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Résumé de la thése

Le maintien de conditions physiologiques compatibles avec une bonne santé repose sur de
nombreuses interactions entre des structures nerveuses largement distribuées dans 'organisme et qui
agissent selon différentes échelles de temps. Cette complexité structurelle permet aux systémes
physiologiques d’étre adaptatifs via une intégration multi-niveaux offrant au systéme de controle la
capacité d’étre flexible, robuste et adaptable. La complexité des systémes neurophysiologiques de controle
peut étre étudiée par le biais des signaux qu’ils émettent : un signal complexe est le signe d’une structure
physiologique complexe et donc d’un controle performant. Les analyses non linéaires des signaux
physiologiques ont prouvé leur capacité & caractériser cette complexité par I'introduction de marqueurs
quantitatifs. Ces analyses apportent de nouvelles perspectives sur la compréhension des stratégies de
controle qui participent & la santé et & la performance chez 'Homme. En particulier, la distribution du
controle neurophysiologique peut étre explorée sous différentes contraintes pour révéler les stratégies
d’adaptation face & des situations auxquelles l'individu est confronté en permanence. Le rythme
cardiaque, les rythmes locomoteurs et les oscillations du contréle postural constituent des objets d’étude
pour explorer ces stratégies dans des contextes variés, et sous différentes contraintes. Dans ce travail, les
caractéristiques fréquentielles, fluctuations fractales et le niveau d’entropie présents dans les séries
temporelles produites par ces systémes sont étudiées dans différentes conditions. Dans un contexte de
recherche appliquée, les expérimentations ont été menées en laboratoire mais aussi en situation écologique
grace a l'utilisation d’objets connectés (smartphone). Pour chaque situation, une réflexion
méthodologique est menée pour identifier la méthode d’analyse de la complexité la plus adaptée au
systéme de controdle étudié, en adéquation avec les outils de mesures utilisés (objets connectés ou capteurs
de laboratoire).

Mots clef : Physiologie ; Analyse non linéaire ; Complexité ; Fractal ; Entropie ; IoT

Abstract

Maintaining a healthy state relies on many interactions between neural structures largely
distributed in the organism and operating at different timescales. This structural complexity participates
in the adaptiveness of physiological systems through a multi-level integration providing the control
system with critical properties of flexibility, robustness and adaptability. This complexity in
neurophysiological control systems can be evaluated through the analysis of their output signals: a
complex signal is associated with a complex physiological network, and hence with an efficient control.
Nonlinear analyses of physiological signals have proven their ability to characterize such complexity by
introducing quantitative markers. These analyses bring new perspectives to the understanding of control
strategies participating in health and performance in humans. Particularly, neurophysiological control
distribution can be explored under different constraints to reveal adaptation strategies to numerous daily
challenges. This way, studying the time course of heart rate, locomotor rhythms and postural sway is a
way to explore control strategies contributing to health and performance in humans, in various contexts
and under different constraints. In the present work, the frequency content, fractal fluctuations and
entropy levels in time series generated by these systems are studied under different conditions. In a
context of applied research, the experimental work has been conducted not only in the laboratory but
also in ecological situations using connected devices (smartphone). For each situation, a methodological
reflection is led to identify the most appropriate complexity analysis method for the control system
studied, in line with the measurement devices used (connected devices or laboratory sensors).

Keywords : Physiology ; Nonlinear Analysis ; Complexity ; Fractal ; Entropy ; IoT
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Préambule

Préambule

La physiologie est la science qui étudie le fonctionnement des systémes
biologiques. A 1’échelle de I'organisme humain, ces systémes sont complexes ; ils
embrassent de nombreux niveaux d’organisation structurelle et agissent au sein d’une
large gamme de temporalités. Pour de nombreux auteurs, la facon dont se comporte la
variable ciblée par un systéme de controle constitue la signature macroscopique du
fonctionnement du systéme de controle sous-jacent. Il est par conséquent classique dans
les études de physiologie humaine de mesurer des variables quantitatives, & 1’aide
d’appareils de laboratoire, auxquels certains objets connectés peuvent aujourd’hui se

substituer.

Pour apprécier le fonctionnement d’un systéme physiologique complexe, il n’est
pas trés pertinent de réaliser une mesure unique, & un instant donné, de la variable
qu’il controéle. Préférablement, une série de mesures répétées dans le temps rend compte
de la dynamique du systéme. Ainsi, les séries temporelles des fluctuations d’une
variable constituent un substrat intéressant, exploité aujourd’hui par bon nombre de
chercheurs en physiologie, déterminés a comprendre le fonctionnement des

systémes de controéle, en situation saine, pathologique ou contrainte.

Les systémes de controle physiologique utilisent les informations sensorielles,
issues de capteurs internes (informations viscérales ou intéroception, et proprioception)
et externes (vision, toucher ou extéroception). L’intégration de ces informations met en
jeu des structures centrales spinales, subcorticales voire corticales. L’'Homme est un
animal pensant et émotif, si bien que le travail mental (cognitif) ou encore le stress
modifient D’'activité de certaines instances qui interagissent avec les systémes de
controle. L’analyse des séries temporelles s’est largement nourrie de situations
expérimentales dites de « double tache », ce qui fait particuliérement écho a une époque
ol ’'Homme est soumis a des interactions de plus en plus complexes avec des interfaces
sophistiquées. Stimuler un systéme de contréle en ajoutant un « challenge » & I'activité

principale d’un individu (e.g. réaliser une tache cognitive pendant la marche) est une



méthode trés utilisée pour appréhender la flexibilité et la robustesse d’un systéme.
Ces deux qualités coexistent dans le controle physiologique chez 'Homme grace a la
fagon dont s’auto-organisent les nombreuses interactions intra- et inter-systémes. De
nombreux auteurs pensent que des indicateurs de cette complexité des systémes
peuvent étre extraits d’analyses non-linéaires des séries temporelles physiologiques. Par
exemple, l'auto-similarité statistique d’un signal physiologique observée a de
nombreuses échelles de temps, prenant souvent la forme d’une « fractalité
temporelle », est considérée comme un témoin de la complexité physiologique. Un
autre témoin de la complexité d’un systéme est représenté par le degré d’irrégularité
d’un signal, qui renvoie & la notion d’entropie en théorie de l’information,
quantifiable via des méthodes calculatoires. Si l’entropie est préservée sur de
nombreuses échelles de temps, ’entropie multi-échelles constituent pour de nombreux
auteurs un marqueur pertinent de la complexité d’un systéme, qui rend compte des
capacités de flexibilité et de robustesse. Un systéme qui ne ferait preuve que de
flexibilité ne pourrait controler les dérives mettant en danger I’homéostasie ; un systéme
ne faisant preuve que de robustesse ne permettrait pas de répondre par des ajustements
nécessaires aux contraintes permanentes que subit un organisme humain. Il a été
montré que le vieillissement ou encore la pathologie induit des dérives des systémes
physiologiques vers ces deux extrémes, et que les marqueurs de fractalité ou d’entropie

rendent compte de ces dérives.

Au plan instrumental, la pertinence des informations que le chercheur peut
extraire de séries temporelles physiologiques repose en partie sur la qualité du capteur
qui réalise la mesure et sur l'adéquation de la fréquence a laquelle le signal est
échantillonné. Les smartphones (ou iPod) aujourd’hui intégrent des capteurs
et des horloges de grande qualité, ce qui permet d’envisager des mesures hors des
murs du laboratoire, en situation de vie quotidienne (on parle de mesures en « milieu
écologique »). Combiner D'utilisation du smartphone avec I’analyse des séries
physiologiques devient un outil pertinent pour la recherche appliquée et la recherche

partenariale & travers le concept trés utilisé de « Human Monitoring ».



Préambule

Au-dela des aspects instrumentaux néanmoins, c¢’est 1’adéquation entre la
question de recherche qui est posée, la qualité de mesure mise en ceuvre, le
choix du traitement du signal et la bonne connaissance des bénéfices et des
limites des calculs de complexité qui conditionnent la réussite d’un travail

d’investigation des systémes de contrdle physiologique.

Ce travail de thése s’efforce de mettre en ceuvre cette synergie, a travers I’analyse
des systémes qui controlent respectivement le rythme cardiaque, le maintien de la
posture verticale et les rythmes locomoteurs, en situation de fonctionnement spontané
mais aussi sous contrainte. L’objectif est de fournir de nouveaux indicateurs de santé
et de performance basés sur le champ scientifique récent de la biologie des systémes,
qui explore en priorité les propriétés émergentes des systémes biologiques complexes.
Cette approche se fonde sur une approche dite « interaction-dominante » ou encore
centrée sur « ’émergence », dans laquelle les propriétés qui émergent des interactions
intra- et inter-systémes constituent des informations plus importantes que les propriétés

individuelles des composants desdits systémes.
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Complexité dans les systémes de controle

physiologique



Complexité dans les systémes de controle physiologique

Chez T'humain, le maintien d’une bonne santé et du bien-étre nécessite
I'intégration de systémes de controle, de boucles de feedback, et de processus de
régulation qui permettent de s’adapter aux contraintes et aux demandes permanentes
de I'environnement. Par sa capacité a caractériser les propriétés émergentes au sein
d’un systéme et entre les systémes, le champ émergent de la biologie des systémes
complexes (et ses outils quantitatifs) est trés prometteur pour améliorer notre
compréhension de la physiologie humaine ou chaque systéme est considéré comme un
tout, dont les propriétés émergentes ne peuvent pas étre déduite de la somme des
propriétés individuelles des éléments qui le compose : « the whole becomes greater than
the sum of the parts» (Cornish-Bowden et al., 2004; Sleimen-Malkoun et al., 2014;
Weiss et al., 2006). L’application de ce champ a la physiologie humaine repose
particuliérement sur la compréhension des stratégies de controle physiologique via la

notion de complexité du systéme.

La complexité des systémes physiologiques leur permet d’étre adaptatif, en leur
donnant la capacité de répondre de maniére appropriée a des demandes spécifiques et
de supporter des contraintes externes (Lipsitz, 2002; Lipsitz and Goldberger, 1992;
Wayne et al., 2013). Cette hypothése a été particuliérement soutenue via de grandes
théories pour comprendre les stratégies intégrées des systémes, comme la théorie de
I Interaction-Dominance (Marmelat and Deligniéres, 2012; Van Orden et al., 2003;
Wijnants, 2014) ou celle de la Degeneracy (Deligniéres and Marmelat, 2013; Edelman
and Gally, 2001; Seifert et al., 2014; Tononi et al., 1999; Whitacre, 2010). De méme,
des travaux expérimentaux montrent que la complexité physiologique est le signe d’une
intégration multi-niveau offrant au systéme de controle la capacité d’étre flexible,
robuste et adaptable (Costa et al., 2007; Manor et al., 2010; Marmelat and Deligniéres,
2012). Ainsi, la complexité des systémes physiologique offre un nouvel éclairage sur la
santé et sur la performance cognitive (Wijnants, 2014) et motrice (Nourrit-Lucas
et al., 2015), en les associant aux propriétés de flexibilité (permettant ’adaptation, la

réponse adéquate) et de robustesse (préservant ’homéostasie et une relative stabilité).
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Une association a pu étre faite, théoriquement et expérimentalement, entre cette
complexité neurophysiologique et la complexité des signaux physiologiques
observés. Cette association invite a observer la complexité dans la dynamique
d’évolution des signaux émis par les systémes physiologiques, a I’échelle macroscopique,
par exemple le rythme cardiaque lorsqu’on s’intéresse au controle nerveux autonome
(voir Figure 6 pour un exemple). L’analyse de la complexité de telles séries temporelles
renseigne sur ’organisation sous-jacente du systéme de controle impliqué (Costa et al.,
2005). La complexité dans les signaux physiologiques est typiquement estimée a ’aide
de techniques dérivées du champ de la dynamique non linéaire et de la physique
statistique, qui quantifient les phénoménes d’échelle ou de corrélation dans des signaux
dynamiques (Goldberger et al., 2002). Les deux principaux marqueurs de complexité

sont basés sur les concepts d’entropie et de fractalité.

Les mesures de complexité basées sur ’entropie s’appuient sur 'information
contenue dans un signal en quantifiant le degré de régularité ou de prédictibilité sur
une ou plusieurs échelles de temps (Costa et al., 2002). Un signal est considéré complexe
s’il est imprédictible, créant constamment de la nouvelle information, ce qui peut étre
vu comme un signe d’adaptabilité aux contraintes extérieures. Dans I'objectif de capter
I’ensemble de la richesse de I'information des signaux physiologiques, ces mesures ont
par la suite été étendues sous la notion d’entropie multi-échelle (multi-scale entropy,
MSE), qui quantifie la complexité comme l'imprédictibilité du signal a toutes ses
échelles d’observation. MSE répéte une mesure d’entropie sur plusieurs échelles (voir
Figure 1 pour un exemple et section 2.2 pour plus de détails). De nombreux résultats
expérimentaux suggérent que les signaux de systémes physiologiques en bonne santé
sont plus entropiques sur plusieurs échelles de temps, et sont donc plus complexes
(Costa et al., 2007). On retrouve par exemple une telle observation dans les travaux de
Costa (Costa et al., 2005), qui mettent en évidence (Figure 1) que 'entropie du rythme
cardiaque de patients atteints d’insuffisance cardiaque et de fibrillation auriculaire est
plus faible dans les grandes échelles que celle des sujets sains. Une analyse détaillée des

calculs d’entropie est réalisée dans la section 2.2 de cette thése.
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Complexité dans les systémes de controle physiologique
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Figure 1 : Gauche : Observation de signaux du rythme cardiaque d’un sujet sain (a),
atteint d’insuffisance cardiaque (b) et atteint de fibrillation auriculaire (c). Droite :
Résultat de MSE, qui donne [’évolution de |’entropie (Sk), en fonction de I’échelle (scale
factor) dans la population de sujets sains, atteints d’insuffisance cardiaque (congestive
heart failure, CHF), et atteints de fibrillation auriculaire (atrial fibrillation, AF). Ces
graphiques sont extraits de [’article de Costa (2005).

A Tinstar d’un objet fractal, constitué de parties géométriquement similaires
coexistantes dans 'objet a des échelles différentes (par exemple le chou romanesco), le
concept d’autosimilarité statistique a été utilisé pour caractériser la fractalité
temporelle dans les signaux physiologiques. Les mesures de complexité basées sur la
fractalité quantifient le degré d’autosimilarité dans les séries temporelles,
autosimilarité mise en évidence par l'observation du signal sur plusieurs échelles de
temps (Peng et al., 1995). Par exemple, la série temporelle représentée par les
intervalles inter-battement du rythme cardiaque (communément appelée variabilité
cardiaque) d’un individu jeune et en bonne santé est statistiquement auto-similaire
lorsqu’on les observe sur quelques secondes, quelques minutes, ou quelques heures (Peng
et al., 1998). Cette auto-similarité est souvent quantifiée en utilisant la méthode DFA
(Detrended Fluctuation Analysis) qui associe une échelle d’observation n & une mesure

des fluctuations observées a cette échelle, F(n) ; le signal est alors considéré fractal si
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log(F(n)) ~log (n). Une analyse détaillée de DFA est réalisée dans la section 2.1 de
cette thése. Les travaux de Hausdorff et al. (1997), mettent en évidence que la fractalité
présente dans la marche des sujets sains disparaissait chez des sujets atteints de la

maladie de Huntington (Figure 2).
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Figure 2 : Gauche : Observation de signaux de marche d’un sujet sain (haut) et atteint de
la maladie d’Huntington (bas). Droite : Résultat de DFA, qui donne la pente o. de la
relation log(n) vs. log(F(n)) (a=1 pour un signal fractal) chez un sujet sain (Healthy) et
atteint de la maladie de Huntington (Huntington’s Disease, HD). Ces graphiques sont
extraits des travaux de Hausdorff et collaborateurs (1997).

La complexité des séries temporelles physiologique est souvent comprise comme
I’expression des interactions entre les composantes intra- et inter-systémes. Dans les
signaux physiologiques de systémes en bonne santé, la richesse des interactions entre
les sous-systémes produit des dynamiques complexes ; lorsque le nombre de
composantes, ou le nombre d’interactions entre ces composantes, diminue, la complexité
change de fagon concomitante (Sleimen-Malkoun et al., 2014), comme illustré en Figure

3.
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Figure 3 : lllustration de la relation entre la richesse des interactions physiologiques
et complexité des signaux de sortie, issue des travaux de Sleimen-Malkoun et al. (2014) et

inspirée de ceux de Lipsitz (2002).

Nous nous intéresserons dans ce travail de thése particuliérement au controle
postural, au controle locomoteur et au contrdle autonome cardiaque, trois systéemes
dans lesquels les analyses de complexité ont été menées pour tenter de caractériser

I’organisation du controéle physiologique.

1.1. Complexité dans le contréle postural

La régulation de la posture chez I’'Homme est opérée via plusieurs boucles de
controle qui compensent les perturbations internes et externes (Diener et al., 1984). La
balance posturale (en position debout) est 'ensemble des oscillations du corps lorsqu’il
maintient un équilibre orthostatique. L’analyse du contréle postural par 1’étude du

centre de pression (center-of-pressure, CoP) sur une plateforme de posturométrie est
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Complexité dans le controle postural

une approche classique appliquée de maniére trés systématique dans des contextes
cliniques (podologie, gérontologie, réhabilitation physique etc.). Le CoP est le point
d’application de la résultante des forces verticales agissant sur la surface de support, et
sa trajectoire dans le plan bidimensionnel, le stabilogramme (Figure 4), est un
indicateur de la qualité de la régulation de la posture. En effet, le controle postural
peut étre vu comme un controle automatique du centre de masse (CoM) : le signal
CoP, proportionnel au couple exercé par la cheville, représente donc la rétroaction
permettant de controler le CoM (Baratto et al., 2002). L’analyse du signal CoP peut
donner des informations utiles sur les stratégies de controle utilisées pour maintenir la
position debout. Du fait de la symétrie du corps humain (Btaszczyk and Klonowski,
2001), la plupart des analyses du controle postural sont basées sur les séries temporelles
de la projection du stabilogramme sur les axes antéropostérieur (AP) et médiolatéral
(ML). D’un point de vue pratique, ces projections permettent 'utilisation de méthodes

classiques d’analyses de séries temporelles unidimensionnelles.
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Figure 4 : Stabilogramme (gauche), et évolution temporelle de sa projection sur

l'axe antéro-postérieur (droite).

Des variations de grande amplitude des signaux AP et ML ont été associées a
un faible controle (Horak et al., 1989) comme elles sont associées a une plus grande
distance a l’équilibre et wune plus grande dépense énergétique. On recense
notamment parmi les métriques pour caractériser la variabilité du contréle postural :

la longueur de la trajectoire du CoP, I’écart type selon I'axe AP ou ML, la vitesse
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moyenne du CoP, ou encore 'aire de 'ellipse contenant 90% ou 95% du stabilogramme

(Jiang et al., 2013; Paillard and Noé, 2015).

Dés les années 70, des chercheurs ont exploré plus précisément le contenu
fréquentiel des projections du signal CoP pour mieux caractériser cette variabilité. Des
altérations pathologiques (au niveau du cervelet ou de la proprioception) ont été
associées a des changements de puissance spectrale dans des bandes de fréquences
spécifiques des oscillations du CoP (Taguchi, 1977). La puissance (absolue ou relative
a la puissance totale) dans ces bandes de fréquences pourrait indiquer le fonctionnement
des différents sous-systémes qui contribuent au controle postural. Des premiers travaux
ont identifié que les fréquences situées entre 2Hz et 20Hz représentent les mécanismes
de feedback somatosensoriels, en étudiant la posture sous suppression ou altération
sensorielle (Dietz et al., 1980; Golomer et al., 1994). Les principaux mécanorécepteurs
proprioceptifs impliqués dans les boucles spinales courtes associées & ces hautes
fréquences sont vraisemblablement les organes tendineux de Golgi et les récepteurs
cutanés (Aniss et al., 1990). En perturbant la posture par des vibrations a différentes
fréquences, d’autres auteurs ont considéré que la bande de fréquences associée a ces
feedbacks somatosensoriels était plutot de 1Hz a 5Hz (Fitzpatrick et al., 1996, 1992).
Des analyses de patients atteints de syndromes vestibulaires, spasmodiques et
cérébraux ont permis d’associer les fréquences <0.5 Hz aux systémes visuel et
vestibulaire (Dupui et al., 1990). Ainsi, les analyses fréquentielles, particuliérement
dans les hautes fréquences (proprioception associée aux boucles neurales courtes) et
basses fréquences (controle visuo-vestibulaire associé aux boucles neurales longues) ont
ouvert la porte aux évaluations quantitatives des contributions respectives des boucles
neurales spécifiques a la régulation posturale. L’existence d’un intervalle intermédiaire
-entre 0.5Hz et 1Hz ou 2Hz- est typiquement anormal en cas de dysfonctionnement
cérébelleux. Méme si tous les auteurs ne recommandent pas les mémes bandes de
fréquences, I'intérét de ’analyse fréquentielle du controle posturale est largement admis.
L’observation des basses fréquences, isolant la contribution visuo-vestibulaire, a permis

d’étudier les différences des stratégies de contrdle postural avec les yeux ouverts ou

16



Complexité dans le controle postural

fermés (Davis et al., 2009; Golomer et al., 1994), tandis que l'utilisation des hautes
fréquences a permis d’évaluer 'importance de la proprioception chez des athlétes de

différents niveaux (Golomer and Dupui, 2000; Paillard et al., 2002).

Cependant I'interprétation de la puissance dans ces bandes de fréquence n’est
pas triviale. Une grande puissance n’implique pas nécessairement un faible controle
(Dault and Frank, 2004). En effet, pour certains auteurs les mouvements du CoP
peuvent par exemple résulter d’une stratégie exploratoire (Gibson, 1979; Riccio and
Stoffregen, 1988). La stabilité d’un systéme ne peut alors pas étre décrite uniquement
par sa variabilité, globale ou par bande fréquentielle (Chagdes et al., 2009; Stergiou
and Decker, 2011), ce qui a pu amener a certaines difficultés d’interprétation de
résultats basés uniquement sur ces analyses linéaires (Gregoric et al., 1981; van
Emmerik and van Wegen, 2002). Des analyses non-linéaires de la trajectoire du COP

ont été développées depuis les années 90.

Par exemple, Sample entropy a été utilisé comme mesure de désordre dans le
signal du CoP (Lamoth et al., 2009; Lamoth and van Heuvelen, 2012) et multi-scale
entropy a été utilisé pour faire le lien entre la complexité du signal et les caractéristiques
neurophysiologiques du controle (Costa et al., 2007; Gruber et al., 2011; Kang et al.,
2009; Manor et al., 2010; Wayne et al., 2014; Wei et al., 2012; Zhou et al., 2017).
Parallélement, des analyses fractales ont permis d’explorer les stratégies de controle
postural (Collins and De Luca, 1993; Deligniéres et al., 2011; Kuznetsov et al., 2013;

Lamoth et al., 2009; Roerdink et al., 2006; Zhou et al., 2013).

Ces méthodes ont montré leur capacité a caractériser l'influence sur la posture
de diverses pathologies, comme les scolioses idiopathiques (Gruber et al., 2011),
Iasthme (Kuznetsov et al., 2015), la maladie de Parkinson (Latka et al., 2017), ou les
suites d’accidents vasculaires cérébraux (Roerdink et al., 2006). Elles permettent aussi
d’obtenir des estimateurs prometteurs des risques de chutes chez les personnes agées
(Ramdani et al., 2016; Zhou et al., 2017). Les propriétés de complexité ont pu étre
utilisées comme indicateur de la stratégie de controle postural pour évaluer 'efficacité

de traitements de réhabilitation posturale (Chen and Jiang, 2014; Costa et al., 2007;
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Wayne et al., 2014; Wei et al., 2012). Ces méthodes ont aussi été utilisées pour étudier
I'impact d’une pratique sportive réguliére sur le contrdle postural (Lamoth and van
Heuvelen, 2012). On a pu révéler que la complexité pouvait étre un marqueur
d’altérations de l'é¢tat sensoriel (Manor et al., 2010) ou cognitif (Donker et al., 2007;

Kang et al., 2009; Manor et al., 2010; Polskaia and Lajoie, 2016).

Si la multiplicité de ces études montre 'intérét grandissant pour les analyses de
complexité du controle postural, l'interprétation physiologique des phénoménes
observés reste floue, ainsi que le lien avec les informations fournies par les analyses
fréquentielles. En particulier, les analyses de fractalité de la posture ont pu étre
effectuées de maniéres tres différentes, sans parvenir a converger vers une
compréhension unique de cette complexité (Collins and De Luca, 1993; Deligniéres et
al., 2011; Kuznetsov et al., 2013; Lamoth et al., 2009; Roerdink et al., 2006; Zhou et
al., 2013).

Il nous semble opportun de faire un paralléle entre les analyses fréquentielles des
oscillations posturales, qui ont été associées au fonctionnement de boucles de controéle
spécifiques, et les analyses de fractalité, qui font trés peu l’objet d’hypothéses
mécanistiques. Il faut par ailleurs noter que la fractalité peut étre vue comme un
phénomeéne d’échelle dans le domaine fréquentiel (voir section 2.1). Le principe
d’analyse de fractalité sur des fréquences spécifiques du controle est comparable aux
travaux de Jiang et collaborateurs (Jiang et al., 2013), qui ont mené des analyses de
complexité basées sur 'entropie apres décomposition du signal postural dans différentes

bandes de fréquences.

Dans ce travail de thése, nous avons tenté de concevoir une méthode
d’analyse de la fractalité en relation avec les bandes de fréquence
spécifiques, associées aux boucles neurophysiologiques qui contrélent la
posture statique debout. Nous avons appliqué cette méthode en situation

de privation d’informations visuelles (yeux fermés) ainsi qu’en situation de
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fatigue musculaire du membre inférieur, générée par des exercices intenses

qui précédent la mesure de posture statique.

1.2. Complexité du systéme de controle locomoteur

La gestion des rythmes locomoteurs, par exemple la génération périodique des
foulées dans le cas de la marche, ou des rotations des manivelles lors du pédalage,
repose sur un contrble neurophysiologique distribué au sein de différentes structures
corticales, sous-corticales et de boucles de controle. Il est généralement suggéré qu’une
partie de ce controle repose sur les propriétés d’un oscillateur biomécanique entretenu
(essentiellement le membre inférieur), dont certaines caractéristiques (potentiellement
la raideur ; Deligniéres et al., 2008) sont ajustées via une implication centrale du
controle permettant l'adaptation aux contraintes externes. Compte tenu de cette
distribution, il n’est pas étonnant que le controle de la locomotion soit influencé par
des contraintes mécaniques, affectant oscillateur, comme par des contraintes
cognitives qui viennent interférer avec le controle cortical (Beauchet et al., 2014; Byun

et al., 2018; Hausdorff, 2005; Verghese et al., 2008).

A Tinstar des périodes cardiaques sous controle neuroviscéral, les périodes
successives des taches locomotrices sous contréle somatosensoriel ne sont pas constantes
et fluctuent au cours du temps (Figure 5). En observant ces intervalles de temps
successifs, il a été remarqué qu’un rythme trés variable (grande amplitude) pouvait étre
associé a un risque de chute plus élevé chez des personnes agées (Hausdorff et al., 2001;
Mirelman et al., 2012) ou chez des personnes atteintes de la maladie de Parkinson
(Schaafsma et al., 2003). La variabilité des périodes de marche a méme été utilisée
comme moyen de qualifier 'effet d’activités physique sur la qualité de la marche
(Wayne et al., 2015). Il est donc aujourd’hui largement admis qu’une forte variabilité

des périodes locomotrices est un signe d’instabilité.
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Figure 5 : Exemple de variations des intervalles entre deux coups de pédale dans une

tache de pédalage (issue de I'expérimentation en section 4.1).

S’intéressant plus précisément a la structure de I’évolution temporelle de cette
variabilité, des travaux ont remarqué dés les années 1990 la présence de structures
fractales dans les fluctuations de la marche (Hausdorff et al., 1995). Par la suite, les
caractéristiques fractales ont beaucoup été utilisé comme marqueur de complexité de
la marche, et ont permis d’identifier une perte de complexité de la marche dans les
maladies neurodégénératives (Bartsch et al., 2007; Hausdorff, 2009; Hausdorff et al.,
1999, 1997, 1996, 1995; Kirchner et al., 2014; Warlop et al., 2016). D’autres travaux
ont mis en évidence une perte de complexité dans les troubles de la marche (Herman
et al., 2005) et les ont associés au risque de chutes chez des personnes dgées (Hausdorff,
2007; Lamoth et al., 2011). En utilisant la fractalité comme marqueur de complexité
du controle locomoteur, il est possible d’évaluer efficacité de traitements contre les
troubles neurologiques (Mirelman et al., 2011). La complexité dans la périodicité des
taches locomotrices est alors vue chez 'Homme comme le marqueur d’un controéle
distribué des rythmes moteurs qui est a la fois flexible, adaptable et robuste (Goldberger

et al., 2002; Hausdorff, 2009; Marmelat and Deligniéres, 2012).

Des protocoles réalisés sur tapis roulant ont pu mettre en évidence que des
contraintes extérieures altérent la complexité des rythmes moteurs, en imposant par
exemple des vitesses de marche (Costa et al., 2003; Jordan et al., 2007; Scafetta et al.,
2003) ou de course (Jordan et al., 2009) qui s’écartent des vitesses spontanées

(préférentielles) des participants, ou encore en demandant au marcheur de suivre le
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rythme d’un métronome (Roerdink et al., 2015; Terrier et al., 2005; Terrier and Dériaz,

2012).

