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1.5.2 La mise à l’échelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

1.5.3 Application sur la marche en accroupie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
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4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
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Résumé 

Ce travail de thèse s'inscrit dans le cadre général du développement des outils d'aide à 

l'évaluation de l'équilibre en situation debout au service des praticiens. Cette évaluation 

s'effectue en laboratoire en situation dynamique et pourrait trouver son application aux 

moyens de transports. Ce travail fournit plusieurs outils permettant de reproduire la réaction 

d'un sujet soumis à une perturbation de son équilibre. La finalité de ces outils concernera la 

capacité à représenter la réaction de différents types de populations, incluant les personnes 

ayant subit un AVC. Pour y arriver, nous avons fait appel à des sujets humains amenés à  

effectuer des tests de posturographie sur un stand réel. Les expériences ont fait l'objet d'une 

évaluation basée sur des informations recueillies. Ce qui nous a permis de prédire les 

stratégies de rattrapage de l'équilibre et d'identifier les principales caractéristiques des 

mouvements. Ces derniers nous ont permis de capter et de relever les paramètres propres aux 

mouvements afin de les analyser. L'objectif étant l'obtention des alertes permettant de 

diminuer les risques de chutes.  

Dans ce but, nous avons envisagé certaines approches d'analyses basées sur des techniques 

linéaires et non linéaires. Nous avons utilisé dans le cadre linéaire : l'analyse spectrale et 

l'analyse traditionnelle basée sur les indices de stabilité du signal issue des mesures des 

perturbations ressenties par le sujet humain. Dans le cadre non-linéaire : nous avons exploité 

l'analyse de diffusion. Grâce à cette analyse, un nombre significatif de paramètres a été 

évalué. Le nombre important des paramètres calculés peut conduire à un temps de calcul 

excessif. Par conséquent, nous avons établi une sélection des caractéristiques par l'usage de la 

technique de la composante principale. Cela nous a amené à éliminer la redondance des 

paramètres et de proposer de nouveaux indices de stabilité composés. Ces approches ont été 

complétés par l'identification paramétrique et non-paramétrique ainsi que l'exploitation des 

techniques de classification de modèles utilisant les machines à vecteurs de support. En 

particulier, ces outils nous ont permis l'identification des pathologies posturales dont souffrent 

les personnes âgées ainsi que des personnes ayant subit des lésions neurologiques (AVC). 

Ainsi ce travail a permis de proposer un cadre d'étude complet qui peut servir à l'amélioration 

des outils d'évaluations pouvant être exploités dans la rééducation des pathologies liées aux 

troubles de l'équilibre, ou la protection des passagers de transports en commun avant de 

répandre l'usage de ces derniers. 

 

Mots clés : Analyse posturale, Plateforme robotique mobile, Troubles de l'équilibre, 
Identification des modèles, Analyse stabilométrique. 

 

 

 

 



Abstract 

This thesis is part of a general framework of the development of tools to help the assessment 

of balance in a standing position which could serve the practitioners. This evaluation is 

carried out in a laboratory in dynamic situation that could be applied to the means of 

transportation. The work provides several tools to reproduce the reaction of a subject undergo 

to a disturbance of its equilibrium. The purpose of these tools will be their ability to represent 

the responses of different types of populations, including people with stroke. In order to 

achieve this, we have recruited human subjects to perform posturography tests on a real 

mobile platform. Experiments were evaluated based on the collected information. This will 

allow us to predict the balance recovery strategies and to identify the main characteristics of 

movements. These allowed us to capture and record the specific parameters related to the 

movements in order to analyze them. The objective is to obtain alerts reducing the risk of 

falls.  

For this purpose, we have considered some approaches based on linear and nonlinear 

techniques of analysis. For the linear framework, we used spectral and traditional analysis 

using the indices of stability computed from the measured signals extracted from a perturbed 

stance of a human subject. For the non-linear framework we have exploited the diffusion 

analysis. Thanks to this analysis, a significant number of parameters were evaluated. The 

large number of calculated parameters can lead to an excessive computation time. Therefore, 

we have established a feature selection using principal component analysis. This led us to 

eliminate the redundancy of parameters and to suggest new indices of stability. These 

approaches have been complemented by parametric and nonparametric identification as well 

as the use of model classification techniques using support vector machines. In particular, 

these tools allowed us to identify postural pathologies related to elderly people as well as 

people suffering from neurological lesions (stroke). Thus, the work allowed us to propose a 

complete framework of study that can be used to improve the assessment tools used in the 

rehabilitation of balance disorders, or the protection of public transit passengers before the use 

of transportation means. 

 

Keywords : Postural analysis, Mobile robotic platform, Balance disorders, models 

identification, Stabilometric analysis. 

  

 

  

 

 

 



 

 ملخص

 التي وقوف وضعیة في التوازن تقییم في للمساعدة أدوات لتطویر المخصص العام الإطار من جزء ھي الأطروحة ھذه

 ھذا. النقل وسائل على تطبیقھ یمكن الذي الدینامیكي الوضع وفي المخبر في التقییم ھذا إجراء یتم. الطبیین الممارسین تخدم

. توازنھ في لاضطراب یخضع حین وقوف حالة في شخص فعل رد إنتاج لإعادة الأدوات من العدید یوفر أن یمكن العمل

 یعانون الذین الأشخاص ذلك في بما الأشخاص، من مختلفة أنواع استجابة تمثیل على قدرتھا ھو الأدوات ھذه من الغرض

 وقوف حالة في التوازن اختبارات لإجراء الأشخاص من مختلفة مجموعات بتوظیف قمنا ذلك، لتحقیق. الدماغیة السكتة من

 باستراتیجیات التنبؤ لنا أتاحت والتي جمعھا تم التي المعلومات على ءً ابن التجارب تقییم تم. حقیقیة متحركة منصة على

 أجل من بالحركة المتعلقة الخاصة المعلمّات بتسجیل ھذا لنا سمح. للحركة الرئیسیة الخصائص وتحدید التوازن استرداد

تنبیھات   الحصول ھو الھدف. تحلیلھا u السقوط     تقلل  . السقوط مخاطر من تقلل تنبیھات على الحصول ھو الھدف. تحلیلھا  

 یمكننا الخطي، للإطار بالنسبة. الخطیة وغیر الخطیة التحلیل تقنیات على القائمة الأسالیب بعض في نظرنا الغرض، لھذا

 موقف من المستخرجة الإشارات من المحسوبة الاستقرار مؤشرات باستخدام والتقلیدي الطیفي التحلیل: یلي بما الاستشھاد

 كبیر عدد تقییم تم التحلیل، ھذا بفضل. الانتشار تحلیل استخدمنا لقد: الخطي غیر للإطار بالنسبة. بشري كائنل مضطرب

   لاختیار طریقة أنشأنا لذلك،. زائد حساب زمن إلى المحسوبة المعلمّات من الكبیر العدد یؤدي أن یمكن. المعلمّات من

 جدیدة مؤشرات واقتراح المعلمّات من التكرار إزالة إلى ذلك قادنا وقد. الرئیسیة المكونات تحلیل باستخدام الخصائص

 تقنیات استخدام عن فضلا الحدودي وغیر الحدودي النموذج تحدید خلال من النھُُج ھذه استكملنا وقد. الموضعي للاستقرار

 المتعلقة الوضعیة الأمراض لتحدید الأدوات ھذه لنا سمحت الخصوص، وجھ على. الدعم آلات باستخدام النماذج تصنیف

 إطار  اقتراح من العمل ھذا مكننا وھكذا). الدماغیة السكتة( العصبیة الآفات من یعانون الذین الأشخاص وكذلك السن بكبار

 ركاب حمایة أو التوازن، اضطرابات تأھیل إعادة في المستخدمة التقییم أدوات لتحسین استخدامھ یمكن للدراسة كامل عمل

النقل لوسائل استخدامھم قبل العام النقل  لوسائل استخدامھم قبل العام لوسائل أدوات.النقل لوسائل استخدامھم قبل العام النقل 

 النقل

.الستابیلومتري تحلیلال ،النماذج تحدید التوازن، اضطرابات متنقلة، روبوتیة منصة الوضعي، التحلیل: البحث كلمات    

 



Introduction générale

La question de l’analyse dynamique de l’équilibre humain est à l’origine de ce travail. Elle

trouve sa motivation dans le soucis rencontré actuellement pour prévenir les risques de chutes

accidentelles en particulier chez les personnes atteintes ou âgées. En effet en France, 82% des

personnes âgées de plus de 80 ans souffrent des difficultés de la marche, 50% d’entre eux ont

besoin d’une assistance à la marche. Par conséquent, ces personnes peuvent perdre leur autono-

mie [1]. Les chutes présentent un véritable problème de la santé, 9000 décès par ans parmi les

personnes âgées à cause des chutes [2]. Différentes études ont été menées pour estimer les causes

des chutes et tous les désordres du système du contrôle postural liés à l’âge [3], [4]. L’environne-

ment externe et les perturbations peuvent favoriser l’instabilité du système postural [5]. D’autres

pathologies et stimulations sensorielles peuvent également affecter le système de rétroaction qui

peut induire les troubles de mobilité [6]. Les personnes ayant subi un accident vasculaire cérébral

(après-AVC) peuvent également souffrir de difficultés à se maintenir en position debout à cause

des incidences fonctionnelles comme l’engourdissement soudain des muscles du bras ou de la

jambe, ce qui provoque une instabilité de la marche inexpliquée ou des chutes soudaines suite à

des lésions neurologique [7]. Par conséquent, il y a une grande nécessité de faire des recherches

liées à la stabilité posturale.

Actuellement et grâce aux outils de diagnostic, les risques de chute peuvent diminuer. Les

chercheurs font souvent appel aux sujets humains pour effectuer des mouvements sur un stand

réel. Pendant ces tests cliniques, les médecins et les thérapeutes peuvent enregistrer la coordi-

nation des segments du corps humain, les angles des articulations ainsi que le déplacement du

centre de pression (CdP), par l’intermédiaire de plateformes dédiées, de systèmes de capture

de mouvement (MOCAP) et de marqueurs. L’objectif étant l’exploitation des outils informa-

tiques afin d’estimer la dynamique du contrôle postural et d’évaluer comment le corps arrive

à maintenir son équilibre lors de sa réaction aux perturbations. Avec un modèle dynamique

approprié, nous pouvons calculer les forces appliquées et les couples sur les articulations et les

1



Introduction générale

segments du corps. Cette approche est difficile à mettre en oeuvre directement à cause de la

nécessité de la connaissance exacte de tous les effets dynamiques du corps humain en équilibre

[8]. En effet, la capacité du corps humain à maintenir l’équilibre dépend de l’efficacité et les

performances du système de contrôle posturale afin de choisir la stratégie de correction appro-

priée. Le système d’équilibre postural emploie la coordination des systèmes sensorimoteurs pour

stabiliser le centre de masse (CdM) du corps humain lors des perturbations externes. Le choix

d’une stratégie de réponse spécifique dépend non seulement des caractéristiques du déplacement

postural externe, mais aussi des systèmes : visuel, vestibulaire et sensorimoteur de la personne

[9]. Plusieurs stratégies et mécanismes de contrôle postural sont impliqués dans le processus de

maintien de l’équilibre tel que : la stratégie de la hanche, de la cheville et du pas.

Dans ce travail, nous avons mis en place des outils permettant d’estimer les stratégies de

récupérations posturales. Généralement, la stratégie de la cheville est extrêmement utilisée dans

l’équilibre quasi-statique, et le système de contrôle postural peut être identifié avec un simple

pendule inversé [10]. L’étude de la dynamique du contrôle postural humain peut être validée en

comparant les caractéristiques du modèle simulé avec les résultats expérimentaux [11].

Notre travail vise à étudier les effets des perturbations bidirectionnelles sur la position debout

d’un être humain. Il s’agit donc de l’étude et l’analyse de la posture des sujets sains et d’autres

avec déficiences posturales placés sur une plateforme appelée IsiSkate, cette plateforme mobile

a été utilisée pour reproduire les perturbations subies dans les transports en commun et d’en

mesurer les conséquences sur la posture [12]. Ce qui nous permet l’acquisition des coordonnées

du CdP, des données cinématiques et dynamiques, car ces mesures sont nécessaires pour la

détermination des indices de stabilité.

Notre manuscrit de thèse est organisé comme suit :

– Nous présenterons dans le premier chapitre une définition de la posture debout d’un sujet

humain ainsi que des notions générales sur le maintien de l’équilibre debout.

– Dans le deuxième chapitre, nous avons procédé à la modélisation de la posture debout

d’un sujet humain placé sur une plateforme de perturbations dans le but d’estimer la

stratégie d’équilibre adoptée. Nous introduisons alors des méthodes linéaires classiques et

non-linéaires utiles pour l’évaluation de la stabilité posturale et la validation de l’hypothèse

de la récupération de l’équilibre [13].

– Le troisième chapitre est consacré à l’analyse des données expérimentales associées aux

patients ayant subi d’un AVC, afin de trouver des corrélations et de distinguer leurs phases

de contrôle postural tout en utilisant des inférences statistiques. De plus, des approches
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non linéaires comme l’analyse de diffusion d’un signal stabilométriques (SDA) ont été

étudiées pour évaluer la nature stochastique du CdP. Nous proposons par ailleurs un

algorithme d’identification paramétrique de la dynamique du système, basée sur la vitesse

de la plateforme robotique et des mesures stabilométriques.

– Le quatrième chapitre est dédié à la réduction des critères de stabilité redondants utili-

sant l’analyse par composante principale (ACP). De plus, nous avons utilisé les nouvelles

composantes principales non-corrélées acquises à partir des caractéristiques du CdP, pour

construire notre modèle de classification et de discrimination des sujets après-AVC utili-

sant un classificateur à base des machines à vecteurs de support (SVM). Ce classificateur

binaire est fondé sur la sélection des caractéristiques utilisant l’ACP appliquée sur un

système multi-variant composés de paramètres stabilométriques calculés. Notre structure

résultante définie par un système à 3D décrit une partie fondamentale de la variance glo-

bale. Par conséquent, il est très utile de mettre en ouvre une analyse posturale détaillée

exploitant ainsi les scores de confiance pour vérifier la similarité dans le comportement

postural. Ainsi, notre enquête peut nous conduire à des critères distinctifs intéressants et

à d’autres caractéristiques invariantes d’intra-groupe.
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1.1 Introduction

Une évaluation posturale efficace sans des modèles informatiques et biomécaniques de diag-

nostic demande beaucoup d’expériences et de tests avec de nombreux patients. De ce fait, les

essais et les simulations dynamiques sont nécessaires afin de déterminer comment les déficiences

neuromusculaires contribuent à un mouvement anormal. Ils complètent aussi les approches

expérimentales en fournissant des estimations des variables importantes, comme l’activation des

muscles et les intensités des forces articulaires qui sont difficiles à mesurer expérimentalement

[14].

Dans la première section, on décrit l’aspect général de la posture et la problématique associée.

La section 1.3 et 1.4 sont consacrées à la présentation des différents outils utilisés dans l’ana-

lyse de la posture. La section 1.5 est dédiée à l’exploitation du logiciel biomécanique nommé

OpenSim. Le but est de le présenter aux utilisateurs tout en démontrant son utilité dans la

modélisation musculo-squelettique et de montrer comment il peut contribuer à diagnostiquer les

troubles du mouvement humain. Dans la dernière section, nous donnons une investigation sur

le comportement postural et les atteintes sensori-moteurs dont soufrent les patients après-AVC.

