du déambulateur

déterminée par l’odomètre caractérisent la vitesse de déplacement du couple homme-

déambulateur. (La position des chevilles permet de calculer la vitesse de la personne).

Ces 7 signaux sont sélectionnés.
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Figure 5.8 – Exemple 1 de la détection d’anomalies
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Figure 5.9 – Exemple 2 de la détection d’anomalies
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Figure 5.10 – La courbe ROC

La courbe ROC est utilisée pour évaluer les performances de notre système. Deux

courbes ROC sont comparées : une courbe ROC avec tous les signaux (43 signaux) et

une courbe ROC avec les signaux sélectionnés (7 signaux) sur la Figure 5.10. En outre,

nous mesurons la précision du système par l’AUC. Les valeurs sont respectivement 0.87

(43 signaux) et 0.92 (7 signaux). Ces valeurs de l’AUC montrent que la détection du

changement avec les signaux sélectionnés a de meilleures performances que celle avec tous

les signaux. Les anomalies peuvent être détectées par notre algorithme.

Pour la courbe ROC avec les signaux sélectionnés, il y a des différents choix du seuil

selon différentes situations :

• Si la fréquence des anomalies que l’on veut étudier est relativement grande (et qu’elles

ne mettent pas a priori le patient en danger), il est plus intéressant de limiter les

mauvaises détections, quitte à ne pas en détecter certaines. Le personnel médical aura

ainsi moins de données fausses à rejeter. C’est le cas d’un seuil choisi au dessus de

S1 = 0.006 (partie basse de la courbe ROC). Les valeurs statiques sont : Exactitude =

89%, Sensibilité = 82% et Spécificité = 90%. Il y a moins de fausses alarmes.
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• Lorsque la fréquence des anomalies est plus basse (ou qu’elles peuvent avoir des

conséquences graves), il est important d’en détecter un maximum par sécurité. Nous

choisirons alors un seuil à une valeur en dessus de S2 = 0.003 (partie haute de

la courbe ROC). Nous avons des valeurs statiques suivantes : Exactitude = 82%,

Sensibilité = 92% et Spécificité = 80%. Il y a moins de faux rejet.

Classe réelle

Anomalie Normal

Classe Anomalie 106 67

hypothétique Normal 24 630

Table 5.2 – La matrice de confusion calculée au point de S1

Classe réelle

Anomalie Normal

Classe Anomalie 119 139

hypothétique Normal 11 558

Table 5.3 – La matrice de confusion calculée au point de S2

Comme nous le voyons dans les matrices de confusion obtenues pour les deux situations

(voir les tableaux 5.2 et 5.3) :

• dans la première situation (tableau 5.2) : seul 1 tiers des instants détectés approxi-

mativement sont des fausses anomalies. Il y aura donc moins de données inutiles pour

leur traitement en vue du diagnostic.

• dans la seconde, seuls 10% des anomalies ne sont pas détectées. Par contre, dans un

cas sur 2, le système pourra croire faussement qu’il y a une anomalie à analyser.
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5.6 Conclusion

L’objectif de ce chapitre est de présenter les méthodologies sur la détection d’anomalies

dans la marche.

Une méthode qui utilise la métrique de distance est proposée afin de détecter le change-

ment du rythme durant la marche à partir de chaque signal de position 3D des articulations.

Le rapport de vraisemblance généralisé (GLR) est choisie pour mesurer la stationnarité de

signaux au cours de temps. L’algorithme d’apprentissage SVM à une classe, qui permet de

modéliser les modèles statistiques sur des espaces de caractéristiques à multi-dimension,

est donc utilisé pour construire un modèle multi-dimensionnel de la marche.

Trois tests sont réalisés en utilisant le déambulateur embarqué avec deux Kinects. Les

données (dans les cas normaux) à partir du premier test et deuxième test sont définies

comme les données d’apprentissage. Et les données (y compris les cas anormaux) à partir

du troisième test sont utilisées pour les données de test. Pour les détection d’anomalies,

les références sont aussi définies. Nous comparons les références avec les changements de

rythme durant la marche détectés par notre algorithme. Si les deux cas sont correspondants,

les exemples sont correctement classifiés.