En supposant un roéle central dans la génération des rythmes moteurs, des
travaux se sont concentrés sur 'impact de facteurs psycho-cognitifs sur la complexité.
Suivant le paradigme de la double-tache (Kahneman, 1973), 'Homme ayant des
ressources cognitives finies, 'exécution simultanée de taches (ici, cognitive et motrice)
se fait au détriment de la performance de I'une ou 'autre (Li et al., 2012; Pashler, 1994;
Yogev-Seligmann et al., 2008). Dans ce contexte, il a pu étre montré que l’exécution
d’une tache cognitive simultanément & la tdche motrice rythmique pouvait modifier la
complexité de la série temporelle du rythme (Hausdorff, 2009; Lamoth et al., 2011;
Tanimoto et al., 2016). Toutefois, la revue de littérature montre clairement que 1’effet
d’une tache cognitive ajoutée a une activité motrice sur les marqueurs de complexité
dépend du contexte (Bollens et al., 2014; Grubaugh and Rhea, 2014; Hausdorff, 2009;
Kiefer et al., 2009). On peut noter par exemple 'importance de I'attention portée a la
tache motrice, qui peut varier (Warlop et al., 2013), ou encore le role de I'expérience
motrice passée lorsqu’il s’agit de s’approprier rapidement un mouvement rythmique
peu familier, comme celui du ski de piste (Nourrit-Lucas et al., 2015). Une difficulté
supplémentaire vient de la distribution du contréle, qui semble dépendante des
caractéristiques de taches engagées. Certaines taches motrices simples et continues
invitent & un controéle périphérique, tandis que des taches motrices a la forme complexe
ou discontinue demandent une grande implication centrale. Les taches cognitives
imposent des contraintes que I’on peut graduer (par exemple soustraire de 2 en 2 ou de
7 en 7). Les taches cognitives peuvent solliciter des zones cérébrales interférant plus ou
moins avec les zones impliquées dans le controle moteur. De fait, I'influence de 1’état
cognitif sur le rythme moteur est trés dépendante des taches cognitivo-motrices

(Deligniéres et al., 2011).

Il est aujourd’hui difficile d’atteindre un consensus clair et généralisable sur

Iinterférence cognitive dans la génération des rythmes moteurs, qui permettrait de
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renseigner plus largement sur les stratégies de génération de ces rythmes. Cette

problématique reste un terrain d’expérimentation trés riche.

Les aspects métrologiques revétent une importance non négligeable lorsqu’il
s’agit de mesures physiologiques, et en particulier de mesures répétées un grand nombre
de fois avec le souci d’'une méme précision pour chaque mesure. Le point central dans
I’étude des séries physiologiques temporelles repose sur le fait que le bruit instrumental,
qui est incontournable, est source de perturbations aléatoires (bruit blanc). Il est
important que ce bruit reste négligeable face aux grandeurs physiologiques d’intérét.
L’étude du rythme de la marche est couramment réalisée avec des capteurs insérés dans
des semelles qui équipent la chaussure du marcheur (Hausdorff, 2009). C’est un boitier
porté a la ceinture qui intégre les signaux de pression sur la semelle et permet de
détecter a posteriori la pose successive d’'un méme talon pour déduire 'intervalle de
temps entre chaque foulée. Compte tenu des avancées technologiques qui équipent
aujourd’hui des objets de type smartphone, en particulier I'intégration de centrales
inertielles extrémement sensibles au mouvement de ’appareil, la question du transfert
d’une technologie de laboratoire (semelles + boitier) & une technologie « smartphone »
est posée. Compte tenu du nombre de personnes équipées a ce jour, il est tout a fait
envisageable de rendre accessible a4 un immense public (centre de soins, de rééducation,
quidam) des dispositifs de mesure performants embarqués dans des smartphones. Dans
cette perspective, et a ’occasion de 1’étude de la complexité du rythme de la marche,
nous avons envisagé de réaliser nos mesures expérimentales a ’aide d’iPod. Cette
utilisation nécessite de répondre a un certain nombre de conditions préalables
concernant l'adéquation de la fréquence d’échantillonnage, la pertinence du signal
d’accélération ou gyroscopique par rapport aux capacités de détecter automatiquement,
ou de maniére semi-automatique les périodes locomotrices d’intérét (pose du talon avec

un objet porté a la ceinture par exemple).
Il nous semblait ici donc nécessaire d’explorer plusieurs problématiques :

e Quelle est la capacité d’objets connectés standards a atteindre une précision

nécessaire pour évaluer la complexité du rythme moteur & des fins de recherche ?
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e Quelle est 'influence de 'exécution d’une tache cognitive sur la génération des
rythmes moteurs complexes 7
e C(Cette influence est-elle reproductible dans différentes téches motrices aux

caractéristiques distinctes ?

Pour explorer simultanément ces différentes problématiques, nous avons mis en

place deux protocoles expérimentaux :

e Un protocole de double-tache cognitivo-motrice lors du pédalage sur
ergocycle, ou les périodes de pédalage étaient mesurées a la fois avec
un outil gold standard de laboratoire et des smartphones (iPod).

e Un protocole de double-tache cognitivo-motrice lors de la marche sur
tapis roulant et en extérieur, ou les périodes de marches étaient

mesurées avec un smartphone (iPod).

1.3. Signature du contrbéle autonome cardiaque

Le controle autonome du rythme cardiaque est essentiellement médié via des
innervations sympathiques et parasympathique, venant moduler (accélérer et ralentir)
un rythme intrinséque stable géré par le noeud sinusal. De subtiles variations du rythme
cardiaque, sur de courtes périodes de temps, visant principalement & maintenir
I'oxygénation cérébrale et musculaire, compensent diverses fluctuations, comme la
pression thoracique liée a la respiration, ou les variations de pression artérielle. L’étude
de la « variabilité du rythme cardiaque », mélange de toutes ces influences, vise alors
a analyser la série temporelle de 1’évolution des intervalles RR (entre deux pics R d'un
électrocardiogramme, voir Figure 6) pour en extraire des informations sur le controle

autonome.
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Figure 6 : Illustration du principe de ’analyse de la variabilité des intervalles RR.

La nombre de publications sur la variabilité du rythme cardiaque (Heart Rate
Variability — HRV), liée au controle autonome cardiaque (environ 1400 par an soit
presque 4 par jour), montre le besoin chez les physiologistes, neuroscientifiques,
psychologues et cliniciens de capturer des marqueurs sensibles des fonctions
sympathiques et vagales (parasympathique) chez I'humain (Malik, 1996; Malliani et
al., 1991; Pagani et al., 1989; Wayne et al., 2013). Des travaux ont confirmé depuis des
dizaines d’années la capacité des analyses temporelles et fréquentielles de variabilité du
rythme cardiaque comme marqueur des modulations circadiennes (Bernardi et al.,
1992), de la mortalité post-infarctus (Kleiger et al., 1987), de neuropathies autonomes
(Lishner et al., 1987) de 'insuffisance cardiaque (Woo et al., 1992), de santé physique
(Goldsmith et al., 1997), mentale (Beauchaine and Thayer, 2015) et globale (Paniccia
et al., 2018; Thayer and Lane, 2007) etc. L’explosion des usages de ces méthodes dans
les années 1980 et 1990 a mené au rassemblement d’une Task Force par /’Furopean
Society of Cardiology et la North American Society of Pacing and FElectrophysiology
pour faire le bilan et donner des indications sur les bons usages de la variabilité du

rythme cardiaque en contexte académique et clinique (Malik, 1996).

Les analyses « temporelles » permettent de quantifier 'amplitude de la
variabilité du rythme cardiaque & travers des indices statistiques simples (écart type,

variance, RMSSD par exemple). Trés to6t, des travaux ont associé une grande variabilité
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a un bon état de santé global (Malik, 1996). Par la suite, les analyses dites
« fréquentielles » de la variabilité du rythme cardiaque ont pu servir de marqueur de
I’activité du systéme nerveux autonomes, par leur capacité a isoler les influences des
branches sympathique et parasympathique sur la modulation du rythme cardiaque. Les
variations hautes fréquences du rythme cardiaque (modulations liées & la respiration)
ont pu étre associées a l'activité purement parasympathique, et les variations basse
fréquence (modulations liées a des rythmes baroréflexes) a un mélange d’activité
sympathique et parasympathique (Malik, 1996). Ainsi, les modulations a haute
fréquence -typiquement de 0.15Hz & 0.4Hz- et les modulations basses fréquences -
typiquement de 0.04Hz & 0.15Hz- ont été séparées pour obtenir des indices pertinents

de Pactivité parasympathique ou de la balance sympatho-vagale.

Une difficulté associée a l'utilisation des analyses fréquentielles de la variabilité
du rythme cardiaque est sa sensibilité a la fréquence respiratoire. En effet, il est dans
ces méthodes implicitement admis que la fréquence respiratoire est toujours au-dessus
de 0.15Hz. Il a pourtant été démontré que les erreurs d’identifications de la puissance
spectrale associée aux modulations respiratoires, lors de respirations lentes, pouvaient
amener a créditer au systéme sympathique, la puissance parasympathique délivrée a
une fréquence inhabituellement <0.15Hz (Bernardi et al., 2000; Brown et al., 1993;
McCraty and Zayas, 2014; Miyake et al., 2009; Pichot et al., 1999; Roscoe, 1992; Saboul
et al., 2014; Tanaka and Hargens, 2004). Des travaux tentent aujourd’hui de prendre
en compte ces caractéristiques respiratoires pour compenser ces erreurs. Les travaux les
plus récents se concentrent sur 'amélioration de l'estimation de la puissance associée
au RSA en la conditionnant a la fréquence respiratoire, soit en analysant uniquement
le signal RR (Widjaja et al., 2014, 2013), soit en mesurant parallélement la respiration

(Choi and Gutierrez-Osuna, 2011).

En tant que marqueur de 'activité du systéme nerveux autonome, la variabilité
cardiaque mesurée au repos varie en fonction de la charge d’entrainement physique
(Pichot et al., 2002), ainsi qu’avec la charge mentale (Mansikka et al., 2016). De

nombreux auteurs utilisent aujourd’hui la variabilité cardiaque comme marqueur de
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I’état mental dans des études en sciences cognitives (Bornas et al., 2012; Durantin et
al., 2014; Melillo et al., 2011; Miyake et al., 2009; Muth et al., 2012; Overbeek et al.,
2014; Petkar, 2011) et en psychologie (Bornas et al., 2012; Hovland et al., 2012). Dans
ce domaine, les travaux de Thayer (Hovland et al., 2012; Thayer and Brosschot, 2005;
Thayer and Lane, 2009) occupent une place importante: ils se concentrent
particuliérement sur les hautes fréquences de la variabilité cardiaque mesurée au repos
en situation calme comme marqueur d’une activation parasympathique signant la

qualité des interactions coeur-cerveau et une bonne santé mentale.

Lorsque l'individu n’est plus au repos mais en train de réaliser des taches
mentales, associer une réponse autonome cardiaque a un état mental est difficile,
particuliérement a cause d’influences croisée du travail mental sur la respiration et sur
le controle cardiovasculaire (Bernardi et al., 2000). De plus, la réponse autonome
cardiaque a une tache mentale, au sens d’une activation corticale et de subséquentes
activations de voies efférentes a travers le réseau central autonome (central autonomic
network, CAN ; Thayer and Lane, 2009; Thayer and Siegle, 2002), a été associée a des
modifications du HRV de trés faible magnitude. Nous en concluons donc que, méme si
les méthodes d’analyse fréquentielle de la variabilité cardiaque sont des méthodes treés
prometteuses d’évaluation non invasive de ’état cognitif, leur potentiel complet ne

pourra étre atteint qu’en améliorant robustesse et précision.

En paralléle des analyses temporelles et fréquentielles, les analyses de complexité
de la variabilité du rythme cardiaque ont montré leur capacité a explorer la physiologie
au travers de nombreuses études. Dés les années 1990, ces analyses ont révélé des
variations de complexité avec le sexe (Ryan et al., 1994) et le vieillissement (Costa and
Goldberger, 2015), avec des pathologies comme la fibrillation auriculaire, I'insuffisance
cardiaque (Costa et al., 2002) et le sepsis néonatal (Lake et al., 2002). La complexité
du signal HRV est associée & un systéme en bonne santé, et est comprise comme une
adaptabilité du systéme cardiovasculaire, une capacité a varier de maniére & s’adapter
a ces contraintes externes diverses. La complexité dans la variabilité du rythme

cardiaque a aussi montré sa capacité & marquer des états psychologiques : elle varie
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avec la fatigue psychologique (Hung and Jiang, 2009), 'humeur (Valenza et al., 2014),
ainsi que les états cognitifs (Young and Benton, 2015) et émotionnels (Valenza et al.,
2014). La signification physiologique précise de la complexité du controle autonome

cardiaque reste floue.

La mesure de variabilité du rythme cardiaque & l'aide d’objets connectés est
aujourd’hui de plus en plus courante. Si les bracelets connectés, mesurant généralement
le rythme cardiaque via la photopléthysmographie, n’atteignent pas les
recommandations de précisions pour l'analyse de variabilité du rythme cardiaque
(Malik, 1996), les ceintures cardiaques connectées qui mesurent directement
I’électrocardiographie atteignent souvent une précision suffisante (Giles et al., 2016;
Wallén et al., 2012). L’utilisation de tels objets connectés a des fins de recherche peut
permettre a la fois de développer 'utilisation des analyses de variabilité cardiaque dans
des contextes classiques par une réduction des colits et une plus grande facilité
d’utilisation. L’utilisation d’objets connectés permet d’envisager de nouveaux
protocoles expérimentaux, en particulier en situation de vie quotidienne, ainsi que de
réduire les biais de comportements des sujets (stress, excitation) liés & un contexte

expérimental trop visible.

Particuliérement, dans le contexte de cette thése CIFRE, ’entreprise partenaire
voulait compléter ses solutions de « human monitoring ». Une demande était donc de
pouvoir utiliser des objets connectés pour du suivi de charge mentale dans des taches
complexes a haute demande mentale (aéronautique) ou encore du suivi d’états

émotionnels (marketing) en contexte naturel.

Nous avons choisi de nous intéresser particuliérement aux problématiques

suivantes :

¢ (Quelles sont les réactions autonomes cardiaques a différentes charges mentales ?
e (Comment améliorer la robustesse des analyses fréquentielles de la variabilité du

rythme cardiaque pour marquer les états cognitifs 7
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Cette robustesse peut-elle étre retrouvée en utilisant des ceintures cardiaques

connectées ?

Dans le cadre de cette thése, nous avons mené deux études distinctes que nous

présenterons en détails dans le chapitre 5 :

Une étude de 'activation autonome cardiaque liée a la charge mentale
en contexte de laboratoire, avec une nouvelle méthode qui exploite la
fréquence respiratoire pour affiner la décomposition fréquentielle de
HRV et gagner en robustesse pour isoler les modulations
sympathiques et parasympathiques.

Une étude de D'activation autonome et de la complexité de la

variabilité cardiaque associée & la charge mentale en réalité virtuelle.

1.4. Objectif de la these

L’objectif de ce travail de thése est d’accéder a une meilleure compréhension du

fonctionnement des systémes complexes du controle physiologique. L’approche

scientifique employée est essentiellement expérimentale mais elle est accompagnée d’une

démarche d’amélioration méthodologique, avec le recours a la simulation numérique.

L’ambition d’exploiter les objets connectés pour étendre les approches expérimentales

au-deld des murs du laboratoire a également nécessité d’aborder des aspects de

métrologie. Toutes ces démarches s’appuient sur trois systémes physiologiques

complexes : le controle autonome cardiaque, le controle des rythmes locomoteurs et le

controle postural.
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Chapitre 2

Méthodes d’analyse de la complexité :

fractalité, entropie
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Nous nous intéresserons dans ce travail a deux indices de complexité des séries
temporelles physiologiques : la fractalité et I'entropie (multi-échelles). Costa et
collaborateurs (2003) ont montré que sur un méme jeu de données, des séries
temporelles du rythme de la marche, les indicateurs d’entropie et de fractalité sont
faiblement corrélées. Ces auteurs concluent que fractalité et entropie, qui constituent
tous deux des indices de complexité, pourraient révéler des qualités en partie distinctes

au sein d’un systéme complexe.

2.1. Fractalité

La notion de fractalité s’appuie sur le principe de « phénoméne d’échelle » ou de
« scaling », une autosimilarité statistique. Dans un signal possédant un scaling, les
propriétés statistiques observées a une échelle temporelle sont proportionnelles, sur une
échelle logarithmique, a cette échelle d’observation. L’étude des phénomeénes d’échelle
dans les signaux physiologiques a été formalisé dans le méme cadre que celui des
fractales (Mandelbrot and van Ness, 1968). Les fractales géométriques possédent une
autosimilarité stricte avec la reproduction d’'un méme motif, tandis que dans
I’autosimilarité statistique des signaux physiologiques, une propriété statistique est
reproduite (Figure 7). Les caractéristiques de ces phénoménes d’échelles permettent de
décrire ces signaux physiologiques a travers de nouveaux indicateurs, comme 1’exposant

d’échelle. Ces analyses sont dites « analyses de fractalité ».
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Figure 7 : lllustration schématique de 'autosimilarité dans une fractale géométrique
(gauche) et dans un signal cardiaque (droite). Cette figure est extraite de

Goldberger (2002).

Dans un signal possédant un scaling, la puissance spectrale est une loi puissance
(power law) de la fréquence : P(f)~f~F. Cette représentation est souvent exprimée en

échelles logarithmique pour faire apparaitre la relation affine : log(P(f))~—

B x log (f) (Figure 8).

Cela représente bien une autosimilarité comme on retrouve une relation d’échelle

entre une propriété statistique, la variance observée dans une fréquence, et 1’échelle

d’observation de cette propriété, la fréquence.
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Figure 8§ : Exemple de la densité spectrale de puissance d’un signal d’exposant

[=0.6 généré avec la méthode de Davies et Harte (Davies and Harte, 1987).

Le signal peut étre caractérisé par la pente 3 de cette équation. On peut décrire
un continuum de signaux, incluant les bruits Gaussiens (bruits blancs, signaux
aléatoires), correspondant & 3 = 0, les mouvements Browniens (intégrales de bruits
blancs, marches aléatoires), correspondant & B = 2, mais aussi toutes les valeurs
intermédiaires. On considére des signaux dits bruits Gaussiens fractionnaires (fractional
Gaussian noise, fGn) et mouvements Browniens fractionnaires (fractional Brownian

motion, fBm), illustrés en Figure 9 (Mandelbrot and van Ness, 1968).

fGn fBm
A A

(5 Nl »

MM

o 0.5 1/0 05 1

0 05 1 b 83 2

B—I 0 1 2 3

a_J

1/f noise
Long-range correlations

Figure 9 : Continuum fGn/fBm, avec les valeurs des exposants H, a et 5
correspondantes. Cette illustration est largement inspirée des travaux de Marmelat

(Marmelat and Deligniéres, 2012).
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En pratique, ’analyse spectrale des phénomeénes d’échelle est aujourd’hui peu
utilisée et on lui préfére des méthodes concues particuliérement pour ’étude des

phénomeénes d’échelle, comme Detrended Fluctuation Analysis.

2.1.1. Detrended Fluctuation Analysis

La méthode Detrended Fluctuation Analysis (DFA ; Peng et al., 1995, 1993) a
été concue spécialement pour I'analyse des signaux possédant des phénomeénes d’échelle.
Il a été montré que DFA était formellement équivalent & PSD pour analyser les
phénomeénes d’échelles dans la limite de signaux infinis sans bruits : la méthode donne
donc des résultats similaires sur des signaux longs (Heneghan and McDarby, 2000) mais
semble plus robuste pour des signaux courts qui sont proches du bruit 1/f (Delignieres
et al., 2006). Ces conditions étant souvent remplies dans les signaux physiologiques

analysés, DFA sera préférée a 'approche PSD dans ce travail de thése.

La méthode dérive un coefficient d’échelle appelé o, mathématiquement lié a (3

pt1

dans le cas idéal par la relation : a = >

L’algorithme de DFA contient plusieurs étapes (Figure 10) détaillées ici pour un

signal x de taille N :

1. Le signal x de taille N est intégré apreés lui avoir soustrait sa moyenne :

y(k) =2, (x () — %)

2. La série temporelle intégrée y est alors divisée en boites non chevauchantes de
taille n et dans chaque boite le signal est approximé par une droite affine (par
la méthode des moindres carrés), représentant la tendance dans chaque boite.
Le signal affine par morceaux construit ainsi est dénoté y,.

3. La moyenne quadratique des fluctuations du signal intégré y auquel est soustrait

cette tendance y, est alors calculée par I’équation :
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N

P = |5 ) — (0

k=1

Les étapes 2 et 3 sont répétées sur une gamme de valeurs de n, généralement de

n=4 & n=N/4 (limites dans lesquelles 'estimation est précise).

Dans le cas d’un phénomeéne d’échelle, F(n) croit avec n en loi de puissance :

F(m)~n* = log(F(n))~a X log (n)

Et la valeur de ’exposant d’échelle a peut étre identifiée comme la pente d’une
approximation linéaire (par la méthode des moindres carrés) de log(F(n)) vs. log(n) (ou

de F(n) vs. n dans un graphe log-log, ce qui est strictement équivalent).

Ici, log représente le logarithme en base 10, pour une lecture plus aisée des

graphiques, mais le logarithme népérien fonctionne pour la plupart des équations.

Figure 10 : Illustration du processus de DFA : (A) Bruit Gaussien fractionnaire

d’exposant a=0.8 généré artificiellement avec la méthode de Davies & Harte
(1987) ; (B) exemple d’approximation affine par morceaux de ce signal intégré, sur

les boites de taille n=181 ; (C) graphique log(F(n)) vs. log(n).

Situés a la limite entre fGn et fBm (Figure 9), les signaux ayant un exposant
d’échelle o proche de 1, typiquement a € [0.75,1.25] sont appelés « bruits 1/f » (a~1 =

B~1 = P(f)~% ) et ont des caractéristiques fractales (Mandelbrot, 1975; Tatom,

1995). C’est cette fractalité -cette proximité au bruit 1/f- qui est utilisée comme
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caractéristique de la complexité d’un signal : un signal fractal a une grande complexité,
tandis qu’un signal tendant vers un bruit blanc ou un mouvement gaussien n’est pas

complexe.

2.1.2. Limites et améliorations de DFA

Il convient d’étre prudent lors de 'utilisation de DFA. Utiliser directement cette
méthode sur un signal quelconque peut amener a classifier & tort ce signal comme
fractal. En effet, des signaux méme a contenu fréquentiel trés simple peuvent reproduire
grossiérement un comportement affine dans le graphique log(F(n)) vs. log(n). Cela a
souvent mené des auteurs a la conclusion qu’un signal était du bruit 1/f, lorsque ce
n’était pas nécessairement le cas. Par exemple, dans 'analyse cardiaque, ’analyse de
fractalité court-terme, beaucoup utilisée encore aujourd’hui, n’est probablement qu’un
artefact di a la présence de deux oscillateurs, dont le rapport des puissances peut étre
associé & du bruit 1/f (Francis et al., 2002). Des travaux se sont intéressé a concevoir
des méthodes et bonnes pratiques pour éviter ces erreurs. Par exemple, la méthode de
“relative roughness” introduite par Marmelat et collaborateurs (Marmelat et al., 2012)
est un critére d’exclusion pour la classification de signaux comme fractal. La méthode
considére le ratio des variations locales et globales, et exclue les signaux trop « lisses »
pour étre considérés comme ayant un réel comportement fractal. Cependant cette
méthode a ses limites : contrairement a des modéles mathématiques, les comportements
de type fractal dans les signaux physiologiques sont nécessairement limités, car bornés
au moins par les limites physiques, mais aussi par les limites d’ordres de grandeur du
systéme physiologique. Nous considérerons ici que l'analyse attentive du graphique
log(F(n)) vs. log(n) de DFA et des résidus de son approximation affine, ainsi qu’une
bonne connaissance de la nature du signal d’intérét, peuvent mener & une bonne
interprétation. Comme o est un exposant d’échelle, les limites d’échelles sur lesquelles
un tel phénomeéne est observé est de la plus haute importance. Par exemple, déterminer
I’exposant d’échelle a 'aide de DFA dépend de la fréquence d’échantillonnage du signal

d’intérét. Si la fréquence d’échantillonnage était plusieurs ordres de grandeur au-dessus
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de la plus haute fréquence du phénomeéne analysé (e.g. un échantillonnage a 2kHz pour
une analyse de la posture qui implique des phénoménes physiologiques opérant au
maximum & une fréquence de 20Hz), DFA ne donnerait pas de résultats fiables ; les
résultats dépendraient exclusivement du bruit instrumental dans les plus petites tailles
de boites (hautes fréquences). Ici, la méthode de relative roughness exclurait
simplement un tel signal (non fractal), alors que le signal pourrait contenir des
informations intéressantes dans les échelles plus grandes. C’est trés probablement le
phénomeéne qui se produit dans les travaux de Kuznetsov et collaborateurs (Kuznetsov
et al., 2013), qui remarquent une pente trés particuliére dans les plus petites échelles
du graphique de AFA (Adaptative Fractal Analysis, un dérivé de DFA), sur leur
analyse posturale échantillonnée a 100Hz (14 ou les mesures habituelles sont
échantillonnées a 40Hz). Ces différents exemples illustrent bien lidée qu’une
problématique mal posée ou mal analysée peut facilement mener a des erreurs dans
Pinterprétation de DFA, en renvoyant un faux positif : « le signal est fractal » alors

qu’il ne V'est pas, ou un faux négatif : « le signal n’est pas fractal » alors qu’il Iest.

Dans la continuité de ces considérations, le phénomeéne de « crossover » (rupture
de pente) demande, lui aussi, une attention toute particuliére. En effet, si 'on a vu
qu'un phénomene de scaling pouvait étre limité physiquement et n’avoir de sens que
sur des échelles spécifiques, il peut aussi y avoir deux ou plusieurs bandes de fréquences
(de tailles de boites) sur lesquelles des phénoménes d’échelles ont simultanément un
réel sens physiologique. Cela se manifeste par la présence de plusieurs pentes différentes
dans DFA (ou dans le PSD). Les régions sur lesquelles analyser les phénoménes
d’échelle sont par conséquent intrinséquement dépendantes du systéme (et des sous-
systémes le cas échéant) analysé(s). Lorsqu'un tel cas se présente sur un systéme
inconnu, une méthode classiquement employée est de remarquer un tel crossover apreés
analyse du signal, puis de séparer Ianalyse (approximation affine) sur les différentes
sections identifiées a posteriori. C’est la méthode que nous emploierons dans ’analyse
de la fractalité des comportements moteurs rythmiques (section 4). Selon la

reproductibilité des résultats empiriques obtenus dans la littérature, les bornes peuvent
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aussi étre déterminées a priori, comme c’est le cas dans l'analyse de la variabilité
cardiaque ot de petites et de grandes échelles ont été séparées de maniére systématique

(Iyengar et al., 1996; Peng et al., 1993), et arbitraire.

Finalement, il a été remarqué que lors de I'utilisation de DFA, prendre toutes les
valeurs entiéres possible de n sur un intervalle [Mpin, Mmax] entraine une forte
concentration de points dans les grandes tailles de boites & cause de la transformation
logarithmique. Ceci cause une pondération excessive des grandes boites dans
I’approximation linéaire par la méthode des moindres carrés. Pour compenser ce
probléme, il a été proposé de choisir les valeurs de n sur une échelle pseudo-
exponentielle, une méthode appelée « evenly-spaced DFA » de maniére a garantir
un écartement constant sur ’échelle logarithmique (Almurad and Deligniéres, 2016).
Dans le présent travail de thése pour garantir un nombre maximum de taille de boites
dans un intervalle [Nyin, Nimax] tout en garantissant leur répartition équilibrée, nous

avons défini les tailles de boites n telles que :

e n(l1) = Nmin
e n(2) = n(l)+1
n(2)

e pouri>2,n(i)=n{i—-1)x —y (valeurs approximées a l’entier le plus

proche)

2.1.3. Sens de la fractalité
Plusieurs éléments permettent de comprendre les caractéristiques fractales,
particuliérement dans le contexte de signaux physiologiques. Tout d’abord, ’exposant

d’échelle peut étre interprété en termes de persistance :

e o < 0,5 signifie qu'un signal est antipersistant, il est anticorrélé : une valeur
haute sera vraisemblablement suivie d’une valeur basse par exemple.

e o = 0,5 signifie qu’un signal n’a aucune persistance : une valeur haute ne donne
aucune information sur la valeur suivante par exemple.

e o > 0,5 signifie qu'un signal est persistant, il posséde des corrélations positives :

une valeur haute sera vraisemblablement suivie d'une valeur haute par exemple.
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Ainsi, plus o est élevé, plus le signal est persistant.

Le sens physiologique de la fractalité peut étre vu aussi vu au sens de la mémoire
du systeme étudié. Un bruit blanc a une mémoire nulle dans la mesure ot chaque
itération est aléatoire et non dépendante des éléments précédents ; un mouvement
brownien est la simple sommation d’un bruit blanc, I'itération additive d’un phénomeéne
aléatoire ; tandis que le bruit 1/f pur a une mémoire infinie. Cette caractéristique est
observée dans la fonction d’autocorrélation du signal d’intérét, qui décroit de maniére
lente pour des signaux de type fractal (Figure 11). On dit alors que le bruit 1/f a des
corrélations long terme, puisque les corrélations persistent typiquement sur de grandes
échelles de temps. Ces corrélations long terme sont souvent interprétées comme un
avantage dans le sens ol le systéme s’adapte & son environnement en considérant a la

fois les événements passés il y a longtemps et peu de temps avant.

autocorrelation

0 10 20 30 40 50 60
lag

Figure 11 : Fonction d’autocorrélation d’un bruit gaussien fractionnaire d’exposant
d’échelle «=0.8 (noir) et d’un bruit blanc (gris), générés avec la méthode de Davies

& Harte (1987).
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Le bruit 1/f dans un signal de sortie d’un systéme physiologique est souvent associé
a un controle organisé et coordonné (Marmelat et al., 2012). Cette interprétation place
le bruit 1/f comme un équilibre entre deux fonctionnements sous-optimaux que sont le
bruit gaussien et le mouvement brownien. Le bruit gaussien, sans aucune persistance,
est vu comme une stratégie de controle trop lache : le systéme évolue de maniére
aléatoire sans aucune contrainte. A l'inverse, le mouvement brownien, trés persistant,
est vu comme une stratégie de controle trop serrée : le systéme persiste fortement, avec
des contraintes internes qui dirigent son évolution. Un signal physiologique proche du
comportement fractal est per¢gu comme le signe d’'un systéme coordonné, entre un
controle trop lache et trop serré. Le systéme qui génére ce signal est & la fois flexible,
pour répondre aux demandes constantes de I’environnement, et robuste dans le sens ot
il ne permet pas de s’éloigner dangereusement des valeurs qui caractérisent

I’homéostasie.