1.2 La posture humaine et les troubles de l’équilibre

La première loi de Newton définit l’équilibre comme l’état d’un objet lorsque la somme

des forces soit nulle [15]. Le sujet n’est équilibré si et seulement si le centre de gravité reste à

l’intérieur de la base du support (BS) du sujet. Ainsi, pour rester dans un état d’équilibre, le

corps utilise l’activité musculaire contre les contraintes gravitationnelles afin d’éviter la chute.

La stabilité posturale est définie comme la capacité inhérente d’une personne à restaurer l’état

d’équilibre statique [16]. Cependant, cette compétence dépend des propriétés physiques et des

systèmes sensori-moteurs de la personne [17]. Le maintien du corps dans l’espace est assuré par

le système du contrôle postural, qui est l’acte de la synergie entre les stratégies de mouvements

afin d’anticiper les perturbations externes et de prévenir les chutes. Dans le but de maintenir une

position de référence, le système du contrôle postural implique la mise en place d’un mécanisme

de rétrocontrôle sensoriel qui coordonne entre les muscles volontaires et réflexifs [18].

Consciemment ou inconsciemment, le système du contrôle postural définit l’endroit dans

lequel il sera déplacé en réponse à des perturbations. Éventuellement, il peut choisir la meilleure

stratégie de contrôle qui influe sur la coordination de la contraction des muscles [19]. Pour ce qui

est du balancement postural, les signaux correctifs essaient de garder le centre de pression (CdP)
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dans les limites de sécurité. Pour des tâches plus difficiles, des corrections de la dynamique du

corps par le système nerveux central (SNC) prennent une part importante dans le processus de

récupération de l’équilibre. Par la suite, la posture debout peut être maintenue par trois types

de stratégies du contrôle postural : stratégie de la cheville, stratégie de la hanche et la stratégie

du pas [20], voir la figure 1.1. Le choix de la stratégie du rattrapage dépend de la santé générale

de l’individu, et des systèmes : vestibulaire, proprioceptif et visuel [21].

Le système proprioceptif sert à la perception de la position des membres du corps et des

articulations dans l’espace [22]. Le système vestibulaire est l’un des élément sensorielles placé

dans l’oreille interne. Il joue un rôle important dans la stabilisation de la tête et du tronc durant

les réponses posturales à travers des connexions neuronales. Il peut également fournir un soutien

aux réponses proprioceptives [21]. Le système visuel joue une part importante dans le contrôle

de l’équilibre en fournissant des informations sur l’environnement. Ce qui est important pour

éviter les chutes inattendue [23]. Ces systèmes multi-sensoriels interviennent essentiellement à

la régulation de la coordination motrice posturale avec le système nerveux central. Ils apportent

une contribution fondamentale à la perception visuo-spatial [24]. L’interaction entre ces systèmes

engendre une meilleure stabilité face aux contraintes gravitaires [25].

Figure 1.1 – Stratégies d’équilibre posturale : (A) : posture statique, (B) : stratégie de la
cheville, (C) : stratégie de la hanche, (D) : stratégie combinée (synergie) [26].

Les troubles de l’équilibre représentent un problème de santé publique car ils touchent à la

mobilité et pour une partie à l’autonomie de certaines catégories de la population. En effet, une

personne qui souffre de ces troubles risque la chute qui peut engendrer des blessures. Ces dernières
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favorisent une perte d’autonomie dans les activités de la vie courante qui peut être une source

d’isolement ou de repliement sur soit. Si l’on considère, à titre d’exemple les personnes âgées :

36% des personnes de 75 ans présentent une instabilité posturale [27],[28]. La compréhension de

la dynamique du mouvement tout en ce basant seulement sur les expérimentations présente des

contraintes dans l’estimation des variables importantes, y compris les couples articulaires et les

forces générées par les muscles, qui ne sont pas généralement mesurable directement depuis les

expériences. Par ailleurs, élucider les fonctions des muscles à partir d’expériences n’est pas simple.

Par exemple , les enregistrements électromyographiques peuvent indiquer l’activité musculaire,

mais ils ne peuvent pas déterminer de quels mouvements du corps proviennent ces activités [29].

En raison de la multitude des pathologies et des systèmes impliqués dans le maintien d’équilibre,

l’évaluation des troubles de la stabilité est un processus délicat. Elle exige un diagnostic précis

posé après des examens non invasifs effectués en laboratoire. Ces diagnostics peuvent se faire soit

par l’analyse de la posture debout à l’état statique ou dynamique. L’analyse statique consiste

à utiliser une plateforme fixe munie de capteurs permettant de mesurer l’évolution au cours du

temps de la distribution du poids [30]. L’analyse dynamique consiste non seulement à déterminer

la répartition du poids mais aussi à perturber le sujet placé sur une plateforme et prendre les

mesures des indices de stabilité qui définissent ces possibilités de se maintenir en équilibre debout

[30].

Les tests cliniques sont les seuls moyens qui permettent de chercher les causes du trouble

postural afin d’en limiter les conséquences. Pendant les tests posturographiques, les médecins et

les thérapeutes sont capables d’enregistrer la coordination des segments du corps, les angles des

articulations et le déplacement du CdP. Le CdP c’est la position des forces verticales exercées

sur la base du support. Il est calculé à partir du point d’application des forces résultantes de

réaction au sol [31]. Avec un modèle dynamique approprié et à travers des mesures cinématiques,

nous pouvons calculer les forces et les couples appliqués sur les articulations et les segments du

corps humain [32], [33].

Les méthodes traditionnelles classiques sont des approches utiles pour l’évaluation de la

stabilité posturale, et la validation des hypothèses des stratégies de récupération afin d’explorer

la nature du CdP [13]. Sous de faibles niveaux de perturbations sagittales, le système de contrôle

postural utilise principalement la stratégie de la cheville avec un système de contrôle basé sur

le couple de la cheville. Par conséquent, le modèle du pendule inversé est le plus approprié pour

représenter l’équilibre debout [34]. Durant l’état statique ou dynamique d’un sujet humain, la

trajectoire du centre de pression est un signal non stationnaire. Le stabilogramme peut être décrit
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comme le résultat de superposition de plusieurs signaux ayant des caractéristiques temporelles

et dimensionnelles [35]. Il est également décrit comme un mouvement aléatoire selon [36]. Ce

type de mouvement à été observé par Robert Brown (1827) et décrit comme un mouvement

aléatoire des particules dans l’eau, nommé : mouvement brownien. Plus tard, Albert Einstein

(1905) a expliqué plus ce phénomène en utilisant un modèle probabiliste [37]. Afin d’analyser la

stabilité de la position verticale du corps humain, Collins et De Luca(1993) ont considérés que la

trajectoire du CdP se comporte comme un processus stochastique. Il peut être modélisé comme

un mouvement brownien fractionnaire [38]. Ils ont également effectué une analyse statistique afin

de quantifier les caractéristiques dynamiques des stabilogrammes. Ils ont également démontrés

deux mécanismes principaux du contrôle postural : un mécanisme de contrôle en boucle ouverte

et un autre en boucle fermée. Le CdP est positivement corrélé avec le mouvement de la plateforme

de perturbations pendant la phase de contrôle en boucle ouverte et il est négativement corrélé

avec le mouvement de celle-ci au cours de la phase de contrôle en boucle fermée. Cette analyse

du comportement de déplacement aléatoire du CdP montre une corrélation intra-classe (CIC)

entre les sujets.

Les calculs liés au CdP peuvent induire un grand nombre de paramètres [39]. D’après ceux-ci,

une sélection de caractéristiques pour réduire la dimensionnalité pout simplifier un processus

multi-varié est nécessaire. La sélection des caractéristiques est une analyse statistique d’obser-

vation basée sur l’analyse en composantes principales ou ACP. C’est une technique statistique

utilisée pour éliminer la redondance des données et permet de vérifier la similarité du comporte-

ment entre les variables et la distribution entre les échantillons. L’ACP a déjà été utilisée dans

l’analyse de la posture et la compression des données de mouvement [40]. Tahir et al. l’ont utilisé

aussi dans le classement des postures debout et assis basée sur la technique des espaces propres

[41].

1.3 Outils d’analyse de la posture

L’examen clinique en laboratoire sert à capter les mouvements et à utiliser des outils infor-

matiques afin d’analyser et de quantifier ces mouvements. Pour le diagnostic des troubles du

mouvement humain, les praticiens demandent souvent à des sujets humains d’effectuer des tests

posturaux instrumentés et d’autres non-instrumentés afin d’établir un diagnostic et de mieux

interpréter les anomalies d’équilibre et de la marche.
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1.3.1 Tests cliniques non-instrumentés (semi-quantitatifs)

Les échelles d’évaluation de l’équilibre sont des examens simples basés sur des échelles de

notation. Ces tests sont utilisés pour identifier les dysfonctions posturales chez les personnes

âgées et des personnes ayant subi des maladies orthopédiques, neuromusculaires ou des troubles

musculo-squelettiques [39]. Quelques tests de diagnostic non-instrumentés sont répertoriés dans

[42] tel que :

– L’échelle de Berg (BBS) qui est spécialisé dans l’évaluation statique ou dynamique de la

capacité de maintien de la position debout chez les personnes âgées et les patients après-

AVC. Le BBS a été considéré comme l’examen le plus couramment utilisé, il est facile à

utiliser et peut être réalisé en 15 minutes [43].

– Le test de Tinetti est utilisé pour identifier les personnes âgées en les notant normales ou

anormales, il consiste à des tâches cliniques sur la position debout statique tout en résistant

aux perturbations externes, ainsi qu’une évaluation de la performance de la marche [44].

– L’échelle d’évaluation posturale pour les patients victimes d’un AVC (PASS) est un proto-

cole clinique sous la forme d’un examen de notation composé de tests d’équilibre statiques

et dynamiques [45]. Il se compose de 12 sous-tests qui peuvent être effectués en 10 mi-

nutes. Le PASS est utile pour comprendre les troubles posturaux liés à un AVC et pour

distinguer les sujets ayant des différentes performances posturales. Comme inconvénient,

il est moins fiable après 3 mois d’accident vasculaire cérébral [46].

– L’échelle de Hoehn et Yahr (HY) qui permet de dépister les patients parkinsoniens dont

les clinicien peuvent évaluer leur autonomie. Après le diagnostic, les patients peuvent

être classés comme : parkinsonien sans troubles de l’équilibre, ou marche impossible sans

assistance humaine [47].

– Le test ”Timed up and go (TUG)”. C’est le test le plus simple et fiable pour évaluer la

capacité motrice et l’aptitude à bouger. Il se fait de la manière suivante : la personne doit

être assise sur une chaise puis elle se lève, marche trois mètres et enfin elle se retrouve à

la chaise pour s’assoir [48].

– La ”Functional Ambulation Classification (FAC)” est un test de notation de 6 points.

Il permet un classement des patients ayant subi des pathologies de la marche dont les

personnes après-AVC. Le FAC rend possible l’estimation du degré d’incapacité physique

sans soutien et assistance ou supervision verbale pendant la marche [49].

– Test d’équilibre unipodal (UPST) est un test statique de prédiction de chute basé sur le

maintien de la position unipodal, il est utilisé pour évaluer la capacité d’un sujet à résister
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à la chute avec une seule jambe pendant 30 secondes [50]. Il est convenable pour identi-

fier les maladies du système nerveux comme l’exclusion de la présence d’une neuropathie

périphérique [51].

1.3.2 Tests cliniques instrumentés

Les tests cliniques instrumentés fournissent des informations qualitatives et quantitatives sur

la physiologie du système de contrôle postural, ainsi que sur l’évaluation de la motricité humaine

et le système neuromusculaire. Ces testes nécessitent l’utilisation des dispositifs médicaux de

type : cinématiques, cinétiques et électro-physiologiques [39].

– L’électromyographie (EMG) : est un outil d’électrodiagnostic qui consiste à mesurer l’acti-

vité musculaire spontanée et l’activité électrique des nerfs [52]. Il permet d’étudier la coor-

dination inter-articulaires en mesurant l’amplitude temporelle EMG qui reflète l’intensité

de l’activité musculaire. Cette mesure peut être utilisée pour caractériser le comportement

postural suite à des perturbations externes, et de révéler les anomalies physiologiques liées

aux troubles de l’équilibre [53].

– Les dispositifs cinématiques : citons comme exemple les technologies d’enregistrement

vidéo [54], et les systèmes de capture de mouvement 3D (MOCAP). L’avantage du système

MOCAP réside dans sa précision élevée grâce à l’utilisation des caméras de haute résolution

et des marqueurs réfléchissants [55]. D’autres outils cliniques peuvent être exploités pour

estimer les mouvements des articulations et des segments, nous indiquons : l’accéléromètre

[56], et l’électro-goniomètre [57]. Les capteurs à déplacement laser peuvent également offrir

la possibilité d’établir des mesures cinématiques [58].

– Les dispositifs cinétiques : la posturographie exploitant des équipements cinétiques est

désormais un outil principal dans l’analyse des réponses posturales et l’évaluation des

systèmes sensoriels contribuant dans le processus du maintien de l’équilibre. Les équipements

les plus utilisés en posturographie sont les plateformes de forces [59]. Elles peuvent être

incorporées dans des plateformes statiques ou dynamiques.

Dans la section suivante, nous allons expliciter les principes de la posturographie et les outils

associés.
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1.4 Posturographie

La posturographie est un outil d’évaluation objective qui sert à mesurer les variations de la

force verticale exercée par le corps humain [60]. Elle permet de caractériser le balancement du

corps en fonction des signaux stabilométriques combinés aux tracés en fonction du temps du CdP

et du CdM de l’individu dans les directions antéro-postérieur et médio-latérale [61]. Les tests

posturographiques utilisent des plateformes statiques ou dynamiques pour mesurer les réponses

posturales des mouvements pendant que le participant se tient sur une position déséquilibrée,

dont la section qui suit décrit quelques exemples.

1.4.1 La posturographie statique

La posturographie statique informatisée (PSI) est un test d’évaluation objective du système

de stabilité posturale. Elle est basée sur la mesure du balancement du CdP d’un individu placé

sur une plateforme statique [62]. Plusieurs plateformes statiques sont disponibles. La plateforme

de force statique Kistler illustrée dans la figure 1.2 a été utilisée pour évaluer l’instabilité statique

et le contrôle de l’équilibre des patients présentant des troubles vestibulaires [63].

Figure 1.2 – Plateforme de force statique : Kistler [64].

Ickenstein et al. ont exploités des plateformes statiques appelées GK-1000 pour aider à des

examens neurologiques appliqués sur des sujets parkinsoniens (voir la figure 1.3). Leurs tech-

niques quantitatives sont basées sur le test de Romberg, l’examen de la démarche et la perfor-

mance du test de traction [65].
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Figure 1.3 – Platesforme posturographique statique : GK-1000 [65].