Pour évaluer les performances de notre système, la courbe ROC est utilisée. Les deux

résultats avec tous les signaux et les signaux sectionnés donnent bonnes performances de

la détection. Dans nos travaux, un comportement anormal de l’utilisateur est interprété

comme un changement soudain de rythme dans la marche. Nous sélectionnons donc les

signaux GLR qui semblaient bien réagir aux changements du rythme. Pour les autres

types d’anomalies, il serait a priori possible de généraliser l’algorithme par sélection de

différents signaux.
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6.1 Conclusions générales

L’objectif général des travaux réalisés dans le cadre de cette thèse porte sur la conception

d’un système embarqué de capture et d’analyse de l’activité motrice durant la marche.

Ce dispositif est intégré dans un déambulateur qui constitue une aide technique destinée

à stabiliser les personnes à mobilité réduite pour favoriser le maintien de l’équilibre pos-

tural durant la rééducation fonctionnelle de la locomotion. Un tel système peut servir au

développement de méthodes ambulatoires pour l’analyse quantitative de la marche et des

troubles de l’équilibre postural.

Nous avons clarifié dans un premier temps les paramètres spatiaux temporels de la

marche ainsi que ceux permettant de quantifier l’état d’équilibre d’un sujet en vue de

leur mesure ou de leur reconstruction. Par la suite, nous avons considéré les moyens de

mesure de ces paramètres pouvant être embarqué sur un déambulateur. Deux dispositifs

sont proposés : le premier dispositif combine une caméra 3D SR 4000 et deux capteurs

infrarouges ; deux capteurs de Kinect constituent le deuxième dispositif. En raison de la

limitation du champ de vue de la caméra 3D et le Kinect, les différents parties du corps

sont capturées respectivement : la caméra 3D et un Kinect pour la capture du haut du

corps et les capteurs infrarouges et autre Kinect pour la capture de la position des pieds.

123
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En comparaison avec le premier dispositif, le deuxième dispositif remplit mieux le cahier

des charges opérationnel (encombrement, prix, usage moins contraint,...). Par conséquent,

ce dispositif embarqué avec deux Kinects est choisi pour la détection d’anomalies durant

la marche.

Un modèle 3D du corps humain est ajusté aux données fournies par les capteurs. En uti-

lisation d’un algorithme itératif de type Gauss-Newton, les données 3D de chaque membre

sont ajustées par un cylindre. Nous avons simplement défini la posture calculée à partir de

l’acquisition de données précédentes comme la posture initiale fournie par le système dans

un premier temps. L’algorithme itératif est très sensible à la configuration posturale initiale

fournie. Le résultat est meilleur lorsque l’initialisation est plus proche de la solution. Afin

d’améliorer la précision du système, un module de prédiction avec un modèle de la marche

assistée est intégré dans le système. Ce module peut fournir la posture prédite qui est uti-

lisée pour initialiser l’algorithme d’ajustement dans la prochaine itération. Dans le module

de prédiction, nous utilisons un filtre de Kalman afin d’estimer certains paramètres de la

marche de l’utilisateur : la durée et la longueur du pas. La position du prochain pas peut

être prédite selon ces paramètres. La trajectoire de référence du ZMP est donc prédite. À

partir de cette référence, nous pouvons déduire la vitesse du CdM et la vitesse du pied qui

n’est pas en contact avec le sol (la phase d’oscillation). Ensuite, le modèle de la marche

assistée est constitué à l’aide d’un optimisation LQP et le mouvement du corps entier est

estimé en utilisant un simulateur dynamique de corps rigides, nommé Arboris [MBS05].

Les trajectoires des articulations du corps correspondant au mouvement de la marche sont

donc reconstruites. Pour valider cette approche, nous calculons les erreurs entre les tra-

jectoires reconstruites en utilisant le premier dispositif (une caméra 3D et deux capteurs

infrarouges) et celles reconstruites en utilisant un système de capture du mouvement avec

marqueurs actifs, le système Codamotion [Mit].

Ce système est enfin mis en œuvre pour détecter des � anomalies � dans le mouvement

humain durant la marche. A titre d’exemple, nous avons considéré qu’un comportement

anormal se traduisait comme un changement soudain du rythme de la marche de l’utili-

sateur du déambulateur. La détection de ce changement de rythme se fait alors à partir

de positions 3D des articulations. Pour chaque signal, nous appliquons une méthode en

utilisant une métrique de distance : la rapport de vraisemblance généralisé (GLR). Cette
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méthode consiste à mesurer une valeur de distance entre les deux fenêtres de même taille.