2.2. Entropie

Une autre mesure de la complexité dans les signaux physiologiques a été proposée
sur la base de la richesse d’information contenue dans un signal. Cette vision s’appuie
sur des mesures d’entropie, l'irrégularité d’'un signal, qui quantifient le taux de
production d’information. Un signal sinusoidal est prédictible, il ne crée pas de nouvelle
information & chaque période, et est donc faiblement entropique d’aprés les méthodes
que nous détaillerons ci-dessous. Une entropie élevée signifie a I'inverse un taux de
production d’information élevée, que l'on associe & une nécessaire complexité du
systéme (réseau) émetteur de ce signal, et & une meilleure adaptabilité du systéme

physiologique.
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2.2.1. Approximate entropy et Sample entropy

La premiére méthode utilisée pour quantifier l'entropie dans les signaux
physiologiques est Approximate Entropy (Pincus, 1995), méme si par la suite c’est la
méthode Sample Entropy (Richman and Moorman, 2000), son amélioration, qui lui a
été préférée. Ces deux méthodes quantifient ’entropie via 'imprédictibilité du signal,
par la probabilité qu’a l'intérieur du signal deux motifs de longueur m qui sont
identiques soient toujours identiques lorsqu’on leur ajoute un m-+1°"¢ point successif

(Figure 12). Sample Entropy est ainsi définie pour un signal de taille N par :

N—-m m

in
Sg(m,r,N) =In ( =1

N-m nrm+1)
i=1 "

Ou:

e n™ est le nombre de vecteurs uf%; proches du vecteur u*: d(ul",u"*") <r

m

dans Approximate Entropy, n;™ est le nombre de vecteurs u!" proches du
y i ]
vecteur uj", ou 'on compte j=i).
e u" est le i-éme vecteur de taille m du signal.

e La distance d entre deux vecteurs est définie comme le maximum des valeurs

absolues des différences de ses composantes.

0.3

Amplitdue (mm)

0 10 20 30 40 50
Time series points

Figure 12 : Illustration de la détection de la similarité des vecteurs issue de Costa

et al. 2002. Jei m=2 et on observe la reproduction du motif de taille m+1 : A,o,x.

Les tolérances sont notées en pointillés.
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Il a été rapidement remarqué que si cette mesure de complexité apportait de
nouveaux éléments intéressants pour ’analyse de signaux physiologiques, elle était assez
limitée par son incapacité a traduire une complexité multi-échelle, contrairement a
DFA par exemple. En effet, selon la vision apportée par Sample Entropy, les signaux
les plus « complexes » sont les bruits blancs, complétement aléatoires, imprédictibles.
Cette définition était trop limitée pour marquer la notion de complexité des systémes

physiologiques.

2.2.2. M ulti-Scale entropy

Pour répondre a cette problématique, il a été proposé de calculer ’entropie a
différentes échelles n, une méthode appelée Multiscale Entropy (MSE ; entropie multi-
échelle) (Costa et al., 2005).

Le calcul de MSE a l’échelle n consiste a calculer l'entropie (généralement
Sample Entropy) sur un signal y, transformé du signal original x par le processus

suivant (illustré en Figure 13), appelée coarse graining :

n

1
k) = =" x(ne = 1) +1)

=1
Cette transformation divise la taille du signal a chaque échelle et, en rassemblant

plusieurs points en leur moyenne, permet de regarder des phénomeénes & échelle plus

grande. L’échelle 1 correspond alors a Sample Entropy ordinaire.

Scale2 ® ¢ e ¢ o o o o * o ¢ e ° o e
XiXe %o X ¥ X6 Xi i

p
Y1 Y2 Y3 yj=(Xi+Xi41)/2

L] L] L] L] L] . . L] [ ] L ] L] . L]
X2 X3 X4 X5 Xp Xi Xigt Xis2

o o o

Y1 yz Yi=(Xi +Xi 1 +Xi+2)/3

Figure 13 : Illustration du processus de coarse graining issu de Costa et al. 2002.
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MSE permet de révéler I’absence de complexité multi-échelle dans le bruit blanc,
et a l'inverse un maintien de valeurs d’entropie qui restent stable dans les grandes
échelles pour le bruit 1/f (Figure 14). Cela signifie que le niveau d’information contenu
dans le signal ne diminue pas lorsqu’on 'observe a des échelles plus grandes. Le signal
est par conséquent plus riche qu’un bruit blanc. Comme le montre la Figure 14, un
signal purement fractal présentera une méme valeur d’entropie pour des échelles
croissantes a linfinie. Il faut remarquer, comme dans le paragraphe précédent
présentant I’étude de la fractalité que par définition les systémes physiologiques que

nous étudions ont une dimension finie. Le nombre d’échelle & prendre en considération

pour 'analyse d’un systéme physiologique doit donc avoir un sens.

Sk

Figure 14 : Illustration de la capacité de MSE a diftérencier du bruit blanc de bruit

1/f par la décroissance de Sample Entropy dans les grandes échelles. Figure issue de

Certains auteurs ont proposé de conserver un marqueur unique de complexité,

appelé complexity index (CI), calculé comme I'intégrale de MSE sur plusieurs échelles,

05 ¢t
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Costa et al. 2002.

via la méthode des trapézes par exemple.
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Entropie

2.2.3. Limites et améliorations des calculs d’entropie
Une contrainte supplémentaire importante est la limite des échelles qu’il est
possible d’étudier en fonction de la taille du signal analysé. En effet, a chaque échelle,

le calcul de Sample Entropy nécessite un certain nombre de points pour trouver

ZN m lm+1

suffisamment de motifs de taille m et m+1 et ainsi estimer la probabilité W

sans avoir trop d’effets stochastiques (Gow 2015). Il est généralement considéré que
Sample Entropy ne fonctionne correctement que pour des signaux de taille N>200

(Yentes et al., 2013), pour garantir des valeurs suffisamment élevées de Y N-™n/™* et

N"n{™. Le processus de coarse graining divise pour chaque échelle n la taille du
signal sur lequel Sample Entropy est appliqué par n. Ainsi ’échelle maximale sur
laquelle peut étre appliqué Sample Entropy lors du calcul de MSE est N/200. Refined
Composite Multiscale Entropy (RCMSE ; Wu et al., 2014) est une amélioration de

MSE qui vise a diminuer ces erreurs liées & un trop petit nombre de motifs en répétant

le coarse graining plusieurs fois (n fois pour ’échelle n) comme suit :

n

Y (k) = %Zx(l+n(k—1)+i), [=0.n—1

i=1
Et en calculant Sample Entropy a cette échelle n en prenant en compte les n

signaux yn, :

n1 N—-m
llnll

1 N— 1)
Z" =1 T

SE(m,T,N,n)=l (

Ou :

e n7 est le nombre de vecteurs u;j,; proches du vecteur uj; : d(u}, uf mhy <r

e u;; est le i-éme vecteur de taille m du signal yy .

RCMSE est particuliérement recommandé pour les signaux courts, en particulier

lorsque 'on veut observer une échelle n > N /750 (Wu et al., 2014).

Dans le cadre de cette thése, nous avons été amené a calculer I'indice de complexité

CI en utilisant RCMSE sur le nombre maximum d’échelles autorisé par la méthode.
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L’entropie était calculée sur chaque échelle par Sample Entropy en utilisant m=2 et
r=0.15 comme recommandé pour la plupart des signaux physiologiques dans la

littérature (Costa et al., 2005).

Notons que la conception de nouvelles méthodes de calcul d’entropie est un champ
de recherche & part entiére, donnant aujourd’hui des analyses variées. On peut par
exemple citer parmi les méthodes de calcul d’entropie : symbolic entropy, permutation
entropy, fuzzy entropy (Barbieri et al., 2017). De méme, les méthodes de calcul
d’entropie multi-échelle sont aujourd’hui trés nombreuses : composite multi-scale
entropy, refined composite multi-scale entropy, modified multi-scale entropy (Humeau-

Heurtier, 2015).
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Chapitre 3

Stratégie de controle postural : fractalité et

boucles de contréle neurophysiologiques
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Nous avons vu en section 1.1 la difficulté d’interprétation du caractére fractal
observé dans les oscillations posturales et plus particuliérement ’absence d’un paralléle
avec les analyses fréquentielles. Nous revenons ici plus en détails sur ['usage des analyses

de fractalité dans le domaine du controle postural.

Collins et De Luca (1993) ont été les premiers & remarquer un phénoméne
d’échelle dans le controle postural. En se concentrant sur I'analyse de la position du
centre de pression, ils ont décrit deux phénomeénes d’échelle distincts : une persistance
dans les petites échelles temporelles (<~ 1s) avec un comportement du type 1/f, et une
antipersistance dans les grandes échelles temporelles (>71s), interprétées
respectivement comme un controle en boucle ouverte et en boucle fermée (Priplata et
al., 2002). Les auteurs en ont déduit que le controle postural était basé sur I'information
de position et que la composante en boucle fermée se déclenchait uniquement dans les
plus grandes échelles de temps au dépassement d’un seuil. Ils en conclurent alors que
la boucle fermée reposaient sur des feedbacks sensoriels, mais pas la boucle ouverte
(Collins and De Luca, 1994; Priplata et al., 2002). Cette théorie a été utilisée dans
I’évaluation de la fragilité de personnes dgées, situation ot les deux boucles sont altérées
(Toosizadeh et al., 2015). D’autres auteurs ont aussi observé des signaux de type bruit
1/f dans les grandes échelles de temps (Duarte and Zatsiorsky, 2001; Zatsiorsky and
Duarte, 2000), et ont préféré décomposer le controle postural en un tremblement
(trembling) dans les petites échelles de temps (mouvements rapides autour d’un point
de référence) et une dérive (rambling) dans les plus grandes échelles de temps (marche
aléatoire du point de référence). Par la suite, Deligniéres et al. (2011) ont relevé une
erreur méthodologique dans les travaux de Collins et De Luca (1993), montrant qu’ils
avaient travaillé sur la vitesse du CoP et non pas sa position. Deligniéres et
collaborateurs ont alors dérivé les signaux de position du CoP et ont mis en évidence
que le signal de vitesse du CoP était un bruit en 1/f. Cela les a amenés a revoir les
conclusions de Collins & De Luca, pour favoriser I’hypothése que le controle postural
se basait sur la vitesse du CoP dans les courtes échelles de temps, et le crossover observeé

entre les deux échelles (qui donne le bruit 1/f dans les grandes échelles du signal de
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position du CoP) serait da & un effet de seuil sur les vitesses qui expliquerait la forte
antipersistance du signal de vitesse du CoP dans les grandes échelles de temps. Un
exemple typique de ’application de DFA & un signal de position du CoP est donné en

Figure 15, o 'on voit apparaitre la rupture de pente.

10*

F(n)

101 L

10°
10° 10' 10° 10°

n
Figure 15 : Exemple du graphe log(F(n)) vs. log(n) de DFA appliqué a un la

projection sur l'axe antéropostérieur de la trajectoire du CoP.

On peut conclure que DFA a montré son utilité pour évaluer des dynamiques de
controle postural et en déduire des stratégies de controle. Cependant, la technique a
pour le moment peu été utilisée pour distinguer des stratégies de controle a des échelles
de temps spécifiques. DFA a principalement été limité a la distinction de deux
composantes temporelles (Collins and De Luca, 1993; Duarte and Zatsiorsky, 2001;
Zatsiorsky and Duarte, 2000), avec assez peu d’informations sur la nature du crossover
et les échelles de temps correspondantes. D’un autre coté, les analyses fréquentielles
ont lié les caractéristiques spectrales et les contributions de boucles neurales spécifiques.
Ainsi il semble manquer un lien entre les analyses fréquentielles et fractales. L’objectif
de cette étude est de faire un premier pas dans cette direction, par une méthodologie
que nous avons appelée Frequency-Specific Fractal Analysis (FsFA, analyse fractale a

fréquences spécifiques).
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3.1. Développement de la méthode FsFA

L’objectif du développement de cette méthode est de clarifier la relation entre les
tailles de boites dans DFA et des fréquences. La connaissance d’une telle
correspondance entre les tailles de boites de DFA et les fréquences dans un signal offre

deux avantages :

e pour des signaux donc les caractéristiques fractales ne sont pas connues a priori,
cela peut servir d’outil pour mieux interpréter le graphe de log(F(n)) vs. log(n)
avant de calculer I’exposant d’échelle a.

e pour des signaux dont les caractéristiques fractales sont connues, cela peut aider
a définir un ou plusieurs exposants d’échelle o calculés sur des bandes

fréquentielles spécifiques.

3.1.1. Matériel et méthodes
Certains auteurs ont implicitement associé la taille des boites et les composantes
fréquentielles des signaux dans l'analyse posturale (Duarte and Zatsiorsky, 2001),
comme cela a été fait auparavant dans l'analyse de la variabilité cardiaque (Schmitt

and Ivanov, 2007). Il était alors supposé qu'une composante fréquentielle (f) était

représentée dans la taille de boite (n) dans DFA telle que n = % ou fest la fréquence

fs

d’échantillonnage. Si cette équation peut sembler intuitive, il n’y a & notre connaissance
aucun support théorique ou empirique pour la justifier. Nous avons donc dans un
premier temps développé une analyse basée sur des signaux simulés de maniére a
clarifier (valider ou invalider) la relation entre la taille de boite dans DFA et la

fréquence correspondante, en plusieurs étapes :

1. Nous avons généré une banque de signaux fGn artificiels, en utilisant la méthode
de Davies & Harte (Bardet and Bertrand, 2007; Davies and Harte, 1987) de 2048
points, avec des valeurs de o allant de 0.1 & 0.9 par pas de 0.1. Dix signaux ont

été générés pour chaque valeur de o. Notons ces signaux Xj(o) pour i € [1,10].
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Développement de la méthode FsFA

2. Ces signaux ont alors été filtrés par une banque de filtres passe-bas de
Butterworth du premier ordre sans décalage de phase, de fréquence de coupure
f.. De la méme maniére, ils ont été filtrés par une banque de filtres passe-haut
de Butterworth du premier ordre sans décalage de phase, de fréquence de
coupure f.. Notons les signaux ainsi obtenus X?*(a, f.) and X (a, £.). Ici la
fréquence d’échantillonnage est considérée étre f;=1, ce qui est équivalent a dire

que les fréquences considérées (f.) sont normalisées par la fréquence

d’échantillonnage f;. Les valeurs de f. ont été choisies de facon que % allait de 4

a 200 par pas de 1: cet intervalle a été choisi pour que sin = % , comme est

fs

supposé par d’autres auteurs, les tailles de boites correspondantes dans DFA
iraient du minimum classiquement admis n=4 jusqu’a “N/10, ce qui nous
permet d’éviter les erreurs d’estimation & 1’approche de N /4. Filtrer des signaux
avec o>1 (fBm) avec des filtres de Butterworth n’est pas autorisé comme de tels
signaux sont non-stationnaires, d’otl la concentration ici sur des signaux avec
a<1 (fGn).

3. Un tel filtre génére alors une rupture de pente dans le graphe log(n) vs. log(F(n))
de DFA. La taille de boite a laquelle cette coupure apparaissait était alors
identifiée automatiquement pour chaque signal, et notée nf’as (o, f;) et
nt(q, £.), respectivement pour les signaux filtrés avec un passe-bas ou un
passe-haut. Ces ruptures de pente étaient identifiées comme l’intersection des
asymptotes a haute et basse fréquence, avec les hypothéses suivantes :

a. Les fréquences/tailles de boites non filtrées (basses fréquences pour le
passe-bas, hautes fréquences pour le passe-haut) ont un scaling identique
au signal d’origine, donc cette asymptote est de pente a.

b. Les hautes fréquences (petites boites) filtrées par un passe-bas ont une
pente de 0.

c. Les basses fréquences (grandes boites) filtrées par un passe-haut ont une

pente de a+1. En effet, un filtre du premier ordre appliqué augmente la
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Briiet1l _ B+3
2 2

= a+ 1. Les “boites de

valeur de 3 de 2, donc afy =
coupure” étaient alors définies comme la moyenne des boites de coupure

des signaux filtré par passe-haut et passe-bas: nJ(f) =

nb%S (o, f)+ nlo% (q,f,)
2

. Ces boites de coupure sont alors considérées comme
les tailles de boite correspondant aux fréquences de coupure. Cela donne
alors la relation entre f. et la boite de coupure, obtenue pour les 10

signaux simulés Xi_1 10(a) et pour chaque valeur de o (étape 1).

4. Nous avons fait 'hypothése que ni'( f.) était une fonction linéaire de fl sans
c

offset, comme nf*( f,) doit étre proportionnel a fl Nous avons alors identifié af*
c

par la méthode des moindres carrés :

1
° n?‘(fc):gxaf‘

3.1.2. Résultats

Un résultat classique de la simulation est illustré en Figure 16. Il apparait
clairement que le filtrage des fGn synthétiques génére une rupture de pente dans la
relation log(F(n)) vs. log(n) de DFA. Chaque rupture de pente était alors identifiée
comme l'intersection des deux asymptotes de chaque signal. Dans ’exemple en Figure
16, le filtre passe-haut générait une rupture & n=13.9, tandis que le passe-bas sur le
méme signal générait une rupture a 20.7. La valeur moyenne entre n=13.9 et n=20.7,
n=17.0 était alors considéré comme la taille de boite correspondant a la fréquence de
coupure utilisée dans le passe-haut et le passe-bas (ici donc f,=0.056Hz). La répétition
de cette procédure pour des valeurs de f. entre 0.005Hz et 0.25Hz, avec o entre 0.1 et
0.9, et pour 10 signaux simulés, permettait 'obtention de 10 approximations linéaires
par valeur de o, dont les pentes sont reportées en Figure 17. Les approximations
linéaires ont été calculées pour 8 < T, < 43 (0.0233 < f. < 0.125) comme cet intervalle
présentait la forme affine attendue. Les variations en dehors de cet intervalle peuvent
étre dues & une mauvaise identification de la rupture de pente par notre algorithme, ou

par des limites dues & la taille finie du signal ou les filtres utilisés. Nous faisons alors
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Développement de la méthode FsFA

I’hypothése que cette relation reste vraie pour n’importe quelle valeur de n et f; malgré
une identification faite localement. En prenant en compte les faibles variations entre
les valeurs de pentes, comme illustré en Figure 17, nous concluons que ’équation

proposée implicitement dans la littérature était corrects :

n(fe) = %

o e

F(n) 1 A it

1 1 L) L L L 1 L S
5 6 7 8 910 2( 30 40 50 60 70 80 90100

n e f.)=139 n}"(af)=207
Figure 16 : Exemple d’estimation de la boite de coupure dans n’®(a, f.) et
nt (a, f.), respectivement sur le signal aprés filtrage passe-bas XP*(a, f..)
(pointillés noirs) et passe-haut XM (a,f.) (trait plein noir). Dans cet exemple
nous avons choisi X l-bzaf (a = 0.8, f. = 0.056). Le crossover est identifié comme
lintersection des asymptotes de chaque signal (droites pointillées). Notons que les
asymptotes de X?* (a, f.) pour les grandes valeurs de n et de X! (a, f.) pour les
petites valeurs de n (droites pointillées bleues) sont parfaitement superposées

comme elles correspondent aux fréquences non altérées du signal original Xi(«) (non

affiché ici par souci de clarté), qui a un scaling unique, donc une pente unique.
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Figure 17 : Estimation de la pente a*. Les valeurs sont exprimées en Moyenne =+

Fcart type des n = 10 signaux simulés pour chaque valeur de .

Ainsi, nous avons & présent tous les éléments nécessaires pour analyser les
phénomeénes d’échelles sur des bandes de fréquence d’intérét, en calculant DFA
uniquement pour des valeurs de taille de boites contenues dans lintervalle
correspondant : nous appelons cette méthodologie Frequency-Specific Fractal Analysis
(FsFA, analyse fractale a fréquence spécifique). Appliquée a analyse des signaux CoP,
elle permet alors d’estimer les intervalles de tailles de boites sur lesquels ’exposant o

peut étre évalué, en regard des bandes de fréquences classiques de controle par les

boucles proprioceptives et visuo-vestibulaires (Tableau 1).

Controéle basé sur Controéle visuo-
la proprioception vestibulaire
Fréquences 20Hz-2Hz 0.5Hz-0Hz
Tailles de boites associées 2-20 80-0
Limites de DFA 4-20 80-N/4

Tableau 1 : Bandes de fréquences utilisées pour utiliser DFA sur les différentes
boucles de controle de la posture. Comme DFA est généralement limité aux boites de
taille 4 a un quart de la longueur totale du signal (ici 512), la derniere ligne donne les

plages de boites réellement utilisées.
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Nous avons ici utilisé DFA sur ces tailles de boites avec une répartition
géométrique des tailles de boites comme vu en section 2.1.2 pour respecter les

recommandations de « evenly-spaced DFA » (Almurad and Deligniéres, 2016).

Finalement, rappelons que pour identifier des signaux de type 1/f, des intégrations
(sommations) ou dérivations (différentiations) peuvent parfois étre nécessaires. Ces
procédures peuvent alors étre conduites, premiérement pour mettre en évidence la
présence d’un tel bruit 1/f qui peut étre associé & un systéme complexe aux propriétés
intéressantes, mais aussi car DFA a une meilleure précision pour quantifier les
phénomeénes d’échelles dans ce type de signaux que dans des signaux plus persistants

(Delignieres et al., 2006)

3.2. Application de la méthode FsFA & l'analyse de la

posture

La détermination de la relation entre fréquence et taille de boite de DFA nous

permet d’appliquer la méthodologie FsFA & des signaux CoP de posture altérée.

3.2.1. M atériel et méthodes

Pour ce faire, 8 joueuses de rugby (age : 20.3+1.1 ans, poids : 63.24+6.5kg, taille :
164.3+£6.4cm) ont été sélectionnées et ont donné leur accord écrit pour participer au
protocole expérimental. Les sujets devaient maintenir une position debout sous les
conditions suivantes : i) yeux ouverts (référence) ; ii) yeux fermés (perturbation de
I'information visuelle) ; iii) yeux ouverts aprés un exercice intense (perturbation de
I'information somatosensorielle). Le protocole a été congu pour analyser 'impact de
I’altération ciblée de deux boucles de controle sensoriel. La plateforme de posturométrie
utiliste (Winposturo, Medicapteurs, Balma, France) comprend trois jauges de
contrainte pour calculer la position du centre de pression. Le signal CoP était alors

enregistré a une fréquence d’échantillonnage de 40Hz pendant 51.2s, donnant un signal
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de 2048 points. Les sujets se tenaient debout les bras le long du corps, les pieds orientés
a 15° du plan sagittal, les talons écartés de 4cm, en regardant une croix & hauteur de
regard placée & 3m devant eux. Une premiére familiarisation avec la position était
effectuée si nécessaire. L’exercice intense avant la situation iii consistait en un exercice
intermittent & intensité maximale, composé de sauts, stepping et sprints. L’effet
attendu d’un tel exercice est la diminution de la contribution des fuseaux musculaires

a l'information proprioceptive (Brockett et al., 1997; Thedon et al., 2011).

Nous proposons ici que les analyses fréquentielles et de scaling de la littérature
se concentrent sur des bandes de fréquences similaires et sont ainsi deux analyses
complémentaires des mémes boucles de controles opérant dans le controle postural. En
effet, Collins & De Luca positionnent la rupture de pente de DFA autour de 1Hz
(Collins and De Luca, 1993). Deligniéres et al. ont obtenu des résultats similaires : on
peut y voir une identification de rupture & log(n) = 1.8 pour une fréquence
d’échantillonnage de 40Hz (Deligniéres et al., 2011), soit une fréquence de f=0.63Hz.
Ainsi, nous avons choisi d’évaluer a la fois les puissances spectrales et les exposants
d’échelle a fréquence spécifique sur les bandes de fréquences de 0 & 0.5Hz pour explorer
le controle basé sur les informations visuo-vestibulaires, et de 2 & 20Hz pour examiner
le contréle basé sur les informations proprioceptives. Nous avons mentionné plus tot
qu’aucun consensus n’a pour l'instant été trouvé concernant les meilleures bandes de
fréquences a analyser pour extraire les contributions proprioceptives et visuo-
vestibulaires : nous avons ici choisi celles-ci car elles permettent de centrer le crossover
a 1Hz de Collins et al. entre les limites de 0.5Hz et 2Hz (sur un graphe log-log), ce qui
permet ainsi de prendre en compte la zone transitoire entre les deux phénomeénes

d’échelle.

Nous avons analysé les fluctuations de la position du CoP et de la vitesse du
CoP (dérivé de la position) sur axe antéropostérieur (AP). La densité spectrale de
puissance a été calculée par Transformée Discréte de Fourier (DFT). L’analyse de

scaling a été faite avec DFA comme décrit précédemment. L utilisation de FsFA permet
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d’obtenir deux exposants d’échelle sur les intervalles de tailles de boite décrits

précédemment, qui correspondent aux fréquences choisies (Tableau 1).

3.2.2. Résultats

Premiérement, la présence de deux phénoménes d’échelle différents dans le
graphique log(F(n)) vs. log(n) -déja remarqué dans la littérature- est visuellement
confirmée ici dans les signaux de la position et de la vitesse du CoP (Figure 18). Nous
avons alors calculé les exposants d’échelle sur les deux sections, en étant guidé par les
fréquences (Tableau 1) : i) les courtes échelles de temps, définies par 4<n<20 et
associées aux hautes fréquences (2-20Hz), ou le controéle proprioceptif est dominant ; et
ii) les grandes échelles de temps, définies par n>80 et associées aux basses fréquences

(0-0.5Hz), ou le controle visuo-vestibulaire est dominant.

Figure 18 : Calcul pour un sujet typique des exposants d’échelle de la projection sur

l'axe AP de la position du CoP (A) et de la dérivée de ce méme signal (B).

Petites échelles de temps — hautes fréquences
En situation de référence (yeux ouverts, sans fatigue musculaire), sur les petites
échelles de temps, les exposants d’échelle individuels révélent la présence d’un

phénomeéne d’échelle proche du bruit 1/f dans la vitesse du CoP (a=1.30£0.16) mais
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pas dans la position du CoP (2=1.9340.04). Ainsi, seulement I’exposant o de la vitesse
du CoP sera analysée dans la suite de nos analyses sur les courtes échelles de temps
(i.e. les hautes fréquences), ou le controle postural au repos est comparé au controle

postural aprés un exercice de fatigue.

L’exercice intense est associé & une augmentation de la puissance spectrale du
CoP dans les hautes fréquences (de 0.0514+0.037 & 0.11740.040 mm?, P<0.01). Une
diminution significative de l’exposant a est observée (de 1.30£0.16 a 1.06+0.23,
P<0.001 ; Figure 19).
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Figure 19 : Gauche : variation de I'exposant d’échelle court terme de chaque sujet
entre situation de repos et de fatigue. Droite : variation de 'exposant d’échelle long

terme de chaque sujet entre situation yeux ouverts et yeux fermeés.

En situation de référence, il n’y a pas de corrélation significative entre la
puissance spectrale et I’exposant d’échelle associés aux fréquences de la proprioception.
Cette absence de corrélation était confirmée en situation de fatigue musculaire. Ces
résultats suggérent que les deux métriques, bien que s’intéressant a la méme bande de

fréquence, relévent des propriétés distinctes.
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Grandes échelles de temps — basses fréquences

En situation de référence, sur les grandes échelles de temps, les exposants
d’échelle individuels révélent la présence d’un phénomeéne d’échelle proche du bruit 1/f
dans la position du CoP (¢=1.274+0.15) mais pas dans la vitesse du CoP (¢=0.39+0.10).
C’est le scenario inverse de ce qui était décrit précédemment pour les courtes échelles
de temps. Ainsi, seul I'exposant d’échelle o de la position du CoP est considérée pour
la suite des analyses sur les grandes échelles de temps, ol le controle avec les yeux

fermés était comparé au controle avec les yeux ouverts.

La perturbation de I'information visuelle avec les yeux fermés n’altére ici pas la
puissance spectrale de la position du CoP dans les bandes fréquentielles associées sur
ces échelles (14.4£10.2 vs. 9.3£5.5, ns), mais modifie I’exposant d’échelle (a=1.274+0.15
vs. 1.03£0.14, P<0.01 ; Figure 19).

En situation de référence, il y a une faible mais significative corrélation entre la
puissance spectrale et l’exposant d’échelle calculés sur cette bande fréquentielle
(p=0.037). Cette corrélation n’apparait pas dans la situation de controle posturale avec
les yeux fermés. Ces résultats semblent suggérer que les deux métriques sont sensibles

a différentes propriétés du controle postural.

3.3. Discussion

Dans cette étude nous avons fait I’hypothése que la compréhension des phénomeénes
d’échelle observé dans la dynamique du CoP pouvait étre enrichies par les connaissances
physiologiques associées au contenu fréquentiel du signal CoP, de maniére a révéler les
stratégies de controle postural. Nous avons formalisé I'analyse fractale centrée sur des

fréquences spécifiques a cette fin (FsFA, Frequency-specific Fractal Analysis).

Par un travail sur des signaux artificiels, nous avons d’abord établi explicitement
pour la premiére fois une relation entre les tailles de boites dans DFA et le contenu

fréquentiel d’un signal et avons ainsi posé les bases de ’analyse FsFA. Nous avons
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ensuite appliqué cette méthodologie a ’analyse du CoP de maniére & démontrer son

utilité pour I’évaluation systématique des scalings a des échelles de temps spécifiques.