1.4.2 La posturographie dynamique

La posturographie dynamique informatisée (PDI) utilise des signaux issus de la plateforme

en mouvement afin de quantifier les réactions motrices d’un sujet donné. Les techniques PDI

ont été initialement développées avec le soutien de la NASA et plus tard par l’institut national

américain de la santé. Ils ont été utilisés par la suite dans la recherche scientifique mondiale [66].

Ces tests dynamiques peuvent fournir une évaluation appropriée du système de bio-rétroaction

comme les anomalies vestibulaires [67]. Elle est divisée en trois protocoles principaux :

– Le test d’organisation sensorielle (SOT) est pratiqué dans l’évaluation du balancement

postural au cours d’une posture debout avec des modifications dans les entrées senso-

rielles pour évaluer les stratégies de stabilisation posturale [68]. Il peut être utilisé dans

la vérification de l’état fonctionnel des voies neuronales et vestibulo-spinales qui sont im-

pliqués dans le fonctionnement du système nerveux central ou CNS [69].

– Le test de contrôle moteur (MCT) utilise la durée de récupération comme critère d’évaluation

de stabilité pour estimer l’efficacité du système de rattrapage d’équilibration posturale

d’une personne. Le MCT doit être réalisé en appliquant différents niveaux de perturba-

tions externes [70].

– Le test d’adaptation (ADT) sert à examiner l’efficacité du système de contrôle postural

dans l’adaptation automatique à un changement de surface imprévue comme l’inclinaison

et la rotation. Cela se fait en vérifiant la capacité de minimiser la zone de balancement et

l’amplitude du couple de la cheville en utilisant le score d’énergie du balancement. Le but

est de quantifier l’aptitude fonctionnelle des patients [71].
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Plateformes d’évaluation de la posturographie dynamique

Plusieurs plateforme dynamiques ont été suggérées. La figure 1.4.a montre la plateforme

dynamique nommée Equitest qui se compose d’une surface de support avec des capteurs dans

les coins ayant pour but la détermination du déplacement CdP ainsi que le balancement du CdM.

Au cours des tests posturographiques, les sujets se tiennent sur une plateforme avec des capacités

de rotation et de translation. La plateforme EquiTest peut effectuer un test d’organisation

sensorielle (SOT). L’inconvénient de ce dispositif reste son coût en le comparant aux plateformes

de forces qui ne mesurent que les forces de réaction au sol [72]. Oda et al. ont exploités le système

d’EquiTest pour évaluer le balancement des patients atteints des dysfonctions vestibulaires [67].

Kharboutly et. al ont présentés la conception d’une plate-forme robotique dynamique ap-

pelée : IsiMove illustrée dans la figure 1.4.b. Cette plate-forme robotique est capable de générer

des mouvements avec quatre degrés de liberté, y compris des translations horizontales avec

un maximum de 150 mm [73]. IsiMove peut fournir des capacités d’évaluation posturale avec

des tests statiques ou dynamiques. Elle est employée dans la posturographie dynamique et son

praticité a été confirmée [74].

La plateforme Imoove illustrée dans la figure 1.4.c est motorisée munie d’un mouvement de

déstabilisation élisphérique à 3 dimensions. Elle est largement utilisée dans la kinésithérapie,

la rééducation des pathologies d’équilibre et la préparation athlétique [78]. Des séances d’en-

trâınement utilisant Imoove peuvent permettre à développer la synergie entre les segments ainsi

que le renforcement musculaire et la mobilité articulaire.

La figure 1.4.d montre la plateforme dynamique Proprio annoncée par la société Perry Dy-

namics. Elle est multidirectionnelle avec une inclinaison maximale de 25 degrés sur l’axe vertical

[77]. Elle peut être utilisée dans l’amélioration de l’équilibre et aussi pour renforcer les forces

locomotrices des extrémités inférieures [79]. L’analyse des mouvements dynamiques utilisant la

plateforme Proprio est basée sur un score de balancement. Les scores générés par la plateforme

Proprio ont été analogues avec les scores obtenus à partir du test SOT sous de petites perturba-

tions dynamiques. Cependant, d’autres tests sur une population pathologique sont nécessaires

avant que le dispositif puisse être validé [80].

Ces plateformes dynamiques sont fabriquées pour générer des perturbations à faible ampli-

tudes, qui ne sont pas mobiles et elles ne peuvent pas simuler les perturbations dans les transports

en commun. Ce travail de thèse s’est basé exclusivement sur l’exploitation des données issus d’une

plateforme dynamique et mobile appelée : IsiSkate. Par conséquent, nous allons décrire plus en

détail les caractéristiques de cette dernière.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 1.4 – (a) : système EquiTest fabriqué par NeuroCom [75]. (b) : plateforme IsiMove
réalisée par la société AssitMov [73]. (c) : plateforme Imoove [76]. (d) : plateforme Proprio de
Perry Dynamics [77]
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Plateforme robotique mobile : IsiSkate

IsiSkate est une nouvelle plateforme dédiée à l’étude de l’équilibre dans les transports en

commun. C’est une structure qui est capable d’assurer en même temps un mouvement dans le

plan et de mesurer ses effets via les capteurs d’efforts dédiés. Cette plateforme est représentée

dans les figures 1.5.a et 1.5.b.

Dans le but de mesurer les efforts, le support de la plateforme se compose de 2 demi-plateaux

identiques indépendants pour supporter respectivement le pied droit et gauche de l’individu à

expérimenter. Chaque demi-plateau est équipé de capteurs d’efforts dédiés à la mesure de la

force de pression et la position du centre de pression du pied droit et gauche ainsi que le centre

de pression global (voir : figure 1.6).

(a) (b)

Figure 1.5 – (a) : Plateforme robotique mobile : Isiskate. (b) : bipède placé sur une plateforme
mobile.

La mobilité de la plateforme robotique est assurée par quatre essieux motorisés. Chaque

essieu est capable d’effectuer un mouvement longitudinal et une rotation autour d’un axe vertical.

Les essieux sont motorisés et synchronisés afin d’assurer la stabilité d’une personne debout. Avec

les quatre roues omnidirectionnelles, la plateforme dispose de trois degrés de libertés : deux en

translations sur le plan horizontal et une en rotation autour de l’axe vertical. La translation

horizontale (situation de déstabilisation par cisaillement au niveau des pieds) est similaire à celle
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Figure 1.6 – Disposition des capteurs de forces et la mesure du centre de pression droit, gauche
et global.

subie dans les transports en commun : métro, bus, train, etc. La plateforme est compacte afin de

réaliser une meilleure perception de confort et de sécurité. Les dimensions de la plateforme sont

définies par des cercles représentant les trajectoires des quatre roues : il n’y a pas de choc entre

2 roues quelconques, les roues ne dépassent pas la bordure du plateau support. La hauteur de la

plateforme est faible (inférieur à la hauteur d’une marche d’escalier sur laquelle un utilisateur

peut monter en position debout). La charge maximale supportée par la plateforme est de l’ordre

de 120 kg, avec une vitesse maximale du déplacement estimée à 1.2 m/s. Plus de détails sur la

conception de la plateforme peuvent se trouver dans [12].

La position du centre de pression du pied droit et de gauche peut être déterminée en passant

par le calcul de la distribution des efforts entre les 3 capteurs de forces (voir la figure 1.6). Pour

valider un capteur, la résolution du centre de pression doit être de l’ordre 0.05 mm. Ainsi, pour

le calibrage, on pose sur le plateau d’IsiSkate une série de poids variant de 10 kg, 50 kg jusqu’à

100 kg et on calcule l’erreur du centre de pression sur l’axe X et l’axe Y. Les deux courbes de

la figure 1.7.a et 1.7.b comparent les erreurs de mesures du centre de pression de l’IsiSkate avec

ceux de la plateforme de force Satel utilisée comme référence industrielle. L’erreur de l’IsiSkate

est de l’ordre de 0.2 mm < 0.5 mm, qui est acceptable [81]. L’usage de cette plateforme a permis

de mener des analyses en se basant sur les critères qu’on l’ont décrit dans la section qui suit.
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(a) (b)

Figure 1.7 – Erreurs obtenues pour les directions X et Y.

1.4.3 Critères de stabilité classiques

Nous introduisons les définitions de quelques paramètres posturographiques traditionnels qui

seront utilisés par la suite dans notre étude.

La moyenne du CdP

La moyenne du CdP pour n observations (MoyCdP ) est calculée par la formule :

MoyCdP = 1
n

n∑
i=1

CdPi (1.1)

Il permet de renseigner sur l’évaluation moyenne du CdP et sa situation durant une expérience.

La variance et l’écart-type du CdP

La variance du CdP est un paramètre de dispersion de la série du CdP. Elle mesure la façon

dont les valeurs de CdP se dispersent autour de la moyenne [82]. La variance d’une variable

discrète composée est définie comme suit :

σ2 = 1
n− 1

n∑
i=1

(CdPi −MoyCdP )2 (1.2)

σ2 est la variance du déplacement du CdP, n est le nombre d’observations et MoyCdP est la

moyenne de déplacement du CdP. L’écart-type SDCdP représente l’étalement des données, qui
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est le résultat de la racine carrée de la variance. Il mesure la dispersion des données autour de

leur moyenne. Plus l’écart-type est faible plus les donnés sont homogènes et le processus étudié

est stable. Si l’écart-type est élevée, le processus étudié est instable.

Longueur de la trajectoire du CdP

La longueur du statokinésigramme (Lx,y) est la trajectoire parcourue par le CdP dans la

direction antéro-postérieure (AP) selon l’axe (x) et la direction médio-latérale (ML) selon l’axe

(y). Elle est calculée par la formule [63] :

Lx =
n−1∑
i=1

√
(CdPxi+1 − CdPxi)2 (1.3)

Ly =
n−1∑
i=1

√
(CdPyi+1 − CdPyi)2 (1.4)

Lx,y peut être utilisée dans l’évaluation de l’instabilité du balancement postural dans les

directions AP et ML, séparément. La longueur du statokinésigramme dans le plan planaire

(Lstat) nous donne un aperçu général sur le comportement postural suite à des perturbations

externes. La Lstat représente la somme des distances entre les enregistrements successives du

CdP, qui peut être calculée par :

Lstat =
n−1∑
i=1

√
(CdPxi+1 − CdPxi)2 + (CdPyi+1 − CdPyi)2 (1.5)

Surface de l’ellipse de confiance

Dans cette étude, la surface de l’ellipse de confiance (voir la figure 1.8) représente la zone du

statokinésigramme (S), elle comprend 95% des points de CdP et peut être calculée par [83] :

S = πAB (1.6)

Avec A le grand axe, A =
√
χ2

2λ1. B le petit axe, B =
√
χ2

2λ2.

λ1 et λ2 sont les variances correspondantes au grand axe et petit axe de l’ellipse de confiance,

successivement. Elles sont obtenus à partir de la matrice de covariance. Dans le cas d’un niveau

de confiance de 95%, le paramètre χ2
2 à deux degrés de liberté correspond à 5.991.

18



Chapitre 1. État de l’art
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Figure 1.8 – Surface de l’ellipse de confiance

Moyenne quadratiques pondérée

Les valeurs moyennes quadratiques pondérées (RMS) du CdP peuvent être calculées par

[84] :

RMS =

√√√√ 1
n

n∑
i=1

(CdPi)2 (1.7)

Ce critère permet de donner une information sur la magnitude d’un ensemble de données

stabilométriques. Il peut être utilisé pour quantifier les altérations dans le balancement postural.

Valeur moyenne de la vitesse du CdP

La valeur moyenne de la vitesse du CdP dans le plan AP (x) et ML (y) : MVx,y peut être

calculée par [84] :

MVx = fs
n

n∑
i=2
|CdPxi+1 − CdPxi| (1.8)

MVy = fs
n

n∑
i=2
|CdPyi+1 − CdPyi| (1.9)
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Où fs est la fréquence d’échantillonnage. La valeur moyenne des vitesses résultantes du CdP

dans le plan planaire (VMoy) peut être calculé par : Lstat/T , ou T le temps pris par l’excursion

du CdP.

La modélisation est le meilleur moyen qui nous permet de comprendre les conséquences

biomécaniques de la reconstruction musculo-squelettiques complexe [85]. Les modèles informa-

tiques peuvent également être utiles à l’ingénieur biomécanique et aux expérimentateurs pour

l’analyse des problématiques orthopédique ou neuromusculaire, ainsi à la conception de nouvelles

procédures comme la simulation des transferts de tendons et des déplacements des articulations.

OpenSim est un produit qui répond à cette modélisation. Il est décrit dans la section suivante.

1.5 Logiciel de modélisation musculo-squelettique : OpenSim

Les modèles musculo-squelettiques humaines peuvent être utiles pour étudier les effets des

décisions chirurgicales sur un modèle plutôt que sur un sujet humain [86].

OpenSim est une plateforme de modélisation, simulation et d’analyse des systèmes neuromusculo-

squelettiques, dont le code source est libre [87]. L’étape commune dans l’analyse des mouvements

consiste à calculer les angles et les moments articulaires d’un objet pendant son mouvement.

La topologie complète d’OpenSim nous offre la possibilité d’exploiter les modèles existants pour

prédire les angles articulaires et les forces musculaires générées [88]. Par exemple, le moment

de l’articulation dépend de la force et la longueur du tendon. Par conséquent, la spécification

exacte de la géométrie musculo-squelettique est essentielle à l’élaboration d’un modèle précis.

Elle passe par le relevé des données expérimentales puis par leur mise à l’échelle ou scaling. Il

sera ensuite possible d’exploiter les résultats dans une application.

1.5.1 Les relevés et la collection des données expérimentales

Les données expérimentales permettent de générer des simulations dynamiques. Elles sont

souvent répétables, ce qui les rend difficiles au prétraitement et importation dans un logi-

ciel biomécanique. Afin de surmonter cette difficulté, les expérimentateurs recommandent de

développer et de documenter tous les protocoles en laboratoire. Nous reprenons ici quelques

conseils concernant les protocoles expérimentaux à suivre [89] :

– L’acquisition des informations anthropométriques : tell que la masse corporelle et la hau-

teur du sujet, les longueurs des segments du corps, ainsi que la vérification de la résistance

des articulations du corps [90].
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– La préparation d’au moins trois marqueurs réfléchissants sur chaque segment d’un corps ri-

gide afin de déterminer la position exacte de chaque segment. Deux marqueurs supplémentaires

sur les malléoles médiale et latérale de la cheville ainsi que sur les épicondyles médiale et

latérales des genoux doivent être installés, cette conception représentée dans la figure 1.9

permet une détermination précise des centres articulaires de la cheville et du genou [91].

Figure 1.9 – Configuration des marqueurs expérimentaux [91].

– Pour une meilleur précision de calculs des couples articulaires, les sujets doivent effectuer

des mouvements pour l’approximation des centres de rotation fonctionnels des articula-

tions. Concernant la cheville, on demande au sujet d’effectuer trois fois une flexion plantaire

de la cheville et se tenir debout sur les pointes des pieds. Pour le cas de la hanche et des

épaules, le sujet doit déplacer les bras et les jambes en forme d’étoile, élever et abaisser

le bras cinq fois. Pour le genou : le sujet effectue une squat de genou trois fois. Notons

qu’il existe d’autres méthodes prédictives pour estimer les centre articulaires basés sur la

géométrie et les dimensions des segments [92].