Une valeur importante de métriques correspond à un changement possible du rythme de la

marche, et une valeur faible montre que deux portions de signal correspondent aux mêmes

conditions de la marche. Le SVM à une classe est un type d’algorithme d’apprentissage

permettant de construire un modèle multi-dimensionnel d’une marche régulière. Les rup-

tures durant la marche seront alors des points éloignés du modèle. Nous proposons une

sélection de certains signaux, guidée par une analyse bibliographique et en prenant ceux

caractérisant le rythme de marche. Les deux résultats avec tous les signaux et les signaux

sectionnés donnent bonnes performances de la détection. Les anomalies durant la marche

peuvent être détectées par le système embarqué de capture du mouvement humain.

6.2 Perspectives

En tenant compte des difficultés rencontrées dans le projet MIRAS retardant la livraison de

la plate-forme, nous avons opté pour une approche plus générique consistant en la détection

d’anomalies (notamment des changements de comportement) dans la marche, notamment

via le système embarqué (avec deux Kinects) de capture du mouvement du sujet. Dans

le futur, les informations fournies par le système pourrait être combinées avec celles des

signaux physiologiques à partir d’autres capteurs (par exemples, le système de surveillance

d’électrocardiogramme (ECG) installé dans les poignées du robot).

Dans la première année de ma thèse, nous avons étudié les signaux physiologiques en uti-

lisant la base de données de l’université de Augsburg [WKA05]. Cette base de données est

construite pour la reconnaissance d’émotions à partir de changement physiologique quand

le sujet écoute une musique. Il y a quatre types d’émotions (la joie, la colère, la tristesse et

le plaisir) et les quatre signaux physiologique ont été enregistrés : l’électrocardiogramme

(electrocardiogram (ECG)), l’électromyogramme electromyogram (EMG), la respiration res-

piration (RSP) et la conductivité de la peau skin conductivity (SC). Afin d’analyser ces

signaux physiologiques à reconnâıtre les quatre émotions, deux méthodes en utilisant la

transformée de Hilbert-Huang (HHT) ont été proposées : les approches de fission et de fu-

sion [ZC09]. La transformée de Hilbert-Huang est une méthode d’analyse temps-fréquence

introduite pour calculer la distribution temps fréquence énergie d’un signal. La HHT utilise
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la méthode EMD à décomposer un signal en ce que l’on appelle la fonction intrinsèque de

mode, et utilise la transformé Hilbert pour obtenir les données de fréquence instantanée qui

peuvent construire les vecteurs caractéristiques. Les résultats montrent que les méthodes

en utilisant la HHT ont de meilleures performances que la méthode traditionnelle. Avec

les mêmes méthodes, nous devrions pouvoir reconnâıtre le stress lié à l’usage du système

robotisé pour les personnes âges et demander le déclenchement d’une alarme.

Figure 6.1 – Prototype de robot

Au niveau de l’estimation de la posture, nous avons intégré un module prédiction avec

un modèle de la marche assistée dans le système. Ce modèle s’applique à une marche en

ligne droite sans obstacles. En développant un algorithme de détection d’obstacles, nous

pourrions définir des trajectoires d’évitement d’obstacles et intégrer des modèles de marche

correspondant. Nous pourrions aussi dans l’avenir définir des modèles plus génériques qui

permettraient d’estimer la posture lors de l’exécution d’autres tâches, telles que s’assoir ou

se mettre debout.
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Nous aurions donc au final un système complet qui pourrait être intégré dans le robot

et qui serait adapté à toutes les tâches qui pourraient réaliser son utilisateur.
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2.10 Le plan laser du robot Kompäı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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2.12 Pendule inversé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.13 (a) Les trajectoires du ZMP et du CdM de l’axe X et l’axe Y ; (b) du ZMP

et CdM projetés sur le plan horizontal ; (c) Modèle 3D du corps humain avec
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3.5 (a) Image originale (b) Détection (c) Classification (d) Suivi d’une personne

[ZBBT08] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

3.6 Plates-formes de capture (a) Dispositif embarqué avec caméra 3D SR 4000
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4.1 Capture du mouvement humain . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
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4.19 Schéma de fonctionnement du filtre de Kalman . . . . . . . . . . . . . . . . 83
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chaussopn à semelle instrumentée pour l’analyse de la marche. PhD thesis,
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