3.3.1. Cohérence avec la littérature

En accord avec les précédentes études, FsFA appliqué aux fluctuations du CoP
révéle la présence d’une rupture de pente (crossover) et de deux phénoménes d’échelle
distincts (Figure 18), ce qui confirme que cette structure est une caractéristique forte
du contrdle postural (Collins and De Luca, 1994; Deligniéres et al., 2011; Duarte and
Zatsiorsky, 2001; Priplata et al., 2002; Zatsiorsky and Duarte, 2000). Classiquement,
les deux exposants d’échelle correspondant sont alors calculés en se basant sur des
considérations purement mathématiques, sans argument physiologique : seule
I'inspection visuelle du graphique log(F(n)) vs. log(n) dans DFA guide le calcul des
exposants d’échelle. Partant de cette approche ou la définition des zones d’analyse est
spécifique a chaque signal, la littérature scientifique sur le sujet ne fait pas apparaitre
de frontiéres claires ou de recommandation concernant la position de la rupture de
pente et des zones ol les phénomenes d’échelle apparaissent. Ici, nous proposons qu’en
utilisant une méthodologie que nous appelons FsFA (Frequency-specific Fractal
Analysis, analyse fractale a fréquences spécifiques), les deux exposants d’échelle peuvent
étre mieux identifiés et analysés en calculant deux approximations linéaires de log(F(n))
vs. log(n), en se basant sur des bandes de fréquences identifiées comme ayant un sens
physiologique. En se basant sur la bande de fréquences de 2Hz a 20Hz, dans laquelle la
puissance spectrale est majoritairement influencée par les courtes boucles neurales
proprioceptives, ’analyse d’un exposant d’échelle dans les courtes échelles de temps a
été effectuée en utilisant DFA sur les tailles de boites 4<n<20. En paralléle, ’analyse
d’un exposant d’échelle sur les grandes échelles de temps a été effectuée sur les boites
80<n<N/4, se basant sur les fréquences < 0.5Hz, classiquement associées avec les

longues boucles neurales du controle visuo-vestibulaire (Tableau 1).

L’approche fréquentielle, qui nous a amené & analyser les phénomeénes d’échelles

en dessous de 0.5Hz d’un coté, et au-dessus de 2Hz de 'autre, est cohérente avec les
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phénomeénes d’échelle observés par d’autres auteurs par le passé. En effet, Collins & De
Luca ont positionné la rupture de pente dans DFA du CoP autour de f=1Hz (Collins
and De Luca, 1993), et Deligniéres et al. ont identifié cette rupture a log(n)=1.8 pour
un échantillonnage & 40Hz (Deligniéres et al., 2011), correspondant & une fréquence de
f=0.63Hz d’aprés le résultat de la section 3.1.2. La valeur ajoutée de la présente étude
ne repose ainsi pas sur la mise en évidence de ces deux phénomeénes d’échelle, qui ont
déja été observés par le passé, mais plutot sur 'observation que ces phénoménes

d’échelle varient lorsque les informations sensorielles sont perturbées (Figure 19).

3.3.2. Les phénoménes d’échelle dans le controle postural

La recherche des comportements de type 1/f nous a conduit a analyser la vitesse
du CoP dans les courtes échelles de temps, et la position du CoP dans les grandes
échelles de temps. Ce choix a été fait pour deux raisons : premiérement, le bruit 1/f a
été associé avec des systémes complexes aux propriétés trés intéressantes, et
deuxiémement car DFA est le plus précis sur des signaux de ce type. Comme nous
avons basé notre étude sur les fréquences classiquement utilisées pour analyser le
controle postural, nous sommes partis de ’hypothése que le scaling du CoP dans les
courtes échelles pouvait étre associé aux informations proprioceptives, et que le scaling
du CoP dans Is grandes échelles de temps pouvait étre associé aux informations visuo-

vestibulaires.

En supposant que les exposants d’échelle calculés avec FsFA sont des indicateurs
pertinents des stratégies de controle postural, ces indicateurs devraient étre sensibles a
des perturbations sensorielles. En supprimant l'information visuelle (yeux fermés) et en
fatiguant les muscles des jambes, des changements subtils de stratégies de controle

postural chez des athlétes ont été ici identifiées par FsFA.

Apreés des perturbations spécifiques (fatigue, yeux fermés), le scaling de la vitesse
(courtes échelles de temps) ainsi que le scaling de la position (longues échelles de temps)

passaient d’un signal persistent (¢~1.3) & un signal moins persistant (o~ 1). Dans nos
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conditions, ces changements de phénoménes d’échelle étaient peu corrélés aux
changements de marqueurs fréquentiels, ce qui indique une différente signification
physiologique. Ainsi, que ce soit dans la vitesse ou la position du CoP, la diminution
de l'exposant d’échelle o observée ici semble étre une stratégie indépendante de

I’augmentation de puissance classiquement observée dans chaque bande de fréquence.

Dans notre étude, la perturbation des deux types d’informations sensorielles
semble causer un resserrement du contrdle, avec moins de tolérance aux grandes
variations, favorisant ainsi un controle dans les plus hautes fréquences de chaque bande,
plus proche du point d’équilibre, plutét qu'un contréle & basse fréquence autorisant des
variations lentes plus loin du point d’équilibre. Une stratégie similaire a été observée
par Dingwell et Cusumano (2010) dans la fluctuation de la vitesse de marche sur un
tapis roulant (voir chapitre 4) : une diminution de la persistance (i.e. une réduction de
lexposant d’échelle) a été relevée lorsque la marche était contrainte, ce qui a été
interprété comme une <« marche prudente » (cautious gait), une stratégie de
« surcompensation » du controéle. Similairement, Terrier et Dériaz ont interprété une
réduction de I'exposant d’échelle de la marche contrainte par un métronome comme un
resserrement du controle (Terrier and Dériaz, 2012). Bien que les variations mises en
évidence dans ces travaux sur la marche soient bien plus radicales, (passage de
persistance, a>0.5, & antipersistance a<0.5), une interprétation similaire peut étre faite

ici avec un « controdle postural prudent », avec une variation de scaling plus subtile.

Les stratégies étudiées ici, méme si elles opérent & des fréquences typiquement
identifiées pour l'analyse du controle postural, sont identifiées par 1’analyse des
phénomeénes d’échelle, qui échappent donc a la détection par une analyse classique de
puissance spectrale. Les informations clefs obtenues ici sont donc permises par

I'utilisation de FsFA sur les oscillations du CoP.
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3.3.3. Origine des phénomeénes d’échelle

L’omniprésence des fractales dans les structures anatomiques ainsi que dans les
séries temporelles physiologiques a mené de nombreux auteurs a explorer les sources
potentielles de telles fluctuations (voir section 2.1). Dans le cas du controle postural
nous supportons ’idée que ces signaux viennent d’une distribution spécifique d’échelles
de temps au sein des boucles et entre les boucles de controle (Pellet et al., 2013; Sabatier
et al., 2015; West and Shlesinger, 1989). En effet, un signal fractal, par définition, n’a
pas une échelle de temps dominante et peut seulement étre décrit par une répartition
d’échelles de temps : cela revient a dire que le signal est composé d’une distribution de
fréquence, comme nous ’avons vu avec la densité spectrale de puissance. Cependant,
posséder un grand nombre d’échelles de temps est nécessaire mais non suffisant pour
générer des signaux de type fractal (le bruit blanc, par exemple, contient toutes les
fréquences). L organisation spécifique de ces échelles de temps dans le controle postural
peut venir d’une auto-organisation des réseaux nerveux impliqués, trouvant son origine
dans les nombreux degrés de liberté et potentielles interactions a l'intérieur et entre les
composantes du réseau. De tels comportements ont été décrits dans d’autres domaines
(West and Grigolini, 2011) et appelés « Self-Organized Criticality » : criticalité auto-
organisée (Bak et al., 1987; Jensen, 1998). De la méme fagon, beaucoup d’auteurs ont
lié la complexité a la « degeneracy », déja mentionnée au chapitre 1 : la capacité d’un
systéme & réaliser les mémes fonctions avec des structures différentes (Deligniéres and
Marmelat, 2013; Edelman and Gally, 2001; Tononi et al., 1999; Whitacre, 2010). Ces
deux visions sont similaires et ont trouvé une justification du point de vue de I’évolution
(Whitacre and Bender, 2010). En particulier, les systémes de type fractal ont prouvé
leur intérét dans le milieu de 'automatique pour le contréle dynamique des systémes
(Sabatier et al., 2015), ce qui peut étre transféré au controle postural. Dans notre cas
le systéme semble alors étre composé de deux sous-systémes, visuo-vestibulaire d’une

part et proprioceptif d’autre part, avec une telle organisation.

Ces échelles peuvent apparaitre dans le corps humain car son organisation lui

permet une émergence de nombreuses échelles de temps (Wayne et al., 2013). Dans le
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cas du contrdle postural, chacun des sous-systémes défini (proprioceptif et visuo-
vestibulaire) repose sur des échelles variées. Par exemple, les informations
proprioceptives alimentent des boucles courtes impliquant les motoneurones spinaux.
Dans la colonne vertébrale, chaque neurone afférent a une longueur spécifique qui
dépend notamment de la distance entre le capteur et la synapse, et chaque motoneurone
efférent a une longueur spécifique qui dépend de la distance entre la synapse et
I’actionneur. La place du récepteur, le nombre de synapses impliquées et la position de
I’actuateur sont alors des éléments parmi d’autres pouvant impacter le délai du signal
de transmission. En prenant en compte le nombre de structures afférents et efférents
impliquées dans le controle postural, une distribution d’échelles de temps apparait, et

elle peut alors étre a la source de la signature fractale du signal CoP.

En bref, les deux phénomeénes d’échelles distincts émergent de la distribution des
boucles neurales complexes, organisées en deux sous-systémes distincts opérant sur des
bandes d’échelles de temps spécifiques. Les exposants d’échelles locaux peuvent alors
étre des marqueurs des contributions respectives des deux sous-systémes a la stratégie

de controle globale.

Dans chaque scaling, le changement d’exposant d’échelle lors d’altérations
sensorielles est alors vraisemblablement dues & une réorganisation des fréquences
impliquées dans le controle. On peut ainsi faire I’hypothése que lorsqu’un sous-systéme
est perturbé (via de la fatigue ou la suppression de l'information visuelle), les
nombreuses boucles internes du capteur a l'actionneur, distribuées sur des échelles
variées, subissent des modifications qui changent leur distribution. Cette redistribution
met ici en évidence une diminution de la puissance dans les plus basses fréquences, et
une augmentation de la puissance dans les plus hautes fréquences dans chacune des
bandes, qui générerait alors le changement de la pente de la densité spectrale de

puissance, la diminution de ’exposant d’échelle, observé ici.
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3.3.4. Interprétation et confrontation aux autres théories
Nos résultats sont en accord avec les observations faites par d’autres auteurs, et

fournissent des éléments supplémentaires a certaines de leurs conclusions.

De précédents travaux ont tenté d’expliquer la signification des deux
phénomeénes d’échelle observés dans le contréle postural. Dans la théorie du « rambling
/ trembling » (dérive / tremblement), & la lumiére de I'analyse des forces tangentielles
sur une plateforme de force, le scaling dans les courtes échelles de temps a été associé
a du tremblement, tandis que le scaling dans les grandes échelles de temps a été associé
a une dérive (Duarte and Zatsiorsky, 2001; Zatsiorsky and Duarte, 2000). Ici nous avons
fait 'hypothése que le phénomeéne d’échelle & court terme -tremblement- pouvait étre
associé aux boucles neurales courtes reposant sur I'information proprioceptive, tandis
que le phénoméne d’échelle & long terme -dérive- pouvait étre associé aux boucles
neurales longues basées sur linformation visuo-vestibulaire. Les changements
d’exposants d’échelle associés & la perturbation de ces informations, reportés ici, vont

dans le sens de cette hypothése.

Dans les travaux de Deligniéres et al. (2011), la rupture de pente entre les deux
scalings était vue comme la conséquence d’'un phénomeéne de seuil sur la vitesse. En
constatant que la vitesse du CoP était bornée, les auteurs ont déduit que le controle
postural était principalement basé sur des impulsions correctives lorsqu’un seuil de
vitesse est atteint, et la moyenne de la valeur absolue des valeurs maximales de la
vitesse du CoP (average absolute maximal velocity, AAMV) a été proposée comme
marqueur pertinent pour ’analyse du contréle postural. Nous pensons que ’approche
de Deligniéres et al. (2011) et celle que nous proposons ici ne sont pas exclusives. Elles
peuvent fournir des informations complémentaires pour mieux comprendre le controle
de la posture. En effet, comme la vitesse du CoP comprend une rupture de pente dans
son scaling, passant d’une persistance a court terme & une antipersistance a long terme,
son PSD posséde naturellement une valeur maximale au niveau du crossover a une

fréquence fy (autour de 1Hz), comme illustré en Figure 20. Cette valeur maximale de

AAMV?

Py correspond & AAMV de telle maniére que Pry = (méme si AAMV est peut-
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étre un meilleur estimateur de la vraie valeur). Ainsi, le PSD peut étre modélisé par

deux régions linéaires avec une zone transitoire entre 0.5 et 2Hz, et on peut décrire

I’ensemble du PSD de maniére trés simple. La Figure 20 illustre comment le PSD de la

Vitesse du CoP peut alors étre décrit par 4 paramétres :

Piy (ou AAMV)
B1, I'opposé de la pente de antipersistante en basse fréquence, avec ;
ﬁl = 2 X al - 3

a1 étant ici 'exposant d’échelle & fréquences spécifiques associé aux boucles
visuo-vestibulaires (basses fréquences) sur le signal de position du CoP. Ce

résultat est obtenu par le fait que 3 est calculé a partie de la vitesse du CoP

alors que a; est calculé & partir de la position du CoP, son intégrale, soit : f; =

Q2xa —1)—2.

B2, 'opposé de la pente persistante en haute fréquence, avec :

Bo=2Xa,—1
ao étant ici 'exposant d’échelle & fréquences spécifiques associé aux boucles
proprioceptives (hautes fréquences) sur le signal de vitesse du CoP.
fo, la fréquence du crossover, pouvant étre variable d’une personne & l’autre,
mais vraisemblablement positionnée entre 0.5Hz et 2Hz d’aprés la littérature.

Ainsi, sans présupposer d’une causalité entre AAMV et 'existence d’un crossover

entre les scaling court terme et long terme, nous pouvons simultanément faire

apparaitre tous les paramétres dans un modéle unique. Il faut alors noter que ces quatre

paramétres contiennent alors toute I'information sur la puissance totale dans chacune

des bandes de fréquence fixe, classiquement utilisées dans la littérature. Cette nouvelle

théorie pourrait représenter un cadre intéressant pour de futurs travaux sur 'analyse

du CoP.
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Figure 20 : PSD typique de la Vitesse du CoP sur I'axe AP (A), et représentation

schématique (B) mettant en valeur les quatre parameétres clef : Py, 51, B2, .

3.4. Limites et perspectives

FsFA pourra bénéficier de futures améliorations. La relation entre une fréquence
spécifique et la taille de boite dans DFA, qui est la base de la méthodologie proposée,
n’a toujours pas de support théorique qui pourrait valider nos résultats
expérimentaux. Une telle preuve mathématique, qui se heurte pour linstant & la

conception purement empirique de DFA, pourra étre explorée dans de futurs travaux.

Des extensions de FsFA peuvent étre imaginées en utilisant d’autres méthodes
d’analyse de fractalité. Par exemple, AFA (Adaptative Fractal Analysis) est une
méthode trés similaire & DFA qui, si elle n’est pas encore utilisée aussi

systématiquement que cette derniére, présente plusieurs avantages (Gao et al., 2012;
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Kuznetsov et al., 2013; Riley et al., 2012). AFA pourrait bénéficier d’une interprétation
fréquentielle similaire & celle travaillée ici. Nous pouvons aussi imaginer une analyse
multifractale & fréquences spécifiques, qui pourrait alors étre une extension directe de
FsFA en utilisant la méthode « multifractal DFA » (Kantelhardt et al., 2002; Matic et
al., 2015), ou une extension indirecte en utilisant les crossovers multifractals (Nagy et
al., 2017). De futurs travaux pourront se concentrer sur le développement et la

validation de tels outils.

En choisissant de suivre les bandes de fréquence classiquement acceptées pour
I’analyse spectrale, nous nous reposons ici sur un cadre théorique construit
essentiellement pour l'analyse spectrale. Pour construire une théorie compléte du
controle postural, avec des boucles de controles reposant sur des opérateurs a dérivée
non entiére variables, identifiées par les phénoménes d’échelle & fréquence spécifique,
des travaux pourront tenter de mieux définir les bandes de fréquence adaptées a cette
analyse. Un moyen potentiel serait alors de dégrader individuellement des éléments
spécifiques de sous-systémes analysés ici, par exemple en fatiguant uniquement les
quadriceps et en étudiant la variation de scaling induite. Ce type d’étude permettrait

alors de comprendre le comportement des sous-systémes complexes de controle postural.

3.5. Conclusion

L’analyse fractale & fréquences spécifiques ouvre ici la voie a I’exploration
systématique de phénomeénes d’échelle a fréquences spécifiques, qui peut étre utile dans
de nombreux domaines. Nous avons ici montré dans le cadre d’une étude exploratoire
que les stratégies de controle postural peuvent étre mieux comprises et quantifiés en

utilisant les exposants d’échelle a fréquences spécifiques.

Cette approche illustre ici bien que les analyses de complexité peuvent étre enrichies

d’une bonne compréhension physiologique pour en augmenter le potentiel.
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Chapitre 4

Distribution du contréle du rythme

locomoteur sous contrainte cognitive
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Le role de la cognition dans la distribution du controéle des rythmes moteurs a
été particulierement étudié¢ via le paradigme du timing émergent et du timing
événementiel. Cette vision propose que le rythme moteur peut venir soit d’une gestion
périphérique, en se reposant sur linertie d’un oscillateur entretenu (composé
notamment des structures musculo-tendineuses), soit d’une gestion centrale. Cette
théorie du timing suppose généralement que le type de timing choisi dépend entre autres
du type de taches effectuées (tache continue avec de l'inertie vs. tache discontinue par
exemple). Dans ce contexte, il est intéressant d’explorer I'impact de 1’exécution d’une
tache cognitive sur les corrélations long terme du timing dans des taches locomotrices

avec un processus de génération de timing spécifique.

Nous présentons une premiére étude explorant I'impact d’une tache cognitive sur le

timing lors du pédalage.

4.1. Corrélations court- et long-terme au cours du pédalage

En plus du comportement fractal observé dans la structure long terme de la
périodicité des taches motrices, des études récentes ont remarqué dans de nombreuses
taches la présence d’une composante court terme dans les séries temporelles de la
variabilité motrice. Cette composante, souvent ignorée pour analyser le comportement
fractal long terme, peut apporter des informations complémentaires sur 1’organisation
du controle (Gilden, 2001; Wijnants, 2014). La structure temporelle globale est un
mélange d’une composante fractale dans les grandes échelles de temps, et d’'un autre
processus dans les petites échelles de temps. Cette structure court terme a été expliquée
dans certaines taches motrices spécifiques par le formalisme de la nature dite
« événementielle » (event-based) vs. « émergente » du timing moteur (Zelaznik et al.,
2002), une théorie qui tente d’expliquer les processus de génération du timing
(Deligniéres et al., 2004; Huys et al., 2008; Lewis and Miall, 2003; Spencer et al., 2003;
Torre et al., 2010). Le timing événementiel et le timing émergent sont deux maniéres

distinctes de générer un rythme, reposant respectivement sur une représentation
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explicite (centrale, cognitive) du timing pour 'une et sur le réle prépondérant d’un
oscillateur biomécanique (périphérique) implicite pour 'autre (Deligniéres et al., 2011,
2008, 2008; Lemoine, 2007). Des études ont montré que les corrélations court terme

révélaient dans certaines taches une différence entre les deux modes.

Des fluctuations fractales ont été observées dans le timing du pédalage (Warlop et
al., 2013). Le pédalage sur un ergométre impose une interaction fonctionnelle entre le
systéme neuromusculaire et la roue d’inertie de I’ergométre, ce qui fournit a 'oscillateur
global une grande inertie, et peut influencer le contréle (Lemoine, 2007). Dans cette
étude, notre objectif est d’analyser les fluctuations & court et long terme dans le
pédalage avec et sans réalisation simultanée d’une tache cognitive, pour mieux
comprendre comment la distribution du controle est organisée et pour identifier le role
fonctionnel des ressources cognitives. Nous avons fait I’hypothése que : i) comme dans
les autres systémes locomoteurs, la structure temporelle des séries de temps de
révolution du pédalage est fractale (Warlop et al., 2013), ii) au vu des contraintes
biomécaniques et de la fluidité du mouvement associé, le pédalage est caractérisé par
des corrélations court terme positives, iii) 'exécution simultanée d’une tache cognitive

affecte la fractalité a long terme.

4.1.1. M atériel et méthodes

19 sujets (15 hommes, 4 femmes) de 24.4+2.7 ans ont participé a cette étude et
ont donné leur consentement éclairé. Les sujets devaient pédaler sur un ergocycle avec
une légére charge par friction (5 0W) pendant un total de 20 minutes : 10 minutes sans
réaliser aucune tache (situation de référence) et 10 minutes en réalisant une téche
cognitive (situation de double-tache) dans un ordre aléatoire. Au début du protocole,
les sujets devaient d’abord synchroniser leur vitesse de pédalage avec un métronome
fixé & 1Hz pendant 1 minute (segment non enregistré) et il leur était demandé de

continuer & une cadence similaire aprés que le métronome soit éteint.
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La tache cognitive utilisée était le PASAT (Paced Auditory Serial Addition Test
; Gronwall, 1977). Le PASAT recrute essentiellement les fonctions exécutives et
nécessite du soutien attentionnel, de la mémoire de travail et du traitement
d’information. Il a été suggéré dans la littérature que la variabilité des résultats obtenus
concernant les modifications de fractalité en double-tache locomotrice pouvait étre due
a un choix inadapté de tache cognitive ; ici nous avons choisi le PASAT, qui sollicite
le cortex préfrontal (Lambourne et al., 2010) et peut ainsi interférer avec les aires
motrices (aussi frontales ; Dietrich and Sparling, 2004). Dans le PASAT, une liste de
chiffres est donnée (un toutes les 3 secondes ici) et le sujet doit additionner le dernier
chiffre qu’il a entendu avec ’avant dernier. Les chiffres étaient choisis entre 1 et 8 et
sélectionnés de facon que leur somme soit toujours entre 2 et 9. Les participants
écoutaient les instructions (explications puis liste de chiffre) qui leurs étaient dictées a
I’oral par des écouteurs, et devaient énoncer leurs réponses & voix haute. Ils étaient
informés que leurs réponses étaient enregistrées, et un score de succés a la tache
cognitive était ensuite calculé pour chaque sujet comme étant le pourcentage de bonnes

réponses.

Pour enregistrer 'intervalle de temps entre deux coups de pédale, un luxmétre
(Light Meter Pod, AD-Instrument) réglé pour enregistrer a une fréquence
d’échantillonnage de 1kHz, enregistrait les changements de luminosité quand la pédale
passait devant le capteur (Figure 21). Les intervalles de temps entre les coups de pédale
étaient ensuite extraits en utilisant un algorithme semi-automatique concu sur Matlab
2018a (Mathworks), qui sera présenté plus en détails en section 4.4. Un exemple de

signal obtenu est donné en Figure 22.
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Figure 21 : Exemple de signal obtenu avec le luxmétre. La chute dans I’éclairement

correspond au moment au la pédale passe entre la source de lumiére et le luxmeétre.

Les données étaient traitées avec Matlab 2018a (Mathworks) en utilisant des

fonctions que nous avons développées.
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Figure 22 : Exemple de série temporelle de I'évolution des périodes de pédalage

successives d’un sujet en situation de référence et en double-tache.

Les techniques d’analyse de données utilisées ici seront décrites ci-dessous, et un

résumé est donné en Tableau 2.
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Propriété Méthode Détection | Quantification
Corrélations Autocorrélation oui non
long terme DFA oui oui
Corrélations Autocorrélation a lag 1 oui non
court terme DWA oui non
highPSD e oui oui

Tableau 2 : Résumé des méthodes d’analyse utilisées et de leur objectif.

Les intervalles de temps entre deux coups de pédale, fluctuant généralement
autour de 1s (rythme indiqué par le métronome pendant la premiére minute de
pédalage) ont été rééchantillonnés a 1Hz par interpolation cubique pour DFA et PSD,
de facon que les périodes de temps et fréquences puissent étre exprimées en secondes et

Hz, plutét qu’en « nombre d’intervalles » et « inverse de nombre d’intervalles ».

Corrélation long terme

Afin de confirmer que les signaux de pédalage en situation de référence
contenaient bien des propriétés fractales a long terme (Warlop et al., 2013) nous avons
observé la décroissance lente de la fonction d’autocorrélation, et nous avons vérifié que

Iexposant d’échelle «, calculé avec DFA, soit proche de 1.

Une fois la présence d’un phénoméne fractal confirmée, les variations de o ont

été utilisées comme marqueur des changements de contréle du rythme locomoteur.

=2 Décroissance de [lautocorrélation. La décroissance de la fonction
d’autocorrélation de chaque série temporelle a été observée qualitativement jusqu’au
lag 30. La tendance linéaire des séries temporelles leur était soustraite avant calcul de

la fonction d’autocorrélation.

=2 Detrended Fluctuation Analysis. DFA a été appliqué ici comme décrit
précédemment (avec en particulier la répartition géométrique des tailles de boites). Il

était attendu qu'un phénomeéne de crossover soit observé a la limite entre le phénomeéne
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d’échelle long terme et une potentielle structure court terme. Afin de localiser (en
fréquence et en taille de boites) le crossover, DFA était d’abord appliqué sur toutes les
tailles de boites possibles (4 <n < N/4) et la forme des résidus de I’approximation
linéaire de log(F(n)) vs. log(n) était étudiée. La forme de ces résidus permettait alors
de controler visuellement leur indépendance statistique de maniére a décider par la
suite d’une éventuelle restriction des bornes de boites utilisées pour obtenir une
meilleure approximation linéaire (Figure 24). DFA était ensuite appliqué une seconde
fois uniquement sur les boites identifiées (Nyin < N < Nppgy) et les résidus étaient une
nouvelle fois controlés pour vérifier que le modéle linéaire soit correct sur cet intervalle
(Figure 25). Les signaux décrits par a proche de 1 (a € [0.75,1.25]) étaient alors

considéré comme étant du bruit 1/f.

Corrélation court terme

La plupart des méthodes visant a analyser les corrélations court-terme dans le
timing moteur (Tableau 2) reposent sur les modéles théoriques du timing événementiel
vs. timing émergent. Il est utile de comprendre ce paradigme pour interpréter les

méthodes d’analyse associées.

Le timing événementiel est le plus souvent représenté par le modele de Wing et
Kristofferson, ou modéle WK (Wing, 1980; Wing and Kristofferson, 1973), ou il est
supposé que chaque durée de cycle moteur dépend de deux facteurs : un timer interne

explicite, et un délai moteur, de facon que le j-éme intervalle I; est :
L =Gy + M~ M

Ou Cj est le j-éme intervalle de temps de I’horloge interne (timer), et M;j est le

j-éme délai moteur.

Le timing émergent, quant a lui, est modélisé par le temps de révolution d’un
oscillateur biomécanique affecté par un délai moteur (Deligniéres et al., 2004), de fagon

que le j-éme intervalle I est :
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Ij:Dj+Mj

Otu Dj est la période de 'oscillateur biomécanique et M; est le délai moteur. La
différence de 'influence du délai moteur dans ces équations vient du fait que dans le
cas du timing émergent la j-éme révolution (délai moteur et période de l'oscillateur)
débute a la fin de la révolution précédente, tandis que pour le timing événementiel

I'horloge interne est indépendante de la fin du cycle, d’ou la différence M;-M;.;.

M; est un bruit blanc tandis que C; et Dj sont tous deux définis comme des
signaux de type fractal (Deligniéres and Torre, 2011), qui dominent dans les grandes

échelles.

- Autocorrélation a lag 1. Les timing émergent et événementiel sont souvent
distingués par leur autocorrélation & lag 1 (lag-one autocorrelation) : le timing
événementiel a été associé a une autocorrélation & lag 1 négative (associée au bruit
blanc différencié dans le modéle WK) tandis que le timing émergent présente une
autocorrélation a lag 1 nulle ou positive (due au bruit blanc et a I'influence possible du
bruit 1/f; Deligniéres and Torre, 2011). L’autocorrélation a lag 1, notée y(1), a été

calculée sur nos séries temporelles.

- Detrended Windowed lag-one Autocorrelation. De précédents travaux
ont mis en évidence que ’autocorrélation a lag 1 pouvait présenter des résultats erronés
pour 'analyse des corrélations court-terme a cause de l'influence des corrélations long
terme (bruit 1/f dans les grandes échelles) qui induit artificiellement des
autocorrélations  positives. La  méthode « Detrended Windowed lag-one
autocorrelation » (DWA) propose d’éviter ce probléme en calculant I'autocorrélation a
lag 1 sur une fenétre glissante (windowed) dont on soustrait la tendance (detrended),
donnant alors une évaluation instantanée du type de timing moins impactée par les
tendances lentes (Lemoine 2009). DWA a été ici calculé en utilisant une fenétre
glissante de 30 points et une tendance linéaire (Deligniéres and Torre, 2011; Lemoine

and Deligniéres, 2009). A partir de ces valeurs de DWA instantanées (car calculées sur
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chaque fenétre de 30 points), notée wy(1), la valeur moyenne de wy(1) et le pourcentage

de valeurs positives de wy(1) étaient calculés pour chaque sujet.

2> Analyse spectrale. Les modéles utilisés pour le timing émergent et
événementiel, décrivant le signal dans son ensemble comme un mélange de
comportements court terme et long terme, révélent que le comportement a court terme
persiste sur plusieurs échelles, et donc qu’observer le scaling sur plusieurs échelles peut
venir compléter I'analyse d’autocorrélation a lag 1 (Deligniéres et al., 2004; Lemoine,
2007; Torre et al., 2010). En observant la pente du PSD dans les hautes fréquences,
une valeur de 3 dans supérieure & 0 (pente négative) marque un timing émergent
(persistance), tandis qu’une valeur inférieure a 0 (pente positive) marque donc un

timing événementiel (antipersistance).

La valeur B3 est obtenue en calculant une modification du calcul de PSD (en
utilisant la transformée de Fourier discréte) appelée M8PPSDy,. qui consiste a: 1)
soustraire la moyenne du signal, 2) appliquer une fenétre parabolique pour limiter les
effets de bords (w), enlever la tendance affine du signal (e). La densité spectrale dans
les basse fréquence (plus basses que fs/8, fs étant la fréquence d’échantillonnage) sont
alors ignorées lors de I’approximation linéaire lof (P(f))~p x log (f) du graphique
(high) (Eke et al., 2000; Torre and Wagenmakers, 2009).