– Le calibrage de la plateforme robotique mobile avec la position des marqueurs, puis l’en-

registrement des coordonnées de la trajectoire du CdP. Ainsi, l’intégration des fichiers du

CdP et de mouvements supplémentaires issues des marqueurs dans le modèle générique.

– Pour une modélisation dynamique complète, il est fortement recommandé de mesurer les

forces externes appliquées au sujet et leur points d’application et directions, incluant les

forces d’interaction sujet-environnement et les forces de réaction au sol (GRF).

– Prendre beaucoup de photos et de vidéos au cours de l’expérience afin que l’on puise
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vérifier le positionnement des marqueurs. Cela facilite la mise à l’échelle des données

cinématiques avec le modèle générique. Notons que certains systèmes MOCAP autorisent

une synchronisation avec une caméscope numérique.

– La collection des données EMG des muscles pour améliorer la précision. En particulier pour

les muscles les plus intéressants dans l’étude. L’accès aux données EMG du mouvement

expérimental nous permettra d’évaluer les activités musculaires associées aux mouvements

et de vérifier la fiabilité des activations musculaires estimées à partir des simulations [93].

– Les étapes suivantes sont consacrées à l’exploitation des données de mouvements par Open-

Sim [89] :

- Utiliser OpenSMAC pour convertir les données de mouvements au format d’OpenSim.

- Utiliser le modèle SIMM ou C3D pour importer les données de mouvements puis de les

enregistrer comme un fichier : .mot.

- Utiliser des codes Matlab spécifiques pour l’acquisition des fichiers : .trc, .anc et .C3D.

1.5.2 La mise à l’échelle

La mise à l’échelle ou Scaling correspondant à l’adaptation de l’anthropométrie du modèle

générique afin qu’il correspond au sujet étudie. Nous pouvons utiliser des mesures biométriques

comme la masse segmentaire, et la hauteur du sujet, ainsi que les positions des marqueurs pour

mieux les faire correspondre au modèle générique [94].

La mise à l’échelle peut se faire en comparant les données des marqueurs expérimentaux à

ceux des marqueurs virtuels. Elle est basée sur la comparaison des distances entre les points

de marqueurs virtuels sur le modèle avec les marqueurs expérimentaux correspondants. Par

ailleurs, une autre approche manuelle suggère un facteur prédéterminé pour la mise à l’échelle

des marqueurs. Ce qui est parfois nécessaire lorsque les données des marqueurs appropriés ne sont

pas disponibles [95]. La figure 1.10 montre le modèle approximatif qui est proche aux données

prises en laboratoire. OpenSim détermine la meilleure correspondance en résolvant un problème

d’optimisation pondérée des moindres carrés dans le but de minimiser les erreurs des marqueurs.

Cette erreur est définie par la distance entre les marqueurs virtuels et les marqueurs réels [96].

Après la mise à l’échelle, le modèle générique nous permet de simuler et de déterminer les

angles, les vitesses, les accélérations angulaires, ainsi les moments et les forces articulaires. La

précision des relevées expérimentaux ainsi qu’une mise à l’échelle appropriée nous aident dans la

résolution des problèmes de la cinématique et de la dynamique inverse. La cinématique inverse

22



Chapitre 1. État de l’art

Figure 1.10 – Le modèle musculo-squelettique approximatif le plus proche au marqueurs
expérimentaux.

(CI) est un outil qui sert à calculer les angles articulaires d’un modèle musculo-squelettique

qui reproduit le mouvement réel d’un sujet. La dynamique inverse (DI) permet de résoudre

les équations de mouvements et de déterminer les forces générées et les moments dans chaque

articulation [97].

1.5.3 Application sur la marche en accroupie

La marche en accroupie (crouch gait) est l’une des anomalies les plus fréquentes de la marche

chez les individus souffrant de paralysie cérébrale (PC). Cette marche est caractérisée par une

flexion excessive du genou au cours de la phase d’appui, qui est accompagnée d’une flexion

exagérée et d’une rotation interne de la hanche (voir la figure 1.11). Nous allons utiliser OpenSim

pour analyser les causes possibles de cette marche anormale, qui peut être due aux longueurs

des tendons [88]. D’autres causes sont également possibles, comme les problèmes au niveaux

des fléchisseurs plantaires de la cheville qui peuvent provoquer une flexion excessive du genou

[98]. La façon la plus appropriée pour distinguer les causes est de développer un modèle qui

représente la structure musculo-squelettique du sujet PC étudié.

OpenSim est capable de synchroniser et de charger plusieurs mouvements dynamiques simul-

tanément. Nous allons comparer la marche normale avec celle accroupie, la figure 1.12 montre

que l’angle du genou dépend du type de la marche. Étant donnée que les genoux fléchissent

pendant l’appui chez le sujet paralysé cérébrale.

23



Chapitre 1. État de l’art

Figure 1.11 – La marche en accroupie

Afin de montrer la cause de cette anomalie posturale, on compare la longueur des ischio-

jambiers de la marche en accroupie à la longueur d’ischio-jambiers au cours de la marche normale.

Il est évident que la différence entre les deux marches apparâıt dans les tendons d’ischio-jambiers

comme nous le montre la figure 1.13. Dans une tentative d’améliorer la posture et la marche des

patients souffrants d’une paralysie cérébrale, les chirurgiens orthopédistes parfois allongent leurs

muscles ischio-jambiers, car les ischio-jambiers très courts peuvent induire une marche accroupie.

Cependant, l’allongement des ischio-jambiers peuvent compromettre la force de ces muscles. Ce

qui suggère des inconvénients et oblige les chirurgiens de savoir exactement la longueur adéquate

pour assurer un mouvement normale [86].

L’analyse donnée dans cette section n’est qu’un exemple qui montre l’intérêt d’un outil

comme OpenSim. Il offre une bonne illustration du couplage entre les données expérimentaux et

l’analyse biomécanique. Il peut permettre de suggérer des pistes qui peuvent servir ou traitement

ou à la rééducation de certaines anomalies. Notre étude s’est principalement focalisée sur les

personnes après-AVC.
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Figure 1.12 – Angle du genou droit en fonction du type de la marche normale et accroupie.

Figure 1.13 – Longueur d’ischio-jambiers en fonction du type de la marche normale et accroupie.
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1.6 Évaluation posturale des personnes après-AVC

L’une des principales conséquences après un AVC sont les déficiences causées par l’endomma-

gement de certains tissus cérébraux [99], ce fait entrâıne des dégradations dans les connexions

neuronales entre le cerveau et les muscles qui affectent la boucle d’information et le système

somato-sensoriel [100]. Certains patients peuvent être aussi confrontés à des pertes de la sen-

sibilité ou de la vision , ces détériorations sensorielles affectent le système proprioceptif qui

positionne et oriente les segments du corps dans l’espace et peut induire un dysfonctionnement

des connexions inter-membres en raison d’une activité sensorimotrice limitée [101]. Cela pro-

voque une dégradation au niveau du système de rétroaction favorisant de graves conséquences

pouvant entrâıner des chutes [102]. Les symptômes après-AVC peuvent conduire à une parésie ou

d’autres syndromes liés à un AVC. Cette faiblesse de la capacité motrice favorise une hémiplégie

asymétriques qui peut se définir par une répartition du poids du corps sur les parties non pa-

ralysées des membres inférieurs [103]. Des études ont montrés que les sujets après-AVC ont

connu des erreurs de perception sur la répartition du poids en les comparant avec les individus

sains, cela peut les rendre inconscients du problème asymétrique [104]. En conséquence, il peut

arriver une perte de contrôle postural. Les personnes atteintes d’AVC se distinguent également

par leurs lésions somato-sensorielles et proprioceptive provoquant des perturbations dans les

coordinations motrice et par la suite des déficits posturaux. Ils peuvent aussi conduire à des

déficiences hémi-sensorielle et une perception erronée de coordonnées du corps provoquant une

posture inclinée connue par : syndrome de Pusher [105].

Chaque année, environ 15 millions de personnes dans le monde souffrent d’un accident vascu-

laire cérébral [106]. En Algérie, chaque année 50.000 nouveau cas d’AVC sont enregistrés parmi

lesquels 20.000 conduit à des déficiences physiques [107]. Ce qui constitue la deuxième cause de

décès après les accidents de la route. En France, jusqu’à 150.000 souffrent de syndromes après-

AVC chaque année, 80% d’entre eux souffrent d’un accident vasculaire cérébral ischémique [106].

C’est la principale cause de déficiences physiques et des altérations du système de contrôle pos-

tural. En 2008, 105 000 hospitalisations d’AVC ont été recensées en France avec un pourcentage

de 50.3% ayant subi des troubles de l’équilibre et de la marche [108]. Différentes études ont été

menées pour évaluer les circonstances de chutes et de toutes les détériorations posturales liées

au vieillissement et d’AVC. D’après l’organisation mondiale de la santé : 37.3 millions des chutes

se produisent chaque année provoquant des blessures graves et l’invalidité ou les décès [109].

Pour améliorer les capacités locomotrices des patients après-AVC, plusieurs approches ont
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été proposées. Les thérapies cliniques et la rééducation telles que les techniques de stimulation

sont appropriées pour améliorer leur système postural [110]. La réhabilitation de la faiblesse

cardiovasculaire à l’aide d’un exercice sur tapis roulant est une méthode de réhabilitation ap-

proprié [111]. En outre, l’entrâınement sur tapis roulant avec yeux fermés et d’une rétroaction

audio-visuelle est une méthode de rééducation appropriée. Elle est capable d’améliorer le système

proprioceptif et le contrôle du mouvement articulaire [112], [99]. Des études montrent également

que les exercices de pilâtes renforce l’équilibre et l’aptitude posturale des sujets après-AVC [113].

Dans la littérature, différentes études ont été menées pour évaluer le comportement postural

des patients après-AVC. Silva et al. ont constatés que les patient après-AVC souffrent de lésions

neuronales dans les membres ipsilatéral pendant la phase d’appui de la marche. Ce critère

peut être utilisé pour distinguer les individus ayant subi d’un AVC [114]. Par ailleurs, ils ont

également utilisés l’activation musculaire pour évaluer leur ajustements posturaux anticipés en

transition entre les positions assise et debout en comparant avec des individus sains [115]. Le

processus de l’équilibre repose sur des principaux ajustements sensorimoteur qui nécessitent une

synergie neuromusculaire élevée. Ainsi, les changements dans les coordonnées motrices favorisent

des ajustements posturaux majeurs qui peuvent avoir des conséquences graves sur les individus

après-AVC, et donc un outil de diagnostic sera nécessaire. Par conséquent, différentes méthodes

de classification peuvent être utilisés. Begg et al. ont utilisés les réseaux de neurones pour la

reconnaissance et le diagnostic des effets du vieillissement sur la marche [116]. Ainsi, les machines

à vecteurs de support (SVM) ont été utilisées dans le diagnostic et la surveillance des lésions

neuromusculaires chez les AVC en utilisant les activités électro-myographiques en employant des

measures EMG [117].

Les mesures posturographiques peuvent être distincts dans le diagnostic et la réhabilitation

des maladies neuro-dégénératives qui peuvent causer un déséquilibre comme les AVC et la ma-

ladie de Parkinson [103]. L’après-AVC est reconnu par le hasard dans les trajectoires de CdP et

l’asymétrie de la démarche qui peut conduire à des blessure [118]. Plusieurs études ont comparé

le comportement postural des après-AVC et des individus sain utilisant des paramètres stabi-

lométriques traditionnels lié au CdP. Ces paramètres traditionnels ont été calculés à l’aide des

techniques linéaires classiques [119]. De plus, les mesures CdP sont convenables pour l’évaluation

du comportement postural chez les patients après-AVC avant et après la réhabilitation et la

rééducation clinique [120].

Notre étude vise à procéder vers une posturographie dynamique connue un outil d’évaluation

objectif. L’examen dynamique employant une posturographie clinique quantitative permettant
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l’évaluation dynamique du balancement posturale. Il est plus sensible aux déficiences postu-

rales que les outils fonctionnels non-instrumentés. Ces derniers ne dépendent que sur le taux

d’exécution et ne peuvent pas identifier précisément la nature du déficit postural. Par conséquent,

les outils d’évaluation objectifs comme la posturographie dynamique sont des approches les plus

faisable dans l’évaluation de la posture debout [60]. Les problèmes de l’équilibre dans le trans-

port nous ont guidés vers une technique d’observation fondée sur des tests dynamiques pour

évaluer et distinguer le comportement postural pathologique des patients ayant subi un AVC.

1.7 Conclusions

La modélisation et la simulations feront progresser la science du mouvement et de l’analyse

de la dynamique posturale. Ces techniques sont indispensable afin de fournir un cadre théorique

et de contribuer à la perspective d’acquérir des informations à partir des données issues des

expériences cliniques.

Dans les chapitres suivants, nous allons nous consacrer aux traitements et à l’analyse des si-

gnaux issus des mesures stabilométriques obtenues à partir de données expérimentales. Notre ob-

jectif est de les classer selon leurs nature : temporelles, fréquentielles. De plus, le développement

des algorithmes spécifiques nous permettront de calculer les indices de stabilité. Cela peut nous

aider à l’évaluation de la prédominance de la stratégie adopté par un sujet donné pour qu’il

puisse maintenir la position orthostatique ainsi d’identifier les pathologies neuromusculaires

comme l’AVC.
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2.2 Acquisition de données préliminaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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2.1 Introduction

Ce chapitre vise la présentation et l’exploitation d’une plateforme robotique nommée IsiSkate

permettant de reproduire les perturbations subies dans un transport en commun et d’en mesu-

rer les conséquences sur la posture. Dans une première approche, les perturbations sont limitées

à des mouvements sinusöıdaux. La méthode d’analyse est basée sur le calcul des paramètres

traditionnels dans les domaines temporel et fréquentiel [121]. Des données biomécaniques sont

également calculées à l’aide des mesures fournies par des capteurs associés à la plateforme. Ces

derniers permettent une estimation des signaux articulaires à partir des signaux stabilométriques

et des efforts échangés entre l’usager et la plateforme. Dans notre analyse, plusieurs niveaux de

perturbations ont été expérimentés pour connâıtre celui dont le niveau et le type est plus compa-

tible avec la stratégie adoptée par le patient. Les expériences menées ont permis la confirmation

de l’utilité d’une telle plateforme pour les praticiens dans leurs analyses. Nous allons ensuite

exposer les expériences menées au laboratoire pour relever des mesures utiles aux calculs des

paramètres linéaires et non-linéaires. Ces paramètres sont considérés comme des indices de stabi-

lité qui nous permettent de tirer des conclusions sur la stratégie de l’équilibre posturale adoptée

par le patient.

Ce chapitre est organisé comme suit : dans la section 2.2, nous décrirons les conditions

expérimentales ainsi que les expériences menées et nous donnerons une vue globale sur la struc-

ture mécanique dédiée à la transmission des mouvements. La section 2.3 et 2.4 seront dédiées aux

modèle et méthodes d’analyse posturale proposées. La section 2.5 est consacré a l’application

des méthodes proposées. Les sections 2.6 et 2.7 sont dédiées à quelques commentaires sur les

résultats obtenus.