La limite de f;/8 utilisée a été a l'origine justifiée par les travaux de Eke (2000),
pour éviter la trop grande concentration de points dans les hautes fréquences (dans un
méme souci que le « evenly-spacing » de DFA) et n’était ainsi pas motivée par un sens
physiologique. Cependant les travaux appliqués aux séries temporelles physiologiques
ont utilisé fy/8 (fx étant la fréquence de Nyquist, fs/2) soit fs/16, probablement par
erreur (Deligniéres et al., 2008, 2005) mais avec des résultats corrects. Nous pensons
que la limite qu’il convient d’utiliser doit avoir un réel sens physiologique a la frontiére
de deux sous-systémes travaillant sur des bandes de fréquences différentes. Nous avons

visuellement étudié les graphiques de PSD et les résidus des approximations linéaires,
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de la méme maniére que pour DFA, pour déterminer la bande de fréquence d’analyse

(Figure 27).

Si 'autocorrélation a lag 1 et DWA donnent des informations limitées sur les
corrélations a court terme (positives ou négatives), I’analyse spectrale permet d’obtenir
un réel marqueur de la persistance dans les courtes échelles de temps qui permettent

d’explorer des variations subtiles des corrélations court terme.

Notons qu’utiliser DFA sur les petites échelles de temps (petites tailles de boite)
pourrait étre utilisé similairement. Cependant la méthode n’est pas optimisée a cette
fin ; elle ne permet pas d’étudier des boites de taille <4 car il ne serait pas raisonnable
au plan statistique d’estimer une tendance linéaire avec moins de 4 valeurs. Pour cette
raison, DFA n’est généralement pas utilisé pour quantifier les corrélations court terme.
Dans ce travail, comme les autres auteurs nous aurons recours & PSD pour quantifier

le phénoméne de scaling dans les corrélations court-terme de la variabilité du rythme.

4.1.2. Résultats
Tdche cognitive

Les sujets ont tous réalisé la tache dans sa totalité sans désengagement notable.
Une piste audio des réponses d’'un participant n’était pas exploitable car le bruit de
I’ergométre noyait les réponses. Un sujet a eu un score particulierement bas dit & une
incompréhension du fonctionnement du PASAT (le sujet sommait les mauvais chiffres).
Ces sujets ont cependant été gardés car ils ne présentaient pas de désengagement
notable pendant la tache (observations de I'examinateur). Les 17 sujets restants ont

obtenu un score de 85.54+9.8% de réponses correctes aux calculs demandés par le

PASAT.
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Corrélations long terme

Qualitativement, la Figure 23 illustre comment la fonction d’autocorrélation des
séries d’intervalles entre coups de pédale successifs (aprés soustraction de leur tendance
linéaire) décroit en situation de référence, ce qui suggére la présente de corrélations

long terme dans le pédalage.

Reference Dual task

Autocorrelation
Autocorrelation

0 5 10 15 20 25 30 - 0 5 10 15 20 25 30
lag lag

Figure 23 : Fonction d’autocorrélation des séries d’intervalles de temps (aprés
soustraction de leur tendance linéaire) pour tous les sujets en situation de référence
et de double-tiche (courbes pleines, ou chaque courbe représente un sujet), et
intervalles de confiance & 95% associés (pointillés). Les deux intervalles de
confiance représentés dans chaque situation représentent les valeurs minimales et
maximales des intervalles de confiance de la population, qui correspond
respectivement au sujet avec le plus et le moins grand nombre de points
(dépendamment de la vitesse de pédalage du participant, pour une durée identique
d’enregistrement). Notons les fortes valeurs d’autocorrélation pour les lags < 5
(marqueurs noirs pleins), qui seront quantifiées par les fortes persistances dans

l'analyse de PSD court-terme (Figure 27).

Que ce soit en situation de référence ou pendant la tache mentale, les résidus de
lapproximation linéaire de DFA (graphique log(F(n)) ws. log(n)) révélent un

phénomeéne d’échelle dans les grandes échelles de temps, comme attendu (Figure 24).
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Nous avons déduit de cette premiére analyse que ce phénoméne d’échelle pouvait étre
restreint aux tailles de boites >10. Les résidus d’une approximation linéaire sur les

boites de taille >10 indiquaient 'adéquation d’une approximation linéaire sur ces

échelles (Figure 25).

Reference Dual task

F(n)

Residue

Figure 24 : Application de DFA sur toutes les tailles de boites pour les 19 sujets
(chaque courbe représentant un sujet) dans les deux situations expérimentales. Le
profil des résidus (pas d’indépendance statistique) indique qu’une approximation

affine sur I'ensemble de ces échelles n’est pas adaptée.
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Reference Dual task

Residuals
Residuals

10" 102

Figure 25 : Application de DFA sur les tailles de boites >10 (grandes échelles) pour
les 19 sujets (chaque courbe représente un sujet) dans les deux situations
expérimentales. Le profil des résidus (indépendance statistique) indique qu’une
approximation aftine sur ces tailles de boite est adaptée. La droite noire représente

la pente moyenne des sujets dans chaque situation).

Avec un exposant d’échelle o proche de 1 en situation de référence (1.01+0.10),

DFA confirme la présence de corrélations long terme associées au caractére fractal du

signal.

Bien que I'exposant d’échelle reste proche de 1 en situation de double-tache, un
résultat marquant de cette étude est que la valeur de o augmente légérement mais
significativement de a=1.01£0.10 en situation de référence a a=1.07£0.15 en situation

de tache cognitive (p<0.05 ; voir Figure 26), avec une faible taille d’effet (d de Cohen

—0.14).
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Figure 26 : Exposant d’échelle long-terme a calculé avec DFA sur les tailles de
boites >10, pour tous les sujets en situation de référence et de double-tdache. Les
valeurs individuelles et les moyennes+écarts types sont représentés. a augmente

avec la double-tache chez 14 sujets sur 19.

Rappelons que le choix de la taille de boite minimale pour la quantification de
DFA n’est pas trivial, en particulier dans ce contexte comme les plus petites tailles de
boites (hautes fréquences) sont principalement influencées par la nature du timing
(événementiel, émergent ou autre) et doivent étre ignorées lors de 'analyse de bruit
1/f. Ici le choix a été guidé par une premiére analyse des résidus d’une approximation
linéaires sur toutes les tailles de boites, puis par une validation sur les tailles de boites
présélectionnées. Certains auteurs, en utilisant la densité spectrale de puissance, ont
observé les fréquences <f;/8, ou fs est la fréquence d’échantillonnage (Deligniéres et al.,
2008, 2005), ce qui est du méme ordre de grandeur que les boites observées ici comme

cela correspond & des tailles de boites >8 (Gilfriche et al., 2018c).

Corrélations court terme
Dans les deux situations étudiées ici (référence et double-tache), 'autocorrélation

alag 1 y(1) est positive chez tous les sujets, la moyenne de wy(1) est positive dans tous
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les sujets sauf un, et le pourcentage de wy(1) positif est proche de 100% chez tous les

sujets sauf un (méme sujet atypique).

A partir des résidus d’une approximation linéaire sur le graphique du PSD
complet, nous avons choisi d’analyser les courtes échelles de temps sur les fréquences
>0.2Hz. Le résidu de l'approximation linéaire sur cette bande de fréquence indique
qu’une telle approximation est adaptée (Figure 27). Il reste cependant un pic visible
dans les puissances spectrales autour de 0.34Hz dans la condition de double-tache chez
tous les sujets (Figure 27), qui apparait toujours dans les résidus. L’analyse spectrale
sur les fréquences >0.2Hz a permis d’obtenir 3=3.3841.32 en situation de référence et
=3.81£1.34 en double-tache (p=0.12). Ces valeurs de f > 0.5 confirment une grande
persistance & court terme dans le pédalage. Le fait que B>1 est une observation originale

(Figure 29) qui sera interprété par la suite.

Reference Dual task
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Figure 27 : Haut : Analyse spectrale sur les fréquences >0.2Hz (court terme) des 19
sujets (chaque ligne représente un sujet) dans chaque condition expérimentale.
Bas : résidu des approximations linéaires sur cette bande de fréquences. Le profil
des résidus (indépendance statistique) montre qu’une approximation linéaire est

adaptée. Les droites noires représentent la pente moyenne.
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4.1.3. Discussion

Cette étude quantitative des variations dynamiques dans le pédalage sur
ergometre révele plusieurs résultats intéressants, par une analyse exhaustive du mélange
de structures d’auto-corrélations court terme et long terme. 1) Le pédalage est marqué
par des corrélations long terme fractales & l'instar d’autres activités locomotrices
humaines. 2) L’ajout d’une tache cognitive modifie les propriétés de ces fluctuations
fractales, ce qui n’a pas été mis en évidence sans équivoque dans d’autres téches
locomotrices. 3) Un comportement spécifique, qui n’avait pas été observé dans d’autres
taches par le passé, apparait dans les fluctuations court terme (forte persistance). Ces
résultats nous permettent d’avoir une meilleure compréhension des stratégies de
controle et de la coordination des systémes neurophysiologiques engagés dans une tache

de pédalage.

Signification de la fractalité dans le pédalage

En utilisant plusieurs méthodes pour évaluer la présence de corrélations long
terme dans les signaux physiologiques - /a décroissance de la fonction d’autocorrélation,
l'analyse PSD et DFA - nous montrons ici que la structure temporelle fractale est une
caractéristique du timing moteur dans le pédalage (Warlop et al., 2013). La présence
de cette structure fractale (bruit 1/f) comme sortie d’'un systéme physiologique
complexe peut étre interprétée comme le fonctionnement d’un processus multi-niveaux
impliquant des interactions coordonnées entre les différents éléments du systéme. Ces
systémes sont particuliérement intéressants par la maniére dont la coordination entre
les composantes sensorielles, cognitives et motrices s’articule a différents niveaux, ce
qui permet une forte adaptabilité (Wijnants, 2014). Cette maniére de considérer la
stratégie de controle, appelée dynamique interaction-dominante, est a l'opposé des
approches réductionnistes classiques, qui essaient de trouver une structure critique
unique (Eke et al., 2000), une approche appelée dynamique composant-dominante

(Wijnants, 2014).
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Un résultat intéressant de notre étude est 'obtention d’une valeur de référence
de I'exposant d’échelle du pédalage, basé sur DFA (a=1.01£0.10), ce qui nous permet
de considérer le pédalage dans le paradigme des fluctuations fractales qui caractérisent
le controle neurophysiologique de la locomotion. Une interprétation classique est que le
bruit 1/f avec o le plus proche de 1.0 marque une coordination optimale entre les
composantes en interaction d’un systéme, qu'une pathologie ou les effets du
vieillissement sur les systémes physiologiques peuvent altérer. Dans ce contexte,
I’exposant d’échelle o s’éloigne de 1.0 en réponse a des contraintes ou perturbations,
comme il a pu étre remarqué en physiologie (Goldberger et al., 2002) et en sciences
cognitives (Wijnants, 2014). Cependant d’autres études ont pu montrer que la réalité
pouvait étre plus subtile ; particulierement, dans des taches locomotrices comme la
marche ou la course, I’exposant d’échelle typique de référence est plutot centré autour
de 0.7-0.8 (Hausdorff et al., 1995; Jordan et al., 2007; Terrier et al., 2005). Plus que la
distance a a=1.0, 'information la plus pertinente liée a la stratégie de controle postural
semble alors étre la facon dont le signal devient plus persistant ou plus aléatoire en
fonction des contraintes qui s'imposent au systéme (Jordan et al., 2007; Marmelat and
Deligniéres, 2012). Ici, nous avons relevé une augmentation significative de la
persistance du signal lors d’une situation de double-tache comparée & la situation de

référence (Figure 26).

Une contribution cognitive aux fluctuations fractales

En relevant 'impact de la double-tache sur les propriétés fractales a long terme,
nous pouvons déduire le role non négligeable d’une intégration centrale dans la stratégie
de controle du pédalage. La tache cognitive utilisée ici, le PASAT, recrute différentes
fonctions exécutives, qui oblige le systéme a trouver une autre forme d’auto-
organisation. Cette adaptation est révélée par I'augmentation de I’exposant d’échelle o,
qui indique une augmentation de la persistance du signal (Figure 26). Ce résultat n’est
pas trivial, le pédalage étant une tache continue, catégorie de mouvements dans lesquels

le timing repose en général sur des processus de controle utilisant les propriétés d’un
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oscillateur périphérique, plutot quun contréle central cognitif (Lewis and Miall, 2003).
En imposant le rythme d’un métronome, Warlop et al. (2013) ont mis en évidence une
disparition des corrélations long terme dans le pédalage et en ont déduit 'existence
d’un controéle central dans la génération des corrélations long terme du pédalage. Ce
résultat était cohérent avec la disparition des structures fractales dans la marche
contrainte par métronome, observé dans de précédentes études (Hausdorff et al., 1996).
De méme, I'exécution simultanée d’une tache cognitive a montré une altération des
caractéristiques fractales dans la marche (Hausdorff, 2009; Lamoth et al., 2011;
Tanimoto et al., 2016). Cependant, l'effet de la téche cognitive rapporté par les
différentes études ne permet pas de conclure sans ambiguité sur une stratégie de
controle. Les résultats obtenus dans la littérature sont divergents, et ne permettent
donc pas d’obtenir une vision synthétique définitive des stratégies de controle dans la
locomotion.

Au cours de notre exercice de pédalage, o a légérement augmenté avec la double-tache,
tandis que de précédentes études sur la marche ont mis en évidence soit une diminution
de o (Hausdorff, 2009; Lamoth et al., 2011; Tanimoto et al., 2016), soit une absence
totale de variation de o (Bollens et al., 2014; Grubaugh and Rhea, 2014; Hausdorff,
2009; Kiefer et al., 2009). Les théories de la dynamique interaction-dominante
supportent l'idée que I’ajout d’une contrainte externe devrait augmenter le
comportement aléatoire du signal de sortie (diminution de o ; Diniz et al., 2011; Kello

et al., 2007; Wijnants, 2014), ce qui est en contradiction avec nos observations.

Trois hypothéses, pas nécessairement exclusives, peuvent expliquer ces

différences.

Premiérement, une hypothése d’ordre méthodologique. Le calcul de ’exposant
alpha est sensible a la fagon dont on considére la limite entre corrélations court-terme
et long-terme (Wijnants, 2014). D’autre part le calcul de 'exposant qui représente la
pente d’une droite est sensible & la fagon dont sont distribués les points qui
matérialisent cette droite (Almurad and Deligniéres, 2016). Dans notre étude, ces

questions ont été prises en compte par une analyse minutieuse des caractéristiques de
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DFA (Figures 24 et 25), ce qui donne une certaine robustesse aux exposants d’échelle

calculés.

Une seconde explication possible de ces divergences est que les propriétés
fractales en double-tache sont dépendantes de la tache cognitive utilisés. Dans ce
contexte, l'augmentation de I’exposant d’échelle pendant la double tache observée pour
la premiére fois ici peut étre spécifiquement associée au PASAT. Cette tache recrute
particuliérement les fonctions exécutives et demande un soutien attentionnel, de la
mémoire de travail et une certaine vitesse de traitement de I'information. Les résultats
obtenus ici avec le PASAT ne peuvent pas étre étendu a n’importe quelle autre tache

mentale.

Une troisiéeme explication de cette divergence avec les travaux précédents
(augmentation de I'exposant d’échelle) repose sur la particularité de la tache motrice.
En effet, dans un systéme complexe dans lequel le contréle est distribué, comme le
montre 'exposant des corrélations long terme, transférer une part plus importante du
controle moteur sur l'oscillateur biomécanique peut permettre au sujet de réduire le
conflit central avec la charge cognitive (comme nous le verrons dans la section
suivante). Sous cette hypothése, la tache mentale distrait le sujet de sa tache primaire
(pédalage), diminuant Pattention sur son timing interne, et causant alors une dérive
plus importante dans les grandes échelles de temps, augmentant ainsi la persistance
long-terme. Des travaux complémentaires sont nécessaires pour mieux explorer cette

possible stratégie d’adaptation du controle.

Bien que 'augmentation de I'exposant d’échelle long terme o soit significative,
elle n’est pas visible chez tous les sujets (Figure 26). Chez certains sujets, la persistance
long terme ne varie pas ou diminue. Ces variations interpersonnelles peuvent trouver
leur origine dans des différences d’engagement dans les taches : des sujets moins engagés
dans la tache mentale se concentreraient plus sur leur timing moteur en diminuant leur
investissement dans le PASAT. Néanmoins, cette hypothése est rejetée ici sur la base
d’une absence de corrélation entre les variations de o et les scores de PASAT (Figure

28) ; cet effet n’est en tout cas pas reflété par le score du PASAT. Une autre possibilité
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est que les sujets avec une plus grande capacité a gérer la double tache (pour lesquels
la tdche mentale est plus facile par exemple) peuvent s’investir dans la tache motrice,
tout en réalisant le test PASAT sans difficulté. Malheureusement le format du protocole

utilisé ici ne nous permet pas de confirmer ou d’infirmer cette hypothése.
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Figure 28 : Corrélation entre le pourcentage de variation de a avec la double-tache

et le score du PASAT chez les 17 sujets exploitables.

Un aspect du controle moins connu est l'interférence potentielle de la tache
mentale avec le comportement de 'oscillateur dynamique, supposé étre fondamental
pour la gestion du timing de taches continues. Le pédalage étant a priori une tache
continue, nous avons concentré notre analyse sur les corrélations court terme pour
explorer cette question et avoir ainsi une meilleure compréhension des stratégies de

controle dans le pédalage en double tache.

Des corrélations court terme originales

Notre étude reporte un crossover entre un phénomeéne d’échelle court terme et
long terme, observé a ’aide d’analyses de PSD et de DFA, dans les séries temporelles
du timing du pédalage (Figure 24). Des explorations utilisant la corrélation a lag 1 et
DWA ont mis en évidence la présence de corrélations court terme positives,

classiquement associées a un timing de type émergent dans la littérature. Pourtant, la
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forte persistance court terme révélée ici dans le pédalage par ’analyse haute-fréquence
du PSD (B=3.38+1.32 en situation de référence) ne correspond pas aux modéles
classiques du timing émergent ot 3<1 (Figure 29). Ainsi, ce résultat révéle un nouveau
type de corrélations court terme qui reléve d’un comportement dans le controle

complexe du timing locomoteur non-observé a ce jour.

Long range Short range

log( P(f) )

Our data : B=3.4

Figure 29 : Exemple de la distribution des puissances dans les hautes fréquences du
PSD (>0.2Hz) d’un sujet qui pédale en situation de référence. Les valeurs typiques
et les zones classiques associées au timing événementiel et émergent sont indiquées

pour comparaison.

Ce comportement propre au pédalage semble marquer une caractéristique
motrice qui n’est pas engagée dans d’autres mouvements humains étudiés dans la
littérature. Dans nos conditions de pédalage sur un ergométre a courroie de friction et
volant d’inertie, le volant d’inertie d’une vingtaine de kilogrammes joue un réle critique
au niveau de l'oscillateur biomécanique. L’inertie du volant permet au sujet de ne pas

requérir d’ajustement rapide pour maintenir le rythme de pédalage désiré. Sous ces
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hypothéses, de fortes autocorrélations court terme sont la conséquence naturelle de la

persistance (au sens mécanique) du volant d’inertie.

Notre observation d’une forte persistance dans les courtes échelles de temps (<5
coups de pédale), qui échappe & la dichotomie entre timing émergent et timing
événementiel, peut nourrir de nouveaux modéles tache-spécifiques, et promouvoir le

développement d’une théorie plus générale du controle moteur.

Les caractéristiques court-terme sont généralement associées a l'impact des
propriétés motrices sur le systéme, qui ici manifeste une grande persistance associée &
I'inertie. Il n’est donc pas surprenant que la présence d’'une tache cognitive, mobilisant
des ressources centrales, ne soit pas reflétée dans les structures court terme de la
variabilité. D’un point de vue plus général, cette propriété peut révéler une stratégie
globale consistant a allouer une plus grande partie du controle distribué vers la
composante motrice, quand cela est permis par l’environnement, de maniére a
minimiser le cotit cognitif pour la génération du timing et assurer la disponibilité des

ressources cognitives pour gérer la tache mentale.

Impact de la périodicité de la tdche cognitive imposée

La tache cognitive utilisée ici (test de PASAT) délivre une information auditive
répétitive avec un rythme constant (cycle de 3s de l’annonce des chiffres qu’il faut
sommer mentalement), ce qui peut altérer la variabilité du pédalage a travers une
stimulation cyclique. En effet, il a pu étre montré que I’évaluation des durées, variant
typiquement en bruit 1/f, peut se coupler spontanément & la stimulation périodique
d’un driver a travers un phénomeéne dit d’entrainement, tout en gardant une structure

fractale sous-jacente (Amon et al., 2018).

Un tel phénomeéne, stimulé par le déroulement du PASAT, apparait dans nos
conditions dans les courtes échelles de temps. Ce phénomeéne est observable dans le pic
de puissance dans le PSD autour de 0.34Hz en situation de double-tache, correspondant

a la période de 3s entre deux chiffres successifs (Figure 27). Le phénoméne avait été
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observé par le passé dans les caractéristiques de la structure long-terme de taches

(Amon et al., 2018).

Il a été suggéré que 'avantage du bruit 1/f pourrait étre sa capacité a se caler a

. . e C o ) )
n’importe quel driver périodique. Ici, bien que nous n’ayons pas les moyens d’explorer
si ce phénoméne se produit par entrainement (anticipation forte) ou par corrections
locales, nous montrons qu’un couplage peut se produire dans les échelles court-terme

d’un scaling trés persistant (et non pas un scaling fractal).

4.2. Fractalité de la marche

Si 'étude du pédalage a révélé plusieurs éléments intéressants, le plus surprenant
réside dans l'augmentation du coefficient d’échelle o lors de 1’exécution d’une tache
cognitive. Il nous a donc semblé pertinent de poursuivre dans cette exploration avec
une étude sur la marche, en tant qu’activité locomotrice alternative au pédalage
sollicitant les mémes structures neurophysiologiques. Nous avons mis en place un
protocole sous deux modalités — marche en extérieur et marche sur tapis roulant - et
ajouté une tache cognitive mobilisant le cortex préfrontal. La marche n’a jamais été
analysée sous l'angle des corrélations court-terme et il nous a semblé plus pertinent

dans cette approche de se concentrer sur les propriétés de corrélation long terme.

4.2.1. M atériel et méthodes
Protocole

Ce protocole a mobilisé 14 étudiants de 21.64+0.8 ans et mesurant 174+6¢m. Les
participants devaient marcher a leur vitesse préférentielle de marche successivement en
extérieur et sur tapis roulant, pendant deux journées différentes et dans un ordre
aléatoire. Pour chacune des sessions de marche, les participants marchaient 10 minutes

normalement, et 10 minutes en réalisant une tache cognitive, dans un ordre aléatoire.
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La tache cognitive était guidée de maniére auditive : les participants devaient
écouter les instructions par des écouteurs et répondre & voix haute. Ils étaient informés
que leurs réponses étaient enregistrées pour motiver un bon respect des consignes, mais
les réponses n’étaient pas exploitables car trop bruitées et ne seront donc pas analysées
ici. La situation de tache cognitive était composée de trois étapes successives, en

utilisant des tests standards :

e Le PASAT
e Le test de Hayling

e Une tache de fluence verbale

Ces trois taches ont été choisies pour recruter le cortex préfrontal, mais avec une
modalité légérement différente de 'expérience précédente, qui permet notamment

d’éviter trop de répétitivité dans la tache en multipliant les taches.

Analyse des données

Les intervalles de temps entre deux foulées successives ont été enregistrées avec
la centrale inertielle (accélérométre et gyroscope) d’un iPod placé au niveau de la créte
iliaque (hanche), avec une fréquence d’échantillonnage de 100Hz, en utilisant une
application dédiée (Sensor Play). Les intervalles entre deux foulées successives ont été
extraites a l'aide d’un algorithme dédié sous Matlab 2016b (Mathworks), qui sera
présenté en section 4.4. Le signal le plus résolu pour détecter la rythmicité de la marche
était la vitesse angulaire détectée par le gyroscope selon ’axe transversal, et c¢’est donc

lui qui a été choisi chez tous les sujets (Figure 30).
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Figure 30 : Vitesse angulaire de I'iPod selon I'axe transversal d’un sujet typique

marchant en extérieur

DFA a été utilisé pour analyser les corrélations long terme dans le signal ; en
deux itérations, une premiére pour analyser les résidus d'une approximation linéaire du
graphique log(F(n)) vs. log(n) sur toutes les échelles de temps, puis une deuxiéme

seulement sur les tailles de boites validées par la premiére étape.

4.2.2. Résultats
Un sujet a été exclu de ’étude car son signal d’accélération était inexploitable

et ne permettait pas de récupérer les foulées.

L’analyse des résidus de la premiére itération de DFA sur toutes les tailles de
boite met en évidence qu'une approximation linéaire ne peut vraisemblablement étre

effectuée que sur les tailles de boites >30 (Figure 31).
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Figure 31 : Résultats de DFA calculé sur toutes les tailles de boites dans toutes les
situations et chez chaque sujet. Haut : graphique log(F(n)) vs. log(n). Bas : résidus

de I'approximation linéaire de log(F(n)) vs. log(n).

La deuxiéme itération de DFA uniquement sur les tailles de boites >30 indique
que I'approximation linéaire sur ces échelles est adaptée (Figure 32). Nous pouvons

ainsi calculer les coefficients o sur ces échelles.

Outside Treadmill

Reference Dual task Reference Dual task

Residue

Figure 32 : Résultats de DFA calculé sur les tailles de boites >30 dans toutes les

situations et chez chaque sujet. Haut : graphique log(F(n)) vs. log(n). Bas : résidus

de I'approximation linéaire de log(F(n)) vs. log(n).
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Nous nous concentrerons ici uniquement sur l'effet de la tache cognitive, et non
a la différence des fluctuations entre marche en extérieur et marche sur tapis roulant,
qui a déja été étudiée dans la littérature (Warlop et al., 2018), nous considérerons donc

ces deux modalités séparément.

En marche extérieure, ’exposant d’échelle augmente significativement de
0=0.79+0.13 en situation de référence & 0=0.92+0.12 en double tache (p<0.05), bien

que la taille d’effet soit petite (d de Cohen = 0.31).

En marche sur tapis roulant, I’exposant d’échelle augmente significativement de
0=0.8840.15 en situation de référence a a=1.074+0.14 en situation de double tache

(p<<0.01), bien que la taille d’effet soit petite (d de Cohen = 0.40).

Les valeurs de o pour chaque sujet dans toutes les situations sont reportées en en Figure

33.
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Figure 33 : Valeurs des exposants d’échelle a pour chaque sujet, en situation de
référence et en double tache, pour chacune des modalités, marche extérieure

(outside) et marche sur tapis (treadmill).
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4.2.3. Discussion

Cette étude avait pour objectif de confronter les résultats obtenus au cours de
la marche a ceux obtenus en double tache au cours de I'activité locomotrice de pédalage.
Les résultats du pédalage montraient, en contradiction avec la plupart des résultats de
la marche dans la littérature, que ’exécution d’une tache cognitive mobilisant le cortex
préfrontal augmente la persistance dans les grandes échelles de temps. A cette fin, nous
avons mis en place un protocole similaire, consistant a étudier les corrélations long
terme (fractalité) dans la marche, combiné & une tache cognitive préfrontale, dans deux

modalités différentes (marche extérieure et tapis roulant).

Plus encore que dans I’étude précédente, il convient de trouver une explication
a cette différence avec la littérature, comme la tdche motrice utilisée est ici similaire &
ces travaux (Bollens et al., 2014; Grubaugh and Rhea, 2014; Hausdorff, 2009; Kiefer et
al., 2009; Lamoth et al., 2011; Tanimoto et al., 2016). Plusieurs éléments peuvent

expliquer cette différence.

Premiérement, de la méme maniére que dans I’étude précédente, des questions
méthodologiques se posent. Ici nous avons abordé l'analyse de fractalité dans les
grandes échelles de temps par une approche en plusieurs étapes, visant a
rigoureusement identifier les zones de scaling, et avec une répartition de tailles de boites
adaptée (evenly-spacing). Sans compter les travaux ne trouvant pas de variation de o
avec une tache cognitive, qui peuvent étre di & de nombreux facteurs (tache cognitive
plus facile, population aux ressources cognitives plus importantes, puissance statistique
trop faible), les principaux travaux ayant eu des résultats opposés aux notres —
diminution de o en tache cognitive — sont ceux de Lamoth et al. (2011), Tanimoto et
al. (2016) et Hausdorf (2009). Le travail de Lamoth et collaborateur se base sur des
enregistrements courts (3 minutes) et le calcul de DFA est effectué sur toutes les tailles
de boites, donnant un poids important aux structures de corrélation court terme
(Lamoth et al., 2011). L’étude de Tanimoto et collaborateurs est réalisée sur des temps
plus longs, cependant I'analyse est réalisée sur toutes les tailles de boites et sans evenly-

spacing : on peut observer clairement la présence d’un crossover, qui n’est pas prix en
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compte dans 'approximation linéaire du graphique log(F(n)) vs. log(n) et qui biaise
donc l'évaluation de la fractalité long terme (Tanimoto et al., 2016). Dans I’étude
d’Hausdorf, 'approximation linéaire est de nouveau réalisée sur toutes les tailles de
boites, bien que celles-ci soient réparties uniformément (evenly-spacing ; Hausdorff,
2009). Un apport de la présente étude est ainsi de proposer une approche robuste de
I’évaluation des propriétés fractales & long terme dans les taches locomotrices, qui

pourra étre reproduite dans de futures études.

Une deuxiéme explication restant possible vient de la variabilité des stratégies
d’adaptation employées en fonction des taches cognitives. Ainsi, une tache mobilisant
principalement le cortex préfrontal (comme celles utilisées ici) peut impliquer une
stratégie d’adaptation différente d’une tache mobilisant les aires motrices par exemple.
Il semble que les taches utilisées dans les autres études sont proches de celle présentée
ici, et sollicitent de la méme facon les fonctions exécutives, cependant il est impossible
de conclure a propos de cette différence sans 1'utilisation de méthodologies comparables.
Nous ne possédons donc pas d’assez d’élément pour conclure sur la vraisemblance de

cette hypotheése.

Finalement, une derniére explication vient des différences de profils des
participants. En effet la diminution de l’exposant d’échelle o par Lamoth et
collaborateurs (2011) était observée chez des sujets agés, et par Hausdorff (2009) sur
des sujets atteints de la maladie de Parkinson, tandis que notre étude s’est concentrée
sur des sujets jeunes et sains. La seule population comparable est celle observée par
Tanimoto et collaborateurs (2016). Notre population était cependant composée
d’étudiants en STAPS, sans aucun doute plus sportifs que la moyenne, et on a donc
une claire différence d’expertise sur la gestion de taches cognitivo-motrices. Considérant
les différences de structures fractales du timing moteur observées dans la littérature
entre des débutants et experts de la tache (Nourrit-Lucas et al., 2015; Wijnants, 2014),
on peut sans difficulté imaginer des différences de stratégies de gestion de la double-

tache entre ces deux populations. Encore une fois, il reste impossible d’apporter une
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conclusion définitive a cette hypothése sans un nombre suffisant d’études réalisées avec

une méme méthodologie.

L’approche méthodologique présentée ici pour 1’évaluation des structures long
terme de la marche pourrait étre enrichie d’une évaluation des structures court terme,
comme il a été réalisé précédemment sur I'analyse du pédalage (section 4.1). Cette
analyse n’est a notre connaissance jamais effectuée dans la littérature sur ’analyse des
fluctuations des périodes de marche, alors que son intérét a pu étre démontré dans des
taches motrices (avec la corrélation a lag 1, DWA ou MshPSDy,) et précédemment dans
une tache locomotrice (pédalage). Une telle approche des structures de corrélations
court terme permettrait vraisemblablement une meilleure compréhension du role de
'inertie et de la distribution du controle (centrale / périphérique) dans une telle tache,
comme il a pu étre montré précédemment. Cela permettrait une reconnaissance de la
présence simultanée de structures court terme et long terme dans la périodicité de la
marche, pour une approche plus robuste de ces deux ordres de grandeurs. La validation
de 'intérét de cette approche ne sera pas étudiée ici et devra passer par des études

complémentaires congues & cet effet.

4.3. Objets connectés, signaux et traitement du signal

Les études de la locomotion humaine présentées ci-dessus emploient des outils de
mesure différents : les foulées dans la marche ont été analysées avec une centrale

inertielle, tandis que la périodicité du pédalage a été enregistrée avec un luxmétre.

L’analyse de la marche avec un accéléromeétre est devenue chose courante (Tanimoto
et al., 2016). Contraint par la particularité du mouvement et le besoin de ne pas
encombrer ou déséquilibrer le marcheur, et aidé par 1’évolution de la précision et la
miniaturisation de ces capteurs, 'accélérométre est souvent utilisé dans ’analyse de la

marche.

Nous pensons qu’il est intéressant d’analyser le potentiel de nouveaux outils de

mesure connectés qui permettraient des mesures hors du laboratoire et & moindre coft.
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Il faut noter que contrairement aux mouvements des membres inférieurs lors de marche,
dans laquelle les impacts et la complexité du mouvement favorisent ’apparition
d’événements facilement détectables dans les signaux accélérométriques/gyroscopiques,
le pédalage est un mouvement continu et sans impact (Figures 30 et 34). La détection
précise des périodes (cycles) de pédalage repose par conséquent sur I’analyse d’un signal
d’allure vaguement sinusoidale, ce qui peut apporter de l'incertitude dans la détection

d’un pic lié a I’événement.

La question de la pertinence de nouveaux outils de mesure est particuliérement
prégnante dans le contexte d’analyse de phénoménes d’échelle, dans lequel les erreurs

de mesure peuvent avoir des conséquences complexes a analyser.

4.3.1. Effets théoriques d’une erreur de mesure sur les phénoménes
d’échelle

Les smartphones sont aujourd’hui équipés de centrales & inertie : gyroscope et
accélérometre. La détection d’événements particuliers pour ’analyse des fluctuations
du rythme a I'aide de ces systémes de mesure nécessite une étude préalable. On doit en
effet vérifier la fréquence d’échantillonnage, dans la plupart des cas limitée & 100 Hz,
et une erreur liée a la relative imprécision de la mesure physique, qui engendrent des
erreurs de détection d’événements. Des événements mal détectés dans le temps
introduisent une variabilité dans le rythme de marche qui n’est pas liée au controle
neurophysiologique mais au bruit instrumental. A priori, le bruit expérimental peut

étre considérée comme un bruit blanc.

Le signal de périodicité, différenciation de la suite des instants auquel sont
détectés ces événements, est donc perturbé par un bruit blanc différencié, d’une maniére
similaire & ce qui a été vu précédemment dans le modéle de Wing et Kristoferson (Wing

and Kristofferson, 1973).

Ce type de bruit est dominant dans les hautes fréquences (pente positive dans

le PSD) quand il est additionné & un bruit de type 1/f (pente négative dans le PSD).
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Il est donc attendu que des erreurs de mesure associées a 1'utilisation d’un capteur
connecté perturbent les petites échelles de temps, mais moins les grandes échelles de

temps.

Nous avons étudié ce phénomeéne au cours du travail expérimental sur I'impact
d’une tache cognitive sur le timing du pédalage. Les mesures du rythme de pédalage
ont été réalisées avec 3 systémes différents : 'enregistrement de la périodicité a 1’aide
du luxmétre sert de référence, a laquelle les deux méthodes utilisant un iPod sont

comparées.

Les méthodes qui utilisent I'iPod reposent sur la centrale inertielle d’une part,
et sur la mesure du son via le microphone d’autre part, afin de tirer parti de la trés

grande fréquence d’échantillonnage de la carte son, 44.1kHz.

Centrale inertielle
Un iPod était attaché a la cheville du sujet, et les mesures issues de la centrale
inertielle, échantillonnant & 100Hz étaient extraites a l'aide d’une application

smartphone (SensorPlay).

Aprés des analyses visuelles, il a été choisi de s’intéresser au signal de vitesse de
rotation autour de l’axe transversal (orthogonal au plan du mouvement de pédalage)

délivré par le gyroscope. Un exemple de signal est donné en Figure 34.
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Vitesse angulaire [rad/s]
o
T
1

_3 | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 2(

Temps [s]

Figure 34 : Exemple de signal de vitesse angulaire selon I'axe transversal, issu du

gyroscope du iPod sur un sujet typique.

Mesure du son via le microphone
Un autre iPod était placé dans une boite en plastique placée au sol sous la
trajectoire de I'une des pédales de I’ergométre. Une languette fixée a la pédale percutait

la boite plastique & chaque passage de la pédale.

L’enregistrement utilise la capacité de la carte son du smartphone ; ainsi la
fréquence d’échantillonnage était de 44,1kHz. Notons que la précision du passage est
cependant affectée par le temps de frottement de la languette, ainsi que par la
propagation et la résonnance du son a lintérieur de la boite plastique. On note
néanmoins que les premiers instants de la percussion sont bien identifiables. La

Figure 35 montre un exemple typique de signal obtenu par cette acquisition.
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| | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 2
Temps [s]

Figure 35 : Signal obtenu par l'enregistrement sonore issu de la carte son du iPod

pour un sujet typique.

Il a été vérifié lors de premiéres mesures que les deux matériels n’entravaient

pas le mouvement naturel.

4.3.2. Résultats
Forme de lerreur

Afin d’apprécier I'erreur inhérente & chaque systéme de mesure utilisée au cours
du pédalage (iPod-accélérométre et iPod-microphone) nous avons calculé la différence
entre les séries temporelles obtenues avec I'iPod et celles obtenues avec le luxmétre
(notre référence). On obtient ainsi pour chaque sujet et dans chaque situation un signal
d’erreur, qui peut étre caractérisé par sa moyenne, son écart type et ses corrélations

calculées avec DFA. Les résultats sont reportés dans le Tableau 3.
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Accéléromeétre Son
Reéférence | Double tache Référence Double tache
Moyenne [ms| 1.2+4.9 1.1+4.8 0.26+0.47 -0.075£0.55
Ecart type [ms] 34.44£8.9 32.7£9.1 13.8+10.1 14.0£8.8
o 0.124+0.07 0.12+0.05 0.15+0.10 0.13+£0.08

Tableau 3 : statistiques descriptives du bruit de mesure de la fluctuation des périodes

de pédalage, enregistrée via la centrale inertielle et la carte son.

Les résultats montrent que les bruits de mesure sur les séries temporelles sont
fortement anticorrélés (a<0.5 ; Tableau 3), avec une faible moyenne et un écart type

plus important pour ’accélérométre.

Impact sur l’analyse de corrélations long terme

On constate que par rapport aux valeurs de a déja obtenues avec le luxmétre
(1.046£0.155 en référence et 1.1544+0.167 en double téche), les valeurs obtenues par
I’enregistrement sonore ne sont pas significativement différentes en référence
(1.04040.157) mais sont significativement plus faibles en double tache (1.146+0.166 ;
p<0.01), et les valeurs obtenues avec le gyroscope sont encore plus faibles que les deux
autres (0.937+0.161 en référence et 1.089+0.160 en double téche ; p<0.001 ; Figure
36). Les valeurs (moyennes + écart type) sont ici données avec une précision au
milliéme pour mettre en évidence les variations de o qui sont parfois de trés faible
amplitude. Malgré un certain taux d’erreur des deux méthodes et une sous-estimation
systématique de o avec la mesure du gyroscope (entre 5 et 10%), on retrouve avec tous
les capteurs une augmentation significative (p<0.05) de I'exposant d’échelle avec la

tache cognitive.
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Référence Double tiche
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Figure 36 : Valeur des exposants d’échelle o des fluctuations des périodes du
pédalage, mesurées avec les trois méthodes différentes (luxmétre, son, gyroscope),

chez les 19 sujets et dans les deux situations (référence, double tiche). * : p<0.05,

**n<0.01, ***p<0.001

Impact sur l’analyse de corrélations court terme

Les résultats obtenus dans I’analyse court terme sont beaucoup plus bruités
comme on peut le voir dans le Tableau 4. Le gyroscope indique un résultat
complétement différent sur la plupart des analyses court terme, et seule
I’autocorrélation a lag 1 permet de déduire des autocorrélations court terme positives
(probablement par I'impact des corrélations long terme), tandis que les autres méthodes
basées sur DWA ou le PSD nous ameéneraient & conclure que le signal est anticorrélé.
L’analyse par l’enregistrement sonore permet d’observer la corrélation court terme
positive, mais pas la forte corrélation marquée par un 3>1 dans les courtes échelles de

temps.
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Luxmeétre Son Gyroscope

Référence 0.8740.09 0.80£0.13% | 0.41-£0.20% /111

v Téche cognitive 0.90+0.10 0.8440.14*** | 0.59+0.25%** /{1t
Référence 0.6440.17 0.414£0.18%** | -0.154£0.11%** /11t

Mean wy (1)

Tache cognitive | 0.67£0.10 | 0.4340.19%%* | -0.07-0.20%%* /1

% positive Référence 974+12% 91+16% 23£18%*** /111

wy (1) Téache cognitive 99+3% 914+15%* 36+£30%*** /11t
Référence 3214113 | LI7TE1.27%%% | 0.31+1.00%%* /111

’ Tiache cognitive | 3.3241.19 | 1.2441.63%%% | 0.61-£1.74%%* /{11

Tableau 4 : Valeur (moyenne=+écart type) des marqueurs des corrélations court-terme
des fluctuations des périodes du pédalage, mesurées avec les trois méthodes diftérentes
(luxmétre, son, gyroscope) dans les deux situations (référence, tiache cognitive). * :
p<0.05, **p<0.01, ***p<0.001 (*.. : différence avec le luxmétre), 1 : différence entre

son et gyroscope.

4.3.3. Discussion

L’impact des erreurs de mesure semble suivre leffet attendu, avec une
information légérement dégradée dans ’analyse long terme et beaucoup plus dégradée
dans ’analyse court terme. Le signal est faiblement dégradé dans I’exploitation du son
et beaucoup plus dégradée avec l'accélérométre. Ces impacts viennent de
I’anticorrélation générée dans les courtes échelles de temps, et plus ou moins dominées
(selon 'amplitude du bruit) dans les plus grandes échelles de temps par les fluctuations

fractales.

Potentiel et limites de la centrale inertielle

Le gyroscope ne semble pas étre l'outil le plus adapté pour analyser les
fluctuations dans les périodes du pédalage. En effet 'analyse des comportements court
terme y est complétement faussée et inexploitable (Tableau 4). Il faut cependant relever

que 'analyse des fluctuations long terme reste tout a fait correcte comme le montre le
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fait que la méthode distingue tout de méme 'augmentation de la persistance associée
a la double tache. De plus, la sous-estimation de l’exposant d’échelle o étant
systématique, on peut imaginer la corriger. Nous n’avons procédé & aucun filtrage du
signal gyroscopique, ni aucune fusion des différentes données issues de la centrale
inertielle (gyroscope et accélérométre) : une telle fusion permettrait d’améliorer la

précision dans la quantification précises des périodes.

Beaucoup d’études utilisent a I'heure actuelle des capteurs connectés de
fréquence d’échantillonnage similaire (100Hz), en particulier pour l’analyse des
fluctuations long terme dans la marche (Tanimoto et al., 2016). Notre travail ne remet
pas en question ces études dans la mesure ou notre évaluation des erreurs concerne

I’analyse du pédalage.

Potentiel et limites de la mesure sonore

Nous avons testé une nouvelle méthode simple d’acquisition des périodes du
pédalage. L’objectif de cette mesure était de capitaliser sur I’échantillonnage trés élevé
de la carte son d’un enregistreur simple (44.1kHz) et de mesurer des ondes sonores
créées par les impacts a chaque cycle de pédalage. La méthode, combine I'utilisation de
matériel de récupération (boite en plastique, scotch, languette en plastique) avec un
smartphone standard et donne des résultats intéressants permettant d’envisager des
mesures de qualité scientifique en situation écologique et a moindre cotiit. En effet, les
corrélations long terme sont trés similaires a celles obtenues avec le luxmétre, avec une
trés légére sous-estimation de ’exposant d’échelle o qui peut se corriger aisément.
L’estimation des corrélations court terme, est cependant biaisée par les bruits de mesure
anticorrélés (bruits blancs dérivés). Nous déconseillons 'utilisation de systémes
connectés pour 'analyse des corrélations court terme dans de futurs travaux, bien que
ce résultat soit trés dépendant du contexte expérimental (fréquence moyenne de la

tache motrice, matériel utilisé pour créer le bruit, traitement du signal sonore etc.).
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4.4. Algorithme semi-automatisé

Pour extraire les périodes de signaux aux caractéristiques variées (Figure 21, 30,
34, 35), nous avions besoin de mettre en place un algorithme de détection de pic qui
soit a la fois robuste, adaptable, facile d’utilisation et rapide & analyser dans le cadre

de banques de données importantes.

Nous avons pris le parti d’'un algorithme de détection de pic classique (proposé
par le logiciel Matlab), auquel nous avons adjoint une interface graphique permettant
a 'utilisateur d’ajuster des parameétres de restriction de la détection via des curseurs
(prominence, distance minimale et maximale cherchée entre deux pics), comme illustré
en Figure 37. Cette approche présente I’avantage de ne nécessiter aucun filtrage du
signal original, via I’ajustement manuel des paramétres, et donc d’obtenir une détection

précise de la localisation des pics, nécessaire pour analyser les fluctuations des périodes.

Une deuxieme étape consistait ensuite a controler visuellement les pics détectés
et & supprimer manuellement les pics mal identifiés (par deux clics encadrant le pic
erroné) et a ajouter les pics manquants (par deux clics encadrant le pic manquant).
Cette approche demande une vérification manuelle des signaux et n’est donc pas
totalement automatisée. Elle correspond cependant dans notre usage a un bon équilibre
entre un temps d’analyse court et une grande précision dans la détection des

événements d’intérét (Figure 37).

Les étapes d’utilisation de la méthode semi-automatisée sont illustrées en Figure
37. L’algorithme sera réutilisé par la suite dans l'extraction des ondes R dans le signal

ECG (sections 5.1 et 5.2).

105



Distribution du controle du rythme locomoteur sous contrainte cognitive

f . [ (
"“\TI"\[C 1]

ol T
A |\"|I‘I|‘ ‘r }"‘f"\' MM'HH“I“-‘:W“]
"~'*~~M“ TR e
l ﬁl"\\"w"|" ”\‘\ I \\IH‘|"1

o

o ! ‘l T “: 1] V.lJ I \ £
B il \|w l" “Mml'M I }ll\ 'll ol Ll

I (R A \ H""‘w\ls(
H 'ﬂ )\ ! H L l L‘\ "‘ || { \\L i U | || l| | “

........

s ‘ ‘ i “II | ( i T I | T | '~ T
! ': f .r li ‘ i \. g I |\ ‘\|
(Nl W ‘ || ‘“ 1 ‘ “ h\‘ I 1“ |‘ “ ‘

,,,,,

Figure 37 : Illustration de 'algorithme semi-automatisé de détection de pics sur une
section d’un signal accélérométrique de marche (bleu). La courbe rouge est le signal
des intervalles entre deux pics successifs (une normalisation a été faite pour que les
deux signaux soient du méme ordre de grandeur). Les triangles et cercles
représentent les pics détectés. (A) Premiére étape de 'algorithme, I'ajustement des
paramétres (prominence, distance minimum entre deux pics, distance maximum
entre deux pics) permet d’obtenir une premiére détection des pics correcte. (B)
Aprés avoir remarqué qu’il restait une erreur de détection (variation caractéristique
de la courbe rouge et identification de I'onde détectée par erreur) on supprime le

pic mal détecté a laide du curseur et on ajoute un nouveau pic. (C) Résultat final.
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4.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les processus de génération des rythmes
locomoteurs en obligeant le systéme de controle & 1'origine de ces processus a intégrer
des contraintes cognitives. Nous nous sommes d’abord intéressés & une tache
locomotrice particuliére par son caractére continu et la présence d’une grande
inertie biomécanique : le pédalage. Nous avons montré pour la premiére fois une
augmentation de la persistance & long terme dans le pédalage lors de ’exécution d'une
tache cognitive. Ce résultat met en évidence une réponse originale a la contrainte
cognitive, qui n’avait jamais été observée dans une autre activité locomotrice usuelle :
la marche. Pour évaluer si ce phénoméne original était dit aux particularités de la tache
motrice, nous avons mené une expérience similaire sur la marche. Nous avons mis en
évidence un phénomeéne identique d’augmentation de persistance en double tache, lui
aussi original par rapport a la littérature. Ces deux résultats, cohérents I'un avec 'autre
mais remettant en question la littérature, nous ont conduit a questionner le role des
méthodologies utilisées dans les résultats obtenus dans la littérature, et & affirmer de
nouveau l'importance d’approches méthodologiques robustes et cohérentes pour aider

a la comparaison des résultats obtenus par des groupes de recherche différents.

Nous sommes ensuite revenus sur le potentiel et les limites de 1'utilisation des objets
connectés pour analyser les fluctuations de la périodicité des taches locomotrices et
nous avons conclu & un réel potentiel pour 1’analyse des phénoménes d’échelle long
terme. Toutefois, les limites de précision découragent ’analyse des corrélations court

terme, dépendante particulierement de la continuité de la tache motrice engagée.
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Chapitre 5

Controle autonome cardiaque :

caractérisation de 1’état cognitif
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Controle autonome cardiaque : caractérisation de 1’état cognitif

La caractérisation du controle autonome cardiaque par ’analyse fréquentielle de
la variabilité cardiaque (heart rate variability - HRV) a été l'objet de nombreuses
études physiologiques et cliniques. Les modulations sympathiques et parasympathiques
(vagales) du rythme cardiaque ont pour origines des activités réflexes (le baroréflexe
par exemple) et une commande centrale. Des études récentes montrent que l'activité
cognitive et les émotions participent aux modulations autonomes (Mansikka et al.,
2016; Valenza et al., 2014b), principalement via la commande centrale et par voie
descendante vagale (parasympathique). L'une des difficultés pour appréhender 1’état
cognitif & partir de la variabilité cardiaque provient de I'effet concomitant d’une charge
cognitive sur le rythme respiratoire. Le rythme respiratoire étant intimement lié a la
fréquence a laquelle les modulations vagales sont quantifiées & partir de HRV, un
décalage en fréquence induit par la respiration peut étre une source d’erreur pour

I’évaluation cognitive.

Dans cette partie de la thése, nous proposons d’intégrer la prise en compte du
rythme respiratoire dans l'analyse fréquentielle de HRV pour mieux caractériser les
réponses autonomes a une charge cognitive. Nous proposons une méthode basée sur des
enregistrements de 'ECG, qui permet de déduire a la fois le rythme respiratoire et la

variabilité du rythme cardiaque.

Dans une seconde étude, nous avons testé cette nouvelle méthode avec des taches
cognitives de difficulté croissante. Le but était d’appréhender la capacité de ’analyse
HRV a identifier une charge cognitive croissante. Une difficulté majeure avec la
manipulation de 'intensité ou de la répétition d’activités cognitives provient du risque
qu’aux réponses autonomes au traitement de la tache s’ajoute les réponses au stress ou
a la fatigue. Des travaux publiés récemment, auquel s’ajoute le travail de notre équipe
(en révision dans Scientific Reports), indique que des mesures d’entropie du signal HRV
fournissent un bon indicateur des réponses physiologiques au stress. Dans cette seconde
étude basée sur des tests visuo-moteurs (3D-MOT, Multiple Object Tracking) ou la
vitesse des objets mobiles a été augmentée par paliers, nous avons associé des mesures

d’entropie aux mesures spectrales extraites de HRV.
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5.1. La prise en compte de la respiration dérivée de 'ECG

Dans cette étude, nous proposons une nouvelle méthode pour ’analyse HRV, qui
déduit du signal ECG les caractéristiques respiratoires individuelles et instantanées, et
les utilise pour extraire la puissance des modulations autonomes vagales via une
démodulation complexe & fréquence variable (variable frequency complex demodulation
— VFCDM) des intervalles RR. Ce raisonnement est comparable & des travaux
précédents (Bailon et al., 2007), mais s’en démarque par sa simplicité (facilité a
implémenter) et le fait qu’elle repose exclusivement sur des données ECG, sans mesure

supplémentaire (du rythme respiratoire).

Pour tester la méthode proposée et illustrer son intérét pour le monitoring de
I’humain, nous ’avons comparée avec des méthodes classiques d’analyse spectrale via
sa capacité a détecter de subtiles variations du controle autonome cardiaque associé a
une charge mentale (Chandler and Sweller, 1991; Hart and Staveland, 1988; Sweller,
1994, 1988). Estimer la charge mentale de travail dans des taches précises permet de
I'optimiser, ce qui est critique dans le contexte de téches a forte demande (Skibniewski
et al., 2015), comme dans le cas du pilotage. Les signaux physiologiques représentent
des mesures objectives intéressantes de la charge mentale de travail (Mansikka et al.,
2016). Dans la premiére étude, nous avons utilisé un ensemble de taches cognitives

destinées a simuler les demandes de taches de pilotage dans le secteur aéronautique.

5.1.1. M atériel et méthodes
Pour valider notre méthode, nous avons évalué sa capacité a discriminer la
présence d'une tache cognitive (vs. une situation de référence), parmi deux groupes de

participants qui ont réalisé trois taches cognitives différentes.
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Protocole

27 sujets sains répartis en deux groupes ont participé a cette étude. Le premier
groupe était composé de 14 adolescents agés de 16.6 + 1.1, pratiquant le handball
depuis 8.2 + 2.9 ans. Le second groupe était composé de 13 étudiants agés de 18.8 +
2.6 ans, sans activité sportive réguliére. Nous avons délibérément recruté des sportifs
et des non sportifs, car il a été remarqué dans de précédents travaux que les sportifs de
haut niveau ont un rythme respiratoire de repos plus faible que les non sportifs (Saboul

et al., 2014).

Les participants étaient équipés d'un ECG a 3 dérivations (Bionomadix
technology) connecté & un systéme d’acquisition Biopac MP150 fonctionnant a une
fréquence d’échantillonnage de 1kHz. ’ECG était automatiquement concentré en un
signal unique via le logiciel AcqKnowledge (Biopac). L’amplitude des pics R et les
intervalles RR étaient alors extraits du signal ECG via ’algorithme semi-automatisé

présenté en section 4.4.

Les participants restaient assis sur une chaise dans une piéce calme & température
constante, et devaient réaliser trois tests de 5 minutes sur ordinateur dans un ordre
aléatoire, aprés une période de repos (baseline). Les taches reposaient sur le Multi-
Attribute Task Battery II (MATB-II ; Santiago-Espada, 2011). Le protocole durait un

total de 25 minutes et était composé de quatre étapes :

e DBaseline : les participants restaient au repos pendant 10 minutes et
I’enregistrement ECG était gardé uniquement sur les 5 derniéres minutes.

e Tracking : les participants devaient réaliser la tAiche TRACK du MATB-II, qui
consiste & maintenir un réticule au centre d’une cible mobile & 1’aide d’un
joystick, pendant 5 minutes.

e Monitoring : les participants devaient réaliser la tdche SYSMON du MATB-II,
qui consiste & appuyer sur une touche spécifique quand un marqueur sort d’une

zone définie, pendant 5 minutes).
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e Management : les participants devaient réaliser la tache RESMAN du MATB-
II, qui consiste a maintenir deux réservoirs de liquide a wun niveau
approximativement stable, en manipulant des pompes qui les lient a quatre

autres réservoirs, pendant 5 minutes.

Avant cette expérience, une phase de tests préliminaires nous a permis d’ajuster les
paramétres de chacune des taches pour en adapter la difficulté : cette étape a été
réalisée sur 5 chercheurs de notre équipe et associée a des mesures subjectives de charge

mentale de travail.

Notons que I'analyse présentée ici est basée sur une étude plus large pour évaluer
les états cognitifs a partir de signaux physiologiques dans le secteur de ’aéronautique.
Dans ce contexte, sportifs et non sportifs ont été analysés dans le but d’identifier de
potentielles différences dans leur gestion de taches cognitives. De la méme maniére, les
taches cognitives du MATB-II se basent sur le Extended Control Model (ECOM ;
Hollnagel et al., 2003), et une étude paralléle a tenté de trouver des différences de

réactions physiologiques entre ces taches.

Ici nous aurions pu conserver une seule des taches cognitives pour les besoins de
notre analyse ; cependant il nous semble que la multiplication des types de tache et des
profils est une bonne maniére de tester la robustesse de la méthode proposée dans

différentes situations.

Analyse du signal

La démarche dans cette étude repose sur deux méthodes appelées EDR (ECG-
Derived Respiration) et VFCDM (Variable Frequency Complex Demodulation), et nous
la nommerons donc EDR-VFCDM.

La premiére étape de notre algorithme consiste a détecter la fréquence
respiratoire instantanée au cours du temps a partir de 'enregistrement ECG via la
méthode EDR (Moody et al., 1986, 1985; Travaglini et al., 1998). La respiration induit

des variations des propriétés conductrices entre les deux électrodes posées de part et
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d’autre du thorax (variation de l'impédance thoracique) qui permet de déduire le
rythme respiratoire de 'ECG (Berg et al., 2017; Mazzanti et al., 2003; Moss et al.,
2017; Thomas et al., 2005). Plusieurs versions de cette méthode existent : ici, les
variations d’amplitude de I'onde R du signal ECG ont été extraites, donnant un signal
(pseudo-)sinusoidal dont la fréquence instantanée caractérise la fréquence respiratoire
(voir Figure 38) : cette méthode présente 'avantage d’étre trés simple et donne des

résultats robustes (Widjaja et al., 2010).

L’étape suivante pour obtenir une estimation continue de la fréquence consiste
a calculer la phase ®gpr de la transformée de Hilbert du signal EDR (obtenu a ’étape
précédente) ré-échantillonné a pas constant. Ce ré-échantillonnage est nécessaire
puisque le signal EDR, a l'instar du signal RR, a un échantillonnage irrégulier. Les ré-
échantillonnages (de EDR et de RR) sont effectués & 2Hz en utilisant une interpolation
par spline cubique. La phase obtenue ®pr est la phase de la respiration, et la fréquence

respiratoire instantanée fespiration €st obtenue :

fs

frespiration = % X dif f(®Pgpr)

Ou diff indique la différentiation est fs est la fréquence d’échantillonnage (ici

2Hz).

Finalement, comme le signal obtenu est trés irrégulier, nous 'avons filtré par
« smoothness prior approach » (Tarvainen et al., 2002) avec un paramétre A = 50 (voir

un exemple de résultat en Figure 38).
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N

b 0
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S

Figure 38 : Exemple d’EDR (pointillés gris, axe de gauche) obtenu par 'ECG (ligne
pleine grise, axe de gauche), et fréquence respiratoire instantanée (tirets noirs, axe

de droite).

Une fois la respiratoire connue & chaque instant, ’algorithme permet d’extraire
les influences respiratoires par démodulation complexe & fréquence variable. La
démodulation complexe & fréquence variable (variable frequency complex demodulation
— VFCDM), est une technique pour extraire d’un signal un mode dont on connait la
fréquence instantanée, qui peut étre variable dans le temps (Gasquet and Wootton,
1997) ; c’est le cas ici du RSA (mode) en utilisant EDR (pour connaitre la fréquence).
Nous avons donc décidé d’utiliser une version simplifiée de VFCDM pour extraire les
variations de HRV modulée par la respiration (HF). VFCDM a été utilisé a de
nombreuses reprises dans 1’analyse de signaux physiologiques, par exemple pour extraire
la fréquence respiratoire a partir du photopléthysmogramme (Dash et al., 2010) ou pour

mesurer 'activité électrodermale phasique (Posada-Quintero et al., 2016).