2.2 Acquisition de données préliminaires

Ce protocole expérimental a été effectué sur un volontaire mâle ayant participé aux expériences

et ne souffre pas d’antécédents en lien à des troubles de l’équilibre. Comme on le voit dans la

figure 2.1, le sujet se tient en position debout, les yeux ouverts, les pieds parallèle et les bras

relâchés tout le long du corps. La figure 2.1 représente un dispositif de capture de mouvement

nommé : Vicon [122]. Il permet de mesurer en temps réel les coordonnées du corps dans l’espace.

le système est une combinaison de caméras infrarouges, d’une unité d’acquisition, d’un ordina-

teur d’analyse pour le pré-traitement des données et d’un ensemble de marqueurs. La plate-forme

mobile est utilisée pour générer des mouvements et mesurer des séries chronologiques du CdP.
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Figure 2.1 – Protocole d’acquisition de données.

Le sujet a été soumis à de différentes fréquences de perturbations comprises (0.02 Hz à 0.1 Hz)

issues de la plateforme robotique. Les données posturales ont été recueillies en réponse à ces

perturbations et puis ont été échantillonnées à une fréquence de 50 Hz et puis captées pendant

48 secondes à chaque essai. Le choix de cette période d’essais permet d’éviter la fatigue du

sujet ainsi que la réduction des incertitudes dans les mesures. Pendant tous les essais le sujet

porte des capteurs permettant l’enregistrement de la position de son corps ainsi que les données

cinématiques.

Les coordonnées de la position de la plateforme et des marqueurs réfléchissants seront par la

suite exploités par un logiciel biomécanique complet appelé Life Modeler (LM), cet outil nous

permettra de créer un modèle musculo-squelettique relativement complet du sujet étudié. Ce

modèle peut alors simuler les postures réelles de l’humain et d’estimer les valeurs des angles,

efforts et moments articulaires ainsi que les forces musculaires sous la condition d’interaction

avec l’environnement [81]. Pour atténuer le bruit aléatoire des signaux, nous avons commencé

par un pré-filtrage du signal CdP afin d’éliminer les valeurs aberrantes par l’utilisation d’un

algorithme spécifique qui atténue les pics du signal CdP. Nous avons ensuite appliqué le filtre

Savitzky-Golay pour le lissage. Cette méthode utilise un filtre polynomial à moindres carrés

pour éliminer les composantes hautes fréquences (voir figure 2.2).
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Figure 2.2 – Signal stabilométrique brut du CdP avant et après le filtrage.

32
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2.3 Modèle proposé

Concernant l’étude biomécanique du sujet, nous considérons un modèle d’équilibre sous la

forme d’un pendule inversé, avec θ l’angle de la cheville. L est la hauteur du centre de masse au-

dessus de l’axe des tibio-tarsiennes, Lf la hauteur du pied au-dessus de la plateforme, M et m sont

les masses calculées du corps et du pied du sujet, successivement (basé sur les caractéristiques

anthropométriques et la distribution de poids). R est la force de réaction résultante, G est la force

de gravité du sujet, I est l’inertie globale du corps autour de l’angle θ, XCdP est le déplacement

du centre de pression et XCdM est le déplacement horizontal du centre de masse du sujet, voir

la figure 2.3. Le corps balance vers l’avant et vers l’arrière tout en se maintenant droit sur la

plateforme.

Figure 2.3 – Modèle du pendule inversé dans un plan sagittal.

L’équation d’équilibre est donnée par :

Iθ̈ = RXCdP −GXCdM (2.1)

Si RXCdP > GXCdM , alors le corps tend à basculer vers l’arrière. Celui-ci aura pour

conséquence à réduire XCdP pour se déplacer au-dessous de XCdM . Si RXCdP < GXCdM alors

le corps tend à basculer vers l’avant. Ceci permettra à XCdP de se déplacer au-dessus de XCdM .

Lorsque RXCdP = GXCdM le corps est dans une posture statique. Pour de petits angles, on
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peut admettre que R = G. Par conséquent, l’accélération angulaire est donnée par :

θ̈ = ẌCdM

Lc
(2.2)

L’équation (2.1) devient alors :

XCdP −XCdM = IẌCdM

GLc
(2.3)

où XCdM est la trajectoire du CdM dans la direction du plan antérieur-postérieur, Lc est la

distance entre le CdM et l’axe de rotation de l’articulation de la cheville, Lc = 0.57H, avec H la

hauteur du sujet selon les travaux de Winter [123].

Dans notre cas, un modèle de calcul d’un pendule inversé le long du plan sagittal représenté

dans la figure 2.3 a été proposé afin de représenter le corps humain. L’angle de balancement du

corps θ est donné par :

θ = arcsin(XCdM

Lc
) (2.4)

Pour estimer la trajectoire du CdM à partir des données du CdP, il existe plusieurs approches.

La première a été développée par Shimba [124], dans laquelle il mesure de manière cinématique

la position du CdM en se basant sur la mécanique newtonienne pour dériver les équations de

mouvement d’un corps placé sur une plate-forme mobile. La deuxième méthode applique un filtre

passe-bas basé sur la transformée de Fourier avec une fréquence de coupure spécifiée au données

du CdP. Après la transformation du signal du domaine temporel au domaine fréquentiel et

après le filtrage des fréquences indésirables, nous pouvons récupérer les données dans le domaine

temporel en effectuant simplement la transformée de Fourier inverse. La troisième méthode ap-

plique un filtre passe-bas à moyenne mobile pondérée (un filtre boxcar) aux données du CdP.

Les deux dernières méthodes ont été développées par : Brian et al. Pour plus de détails, voir [125].

Dans notre étude, la trajectoire du CdM est déterminée en utilisant la troisième méthode,

établie en prenant la moyenne des valeurs du CdP multipliant le signal par une fenêtre de lissage

de 20 échantillons (cette valeur a été fixée expérimentalement). Cette méthode correspond à un

filtre passe-bas où la figure 2.4 montre des résultats d’estimation typiques de la position du CdM

comparé au CdM calculé par LM.

Le couple de la cheville Ta est déterminé par la combinaison d’un système de forces verticales

et horizontales agissant sur le pied, représenté par les composantes des forces de réaction des
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Figure 2.4 – Comparaison des trajectoires du CdM calculés à partir d’un modèle du pendule
inversé et celui de LM sur le plan sagittal en réponse aux perturbations (0,08 Hz) le long de la
direction AP.

pieds et des couples agissant sur un système du pendule inversé. Selon [126], le couple résultant

de l’articulation de la cheville est donné par l’équation suivante :

Ta = FzX − FsZ (2.5)

Par conséquent, l’équation (2.5) devient :

Ta = FzLcsinθ − FsLf (2.6)

Où : Ta est le couple résultant de l’articulation de la cheville, Fs et Fz sont les vecteurs des

composantes horizontales et verticales de la force résultante appliquée à la cheville du sujet,

respectivement. X et Z sont les axes des coordonnées.

Afin de calculer le couple de la cheville, nous avons extrait les forces horizontales et verti-

cales appliquées à l’articulation de la cheville à partir de l’équation du mouvement ainsi que

les équations dynamique de l’équilibre. Par conséquent, les forces horizontales et verticales

résultantes sont calculées par les équations suivantes [127] :

Fs = MLc(θ̈cosθ − θ̇2sinθ) (2.7)
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Fz = (M +m)g −MLc(θ̈sinθ + θ̇2cosθ) (2.8)

Où : θ, θ̇ et θ̈ représentent la position, la vitesse et l’accélération angulaire, successivement.
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Figure 2.5 – Illustre le couple de la cheville calculé par LM et celui calculé à partir d’un modèle
de pendule inversé.

La figure 2.5 représente une superposition de deux signaux, le couple de la cheville calculé

à partir de notre modèle proposé et celui de LM sont cohérents. En réponse à une perturbation

sagittale de (P3 = 0.08Hz), le coefficient d’inter-corrélation qui exprime le degré de similarité

entre les deux signaux est de l’ordre de 0.68. Cela signifie que nous pouvons exclure l’hypothèse

de la stratégie du pas. Par contre, la courbe de couple calculé par LM qui possède une amplitude

plus élevée, cela reflète un inconvénient et la possibilité d’avoir une synergie entre les articulations

pour maintenir la position verticale statique. Donc, le modèle proposé peut nous donner une

vision initiale sur la stratégie principale adoptée par le sujet d’étude. Cette cohérence entre les

deux courbes dans la figure 2.5 nous amène à conclure que la stratégie dominante est celle de la

cheville. Par conséquent, des méthodes d’analyse traditionnelles et non-linéaires peuvent mieux

servir à nous confirmer la stratégie la plus utilisée par le sujet et permet aussi de nous donner des

information détaillées sur le comportement fréquentielle et stochastique des articulations ainsi

que leur simultanéité avec le CdP. Cette comparaison nous a permis de mettre à l’épreuve notre

modèle du pendule inversé dans l’évaluation des stratégies impliquées dans le rétablissement de
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l’équilibre, et par la suite de déterminer son efficacité dans la modélisation dynamique.

Afin de quantifier le balancement postural et de confirmer si le phénomène d’un corps placé

sur une plateforme robotique mobile se comporte comme un pendule inversé, nous avons tenté

de valider notre modèle en se basant sur la quantification des caractéristiques spectrales et

stochastique des signaux stabilométriques tout en utilisant la densité spectrale de puissance

et l’analyse de diffusion. En outre, nous avons essayé d’évaluer la relation entre le niveau de

perturbations et le comportement du CdP. Nous allons fournir une explication théorique plus

détaillée dans la section suivante.

2.4 Méthodes d’analyse proposées

Dans la section précédente nous avons mené une étude préliminaire temporelle simple qui

a vite montrée des limites. Ainsi, pour distinguer la stratégie de rattrapage principale, il est

nécessaire d’établir une analyse détaillée sur tous les angles articulaires impliqués dans le main-

tien de l’équilibre. Dans cette section, des approches fréquentielles et de diffusion sont proposées.

2.4.1 Analyse Spectrale

La densité spectrale de puissance (DSP) fournit des informations utiles sur la puissance et les

fréquences extraites à partir d’un signal stabilométrique. Dans notre étude, la DSP a été estimée

en utilisant la méthode de Welch, qui est une forme modifiée de la méthode Bartlett. Les signaux

stabilométriques ont été recueillis avec une fenêtre temporelle de 13 secondes et ont été découpés

en segments avec un recouvrement (overlap) de 50%. Les segments ont été également fenêtrés.

La méthode de Welch est une méthode non paramétrique basée sur la transformée de Fourier

discrète (TFD) de chaque segment. La DSP est donc le carré des périodogrammes issue de la

TFD devisée par le nombre de segments [128], [129]. Le cadre mathématique de la DSP estimé

est donné par :

DSP (ω) = 1
KLU

K−1∑
i=0
|
L−1∑
n=0

W (n)Yi(n)e−jnω|2 (2.9)

Avec L la longueur de segments, K représente le nombre de segment, ω est la pulsation

angulaire et W (n) est la fenêtre de pondération. Yi(n) sont les segments avec une séquence i, U

est le coefficient de normalisation qui est défini par :
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U = 1
L

L−1∑
n=0
|W (n)|2 (2.10)

Avec : n est le nombre d’éléments fréquentiels.

Par la suite, nous pouvons évaluer et quantifier la zone qui maximise la puissance totale

(énergie spectrale). Rappelons que cette méthode présente l’avantage de ne pas générer de pics

dans le spectre de fréquence. Elle est par conséquent plus précise comparée à d’autres méthodes

[130].

On notera par MF la fréquence médiane qui est la fréquence à laquelle 50% de l’énergie

spectrale du signal est cumulée. Elle divise le spectre du CdP en deux portions de puissance

égale [131].

La fréquence de puissance moyenne (MPF ) est la somme des produits de la puissance et la

fréquence divisée par la somme des puissances spectrales [132], donc la MPF est calculé par :

MPF =
∫ fs/2

0 fDSP (f)df∫ fs/2
0 DSP (f)df

(2.11)

DSP (f) représente l’estimation de la DSP calculée à la fréquence f , fs est la fréquence

d’échantillonnage.

Dans la section suivante, une approche basée sur la diffusion est présentée, elle complète la

méthode fréquentielle.

2.4.2 Analyse de diffusion d’un signal stabilométrique

Plusieurs études ont confirmé l’utilité de l’analyse de diffusion du stabilogramme ou SDA

dans l’analyse des mouvements humains. Cette analyse considère les signaux mesurés comme

issus d’un processus stochastique lors des phases d’équilibres. L’analyse SDA est une méthode

intéressante puisqu’elle donne plus d’informations que les paramètres traditionnels [133]. Le

principe d’un mouvement brownien est utilisé pour décrire le déplacement quadratique moyen

(DQM) du signal mesuré en fonction de l’intervalle du temps [36]. Le concept mathématique est

donné par la formule :

〈∆x2〉 = 2D∆t (2.12)
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Où D est le coefficient de diffusion (mm2.s−1), il représente l’activité stochastique et la

relation linéaire entre le DQM et l’intervalle du temps ∆t. Il est calculé par la demi-pente des

lignes de régression. Le DQM est donné par : ∆x2.

Le DQM planaire ou radial indiqué sur la figure 2.7 est la somme des déplacements quadra-

tiques dans les plans sagittal et latéral (〈∆p2〉), il est donc calculé par :

〈∆p2〉 = 〈∆x2〉+ 〈∆y2〉 (2.13)

Figure 2.6 – Déplacement quadratique moyen du signal CdP en fonction du temps dans le plan
sagittal.

Le DQM et les mécanismes de contrôle en boucle ouverte et en boucle fermée sont affichés

dans la figure 2.6. Le point critique qui sépare la phase à court et la phase à long terme (Cp) est

noté. Il représente le point de transition qui est défini par le temps critique dans lequel le système

postural change son mécanisme de contrôle. En effet, le système passe d’un état de contrôle à

un autre et le Cp montre le point de passage du contrôle en boucle ouverte en boucle fermée. Il

montre aussi les lignes de régression à court et à long terme dans le plan sagittal. Notons que, le

coefficient de diffusionD correspondant à la moitié de la pente de régression linéaire. Les lignes de

régression ont été développées à partir de l’ajustement des courbes de DQM. Nous avons d’abord
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Chapitre 2. Méthodes d’analyse posturale et applications

Figure 2.7 – Déplacement du CdP dans le plan planaire [38].

acquis les points maximums et minimums locaux des courbes de diffusion. Notre analyse repose

sur la quantification des points critiques. En effet, nous avons utilisé les points de maximum

locaux pour définir les lignes de régression en ajustant les diagrammes de stabilogrammes. Par

la suite, les points critiques ont été déterminés par l’intersection des lignes de régression [134].

Après avoir présenté nos méthodes d’analyse, la section suivante sera consacrée aux résultats

obtenus.

2.5 Analyses et identification des stratégies d’équilibres

2.5.1 Résultats de l’analyse traditionnelle et fréquentielle

A partir de l’enregistrement des positions successives du centre de pression, nous avons tracé

le statokinésigramme selon deux directions : la direction AP et la direction ML en réponse aux

perturbations subies. La figure 2.8 représente la surface de balancement sous une fréquence de

perturbation de 0.08 Hz. On montre la projection de déplacement du centre de pression sur

les deux plans frontal (Y) et sagittal (X) ainsi que l’ellipse de confiance qui contient 95% des

données liées au CdP. Les vecteurs propres indiquent l’orientation et la propagation des points

qui représentent les séries de données du CdP.