Pour un signal d’entrée s(t) -ici la série RR échantillonnée a 2Hz- duquel on veut
extraire le mode de fréquence variable f;,(t) -ici la fréquence respiratoire échantillonnée

& 2Hz- VFCDM est calculé comme suit :

e Calcul de la phase démodulante ®,,(t), & partir de la fréquence variable f;,(t).

t

o (t) = f 2, (1)dr
0
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Notons que ®,, = ®gpr + C (avec C constant) : la différentiation et sommation
successive de ®rpr n’est pas nécessaire et a été détaillée ici seulement pour
illustrer comment la fréquence respiratoire peut étre obtenue.
Démodulation complexe du signal d’entrée :

d(t) = s(t)ei®m®)
A cette étape, la moitié du mode d’intérét a été amenée a un signal de variation
trés lente (de fréquence trés proche de 0). Pour une démodulation compléte, on
filtrerait ici d par un filtre passe bas pour garder seulement cette partie du signal,
ici par souci pratique on notera d le signal « démodulé » méme si ce filtre passe-
bas n’est pas appliqué.
La procédure normale de VFCDM procéde alors & une remodulation du signal
aprés le filtrage passe-bas pour reconstruire le mode désiré. Ici nous n’avons pas
besoin de reconstruire le mode mais seulement d’en calculer la puissance, nous
pouvons donc éviter les problématiques liées au filtrage en calculant le PSD du
signal d par transformée discréte de Fourier (DFT), que nous noterons D, et en
calculant la puissance spectrale autour de f=0. Nous avons ainsi choisi d’intégrer
la puissance spectrale dans la bande f € [—f,, f.] (avec f. petit) comme illustré

en Figure 39. La puissance du mode d’intérét est alors :

fe 2
D
Prodge = 2 z <$>

f=—fc

n étant le nombre de points dans le signal d (et dans DFT) : la division par n
permet d’obtenir une densité spectrale. Comme illustré en Figure 39, la
démodulation déplace D vers la droite (de maniére non uniforme) et raméne
ainsi les fréquences négatives de HF autour de 0, et la multiplication par 2 est
effectuée pour prendre en compte le fait que les fréquences positives (symétriques
des négatives a l'origine) sont déplacées plus loin de 0 par la démodulation. On
observe alors que la distribution des fréquences associées aux HF', assez étalée a
I'origine, est largement resserrée par la démodulation, comme la variabilité

fréquentielle associée a la variabilité respiratoire est annulée. Les bornes



La prise en compte de la respiration dérivée de 'ECG

d’intégration de la puissance spectrale autour de 0, -f. et f., sont purement
empiriques. Nous avons choisi f. = 0.03Hz par analyse visuelle des PSD des
signaux démodulés dans nos conditions (comme en Figure 39). De futurs travaux

pourront se concentrer sur la détermination des valeurs de f. les plus adaptées.

Nous avons aussi utilis¢e VFCDM pour calculer LF. Cela a été fait en estimant
la fréquence de cette bande comme étant constante & 0.1Hz et en calculant DFT sur le
signal démodulé pour f € [—f, fz] ou f.=0.05Hz. Cela donne une analyse dans la bande
0.05-0.15Hz trés proche de la bande classiquement admise de 0.04-0.15Hz. Notons que
cette partie de 'analyse est strictement équivalente a 1’utilisation de DFT sur le signal
original : nous ne prétendons ici pas que VFCDM améliore ’estimation de la puissance

dans les LF. Son objectif est I’amélioration de I’évaluation des HF.
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Figure 39 : Haut : densité spectrale de puissance d’une série RR typique ré-
échantillonnée a 2Hz, « s » comme dénoté ici, calculée par DF'T (zone gris clair =
LF, gris foncé = HF). Le PSD est pair comme la série des RR est réelle. Bas : PSD
du méme signal démodulé par la fréquence variable obtenue par EDR (zone gris
foncé = HF), dénoté « d » ici. Le PSD n’est plus pair comme le signal démodulé est

complexe.

Marqueurs classiques de HRV

Pour comparer notre nouvelle méthode aux indices HRV classiques, en plus de
HF et HF,, calculés avec la méthode EDR-VFCDM, nous avons calculé RMSSD, HF
et HF,, avec DFT et la méthode Wavelet Packet Transform (WPT), comme proposé
dans de précédents travaux (Tanaka and Hargens, 2004). Pour DFT et WPT, le signal
RR a été ré-échantillonné & 1Hz (Tanaka and Hargens, 2004) par interpolation cubique.
Dans I'analyse DFT, les puissances dans les LF et HF ont été calculées sur les bandes
classiques : respectivement 0.04Hz-0.15Hz et 0.15-0.4Hz. Pour 'analyse WPT, comme
recommandé dans de précédents travaux (Tanaka and Hargens, 2004), nous avons
utilisé les ondelettes de niveau 3, dont la puissance était sommée dans les bandes

0.0625-0.1875 Hz et 0.1875-0.4375Hz pour les LF et HF', respectivement.
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L’exposant d’échelle & court terme oj, qui a montré son intérét par le passé
(Goldberger et al., 2002; Huikuri, 2008; Peng et al., 1993), a aussi été calculé en utilisant
DFA. Si la méthode a été principalement utilisée pour des analyses de complexité, et
interprétée comme telle, il a été montré que I’exposant d’échelle court terme o; était en
réalité fortement corrélé a LF,, et était équivalent a une certaine analyse du PSD
(Francis et al., 2002). Ici utiliser o; est un autre moyen de quantifier le rapport de

puissance entre LF et HF est sera considéré dans la catégorie des analyses fréquentielles.

Fuvaluation de la charge mentale de travail

Des questionnaires subjectifs sont classiquement utilisés pour évaluer la charge
mentale de travail. Parmi eux, le NASA Task Load Index (NASA-TLX) est le plus
utilisé (Hart, 2006; Hart and Staveland, 1988). Le NASA-TLX est une mesure auto-
évaluée de la charge de travail reposant sur 6 composantes : demande mentale,
demande physique, demande temporelle, performance ressentie, effort et niveau de
frustration(Hart and Staveland, 1988). Les participants doivent évaluer chacune de ces
composantes sur une échelle, une pondération de ces composantes est déterminée pour
chaque personne, et l'indice final est la moyenne pondérée des composantes. Ici pour
évaluer la charge de travail pendant nos trois taches nous avons utilisé une version
simplifice du NATA-TLX appelée Raw TLX (RTLX), qui suit le méme processus sans
la pondération, pour simplement faire la somme de toutes les composantes, et a eu des
résultats satisfaisants dans la littérature (Hart, 2006). Ici nous avons choisi d’utiliser le
RTLX pour éviter la procédure d’estimation des poids de NASA-TLX pour chaque
sujet, avec 1'objectif de trouver un équilibre entre exactitude de la mesure et simplicité
de l'expérience pour le confort des sujets. Il est attendu que les taches produisent

sensiblement les mémes charges de travail, comme elles ont été concues a cette fin.
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Statistiques
Tous les calculs ont été faits avec Matlab 2016b. Les tests de significativité ont
été faits avec des tests t de Student, et une analyse de variance & un facteur (one-way

ANOVA). Le seuil de significativité considéré était p=0.05.

5.1.2. Résultats

Les évaluations de charge de travail pour tous les sujets des deux groups dans
les trois taches sont reportées dans le tableau 5 Au sein de chaque groupe, ’analyse de
variance montre une méme charge cognitive pour les trois taches imposées (tracking,

monitoring et management).

Tracking Monitoring Management
Sportifs 47.8 £ 11.7 49.6 £+ 10.2 47.8 £ 12.5
Non sportifs 51.8 + 15.0 59.9 £12.3 47.3 £ 11.2

Tableau 5 : RTLX dans les trois tdches cognitives

Les valeurs de fréquence respiratoire moyenne, RMSSD, oy, ainsi que HF et HF,,

calculés avec DFT, WPT et EDR-VFCDM sont reportées dans le Tableau 6.
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Baseline Tracking Monitoring Management
sportifs 0.29 + 0.05 0.30 + 0.04 0.31 + 0.05* 0.31 £+ 0.05
Moyenne frcspiration
non-sportifs 0.23 &= 0.05 0.28 & 0.04** 0.27 4+ 0.04 0.27 4 0.04**
sportifs 52 + 46 49 £+ 53 52 + 49 47 + 45%
RMSSD [ms]
non-sportifs 37+ 15 25 + 11* 33+ 14 30 £+ 13*
sportifs 1.10 £ 0.28 1.21 4+ 0.32%* 1.19 4+ 0.33** 1.20 4 0.28**
A1
non-sportifs 1.34 £ 0.19 1.41 £ 0.19 1.41 £ 0.21 1.35 £ 0.20
sportifs 1.32 £ 1.97 1.41 + 3.08* 1.31 + 2.24 1.04 £+ 1.68
HF DFT [.103.ms?]
non-sportifs 0.75 + 0.58 0.36 + 0.30%* 0.56 + 0.41 0.53 + 0.50*
sportifs 0.96 + 1.34 1.01 + 2.04%* 0.96 £ 1.64 0.76 + 1.18%*
HF WPT [.103.ms?|
non-sportifs 0.51 £ 0.43 0.26 + 0.20* 0.41 £ 0.32 0.38 £ 0.34
sportifs 0.96 + 1.01 0.83 £ 1.46 0.76 £ 0.92 0.59 £+ 0.69**
HF EDR-VFCDM [.103.ms?|
non-sportifs 1.52 + 1.71 0.34 + 0.40* 0.58 £ 0.57 0.55 + 0.69
sportifs 0.42 £ 0.17 0.35 + 0.19* 0.37 + 0.19* 0.33 £+ 0.18**
HF,, DFT
non-sportifs 0.30 + 0.15 0.29 £+ 0.12 0.26 £+ 0.10 0.31 £ 0.13
sportifs 0.39 £ 0.17 0.31 £ 0.17* 0.33 £ 0.19** 0.32 £ 0.17**
HF,, WPT
non-sportifs 0.24 £+ 0.16 0.26 + 0.12 0.22 £+ 0.10 0.26 £+ 0.10
sportifs 0.30 £ 0.13 0.19 + 0.16* 0.21 + 0.14** 0.20 + 0.12%*
HF,, EDR-VFCDM
non-sportifs  0.26 & 0.12  0.16 &£ 0.11***  0.14 & 0.11*** (.18 & 0.13**

Tableau 6 : Valeurs des différents marqueurs de HRV et de la fréquence respiratoire

moyenne pour les différents états cognitifs. Les valeurs sont exprimées en moyenne =+

écart type. La significativité par rapport a la situation de baseline est exprimée

comme suit : *: p<0.05, **: p<0.01, ***: p<0.001.

En considérant la valeur p (p-value) comme marqueur de qualité, HF,, calculé
avec EDR-VFCDM apparait comme le marqueur le plus robuste pour distinguer le
repos (baseline) de la tache cognitive ; quelle qu’elle soit (tracking, monitoring ou
management). Au sein du groupe des sportifs, o et HF),, permettent cette distinction.
HF,, calculé avec EDR-VFCDM est le seul marqueur qui distingue tache cognitive et
baseline dans les deux groupes, sportifs et non sportifs. Gardons a ’esprit que les deux
groupes ont été choisis en se basant sur leurs potentielles différence de fréquence

respiratoire.
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les situations de tache cognitive vs. baseline avec un classifieur binaire (avec les valeurs
de HF,, plus hautes associées a la baseline). On peut alors caractériser U'efficacité des
méthodes de calcul de HF,, a l'aide des courbes ROC (receiver operating
characteristic ; Figure 40). Les courbes ROC montrent une meilleure capacité d’EDR-
VFCDM & discriminer la baseline de la tache cognitive en utilisant HF),,
comparativement aux autres méthodes. En effet, HF,, calculé avec EDR-VFCDM
présente a la fois les plus grandes valeurs d’aire sous les courbes ROC (AUC), les plus

grandes valeurs de 'indice J de Youden, et les plus faibles valeurs de d’, pour toutes

les taches cognitives, (Tableau 7).
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Tracking Monitoring Management
AUC J d' AUC J d' AUC J d'
DFT 0.58 0.36  0.55 0.55 0.29  0.60 0.59 0.36  0.53
Sportifs WPT 0.59 0.43  0.53 0.56 0.36  0.58 0.59 0.43  0.54
EDR-VFCDM 0.62 0.43 0.49 0.60 0.36 0.53 0.61 0.43 0.51
DFT 0.51 0.25  0.66 0.55 0.33  0.60 0.48 0.17  0.70
Non- sportifs WPT 0.49 0.17  0.73 0.49 0.17  0.69 0.46 0.17  0.74

EDR-VFCDM 0.62 0.50 0.50 0.63 0.50 0.49 0.62 0.50 0.50

Tableau 7 : Mesures dérivées des courbes ROC: aire sous la courbe (area under the
curve -AUC), indice J de Youden, et d’. Les valeurs en gras indiquent quelle méthode

pour calculer HFy, (DFT, WPT ou EDR-VFCDM) améne a la meilleure

discrimination par rapport a la baseline chez les sportifs et non sportifs.

5.1.3. Discussion

Le principal résultat de cette étude est la meilleure caractérisation de la tache
cognitive par la méthode EDR-VFCDM qui prend en compte l'effet du rythme
respiratoire dans l'analyse spectrale de HRV. Bien que seule la distinction entre état
de repos et état cognitif a été étudiée ici pour tester la robustesse de la méthode EDR-
VFCDM, 'amélioration de ’analyse fréquentielle de HRV obtenue pourrait étre utile
dans d’autres contextes : stimulus aigu ou cumulé, dégradation de la santé etc. en

particulier lorsque des modifications du rythme respiratoire de repos sont soupgonnées.

L’utilisation de taches cognitives pour tester notre méthode d’analyse HRV
repose sur idée que trois taches différentes d’'un modele cognitif (ECOM) pouvaient
étre utilisées tout en préservant un niveau similaire de charge cognitive. Les auto-
évaluations de la charge cognitive en tracking, monitoring et management, utilisant le
RTLX (Tableau 5) révélent des niveaux similaires a des valeurs classiques compilées
dans une récente méta-analyse (Grier, 2015) et ont confirmé que les tdches mentales
utilisées ici générent des charges mentales similaires. Cette observation vaut pour les
deux groupes, sportifs et non sportifs. Comme les taches étaient ainsi correctement
congues pour produire des sollicitations mentales similaires, il est attendu que les

réponses autonomes a la charge cognitive, comparées a 1’état basal, soient équivalentes.
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Les analyses HRV des états cognitifs ont majoritairement reposé sur l'idée que
différents états cognitifs induisaient différents états d’excitation chez les sujets, et
qu'une telle excitation pouvait se refléter dans la variabilité du rythme cardiaque. Le
terme d’« arousal » (excitation) est décrit comme un niveau d’ « activation » lié a
l'activité des branches du systéme nerveux autonome (Welford, 1965). Les auteurs se
concentrant sur les mesures temporelles ont associé une charge cognitive a une
diminution de la variabilité globale (Kalsbeek and Sykes, 1967; Luczak and Laurig,
1973; Luque-Casado et al., 2016; Roscoe, 1992). Ceux utilisant les méthodes
fréquentielles ont trouvé une diminution de HF,, en tache cognitive (ou une
augmentation de LF,, ou de LF/HF, ce qui est strictement équivalent ; (Hyndman and
Gregory, 1975; Malliani et al., 1991; Mansikka et al., 2016; Pagani et al., 1989;
Skibniewski et al., 2015; Takahashi and Arito, 1996; Wu et al., 2011), ce qui signifie
un renforcement sympathique de la balance sympathovagale lors du travail mental.
D’autres études ont noté au contraire une absence de variation de la balance
sympathovagale avec une charge mentale, mesurée avec des ratios de LF et HF, ce qui
peut étre expliqué par une trop faible sensibilité des méthodes (Hoshikawa and
Yamamoto, 1997), ou qui indiquerait la nécessité de compenser la superposition des
influences sympathique et parasympathique dans les LF (Miyake et al., 2009). Nos
résultats font apparaitre une diminution de HF,, en présence des charges cognitives
imposées (MATB-II) tout en s’affranchissant de Derreur potentiel liée au rythme
respiratoire. La comparaison avec les résultats de la littérature (rehaussement ou
atténuation vagal) sont difficiles car dans de nombreuses études, y compris la notre, le

facteur stress qui peut venir s’ajouter & la charge cognitive n’est pas quantifié.

Améliorer I'identification des variations de HRV induites par la respiration (HF)
est d’une importance particuliére pour éviter que le RSA des sujets avec respirations
lentes (<0.15Hz) soit crédité a lactivité sympathique au cours de l'analyse spectrale
(Bernardi et al., 2000; Brown et al., 1993; Miyake et al., 2009; Roscoe, 1992; Shaffer et
al., 2014) comme illustré en Figure 41 . De telles améliorations ont déja été tentées par

le passé en conditionnant ’estimation de la puissance vagale du rythme respiratoire a
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la fréquence respiratoire instantanée (Widjaja et al., 2014). Essayons a présent de mieux
comprendre 'impact de tels événements respiratoires sur les analyses fréquentielles de
HRV en comparant DFT et EDR-VFCDM, en gardant & l'esprit que la fréquence

respiratoire spontanée est contexte- et sujet-dépendante (Bernardi et al., 2000).
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Figure 41 : Exemple de I’évolution temporelle de la fréquence respiratoire
instantanée d’un sujet. La droite pleine noire représente la fréquence 0.15Hz, limite
communément admise entre les LF' et les HF avec DF'T. La droite en tirets noire
représente la fréquence de 0.1Hz, fréquence centrale communément admise du mode
LF' Les zones grises mettent en évidence les instants ou DF'T évalue de la

puissance du RSA dans les LF.

La moyenne de la fréquence respiratoire spontanée (spontaneous breathing
frequency — SBF), calculée par la moyenne de la fréquence respiratoire obtenue avec
EDR, révéle de fortes variabilités inter-individuelles, et est 1égérement plus élevée chez
les sportifs que chez les non sportifs en baseline (0.29 + 0.05Hz vs. 0.23 £+ 0.05Hz,
p<0.01). Classiquement, les athlétes d’endurance ont une SBF plus basse (Saboul et
al., 2014), mais dans la présente étude les « sportifs » sont jeunes et ils sont spécialistes
de handball et non d’endurance. Nous avons aussi constaté une importante variabilité
de la fréquence respiratoire intra-individuelle au cours du temps. Nous avons étudié
comment une respiration transitoirement lente (pas nécessairement pendant toute la
mesure, et pas nécessairement reflétées dans la moyenne de la SBF'), peut induire des

erreurs de mesure dans 'analyse du spectre de puissance issu de DFT. En supposant
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que HF,, devrait décroitre avec une tache cognitive, comme il est majoritairement
décrit dans la littérature, la Figure 42 montre que plus un sujet passe de temps en
respirant plus lentement que 0.15Hz, plus la mesure de HF,, avec DFT est biaisée. A
Iinverse, HF,, mesuré avec EDR-VFCDM ne semble pas étre aussi négativement
impacté par les respirations plus lentes que 0.15Hz. Notons que cette relation entre la
fréquence respiratoire et I’erreur de HF,, ne pouvait pas étre identifiée avec une simple
quantification de la SBF moyenne (Tableau 6), et que la fréquence respiratoire

instantanée est ici une information essentielle.
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Figure 42 : Impact du pourcentage de temps passé avec une fréquence respiratoire
<0.15Hz en situation baseline sur la variation de HF, calculée avec DF'T (noir) et
EDR-VFCDM (gris) avec chaque tache cognitive : tracking (carré), monitoring

(diamant), management (triangle).

Finalement, pour mieux visualiser les erreurs induites par les respirations lentes
transitoires, séparons mnos sujets en deux sous-groupes : ceux dont la fréquence
respiratoire instantanée en baseline est <0.15Hz pendant moins de 10% du temps
(respiration normale), et pendant plus de 10% du temps (respiration rapide). Durant
les situations de tache cognitive, aucun sujet ne dépassait 10% de respiration lente, ce
qui est cohérent avec les résultats obtenus dans de précédents travaux sur la lecture,
ot la respiration accélére et ne cause pas d’interférences dans la bande LF (Bernardi et

al., 2000). A l'inverse, la situation de baseline était la plus grande source d’erreur dans
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nos conditions. Ici, 4 des 12 non sportifs et aucun des 14 sportifs ont été identifiés
comme ayant une respiration lente. Le choix de séparer ces sous-groupes implique une
perte de puissance statistique : ici nous avons fait ce choix pour faire ressortir 'effet de
la respiration lente sur quelques sujets spécifiques. Il est attendu qu’une diminution de
la fréquence respiratoire diminue artificiellement la puissance dans les HF et augmente
celle dans les LF (diminuant ainsi la valeur de HFy,) lorsque les mesures fréquentielles
classiques sont utilisées, en allouant une partie de la puissance du RSA dans les LF. Ce
phénomeéne est illustré en Figure 43, ou il semble que la respiration lente biaise les
résultats en réduisant HF,,, au repos, calculé avec DFT. Cet effet n’est pas significatif,
ce qui peut étre dii en partie & la perte de puissance statistique et a la grande variabilité
interindividuelle de HF,,. EDR-VFCDM ne donne pas ce type d’erreur dans
I’évaluation de la balance sympatho-vagale en état basal comme les respirations lentes

transitoires ne sont pas créditées uniquement aux LF.
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Figure 43 : HF ), dans le sous-groupe a respiration normale (noir) et a respiration

lente (gris), calculée avec EDR-VFCDM (haut) vs. DFT (bas).
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Avec une meilleure identification de la puissance dans les HF en utilisant EDR-
VFCDM, nous avons ici démontré que cette méthode était plus robuste pour ’analyse
fréquentielle de HRV que celles basés sur DFT ou WPT (Figure 40). L’évaluation
biaisée des HF avec les méthodes classiques qui ne prennent pas en compte le rythme
respiratoire pourrait mener a la conclusion erronée que la tadche mentale augmente la
composante vagale dans le controle autonome cardiaque chez les sujets avec des
périodes de respiration lente, ce qui n’est clairement pas le cas comme on peut le voir

chez les autres sujets (Figure 43).

Améliorer les analyses fréquentielles de la variabilité du rythme cardiaque avec
la méthode EDR-VFCDM a permis ici de discriminer les modulations
parasympathiques du controle autonome cardiaque pour la détection de charge
cognitive. Parmi les différents stimuli pouvant moduler le controéle autonome cardiaque
(Malik, 1996), ceux trouvant leur origine dans le cortex préfrontal, associés avec la
régulation cognitive (Thayer et al., 2004; Thayer and Brosschot, 2005) soulévent de
plus en plus d’intérét de la communauté scientifique. Cela vient premiérement du fait
que beaucoup d’activités mentales importantes pour la survie et pour gérer des
interactions performantes avec des systémes sophistiqués impliquent des fonctions
cognitives comme l’attention soutenue, la flexibilité mentale, la mémoire de travail et
I’inhibition comportementale, toutes associées avec une activité corticale préfrontale
(Miller, 2000). Une autre raison pour ce regain d’intérét vient de récentes avancées en
neuroimagerie qui semblent corroborer 1’existence d’un réseau conceptuel liant ’activité
du cortex frontal aux régulations autonomes cardiaques (Thayer et al., 2012; Thayer

and Lane, 2009; Wong et al., 2007).

5.1.4. Limites et perspectives
Sur le plan méthodologique, d’autres modélisations pour extraire le rythme
cardiaque peuvent étre utilisés avec EDR en entrée, comme ARMAX (Choi and

Gutierrez-Osuna, 2011), la projection sur des sous-espaces orthogonaux (Devy Widjaja
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et al. 2014), I'analyse en composante principale (Widjaja et al., 2014) ou l’analyse

temps-fréquence avec distribution Pseudo Wigner Ville (Bailon et al., 2007).

Il faut noter que méme si notre méthode est moins biaisée par des épisodes
transitoires de respiration lente, il n’apporte pas de solution pour distinguer les
modulations sympathiques et parasympathiques en situation dite de « cohérence
cardiaque » ou les deux oscillateurs se superposent complétement (McCraty and Zayas,

2014).

Bien que nous n’ayons pas développé cet aspect ici, la méthode EDR-VFCDM
pourra étre étendue pour des utilisations en analyse temps-fréquence (Bailon et al.,
2007; Pichot et al., 1999; Tanaka and Hargens, 2004). Une telle extension pourrait
servir a évaluer les fluctuations du controle autonome cardiaque au long d’une téache

continue, ce qui renforce l'intérét de la méthode pour le monitoring de ’humain.

Si cette méthode est testée ici en réponse & une tache cognitive, nous pensons qu’elle
peut étre appliquée a de nombreux autres domaines. Particuliérement, 1’analyse de la
balance sympathovagale est un outil pertinent dans le domaine de la santé (Paniccia
et al., 2018; Thayer and Lane, 2007) et du sport de haut niveau (Mourot et al., 2004;
Pichot et al., 2002; Schmitt et al., 2015). Chez les sportifs d’endurance en particulier,
connus pour avoir des fréquences respiratoires de repos basses (Saboul et al., 2014),
I’activité du systéme nerveux autonome mesurée avec les marqueurs HRV peut prédire
des états de surentrainement (Pichot et al., 2002, 2000) a condition d’éviter le biais de
la fréquence respiratoire dans 1’analyse spectrale de HRV (Saboul et al., 2014). Etant
donné que nous avons constaté ici que des basses fréquences transitoires peuvent biaiser
les analyses HRV méme chez certains non sportifs, le calcul d’EDR-VFCDM peut
améliorer les méthodes d’analyse HRV pour le suivi de ’entrainement. On peut aussi
imaginer l'utilisation d’EDR-VFCDM pour l’évaluation de la vulnérabilité a la
fibrillation auriculaire, comme cela a été fait par le passé avec oy (Huikuri, 2008). De
futurs travaux pourront s’intéresser a l'efficacité de la méthode décrite dans cette thése

dans d’autres utilisation de HRV pour la santé et la performance humaine.
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5.2. EDR-VFCDM et entropie sous contraintes cognitives

graduelles

Dans la continuité des travaux précédents, nous posons la question de la possibilité
de quantifier différents niveaux de charge cognitive a partir de ’analyse spectrale
d’HRV en utilisant EDR-VFCDM pour éviter les erreurs liées a la fréquence

respiratoire.

A une époque ou les interfaces numériques auxquelles 'humain est confronté se
multiplient, comprendre la réponse physiologique associée devient critique pour
appréhender confort d’usage, sécurité et performance. Les avancées récentes de la réalité
virtuelle (virtual reality — VR) et la réduction de son coiit ont décuplé sa popularité et
ont ouvert la porte & des applications de plus en plus nombreuses en santé (Solca et
al., 2018). La capacité de la VR a reproduire des situations réelles (Hoffman et al.,
2003) a été utilisée dans le cadre de thérapies par exposition dans le traitement de
troubles psychologiques comme le trouble anxieux (Gorini and Riva, 2008; Powers and
Emmelkamp, 2008), les troubles du stress (Botella et al., 2015), les phobies (Parsons
and Rizzo, 2008), le trouble panique (Opris et al., 2012), ’addiction (Hone-Blanchet et
al., 2014), les troubles de I'image corporelle (Ferrer-Garcia and Gutiérrez-Maldonado,
2012), les troubles du spectre autistique (Aresti-Bartolome and Garcia-Zapirain, 2014),
la claustrophobie (Botella et al., 1998), etc. La VR a aussi été utilisée pour le traitement
de la maladie de Parkinson (Dockx et al., 2016), des douleurs chroniques (Solca et al.,
2018) et des troubles cognitifs légers (Hwang and Lee, 2017). La compréhension de
lefficacité de tells traitements pourrait bénéficier d’une évaluation physiologique
directe de ses effets (Juvrud et al., 2018), qui peut par exemple étre apportée par la
variabilité du rythme cardiaque. Les analyses de variabilité cardiaques ont déja pu étre
utilisées par le passé pour évaluer la fonction autonome dans le contexte de traitements
en VR (Annerstedt et al., 2013; Cho et al., 2017; Counotte et al., 2017; Gerber et al.,
2017; Kazzi et al., 2018; Malinska et al., 2015). La réponse autonome cardiaque est

cependant & la fois affectée par le scénario utilisé (thérapie par exposition par exemple)
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et par la technologie d’affichage utilisée (VR par exemple). La cybersickness, nausée
induite par réalité virtuelle (Gavgani et al., 2017) est un exemple typique de réponse
liée & la technologie d’affichage, qui induit une réponse sympathique reflétée dans les
marqueurs de variabilité cardiaque (Ohyama et al., 2007; Zuzewicz et al., 2011). Dans
ce contexte, séparer les influences simultanées du scénario et de l'interface est critique.
Nous avons dans cette étude utilisé une tache de suivi visuel (3-D motion object
tracking ; Faubert and Sidebottom, 2012) avec différentes modalités d’affichage (sur

écran 2D wvs. en réalité virtuelle) et avec différents niveaux de difficulté.

Les marqueurs fréquentiels de variabilité cardiaque permettent d’évaluer les
changements de balance sympathovagale, cependant I'utilisation de niveaux de
difficultés différents peut engendrer des réponses autonomes complexes liées a la fatigue
mentale ou au stress, qui ne sont pas expliqués entiérement via la balance

sympathovagale.

Les travaux de notre équipe ont récemment mis en évidence que ’entropie du signal
HRYV augmente en situation de tache cognitive, mais chute lorsque l'individu percoit
un stress. Cette étude fait 'hypothése que les mesures d’entropie multi-échelles peuvent
refléter la complexité des interactions coeur-cerveau. Cette complexité est dégradée par

le stress (Dimitriev et al., 2016; Young and Benton, 2015).

Nous présentons ici une étude dont 'objectif est d’évaluer la réponse physiologique
a des taches cognitives de difficulté variable menées en interaction avec un écran plat

ou une immersion 3D.

5.2.1. M atériel et méthodes
Protocole

20 participants de 25.7£5.9 ans ont participé a cette étude. Les sujets devaient
réaliser la tache de 3D-Motion Object Tracking (3D-MOT ; Faubert and Sidebottom,
2012; Romeas et al., 2016) a plusieurs reprises. La tache a été congue avec Unity3D

dans notre laboratoire. La tache consiste a suivre des balles se déplagant en ligne droite
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a l'intérieur d’un cube translucide, et rebondissant sur ses parois et sur les autres balles.
Pour chaque essai, 8 balles suivent les étapes suivantes : 1. les balles sont immobiles a
une position standard, 2) les balles commencent a se déplacer dans une direction
aléatoire pendant 3 secondes, 3) les balles s’arrétent et trois d’entre elles s’illuminent
en rouge pendant 3 secondes, 4) les balles reprennent leur couleur originale et se
remettent en mouvement pendant 8 secondes, 5) les balles s’arrétent de nouveau et des
chiffres apparaissent a leur surface : le sujet doit alors énoncer & voix haute le numéro
des boules qui s’étaient illuminées en étape 3. L’essai est considéré réussi si le sujet

donne les trois bons numéros.