Deux types d’analyses ont été effectués sur les mesures obtenues. La première est basée sur
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Figure 2.8 – Statokinésigramme.

la mesure du CdP puis son traitement par une analyse traditionnelle linéaire. En effet, nous

avons traité les indices de stabilité et les paramètres temporels qui sont décrits dans le tableau

2.1 et 2.2. Dans cette analyse, nous avons proposé quelques indices de stabilités traditionnels :

– MoyX ±SDx et MoyY ±SDY : qui représentent la valeur moyenne de la position du CdP

et leur écart-types selon les axes AP et ML, successivement.

– S est la surface de l’ellipse de confiance qui représente la zone du statokinésigramme. Dans

notre cas, elle contient 95% des points de CdP

– LX , LY et Lstat sont les longueurs du statokinésigramme sur l’axe AP et ML et le plan

planaire, successivement.

– LFS : est le paramètre de longueur en fonction de la surface du statokinésigramme. Cela

nous permet de savoir combien d’énergie est nécessaire pendant le processus de contrôle

pour maintenir l’état stable d’équilibre.

– MVX ± SDVX et MVY ± SDVY sont les valeurs moyennes de la vitesse du CdP et leur

écart-types sur l’axe AP et l’axe ML, successivement.

– VMoy ± SDVT est la valeur moyenne des vitesses résultantes du CdP et l’écart-type.

– V arX et V arY sont les variances du CdP sur l’axe AP et ML, successivement.

– RMSX et RMSY sont les valeurs moyennes quadratiques pondérées du CdP sur l’axe AP
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et ML, successivement.

– Lg et La sont la largeur et la longueur de l’ellipse de confiance qui élucide la trajectoire

du CdP.

– RMSA et RMSH sont les valeurs moyennes quadratiques pondérées de l’angle de la cheville

et de la hanche, successivement.

– MoyA ± SDA et MoyH ± SDH : représentent la valeur moyenne de la position angulaire

de la cheville et de la hanche et leur écart-types, successivement.

– MVA ± SDVA et MVH ± SDVH sont les valeurs moyennes de la vitesse angulaires des

articulations de la cheville et de la hanche et leur écart-types, successivement.

Les calculs des paramètres traditionnels temporels montrent une corrélation forte entre les

fréquences des perturbations et les paramètres évalués. Les indices de stabilité traditionnels sont

représentés dans les tableaux 2.1 et 2.2.

Tableau 2.1 – Résumé des résultats des paramètres traditionnels temporels déterminés à partir
du signal CdP.

critères P1(0.02 Hz) P2(0.06 Hz) P3(0.08 Hz) P4(0.1 Hz)
SDY 0.69 1.47 1.65 2.18
SDX 2.44 3.25 4.31 4.60
MoyY -0.56 -1.35 -1.73 -1.58
MoyX 2.91 1.34 3.23 2.05

LY 45.46 109.02 141.32 157.18
LX 128.15 259.34 346.40 413.42
S 24.48 84.59 130.61 188.03

Lstat 143.08 302.86 405.40 471.44
MVY 0.94 2.27 2.94 3.27
MVX 2.66 5.40 7.21 8.61
SDVY 0.84 1.85 2.38 2.70
SDVX 2.01 3.73 6.81 6.96
LF S 0.36 0.71 0.92 1.02
VMoy 2.98 6.31 8.44 9.82
SDVT 1.96 3.44 6.43 6.65
RMSY 0.89 1.03 1.79 2.70
RMSX 3.80 3.52 6.48 7.58

La 2.56 6.65 8.17 10.58
Lg 12.16 16.18 20.61 22.61

V arY 0.47 2.18 2.80 4.75
V arX 5.96 10.60 17.71 21.25

Pour le deuxième type d’analyse, nous procédons à l’analyse spectrale en utilisant la méthode

de la DSP sur les estimations articulaires. Cette analyse fréquentielle nous permet de déduire la

stratégie d’équilibre adoptée par le sujet. La méthode de la densité spectrale fournit des infor-
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Tableau 2.2 – Résumé des résultats des paramètres traditionnels temporels déterminés à partir
des measures angulaires de la cheville et de la hanche.

critères P1(0.02 Hz) P2(0.06 Hz) P3(0.0 8Hz) P4(0.1 Hz)
RMSA 0.23 0.33 0.87 1.13
RMSH 0.16 0.25 0.37 0.52
SDA 0.14 0.24 0.50 0.78
SDH 0.10 0.26 0.31 0.43

MVA(x10−5) 4.17 5.18 9.02 16.32
MVH(x10−5) 1.93 3.12 4.66 8.70
SDVA(x10−5) 3.24 5.33 8.46 19.07
SDVH(x10−5) 1.98 3.53 5.29 12.25

MoyA -0.086 -0.21 -0.71 -0.82
MoyH -0.02 -0.08 -0.14 -0.25

mations utiles sur la puissance et les fréquences extraites à partir d’un signal stabilométrique.

Dans notre étude, la DSP a été estimée en utilisant la méthode de Welch avec 32 points

d’échantillonnages et une fenêtre temporelle de 48 secondes. Par conséquent, nous pouvons

évaluer et quantifier la zone qui maximise la puissance totale (énergie spectrale ). La méthode

de Welch est une méthode non paramétrique basée sur la transformée de fourrier discrète (TFD)

et de la fonction d’auto-corrélation du signal. Rappelons que cette méthode présente l’avantage

de ne pas présenter de pics dans le spectre de fréquence. Elle est par conséquent plus précise

comparée à d’autres méthodes [130].
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Figure 2.9 – Analyse de la DSP appliquée sur le signal du CdP dans le plan AP.
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Figure 2.10 – Analyse de la DSP appliquée sur le signal du CdP dans le plan ML.

Par ailleurs, nous avons établi une analyse spectrale sur les mesures angulaires des articu-

lations de la hanche et de la cheville. Nous avons pu extraire la surface de chaque spectre de

puissance représentant l’énergie du signal total, qui est calculée par la méthode trapézöıdale.

Les figures 2.11 et 2.12 nous montrent l’évolution de la densité spectrale des angles de la cheville

et de la hanche en fonction des différents niveaux de perturbations. Les courbes montrent une

forte corrélation entre le spectre de puissance et les niveaux des perturbations appliquées. En

effet, l’augmentation du spectre de puissance est proportionnelle au niveau de difficulté de la

tâche de maintien en équilibre.

Les densités spectrales des signaux des angles articulaires de la cheville, la hanche et du CdP

pour différents niveaux de perturbations sont illustrés par la figure 2.9 et 2.10 et les tableaux

2.3 et 2.4, avec : En l’énergie spectrale, mpf : la puissance moyenne, F50, F80 et F95 sont

respectivement les fréquences correspondantes à 50%, 80% et 95% de la puissance dans le signal.

Ces paramètres fréquentiels permettent d’évaluer les effets des perturbations sur les signaux

stabilométriques. Ils décrivent la relation entre l’énergie spectrale du CdP et les niveaux des

perturbations. Pour les basses fréquences de perturbations, la densité spectrale est très faible

reflétant ainsi la faible quantité de l’énergie du signal. En revanche, la plus grande amplitude

de la dynamique se produit dans la gamme des fréquences faible du signal jusqu’à 0.2 Hz pour

toutes les expériences. Nous pouvons également remarquer que tous les signaux de correction
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Figure 2.11 – Analyse de la DSP appliquée sur les measures angulaires de la cheville.
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Figure 2.12 – Analyse de la DSP appliquée sur les measures angulaires de la hanche.
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se produisent dans les basses fréquences (jusqu’à 2.5 Hz). Par ailleurs, le tableau 2.4 montre

que l’énergie spectrale de la cheville est plus grande en la comparant avec l’énergie dépensée au

niveau de la hanche.

Tableau 2.3 – Analyse DSP appliquée sur le signal CdP pour des différentes niveaux de pertur-
bations. X et Y : représentent le déplacement du CdP dans le plan AP et ML, successivement.

critères P1(0.02 Hz) P2(0.06 Hz) P3(0.08 Hz) P4(0.1 Hz)
EnX 8.782 6.01 17.440 19.345

MP FX 0.760 0.778 0.745 0.837
F 50X 0.781 0.822 0.781 0.822
F 80X 1.367 1.233 1.367 1.438
F 95X 1.953 1.850 1.757 2.055
EnY 0.761 3.848 5.519 6.869

MP FY 0.773 0.737 0.740 0.780
F 50Y 0.822 1.171 0.781 0.822
F 80Y 1.233 1.171 1.171 1.23
F 95Y 1.850 1.757 1.757 1.850

Tableau 2.4 – Analyse DSP appliqué sur les angles de la cheville et de la hanche pour des
différentes niveaux de perturbations. Les paramètres indexés : A et H représentent la cheville et
la hanche, successivement.

critères P1(0.02 Hz) P2(0.06 Hz) P3(0.08 Hz) P4(0.1 Hz)
EnA 0.027 0.101 0.256 0.455
EnH 0.05 0.061 0.1 0.116

MP FA 0.757 0.716 0.717 0.754
MP FH 0.751 0.716 0.710 0.750
F 50A 0.822 0.781 0.781 0.822
F 50H 0.820 0.780 0.781 0.822
F 80A 1.233 1.171 1.170 1.233
F 80H 1.233 1.171 1.170 1.233
F 95A 1.850 1.757 1.750 1.850
F 95H 1.850 1.757 1.755 1.850

La méthode fréquentielle mise en place nous a permis de donner des résultats d’analyse

globales qui est basée non seulement sur les critères stabilométriques traditionnels, mais aussi

complétés par une analyse de la densité spectrale appliquée sur les critères angulaires stabi-

lométriques. Nous avons ainsi constaté que :

– Le maximum de l’amplitude de la puissance spectrale de la cheville est supérieure à celle

de la hanche, ce qui montre que le comportement de récupération d’équilibre est dédié à

la stratégie de la cheville.

– Grâce à la comparaison entre les couples de cheville estimé par le logiciel biomécanique
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complet : LM et les sorties simulées par le modèle du pendule inversé, nous avons constaté

que la stratégie principale adoptée par le sujet de test était celle de la cheville, cela confirme

les calcules de la DSP et les paramètres traditionnels calculés.

– Les valeurs des critères de stabilité calculés augmentent en fonction de la fréquence de la

perturbation imposée. Les effets de ces perturbations peuvent être détectés via une analyse

fréquentielle et à partir des paramètres traditionnels appropries ou bien d’utiliser d’autre

techniques stochastiques comme l’analyse du point critique qui sépare la phase de contrôle

en boucle ouverte et peut nous donner une aidé sur la nature du système de contrôle

posturale avant et après la rétroaction (feedback).

2.5.2 Résultats de l’analyse stochastique SDA

Le but de la présente méthode est d’explorer la possibilité d’utiliser les variables stochas-

tiques afin d’évaluer la flexibilité du système postural sous plusieurs niveaux de perturbation.

En outre, nous avons étudié les caractéristiques stochastiques de certaines mesures posturales

pour comprendre la différence entre le comportement de la cheville et de la hanche. Nous avons

examiné l’évolution stochastique des angles articulaires au cours du temps et la dynamique du

CdP parmi différents niveaux de perturbations. Pour extraire les caractéristiques dynamiques du

stabilogramme et quantifier les changements des mécanismes de contrôle postural, notre analyse

de diffusion des stabilogrammes a été réalisée sur le déplacement de la cheville, de la hanche

et du CdP sur un espace tridimensionnel. Les paramètres SDA décrivent les caractéristiques

non-linéaire qui montrent la nature stochastique du comportement de notre signal CdP ainsi

que les angles articulaires.

Le temps critique (Tc) est également connu comme un point de transition par lequel le

système change son mécanisme de contrôle. Par conséquent, le système passe d’un état de

contrôle à un autre état de contrôle et modifie ainsi ses propriétés comme il est représenté

dans les figures 2.6, 2.13, 2.14. Les paramètres SDA ont été calculés indépendamment et ils

sont en corrélation au niveau des perturbations tel que affiché par le tableau 2.5. L’intervalle

de temps critique du CdP est inversement proportionnel aux niveaux des perturbations dans

tous les cas. Ces résultats font référence à l’accélération du processus de transition d’un état de

boucle ouverte à un état de contrôle en boucle fermée. L’augmentation du degré de perturbation

accélère le changement du mécanisme de contrôle. C’est pour cette raison que le contrôle de

type biorétroaction en boucle fermée doit intervenir le plus rapidement possible. Ce processus

est une structure fondamentale du système de contrôle postural humain. En outre, nous avons
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Figure 2.13 – Angle de la hanche : déplacement quadratique moyen en fonction du décalage
temporel.

calculé RA, qui est le rapport entre le temps critique du CdP et le temps critique de l’angle de

la cheville (RA = PTc / ATc). La même procédure est utilisée pour l’angle de la hanche (RH =

PTc / HTc), avec : RH le rapport entre le temps critique du CdP et le temps critique de l’angle

de la hanche. Cela a été fait dans le but de vérifier la corrélation entre le CdP et les mouve-

ments des deux articulations. Pour rétablir l’équilibre, le système postural essaie de maintenir le

centre de masse dans ses limites de sécurité. Par conséquent, le CdP décrit l’équilibre postural

car son comportement est à peine identique au centre de masse dans les petites inclinaisons

angulaires. Les intervalles de temps critiques de l’angle de la cheville (ATc = 1.47 ± 0.49 avec

un rapport de RA = 0.73), le paramètre ATc est plus proche de l’intervalle de temps critique du

CdP (PTc = 1.07± 0.31 ). Par contre, les intervalles de temps critiques de l’angle de la hanche

sont loin et en retard par rapport au temps critique du CdP (HTc = 2.41±2.10 avec un rapport

de RH = 0.44).

Cette harmonie entre le comportement angulaire du CdP et le déplacement angulaire de la

cheville indique que la transition entre les mécanismes de contrôle en boucle ouverte et en boucle

fermée est quasi-simultanée. Cela entrâıne une domination de la stratégie de la cheville dans le

processus de récupération de l’équilibre, car les points critiques des signaux CdP sont corrélés

et simultanés avec la stratégie utilisée par le sujet.

Les coefficients de diffusion de la région à court terme (boucle ouverte) sont proportionnels
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Figure 2.14 – Angle de la cheville : déplacement quadratique moyen en fonction du décalage
temporel.

à l’accroissement des fréquences de perturbation, ce qui montre une augmentation de l’activité

stochastique au cours du mécanisme de contrôle en boucle ouverte. Les plus grandes valeurs des

paramètres de diffusion dans les directions AP et planaires sont justifiées par la difficulté de la

tâche le long du plan sagittal en raison de la grande quantité de perturbations AP qui nécessite

plus d’efforts, cette augmentation significative de l’activité stochastique exprime la direction

principale du balancement posturale. Cependant, nous avons noté une légère augmentation dans

YDs sur le plan ML (2.32±1.51). En outre, les coefficients ADs (34.15±31.42) étaient très élevés

par rapport aux coefficients de diffusion de la hanche HDs (12.68± 10.83). Ce qui montre que le

balancement de la cheville était très élevé et caractérisé par sa plus grande vitesse d’étalement

entre les points de mesures angulaires. Ce dernier explique la haute fréquence du déplacement

angulaire de la cheville tout au long du processus de récupération de l’équilibre pour toutes

les perturbations. Ce comportement articulaire élucide une synergie entre les articulations de la

cheville et de la hanche bien que la stratégie de la cheville soit principalement utilisée en fonction

des coefficients de diffusion.

Le tableau 2.5 affiche les paramètres stochastiques calculés pour le déplacement angulaire et

le déplacement du CdP. Avec : XDs, YDsetPDs (mm2s−1) qui sont successivement les coefficients

de diffusion du déplacement CdP dans le plan AP, ML et planaire. ADsetHDs (degree2s−1) sont

les coefficients de diffusion des déplacements angulaires pour les articulations de la cheville et
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Tableau 2.5 – Paramètres de diffusion pour différents niveaux de perturbations sinusöıdales, tous
les paramètres sont moyennés pour toutes les perturbations.

Paramètres 0.02Hz 0.06Hz 0.08Hz 0.1Hz Moyenne±SD

XT c 1.54 1.04 0.84 0.80 1.06±0.34
YT c 1.34 1.24 0.94 1.06 1.15±0.18
PT c 1.5 1.08 0.86 0.82 1.07±0.31
AT c 2.16 1.46 1.14 1.11 1.47±0.49
HT c 5.54 1.58 1.3 1.22 2.41±2.10
XDs 2.98 10.34 24.89 28.27 16.62±11.97
YDs 0.32 2.03 3.22 3.70 2.32±1.51
PDs 3.29 16.37 28.07 32.75 20.12±13.17
ADs 2.91 18.52 39.66 75.52 34.15±31.42
HDs 1.15 8.23 14.71 26.64 12.68±10.83

de la hanche ,successivement. XTc, YTcetPTc (s) sont successivement les intervalles de temps cri-

tiques des déplacements AP, ML et planaire des signaux CdP . ATcetHTc (s) sont les intervalles

de temps critiques des déplacements angulaires de la cheville et de la hanche, successivement.

La capacité du corps à maintenir l’équilibre dépend de la robustesse du système de contrôle

postural lors des perturbations externes. Ainsi, un mécanisme de contrôle stable avec une réponse

en régime permanent est nécessaire. Le processus de contrôle reflète la transition d’une phase non

statique à une phase quasi statique. Typiquement, les changements dans le comportement du

système de contrôle postural et sa stabilité peuvent être décrit par le comportement persistant

et anti-persistant, qui ont été expliqués dans les recherches précédentes comme une combinaison

de deux phases de contrôle : à court et à long terme séparés par un temps critique [135]. Ce

comportement est défini par l’exposant de mise à l’échelle (Hurst). Afin de comprendre les effets

des perturbations multidirectionnelles sur les mécanismes de contrôle en boucle ouverte et en

boucle fermée, nous avons étudié les phases à court et à long terme de déplacement quadratique

de la cheville, de la hanche et du CdP. Par la suite, les exposants d’échelle dans les deux phases

de contrôle ont été définis et les résultats ont été obtenus à partir des courbes (log-log) des lignes

de régression [136]. L’exposant de Hurst peut donc être calculé comme suit :

Pour le système à boucle ouverte :

log〈∆x2〉 = 2Hs∆t+Ks (2.14)

50
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Pour le système à boucle fermée :

log〈∆x2〉 = 2Hl∆t+Kl (2.15)

Où : Hs et Hl sont les exposants d’échelle à court terme (1 > Hs > 0.5) et l’intervalle à long

terme (0 < Hl < 0.5), successivement. Dans le cas où H = 0.5, le déplacement chronologique

du CdP sera expliqué comme un simple mouvement brownien classique, Ks et Klsont les points

d’intersections.
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Figure 2.15 – Diagrammes en étoiles.

Les diagrammes en étoile dans la figure 2.15.a et 2.15.b montrent l’évolution des exposants

de Hurst pour la cheville et de la hanche en appliquant différents niveaux de perturbations par

rapport aux déplacements planaires du CdP comme référence. Les paramètres (PHs, AHs et

HHs) sont les exposants de Hurst à court terme pour le déplacement planaire, de la cheville et

de la hanche, successivement. Les paramètres (PH l, AH l et HH l) sont les exposants de Hurst

à long terme pour le déplacement planaire, de la cheville et de la hanche, successivement.

Deux mécanismes de contrôle ont été observés :

a) Une phase de contrôle en boucle ouverte à long terme :

Dans cette phase de contrôle, on remarque que les valeurs moyennes de l’exposant de l’échelle

de la cheville, de la hanche et de CdP planaire sont proportionnelles à l’augmentation des pertur-
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bations. Les déplacements de la cheville et du CdP ont une évolution positivement corrélée avec

le mouvement de la plate-forme au cours du temps, comme le montrent les valeurs moyennées

de l’exposant de Hurst (AHs = 0.62 ± 0.12 et PHs = 0.74 ± 0.06). Au contraire, l’exposant

de l’angle de la hanche a une valeur moyenne de HHs = 0.47 ± 0.13. Cette valeur indique un

mouvement brownien géométrique qui décrit le comportement aléatoire du déplacement de la

hanche. Les exposants à court terme de mise à l’échelle de la cheville sont beaucoup plus élevés

que ceux de la hanche. La raison pourrait provenir du fait que l’articulation de la cheville inter-

vient plus pendant le rétablissement de l’équilibre. Par conséquent, nous pouvons estimer que

les inclinaisons de la hanche ont été caractérisées par un état quasi-stable, en particulier dans

les perturbations à basse fréquence.

b) Une phase de contrôle en boucle fermée :

Dans cette phase, le CdP planaire et les inclinaisons angulaires de la hanche et de la cheville

sont corrélées négativement en fonction du temps dans la région à long terme, exprimées par les

valeurs moyennes des exposants d’échelles à long terme : PHl = 0.15± 0.05, AHl = 0.23± 0.09

et HHl = 0.11± 0.06. Bien que la valeur de l’exposant de l’échelle de la hanche est faible, cela

explique que les inclinaisons de la hanche ont été à peu près diminuées et ont bougées vers un

état quasi-stable. Ce comportement anti-persistant montre une diminution du taux d’étalement

des inclinaisons posturales. Par conséquent, le passage d’un processus de contrôle instable à un

processus d’état stable se produit après le passage de l’intervalle de temps critique. Ce change-

ment de mécanisme est dû à l’intégration du système de biofeedback et du système cognitif. Cela

veut dire que l’indicateur du système de contrôle postural robuste peut être modélisé comme un

processus stable.

La proximité entre le déplacement quadratique planaire du CdP et les comportements sto-

chastiques de l’angle de la cheville explique une forte interaction entre le balancement de la

cheville et la dynamique du CdP. Par conséquent, nous en déduisons que l’analyse SDA des

coordonnées posturales à l’aide de certaines variables stochastiques appuie notre modèle pro-

posé du pendule inversé, car il confirme la domination de la stratégie de la cheville au cours du

processus d’équilibre.

2.6 Discussions

Dans ce chapitre, nous avons appliqué des perturbations sinusöıdales afin d’étudier leurs

effets sur un individu en bonne santé tout en utilisant les données du mouvement dynamique
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du CdP et les angles des articulations. Comme nous l’avons montré dans notre analyse de la

DSP et à travers les paramètres stabilométriques traditionnels complémentaires. L’interprétation

des paramètres stochastiques montre que la stratégie de la cheville est principalement utilisée.

L’utilisation de métriques traditionnelles linéaires est très courante en posturographie. Bien

que, cette méthode a de nombreuse inconvénients concernant la distinction des comportements

posturaux. A ce propos, les caractéristiques stochastiques SDA ont été exploitées pour expliquer

la variabilité des signaux CdP et les vitesses d’inclinaison des angles articulaires pour distinguer

la principale stratégie d’équilibre adoptée lors d’une position perturbée. De plus, les résultats

obtenus nous ont montré la bonne corrélation entre le niveau de perturbations appliquées et

les paramètres traditionnels, spectrales et stochastiques. C’est à partir de ces résultats qu’il est

possible de retrouver l’évolution posturale à l’aide d’un modèle du pendule inversée. Ce qui

conduit à ce que la stratégie de la cheville soit largement impliquée dans nos expérimentations.

Ces résultats font l’objet de recherches en cours.

Dans la littérature, plusieurs études ont confirmé l’utilité de la méthode de diffusion dans

l’analyse des mouvements chaotiques qui pourraient être considérés comme un processus sto-

chastique [36]. Elle est également appropriée pour la différenciation entre les individus sains et

les patients présentant des troubles de l’équilibre [137]. Dans cette analyse, nous avons étudié

la corrélation commune entre la difficulté de la tâche et les caractéristiques stochastiques du

CdP ainsi que les déplacements angulaires, les effets étaient modérés à élevés et dépendants du

niveau de perturbations, cela indique que les perturbations à haute fréquence sont appropriées

pour évaluer le contrôle postural. Une grande variance entre les perturbations a été observée, les

valeurs des paramètres ont été écartées de leurs valeurs moyennes, ce qui signifie une plus grande

variabilité des paramètres qui est corrélée avec l’augmentation du taux stochastique. Le compor-

tement stochastique est proportionnel à l’augmentation des perturbations. Plusieurs études ont

démontrés que l’augmentation des paramètres SDA est étroitement liée à la difficulté de la tâche

[138], ces résultats confirment nos constatations. Une forte augmentation des valeurs suggère

une capacité limitée du mécanisme de commande en boucle ouverte pour atteindre l’équilibre.

Par conséquent, la diminution de l’intervalle de temps critique était inversement proportionnelle

à l’augmentation des perturbations dues au retard des systèmes de rétroaction sensoriels, ce

qui souligne la nécessité antérieure de la phase en boucle fermée tout en augmentant le niveau

de perturbations. Pour maintenir l’équilibre au cours de cette période, le système de contrôle

intègre les informations sensorielles permettant d’améliorer la stabilité du système postural [23].

Cependant, le temps critique du déplacement quadratique du CdP était plus proche de celui
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de la cheville comparé au temps critique de la hanche, cela donne un premier aperçu de la

stratégie principale impliquée dans le maintien de l’équilibre. Le système de rétroaction et les

informations sensorielles incitent le système postural à changer son mécanisme à celui du contrôle

en boucle fermée. Par conséquent, la transition vers le control en boucle fermée cöıncide avec le

basculement de la courbe de diffusion du point maximum local vers la position stationnaire, où

le système du contrôle postural rectifie le niveau du balancement par la restriction de l’angle de

balancement de la cheville à son minimum, ce qui déplace le système vers sa position permanente,

l’intégration du retour sensoriel des informations par le système de contrôle est très requise dans

ce cas [139]. De plus, l’application de la méthode SDA sur les angles de la hanche et de la cheville

nous ont permis la déduction d’un certains nombre de paramètres distinctifs importants. Les

coefficients SDA de l’angle de la cheville sont fortement corrélés au comportement quadratique du

CdP et révélaient une plus grande sensibilité aux perturbations. L’augmentation du coefficient de

diffusion de l’angle de la cheville est un indicateur d’une plus grande variabilité dans l’inclinaison

angulaire, ce taux d’étalement élevé qui peut être interprété comme une activité plus élevée

afin de maintenir l’équilibre. Ces résultats nous montrent que la puissance d’équilibre était

principalement concentrée au niveau de l’articulation de la cheville. D’où on peut conclure que

la principale stratégie utilisée par le sujet était la stratégie de la cheville, ce qui confirme les

résultats issus de l’analyse DSP et les paramètres traditionnels calculés [13]. L’application de

cette méthodologie sur les angles des articulations pour distinguer les stratégies de l’équilibre

adopté n’a pas été complètement enquêté dans d’autres travaux publiés. Vuillerme et al. ont

réalisé une analyse statistique sur des adultes jeunes ainsi que des personnes âgés, en calculant

l’exposant de l’échelle, ils ont observé une intervention de conditions de bio-rétroaction sur le

centre de gravité [140].

Dans la présente étude, la variabilité du CdP et des déplacement angulaire a montré que

notre sujet étudié a été présenté par son système de contrôle en régime permanent et son système

postural peut être modélisé comme un processus stable. Ainsi, nos approches étaient réalisables

et elles peuvent être utilisées pour l’identification de sa stratégie d’équilibre. L’avantage de nos

méthodes réside dans leur capacité à différencier entre les différentes stratégies posturales. De

plus, pour de faibles perturbations, nous avons remarqué que le couple articulaire de la cheville

est adéquat dans le processus du maintien de l’équilibre. Dans ce cas, un homme assis sur une

plateforme de force peut être représentée par un modèle du pendule inversé. Cela a été fait par

la comparaison entre le modèle générique humain complet et le couple de la cheville simulé à

partir du modèle de pendule inversé. Atkeson et al. ont utilisé des modèles du corps humains
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pour explorer les stratégies d’équilibre vertical en utilisant des pendules inversés d’un segment

et de deux segments, ils ont observé une corrélation élevée entre les couples articulaires et les

perturbations. De plus, ils ont observée des mouvements plus élevés au niveau de la hanche

dans les grandes perturbations [141]. Bien que, leur méthode doit être validée en utilisant des

procédures expérimentales. Les couples musculaires peuvent être estimés à l’aide d’un robot

exosquelette en mesurant les paramètres inertiels des membres avec moins de biocapteur. Bien

que l’utilisation de robots à exosquelette rend la précision de cette méthode sensible aux forces

de réaction au sol et tout contact au sol suggère un inconvénient [142].

2.7 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons montré que le modèle du pendule inversé est typique pour iden-

tifier la stratégie la plus impliquée dans le processus de rattrapage posturale, tout en établissant

une analyse non linéaire d’un signal stabilométrique et l’investigation de ces propriétés tempo-

relles. De plus, nous avons discuté comment le corps peut maintenir son équilibre en réponse aux

perturbations. D’autre part, nous avons donné un aperçu sur l’utilisation de la méthode SDA

pour définir la stratégie adoptée par le sujet par la quantification des coefficients de diffusion

et le temps critique qui sépare les phases de contrôle en boucle ouverte et en boucle fermée.

La méthode proposée nous a permis également d’obtenir des résultats avec une analyse globale

basée non seulement sur les critères traditionnels linéaires de CdP et les attributs fréquentiels tels

que l’analyse de densité spectrale de puissance, mais aussi peut être complétées par l’utilisation

de la SDA appliquées sur les angles articulaires, qui nous permet d’étudier les caractéristiques

stochastiques en fonction de l’évolution temporelle.

Les méthodes fréquentielles et SDA exploitées sont fiables et analogues avec les résultats

de l’approche classique. L’avantage des méthodes proposées est leur capacité à distinguer les

stratégies adoptées qui se produisent tout en maintenant la position verticale désirée. Cela

peut également servir dans le diagnostic, la réhabilitation et la surveillance des pathologies

associées aux troubles de la stabilité. Ce sont des méthodes valables qui méritent des recherches

supplémentaires. Jusqu’à présent, il n’y a pas d’analyse posturale similaire qui implique la SDA

dans le diagnostic des stratégies d’équilibre. Concernant les perspectives futures, dans le domaine

de diagnostic des stratégies du rattrapage posturale, nous proposons l’application des méthodes

linéaires et non-linéaires proposées. Il est plus efficace d’établir une étude globale des couples

articulaires du corps entier, de la raideur et de la viscosité des articulations. Par ailleurs, la
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modélisation des systèmes posturaux en utilisant des données posturales telles que les mesures

de CdP, les déplacements angulaires. Cela peut réduire le temps d’examen, et ainsi améliorer le

confort du patient ainsi que le système de réadaptation.