Les sujets devaient venir pour deux sessions placées deux jours différents. Lors
de la premiére journée, le 3D-MOT leur était expliqué et ils devaient ensuite réaliser
une session composée de 20 essais, dans laquelle la vitesse des balles était augmentée a
chaque réussite, et diminuée & chaque échec. Pour chaque sujet, la vitesse moyenne des
5 derniers essais était alors considérée comme la vitesse maximale que le sujet pouvait
réussir. Trois niveaux de difficultés étaient ensuite utilisés en faisant varier la vitesse
des balles, et définis comme pourcentages de la vitesse maximale : 40% (facile), 60%
(moyen) et 80% (difficile). Les sujets devaient ensuite réaliser 3 séquences de 20 essais,
une pour chaque niveau de difficulté, dans un ordre aléatoire, sur écran ou en réalité
virtuelle. Pour la premiére session les sujets faisaient toutes les séquences en VR ou sur

écran (de maniére aléatoire), la deuxiéme modalité étant gardée pour le deuxiéme jour.

Le deuxiéme jour (session), les sujets commengaient par réaliser une situation de
référence, qui consistait & regarder une vidéo de 8 minutes extraite du film Fantasia,
comme il a pu étre fait dans de précédentes études (Goldberger et al., 2002; Iyengar et
al., 1996), de maniére & induire des émotions similaires chez tous les sujets. Les sujets
devaient ensuite réaliser de nouveau 3 séquences (de 20 essais) de difficulté différente
en ordre aléatoire, avec 'interface qui n’avait pas été utilisée la premiére journée (écran

ou VR). Le protocole est schématisé en Figure 44.
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Session 1 Session 2
Interface 1 (ex. VR)

Interface 2 (ex. screen)

Seqg.1.1 i Seq.1.2 i Seq.1.3
(ex. 40%) i (ex. 20%) i (ex. 60%)

Seq.2.1 : Seq.2.2 : Seq.2.3
(ex. 20%) : (ex. 60%) i (ex. 40%)

10 min 10 min 10 min 10 min 10 min 10 min 10 min 10 min
Figure 44 : Illustration du protocole. Une interface (VR ou écran) par session en
ordre randomisé, et trois vitesses de balles différentes 20%, 40% et 60% de la vitesse

maximale (déterminée par pré-test) en ordre aléatoire.

Les sujets étaient équipés d’ECG a trois voies, connecté a systéme d’acquisition
PowerLAb (AD Instruments) échantillonnant les données a 1kHz. L’ECG était
automatiquement concaténé en un signal unique via le logiciel Labchart (AD
Instruments). L’amplitude des pics R et les intervalles RR étaient extraits avec un

I’algorithme semi-automatisé présenté en section 4.4.

Comme vu précédemment et pour les mémes raisons, nous avons utilisé le
questionnaire subjectif RTLX pour évaluer la charge de travail (Hart, 2006; Hart and
Staveland, 1988).

Pendant les essais du test de tracking visuel 3D-MOT, les réponses données a
voix haute par les sujets étaient enregistrées. Par la suite, ces réponses étaient traitées
et un score de performance était donné pour chaque séquence et défini comme le nombre

de bonnes réponses a cette séquence, donnant une note sur 20.

Traitement des données

Nous avons calculé le marqueur HF,, en utilisant trois méthodes différentes :

133



Controle autonome cardiaque : caractérisation de 1’état cognitif

e Le périodogramme de Lomb-Scargle (Lomb, 1976; Moody, 1993) a été utilisé
comme substitut de FFT, avec pour avantage de pouvoir utiliser directement les
séries temporelles échantillonnées irréguliérement sans ré-échantillonnage
nécessaire, et ou LF et HF sont évalués respectivement dans les bandes de
fréquences 0.04-0.15Hz, et 0.15-0.4Hz (Malik, 1996).

e La méthode EDR-VFCDM a été présentée précédemment (section 5.1) et a
I’avantage d’étre plus robuste aux périodes transitoires de respiration lente.

e La méthode Wavelet Packet Transform (WPT) a été utilisée comme présenté
précédemment (voir section 5.1.1 et Tanaka and Hargens, 2004) et a ’avantage

d’étre plus robuste aux non-stationnarités.

Nous avons utilis¢é un marqueur d’entropie pour mesurer la complexité de la
variabilité cardiaque. Il a pu étre suggéré que les métriques d’entropie peuvent étre un
marqueur de la réserve physiologique (sa capacité a s’adapter a un stress externe ;
Bornas et al., 2012; Costa et al., 2005), de la réponse émotionnelle a une tache
(Anishchenko et al., 2001; Dimitriev et al., 2016; Melillo et al., 2011) et de la fatigue
physiologique (Hung and Jiang, 2009). De cette facon, les métriques d’entropie donnent
une information intéressante pour suivre la réaction d’un sujet dans notre expérience.
Nous avons alors calculé la complexité via la méthode RCMSE (Wu et al., 2014), avec
Sample Entropy comme mesure d’entropie & chaque échelle et avons calculé 'indice de
complexité (complexité index — CI) par la méthode des trapézes sur les échelles de 1 &

6 comme marqueur de complexité.

Nous avons aussi calculé la fréquence respiratoire moyenne avec EDR et l'intervalle

RR moyen.

Analyse statistique
Nous avons comparé les valeurs en situation de référence aux valeurs en tache

cognitive avec des tests t de Student appariés.
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Aprés cette premiére analyse, nous nous sommes concentrés sur ’analyse des
différentes modalités des taches cognitives. Pour ce faire et pour prendre en compte
Ieffet des mesures répétées, nous avons successivement modélisé nos 5 paramétres de
sortie, la charge subjective (RTLX), le RR moyen, la fréquence respiratoire moyenne,

HF,, et CI par le modéle linéaire mixte (linear mixed model, LMM) suivant :
Sortie ~ Interface + Vitesse + Répétition + (1|Sujet)

Ou I’ Interface définit ’écran ou la VR, la Vitesse définit le niveau de vitesse des
balles (facile 20%, moyen 40%, difficile 60%) et la Répétition définit la position de la
séquence dans la session (Figure 44). La valeur a lorigine aléatoire (1|Sujet) a été

ajoutée pour tenir compte de la variabilité inter-individuelle des valeurs basales.

Les calculs ont été faits avec Matlab 2018a, et les LMM ont été estimés avec la
toolbox « Statistics and Machine Learning », en utilisant une estimation par maximum
de vraisemblance, avec une matrice de covariance pleine pour les effets aléatoires avec

une paramétrisation de Cholesky.

5.2.2. Résultats
RTLX et score de performance

Le RTLX et les scores de performance sont indiqués dans le Tableau 8. Nous
verrons via les tests statistiques du Tableau 10 que le RTLX et le score de performance

augmentent de maniére significative avec la vitesse des balles.
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Vitesse des balles 40% 60% 80%
Ecran 37.8 £ 12.7 422 + 134 47.6 £ 13.6
RTLX
VR 32.7 £ 12.8 39.6 & 9.6 46.1 + 14.0
Score de Ecran 154 + 2.6 14.8 + 2.3 11.3 + 24
performance VR 17.3 £ 2.5 16.0 £ 1.9 11.5 £ 4.1

Tableau 8 : RTLX et score de performance des sujets dans chaque situation. Les

valeurs sont exprimées en moyenne %+ écart type

Réaction des marqueurs physiologiques a la tdche cognitive
Les marqueurs de la réponse cardiaque sont reportés en Tableau 9, dans lequel
sont précisé la significativité des différences des marqueurs en situation de tache

cognitive par rapport a la situation de référence.
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Reéférence 40% 60% 80%
Ecran 839 4 134*** 830 £ 139*** 822 £ 135***
RR moyen [ms] 914 £132
VR 874 + 121* 861 £ 112%** 860 £ 128***
Ecran 0.251 + 0.039* 0.256 £+ 0.049 0.258 £+ 0.047
freq. resp. [Hz/  0.27 £ 0.036
VR 0.266 £ 0.043 0.264 £+ 0.041 0.260 4+ 0.041
HFnu EDR- Ecran 0.140 £ 0.083* 0.125 £ 0.072** 0.122 £ 0.084**
0.232 £ 0.170
VECDM VR 0.172 £ 0.133 0.170 £ 0.144 0.266 4+ 0.122
HFnu Lomb- Ecran 0.219 4+ 0.121*  0.205 &+ 0.094*%*  0.220 £+ 0.108**
0.316 £ 0.164
Scargle VR 0.285 £+ 0.149 0.267 £ 0.157 0.266 4+ 0.141
Ecran 0.216 £ 0.105* 0.208 £ 0.084** 0.219 + 0.096*
HFnu WPT 0.312 £ 0.160
VR 0.284 £+ 0.130 0.265 £+ 0.149 0.251 4+ 0.142
Ecran 10.18 + 0.85* 9.99 £+ 0.78 10.05 + 0.76
Clrcmse 9.60 + 0.67
VR 10.34 £ 0.85* 10.12 £+ 0.80* 10.03 4+ 0.98

Tableau 9 : Valeurs des marqueurs physiologiques relevés dans chaque situation,

exprimées en moyenne =+ écart type. Les valeurs p sont indiquées comme suit ; * :

p<0.05, **: p<0.01, *** : p<0.001

Variation des variables avec les conditions

Les résultats des quatre LMM sont reportés dans le Tableau 10.
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Effets fixes Interface Vitesse Répétition
Valeurs écran-VR  40%-60%-80% ere.2¢e-3¢
RTLX - Rk +*

Score de performance - Kok ~

RR moyen Rk = —
freq. resp. ~ ~ -
HF.. EDR-VFCDM Rk ~ -
HF.. Lomb-Scargle ST - _
HFy, WPT R - B
ClrcmsE ~ = +*

Tableau 10 : Impact des effets fixes sur les variables de sorties : estimations
subjectives (RTLX), score de performance, et marqueurs physiologiques (RR moyen,
fréquence respiratoire, HF,,). + signifie une influence linéaire positive significative, -
une influence linéaire négative significative, et ~ une absence d’impact significatif. Les
valeurs p de ces influences sont marquées comme suit ; * : p<0.05, ** : p<0.01, *** :

p<0.001

5.2.3. Discussion

Comme on peut le voir & travers le RTLX et les scores de performances (Tableau
8), et comme attendu, le protocole a bien induit des charges mentales standard (Grier,
2015) sans succés total ou échec total, que ce soit sur écran ou en VR. Dans la condition
sur écran, nous reportons ici comme dans la littérature (Luque-Casado et al., 2016;
Mansikka et al., 2016; Overbeek et al., 2014; Skibniewski et al., 2015) et dans nos
études précédentes une activation de la branche sympathique et une désactivation de
la branche parasympathique avec la tache cognitive, marquées par une décroissance de
HF,, (quelle que soit la méthode utilisée), ainsi qu’une diminution du rythme cardiaque
(augmentation du RR moyen). Etonnamment, cette réponse autonome n’était pas
visible lorsque la tache cognitive était réalisée en VR (Tableau 9). Ce résultat invite a

explorer plus en détails ce comportement, et nous pousse a explorer le comportement
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de ces marqueurs fréquentiel du contréle autonome cardiaque ainsi que des marqueurs

de complexité (entropie) a I’aide de modéles linéaires mixtes.

Interface et balance sympatho-vagale

Les LMM révélent que le RR moyen et HF ), (quelle que soit la méthode utilisée),
sont plus élevés en VR que sur écran (Tableau 10). Ce résultat semble marquer un état
physiologique plus calme en situation de VR, bien que cet effet ne soit pas reflété dans
le questionnaire subjectif, et précise 'absence de diminution significative de HF,, avec
la tache cognitive réalisée en VR. Cette différence d’état peut avoir plusieurs
explications :
1- La tache réalisée en VR est plus facile, comme la stéréoscopie multiplie les
informations visuelles (Ragan et al., 2010), ce qui a un effet double sur la balance
sympathovagale, via une décroissance de la demande cognitive, et une frustration plus
faible liée a de meilleures performances (Mansikka et al., 2016). Cette hypothése est
contredite par le fait que le RTLX et le score de performance ne sont pas différents

entre les taches réalisées sur écran et en VR.

2- la condition VR, en isolant visuellement les sujets de leur environnement, peut
diminuer le stress social. En particulier, cette isolation pouvait permettre d’oublier la
présence de 'expérimentateur dans la piéce. Le RTLX n’est pas congu a cette fin, mais
nous pensons que le questionnaire aurait reflété ’éventuelle présence d’un tel stress s’il
avait été présent (via sa composante « stress » au moins), ce qui n’était pas le cas ici.

Nous rejetons donc cette hypothése.

3- La réalisation de la tache en VR peut étre plus naturelle pour la personne comme
elle ne requiert pas de reconstruction de la profondeur a partir d’'une image en deux
dimensions, mais & partir d’une image stéréoscopique, plus proche d’une téche en
environnement naturel. Cette derniére hypothése nous semble la plus probable et

constitue un argument supplémentaire en faveur de 'utilisation de la VR plutét que
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d’écrans dans la simulation de scénarios mimant le réel (thérapie par exposition par

exemple).

Il faut noter que le protocole VR était congu pour éviter la cybersickness :
absence de déplacement dans ’environnement virtuel, ce qui évite un conflit visuo-
vestibulaire, ainsi qu’une durée aussi courte que possible d’exposition continue a la VR
(30 minutes). Il résulte qu’aucune activation sympathique caractéristique de 'inconfort
généré par la cybersickness n’a été noté. Par ailleurs, aucun sujet n’a reporté

verbalement de nausée ou de mal-étre, ni n’a demandé d’interrompre une session.

Charge cognitive : marqueurs subjectifs et autonomes

Les LMM indiquent que la charge mentale pergue (RTLX) et le nombre d’erreurs
augmentaient avec la vitesse des balles (Tableau 10). Ce résultat était attendu comme
les variations de vitesse des balles étaient spécialement concues pour induire des charges
différentes. Un résultat surprenant est ’absence de variation significative de HF,, ou
des RR moyens avec la vitesse des balles, comme il était attendu. Ce résultat contraste
avec de précédentes études qui montraient qu’une augmentation de la difficulté d’une
tache cognitive pouvait faire varier la balance sympathovagale vers plus de dominance
sympathique (Luque-Casado et al., 2016; Mansikka et al., 2016). Une différence
fondamentale avec I’étude actuelle et que ces études augmentaient la charge mentale
en complexifiant les taches & réaliser, avec des taches différentes pour induire des
charges différentes. Ici, seule la vitesse des balles influait la charge mentale via une
augmentation de la pression temporelle. Ce résultat peut étre interprété de deux

maniéres différentes.

Premiérement, augmenter la charge mentale via la pression temporelle avec une
tache identique ne provoque pas d’augmentation de la charge cognitive, donc pas de

variation de la balance sympathovagale.

Deuxiémement, il est possible que les variations de difficulté dans la tache

induite par la vitesse des balles dans notre étude ne soient pas assez importantes pour
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induire une variation mesurable avec nos marqueurs physiologiques (i.e. indiscernable
de la variabilité statistique naturelle). Il aurait pu étre nécessaire d’augmenter la vitesse

des balles au-dessus de 100% par exemple pour sur-solliciter les sujets.

Sens physiologique de l’entropie multi-échelle

Les interactions coeur-cerveau s’appuient sur une structure fonctionnelle appelée
central autonomic network (CAN ; Beissner et al., 2013; Benarroch, 1993; Thayer et
al., 2012). Les différentes composantes du CAN sont interconnectées : les fonctions
corticales supérieurs, associées avec le fonctionnement cognitif, régulent ’activité sous
corticale, comme l'ont montré des analyses d’imagerie fonctionnelle (Allen et al., 2015).
L’activation cognitive régule les afférences autonomes cardiaques, a travers un réseau
richement interconnecté, muti-niveaux, dont la complexité est peut-étre a ’origine de
I’entropie du rythme cardiaque (Sakaki et al., 2016; Thome et al., 2017). En particulier,
par sa capacité a quantifier la complexité, nous considérons que MSE marque les
interactions cceur-cerveau. A linverse, le stress, médié de maniére centrale
principalement via l’amygdale (Barbas and Garcia-Cabezas, 2016; Thayer and
Brosschot, 2005), peut perturber les interactions cceur-cerveau, dégrader la complexité

et ainsi diminuer I’entropie de HRV (Dimitriev et al., 2016).

Dans nos conditions 3D-MOT, nous montrons tout d’abord que la présence d’une
tache cognitive augmente Ientropie par rapport a la situation de repos (Tableau 9).
L’analyse LMM montre que la répétition de taches augmente I’entropie (Tableau 10,
Figure 45) ce que ne fait pas la vitesse des balles. Une interprétation séduisante de ces
observations est la suivante : la répétition de tache provoque l'augmentation
progressive de la charge cognitive percue, alors que la vitesse des balles en elle-méme

ne modifie pas la charge cognitive.
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Figure 45 : Influence de la répétition des séquences sur l'indice de complexité dérivé
de RCMSE, en condition sur écran (barres grises) et en VR (barres noires). La
situation de référence est commune aux deux situations. Les lignes noires

représentent les pentes obtenues par les modéles mixtes linéaires. * : p<0.05.

Ces résultats peuvent alors étre expliqué par les effets concurrents de 'activation et
du stress. L’augmentation de RTLX et la diminution du score de performance avec la
vitesse des balles peut étre vue comme une augmentation concurrente de la charge
mentale et du stress, avec des actions antagonistes sur la complexité du rythme
cardiaque, qui ne permet alors aucune variation de MSE avec la vitesse des balles. D’un
autre coté, 'augmentation RTLX avec les répétitions de la tache, non accompagnée
d’une diminution du score de performance, peut signifier une augmentation de charge
mentale sans augmentations du stress, augmentant ainsi I'indice de complexité via une

activation cognitive.
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5.3. Conclusion scientifique

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés aux adaptations du controle
autonome cardiaque a des états cognitifs spécifiques. Nous avons tout d’abord étudié
I'impact de la charge mentale induite par tache cognitive sur la réponse autonome
cardiaque via l'analyse fréquentielle de la variabilité cardiaque reflétant la balance
sympathovagale. Dans ce contexte, nous avons introduit une nouvelle méthode
d’analyse fréquentielle appelée EDR-VFCDM qui s’est avérée plus robuste aux biais
liés aux respirations lentes transitoires que les méthodes classiques. Dans une seconde
étude, nous avons combiné cette nouvelle méthode d’analyse fréquentielle a une analyse
de complexité basée sur ’entropie dans le cadre de I’étude de la réponse autonome
cardiaque a des taches cognitives de difficulté variables, exécutées sur un écran et en
réalité virtuelle. Nous avons montré de cette maniére que l'exécution d’une téche
cognitive induisait une variation de la balance sympathovagale vers une plus grande
dominance sympathique, mais n’avons pas observé de variation de réponse autonome
avec la difficulté de la tache. Nous avons mis en évidence une plus grande dominance
sympathique sur écran qu’en réalité virtuelle, et une croissance de la complexité avec

la répétition de la tache mentale.

Ces résultats révélent I'intérét des analyses de complexité dans le suivi d’états
cognitifs par la réponse autonome cardiaque, et montrent I'importance de la prise en
compte du réle de la respiration dans I’évaluation fréquentielle de la variabilité du

rythme cardiaque.

L’utilisation de la méthode EDR-VFCDM imposait I'utilisation d’un ECG complet
de maniére & obtenir I'amplitude des ondes R, qui qui prohibait 'utilisation des objets
connectés utilisés de plus en plus classiquement pour ’analyse de variabilité cardiaque
(ceintures cardiaques connectées Polar par exemple), qui ne proposent pas cette
fonctionnalité. La solution trouvée a donc été de développer un objet spécifiquement a

cette fin.
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5.4. Transfert technologique : un nouvel objet connecté

Dans le cadre du partenariat avec le CATIE et du transfert technologique des
travaux académiques réalisés au cours du travail de thése (voir section 6.2), une
ceinture cardiaque connectée pour des mesures de variabilité cardiaques enrichies de
I'information respiratoire (comme EDR-VFCDM) est en cours de développement (voir

Figure 46).

Cette ceinture cardiaque connectée pourra étre utilisée par la suite dans des
applications commerciales ou académiques, de maniére & poursuivre les travaux de
recherche sur la variabilité cardiaque en environnement écologique. Des échanges
réguliers sont donc en cours avec le CATIE pour suivre et guider le développement de
cet objet connecté. Ce travail reléve plus de I'ingénierie que de la recherche scientifique,
et ne pourra étre utilisé a des fins de recherche qu’aprés plusieurs mois de
développement supplémentaires, mais il nous parait cependant intéressant de reporter
ici certains défis associés a ce développement, qui permettent de prendre du recul sur

I'utilisation d’objets connectés pour conduire des études en physiologie humaine.

Une premiére étape du développement est la conception de 1’électronique analogique
adaptée aux contraintes de la physiologie et de ’environnement. Avant 1’étape de
numérisation, le signal électrique cardiaque doit étre détecté, amplifié, et traité.
[’amplification a pour objectif de rendre le signal électrique détectable par la suite de
la chaine d’acquisition. Le filtrage a ensuite pour but de se débarrasser des différents
bruits : les bruits basse fréquences (variations lentes de la ligne de base associée aux
mouvements du sujet par exemple), les bruits haute fréquence (principalement liés &
lactivité électrique musculaire, des pectoraux par exemple) et les bruits liés a I'activité
électromagnétique environnante (en France, principalement une perturbation a 50Hz
lie a l'alimentation électrique des appareils électroniques). Le filtrage est dans le cas
d’un objet connecté compliqué par la limite de I'acquisition de 1’électrocardiographie de
2 voies, la ot une troisiéme voie est le plus souvent utilisée pour le gold standard (de
maniére a corriger les bruits physiologiques). Ce filtrage est bien entendu dépendant

des possibilités des filtres (un filtre trés fort a généralement des résonnances par
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exemple), mais aussi aux besoins d’utilisation : ici le filtrage ne doit pas impacter la
détection précise de I'onde R (donc on ne doit pas trop filtrer les hautes fréquence), ni
entraver la bonne détection des variations lentes d’amplitude de ces ondes pour bien
effectuer EDR (donc ne pas trop filtrer les basses fréquences). Le respect du cahier des
charges a donc impliqué de nombreux tests et comparaisons entre le signal obtenu par

I’objet connecté et un matériel d’acquisition gold standard.

Une étape suivante dans la chaine d’acquisition est I’échantillonnage numérique du
signal : la fréquence d’échantillonnage doit étre suffisamment élevés pour mesurer les
fines variations du rythme cardiaque en offrant la possibilité de détecter de maniére
précise les sommets de 'onde R (Malik, 1996). En revanche, le stockage des données
est d’autant plus complexe que la fréquence d’échantillonnage est élevée, la vitesse
d’écriture étant limitée. Ici une fréquence d’échantillonnage de 1kHz a été choisie, et le

les écritures ont da étre adaptées et travaillées en fonction.

Une fois le signal ECG acquis est stocké (au moins temporairement) un algorithme
automatisé de détection de pics, efficace mais & moindre colit computationnel doit étre
intégré a l'objet. Les données doivent ensuite étre transmises & un objet externe
(ordinateur ou smartphone) via un protocole de communication économique en

ressources ; ici c’est le Bluetooth Low Energy (BLE) qui a été sélectionné.

Cette breve description des différentes étapes de la chaine d’acquisition a pour
objectif de sensibiliser le lecteur aux facteurs jouant un roéle dans la performance des
objets connectés. Une fois 'objet développé, il conviendra de mener une étude poussée

sur ses performances, en regard des matériels de mesure utilisés usuellement.

145



Controle autonome cardiaque : caractérisation de ’état cognitif
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Figure 46 : Etat actuel du développement de la ceinture cardiaque connectée.
Haut : Allure générale du stack de cartes électroniques branché a une ceinture

cardiaque du commerce. Bas : détail des fonctionnalités des étages.
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Conclusion

6.1. Bilan scientifique

Au cours de cette thése, nous avons exploré la complexité de trois différents
systémes de controle physiologique sous contrainte : la balance posturale, le rythme
locomoteur, et le controle autonome cardiaque. Cette approche nous a mené a proposer
de nouvelles méthodes d’analyse de signaux physiologiques, linéaires et non linéaires,
adaptées a ces systémes. Une partie des travaux expérimentaux proposés ici, explore
les propriétés de complexité & partir de mesures issues d’objets connectés (smartphone).
Il semble réaliste d’imaginer que la complexité du controle physiologique soit étudiée
en dehors du laboratoire, a ’aide de smartphone pour un cotit réduit et des possibilités

d’application a grande échelle.

Nous avons proposé, via l'introduction de la méthode Frequency-specific Fractal
Analysis, que le controle postural peut étre vu comme l'intégration de deux sous-
systémes complexes participant au contréle du centre de masse. Nos travaux
expérimentaux ont révélé la présence d’un contrble court-terme opéré sur la vitesse des
oscillations posturales via les boucles réflexes courtes, et un controle plus lent opéré sur
la position via des boucles neurales visuo-vestibulaires plus longues. Ce résultat a été
publié dans le journal Frontiers in Physiology dans un papier appelé « Frequency-
specific fractal analysis of postural control accounts for control strategies » (Gilfriche

et al., 2018c).

Nous avons ensuite travaillé sur la distribution du contréle des rythmes
locomoteurs et les stratégies d’adaptation de la gestion de ces rythmes sous contrainte
cognitive. Une premiére approche a révélé que le pédalage présentait une distribution
du controéle privilégiant une gestion périphérique du rythme en se reposant sur l'inertie
du mouvement. Nous avons de plus montré que le rythme du pédalage et celui de la
marche présentaient une stratégie similaire d’adaptation a une contrainte cognitive
mobilisant le cortex préfrontal, qui est observée pour la premiére fois dans nos travaux.
[’analyse du pédalage sous contrainte cognitive fait ’objet d’'une communication au
congrés du Collége Européen des Sciences du Sport (ECSS) « Impact of a cognitive

task on cycling fractal properties » (Gilfriche et al., 2018a) et d’une publication dans
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le journal Human Movement Science intitulée « Fractal properties and short-term
correlations in motor cycling : influence of a cognitive challenge » (Gilfriche et al.,

2019).

Finalement, nous avons présenté ici 'apport d’une nouvelle méthode d’analyse
fréquentielle de la variabilité du rythme cardiaque, qui intégre les variations
transitoires du rythme respiratoire, que nous avons appelé EDR-VFCDM. Cette
méthode a été appliquée pour la détection d’'une charge mentale dans une premiére
expérimentation et a été publiée dans le journal American Journal of Physiology —
Regulatory Integrative and Comparative Physiology sout le titre « Highly sensitive
index of cardiac autonomic control based on time-varying respiration derived from
ECG » (Gilfriche et al.,, 2018b). Cette méthode a ensuite été appliquée
concomitamment & une analyse d’entropie dans le cadre d’une deuxiéme étude imposant

des charges mentales graduelles sur écran et en réalité virtuelle.

Mes activités de recherche au cours de cette thése ne se sont pas limitées aux
éléments rapportés dans ce document et s’inscrivent dans la démarche de recherche de
I’équipe, via ma participation a différents projets. En témoignent ma présence a
une communication au congrés de I'ECSS intitulée « Entropy in postural and cardiac-
autonomic controls as a marker of adaptability to mental tasks in young vs. middle-
aged healthy males » (Blons et al., 2018) ; & une communication au congrés de
I’American Physiological Society intitulée « Age-related psychophysiological reponse to
an induced mild stress » (Blons et al., 2019) ; et & deux articles soumis dans les
journaux Entropy « Multiscale entropy of cardiac and postural control reflects a flexible
adaptation to a cognitive task » et Scientific Reports « Alterations in heart-brain
interactions under mild stress during a cognitive task are reflected in entropy of heart

rate dynamics » (en cours de révision).

Ce travail scientifique a été accompagné d’un travail industriel, dans le cadre de

travaux de recherche et développement réalisés avec le CATIE.
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6.2. Parcours entrepreneurial

Le travail de transfert technologique présenté en section 5.4. reléve d’une dynamique
entrepreneuriale. En effet, avec le soutien du laboratoire de recherche et de ses tutelles,
ainsi que du CATIE, j’ai travaillé a un projet entrepreneurial autour des résultats de
recherche obtenus sur la variabilité du rythme cardiaque. Les nouveaux algorithmes
présentés dans ce document (et d’autres en cours de développement) seront en effet
intégrés dans une ceinture cardiaque connectée (comme présenté en 5.4) qui pourra étre

commercialisé sur le marché du sport de haut niveau ou encore dans le milieu médical.

J’ai obtenu le statut d’étudiant entrepreneur dans le cadre du dispositif PEPITE
pendant l’année universitaire 2018-2019 ; qui m’a permis d’étre accompagné par
UBeeLab, l'incubateur étudiant de 1’Université de Bordeaux, au cours de la méme
année. Le projet a recu en 2019 le prix « Innovation sociale » au concours UBooster,

ainsi qu’un prix spécial a la conférence DTx Science (Digital Therapeutics).

Je suis aujourd’hui accompagné par Unitec dans l’incubateur Sportech, en
partenariat avec le CROS (Comité Régional Olympique et Sportif) de Nouvelle
Aquitaine pour I’année universitaire 2019-2020. Je suis soutenu dans ce projet par la
SATT « Aquitaine Science Transfert » pour la protection industrielle (brevetabilité)
des méthodes développées. Un dossier est monté pour participer au concours i-Phd,

visant & soutenir ’entrepreneuriat chez les doctorants et jeunes docteurs.

Ce projet professionnel sera donc la suite logique de la thése en cours, et restera trés
certainement en étroit lien avec l’équipe de recherche PMH DySCo pour allier

production scientifique et transfert technologique.
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