56



Chapitre 3
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3.1 Introduction

Différentes techniques d’analyse ont été appliquées dans ce chapitre pour étudier les effets

des perturbations sur des sujets atteints d’AVC et des sujets sains (références). Dans le cadre

de notre analyse certains essais ont été établis sous plusieurs niveaux de vibrations sinusöıdales

(0.1 Hz à 0.5 Hz), le long des plans AP et ML. Ainsi, notre plateforme mobile nous a permis

d’enregistrer les variations du CdP en fonction du temps. C’est à partir de ces mesures que nous

avons calculé les paramètres traditionnels par l’usage de la méthode stabilométrique classique.

La densité spectrale de puissance (DSP) nous a permis d’estimer les paramètres fréquentiels.

Ensuite, nous avons déterminé les paramètres de diffusion à partir de l’analyse de diffusion des

signaux stabilométriques. Les fonctions de transferts entre la vitesse de la plate-forme et la tra-

jectoire du CdP ont été évaluées. Les réponses fréquentielles ont été effectuées pour différentes

fréquences allant de 0.1 Hz et 3.3 Hz. Nous avons également mené une comparaison des modèles

par deux types d’identifications, paramétriques et non paramétrique qui ont révélés des inva-

riants intéressants pour cette analyse. Notre objectif est d’analyser certains outils linéaires et

non-linéaires d’évaluation posturale de l’équilibre debout, et de différentier entre les différents

systèmes du contrôle. Dans les travaux effectués antérieurement, très peu d’études ont abordé

l’utilisation de méthodes non-linéaires à base des mesures du CdP dans le diagnostic du com-

portement postural pathologique d’un après-AVC. Par ailleurs, les outils exploités sont basés

sur des procédures paramétriques et non paramétriques d’identification, ce qui peut donner un

aperçu sur la façon d’améliorer la durée de l’examen.

Dans ce chapitre, nous avons proposé une technique qui combine différentes approches d’ana-

lyse du comportement du système de contrôle postural des sujets humain au cours des mouve-

ments unidirectionnels. Dans la section 3.2, nous décrivons le protocole expérimental et l’aspect

théorique de méthodes proposées. La section 3.3 est dédiée à la caractérisation et l’identification

des sujets de références tout en utilisant l’analyse fréquentielle et les paramètres traditionnels,

ainsi qu’une modélisation paramétrique et non paramétrique. La section 3.4 est dédiée à la com-

paraison entre un groupe de personnes de références et des patients après-AVC en utilisant la

modélisation par fonctions de transferts, l’analyse de diffusion du signal stabilométrique et le

test d’asymétrie. La dernière section sera consacrée à des explications et quelques conclusions.
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3.2 Expérimentations et méthodes proposées

3.2.1 Expériences et acquisition des données

Le protocole expérimental a été effectué dans l’hôpital Rothschild (Paris, France). Vingt-

cinq volontaires ont participé dans cette étude (quatorze mâles et onze femelles), divisés en trois

groupes : treize jeunes adultes sains considérés comme références, âgés de 23.61 ± 1.2, ne souf-

frant d’aucune faiblesse neurologique ou musculo-squelettique et aucun d’entre eux n’est atteint

ni d’infection articulaire ou musculaire. Ils sont également exempts de tout type d’anomalies

d’équilibre. Six sujets considérés normaux de différents âges (âge : 54.16 ± 19.1). Ainsi que six

autres sujets souffrant de syndromes d’après-AVC (âge : 45.66 ± 19.2), (tableau 3.1). Tous les

sujets étaient en position debout, yeux ouverts et les pieds parallèles.

Tableau 3.1 – Caractéristiques physiques des individus atteint d’AVC.
Sujets Genre Age Taille Masse Temps écoulé depuis l’AVC Côté hémiplégique

Après-AVC1 M 60 1.75 m 65.34 kg 21 jours Droite
Après-AVC2 M 24 1.68 m 65.07 kg 26 jours Droite
Après-AVC3 F 69 1.55 m 57.42 kg 32 jours Gauche
Après-AVC4 F 27 1.64 m 64.15 kg 26 jours Droite
Après-AVC5 M 59 1.74 m 76.45 kg 51 jours Gauche
Après-AVC6 F 35 1.70 m 63.60 kg 58 jours Gauche

Les expériences ont été effectuées sur une plateforme mobile : IsiSkate. Les coordonnées

du CdP ont été mesurés avec une résolution de 0.05 mm et une résolution de déplacement

linéaire de la plate-forme de 0.5 mm [12]. Les sujets ont été exposés à différentes fréquences

de perturbations (0.1 Hz à 0.5 Hz) dans le plan antéro-postérieur et par la suite dans le plan

médio-latéral appelés : PAP et PML, respectivement. Ainsi, les signaux stabilométriques ont été

échantillonnés à une fréquence de 100 Hz et les expériences ont été effectuées avec une durée

d’acquisition des données pour chaque essais fixée à 13 s. Ce laps de temps nous permet d’éviter

la fatigue des personnes ayant subi des syndromes après-AVC.

Par la suite, nous procéderons à l’étude théorique des méthodes d’analyses fréquentielles et

de diffusion ainsi que leurs résultats.

3.2.2 Identification non paramétrique

Les réponses posturales aux perturbations ont été représentées par des fonctions de transferts.

Cette approche représente le domaine fréquentiel avec une estimation non paramétrique. Nous

proposons un estimateur ETFE (Empirical transfer-function estimate), avec un biais nul pour

les signaux d’entrées déterministes [143]. Cet estimateur convient bien à notre plate-forme qui
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est capable d’appliquer un stimulus périodique sur le sujet étudier dans les directions AP et ML.

L’estimateur ETFE possède une fonction de transfert de réponse fréquentielle qui est déduite

à partir du rapport de la transformée de Fourier discrète de l’entrée (vitesse de la plateforme)

et celle de la sortie (CdP) [144]. Si l’on pose s(t) comme signal générique qui peut représenter

l’évolution temporelle des signaux d’entrée ou le signal de sortie en fonction du temps, alors la

transformée de Fourier discrète d’un signal s(t) sera :

SN (ω) = 1√
N

N∑
t=1

s(t)e−iωt (3.1)

Nous pourrons alors déterminer l’ETFE de notre modèle par :

TN (eiω) = YN (ω)
XN (ω) (3.2)

Avec YN (ω) et XN (ω) sont les transformées de Fourier discrètes de sortie et d’entrée respec-

tivement.

3.2.3 Identification paramétrique

Pour extraire les paramètres de comparaison comme le gain et la phase, nous avons procédé à

l’identification paramétrique des modèles. A partir des données expérimentales d’un système dy-

namique, nous pouvons construire un modèle mathématique sous la forme d’équations différentielles.

Par la suite, nous pouvons déduire un modèle paramétrique d’identification qui représente la

réaction des personnes suite à des perturbations causant leurs déséquilibres. La forme générale

du modèle polynomial représenté dans la figure 3.1 est donnée par la structure générale [145] :

A(q)Y (t) = B(q)
F (q)X(t) + C(q)

D(q)e(t) (3.3)

X(t) et Y (t) sont l’entrée et la sortie du système, respectivement. A(q), B(q), F (q), C(q)

et D(q) sont des polynômes, q est l’opérateur de décalage, et e(t) représente l’erreur du modèle

(bruit blanc).

Nous allons chercher maintenant à déterminer un modèle générique tout en utilisant une

méthode linéaire nommée OE (Output-Error), qui prend la forme d’un modèle polynomial
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considéré comme une bôıte noire. Le modèle est déduit à partir de la forme générale illustrée par

l’équation (3.3), avec A(q),C(q) etD(q) égale à 1. L’équation (3.3) peut alors prendre la forme

suivante :

Y (t) = B(q)
F (q)X(t) + e(t) (3.4)

Figure 3.1 – Structure générale d’un modèle polynomial

Afin d’obtenir une meilleure estimation de l’ordre du modèle paramétrique, nous avons utilisé

une boucle expérimentale de test qui nous permet de trouver la meilleure approximation entre

la réponse simulée du modèle paramétrique et les données mesurées. La procédure générale de

l’algorithme proposé est donné par la figure 3.2. Après avoir obtenu un modèle qui représente le

processus de l’équilibre, nous procédons à l’extraction des gammes des gains et des phases qui

représentent les individus de références.
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Figure 3.2 – Synoptique de l’algorithme proposé pour identifier le meilleur modèle polynomial
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3.3 Analyse du groupe des sujets de références

L’évaluation du comportement du système postural à cinq niveaux de perturbations dans

les deux directions (AP et ML) ne peut se faire qu’après avoir calculé quelques paramètres

traditionnels et fréquentiels. Notre objectif est d’étudier la variabilité des paramètres à quantifier

afin de caractériser les sujets de référence d’une part, et d’autre part, la proposition d’une

méthode d’identification paramétrique et enfin une analyse détaillée des fonctions de transferts.

3.3.1 Résultats des paramètres traditionnels et fréquentiels

Les données de stabilité posturale sont constituées des coordonnées du CdP prélevés durant

une période de 13 s. Dans notre étude, nous émettons l’hypothèse que le balancement sagittal

est lié aux perturbations AP de la plate-forme. Sa corrélation avec le balancement ML est

négligeable. À l’inverse, les perturbations ML ont une petite influence sur le balancement AP.
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Figure 3.3 – Les moyennes et les écarts types de la surface de balancement (Sway area) pour
toutes les fréquences de perturbations dans les plan AP et ML. Les barres d’erreur représentent
95% de l’intervalle de confiance.

Les sujets de références ont été soumis à différents niveaux de perturbations dans les deux

plans : AP et ML. Nous avons utilisé la méthode d’analyse de la variance (two-way ANOVA)

pour comparer l’effet de deux facteurs qui sont : le type de perturbations et le niveau de per-

turbations sur le balancement du corps. La figure 3.3 montre une croissance significative de la

surface de balancement en augmentant le niveau de perturbations ainsi qu’une augmentation
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Tableau 3.2 – La MF moyenne, MPF moyenne, longueur moyenne de statokinésigramme (Lsat),
la vitesse moyenne (MVt), l’énergie spectrale et leur écart-types, calculés pour tous les sujets de
référence sous des perturbations sagittales et médio-latérales, séparément.

Paramètres Perturbations (AP) Perturbations (ML) |Changement(%)|
MPF (Hz) 0.54 ± 0.023 0.62 ± 0.083 14.80%
MF (Hz) 0.57 ± 0.031 0.63 ± 0.085 10.52%

Énergie (mm2) 19.80± 1.6 15.12 ± 2.9 23.63%
MVt (x103mm/s) 0.132 ± 0.009 0.112 ± 0.009 15.15%
L-stato (x103mm) 1.138 ± 0.085 1.087 ± 0.087 4.48%

0 0.5 1 1.5 2 2.5
0

5

10

15

20

25

Frequency(Hz)

P
S

D
(m

m
2
/H

z)

 

 

A/P Perturbations
M/L Perturbations

Figure 3.4 – Densité spectrale de puissance du CdP en fonction de tous les éléments fréquentiels
pour les sujets de référence dans les perturbations AP et ML.
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dans la direction AP (p < 0.0003) par rapport à la direction ML des perturbations. Il est bien

évident que la surface de balancement du corps est significativement plus élevé dans les PAP en

comparaison aux PML et elle est proportionnelle à l’augmentation de la difficulté de la tâche.

L’interaction entre les deux facteurs est significativement élevée (p = 0.02). Cependant, en uti-

lisant la méthode de la différence significative de Tukey, nous avons évalué les intervalles de

comparaison des moyennes et nous avons conclu que les perturbations de (0.2 Hz à 0.5 Hz) sont

les plus influentes sur le balancement du corps humain. Donc, l’impact des faibles perturbations

(0.1 Hz) sur le balancement du corps est presque négligeable. Nous avons également utilisé l’ana-

lyse : T-test à deux échantillons pour vérifier la signification statistique des résultats fréquentiels

et traditionnels. Le tableau 3.2 montre une augmentation significative (p < 0.01) et une aug-

mentation proche de la signification statistique (tendance) en MPF et MF successivement dans

les PML. Par contre, la vitesse moyenne du CdP (MVt) et l’énergie spectrale étaient significa-

tivement plus élevés (p < 0.0001) dans les PAP. Cependant, la longueur du statokinésigramme

était plus grande en PAP, mais elle n’était pas statistiquement significative (p = 0.2). La figure

3.4 montre la densité spectrale de la puissance moyennée sur tous les sujets. Elle a été observée

plus dans les basses fréquences (0.12 Hz to 1.2 Hz). La DSP montre une faible variabilité dans

la direction AP des perturbations. La gamme de balancement postural est également plus petite

dans la direction AP des perturbations. Notre analyse indique que le plan AP reste plus pratique

quand à l’identification du groupe de référence.

3.3.2 Résultats de la méthode paramétrique et non paramétrique

Les réponses fréquentielles du balancement postural peuvent être représentées par une fonc-

tion de transfert établie afin d’étudier la relation entre le déplacement du CdP (sortie) et la

vitesse de la plate-forme (entrée). Le gain moyen, le déphasage moyen et leur écart-types sont

estimés pour 17 composantes de fréquence comprises entre : 0.1Hz et 3.3Hz. Ces calculs ont été

réalisés pour deux types de perturbations.

Ce modèle non paramétrique est proposé afin de modéliser la relation non linéaires entre

l’entrée et la sortie. La figure 3.5 montre les réponses fréquentielles moyennes des sujets de

références. Elles ont été obtenues pour une fenêtre de Hamming (w = 150), la taille de la fenêtre

est spécifiée pour obtenir une bonne résolution, sous des perturbations de 0.5 Hz dans la direction

AP (a) et ML (b). Une diminution du gain ainsi qu’une amélioration du déphasage a été observée

à des fréquences allant jusqu’au 1.3 Hz, ce qui entraine une diminution du retard du temps lié

au système du contrôle postural. Par contre, une augmentation du gain a été observée pour des
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Figure 3.5 – Montre les réponses fréquentielles moyennes et les phases moyennes évaluées ainsi
que leur écart types sur tous les éléments fréquentiels.
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fréquences allant de 1.3 Hz à 3 Hz.

Afin d’estimer la variabilité intergroupes des références pour les gains et les déphasages,

nous avons calculé le coefficient de variation (Cv) pour chaque élément de fréquence. Il peut

être interprété comme le rapport entre l’écart-type et sa valeur moyenne. En comparant le

PAP et le PML, nous avons observé que le Cv était plus faible pour PAP comme le montre la

figure 3.6. Le Cv est inférieur dans les PAP suggère une variabilité inférieure dans les fréquences

jusqu’à 1.25 Hz. Comme nous l’avons signalé ci-dessus, l’analyse spectrale a clairement révélé

que cette bande de fréquence caractérise 90-95% de l’énergie spectrale (voir, figure 3.4). Dans

cette bande de fréquences, le système de contrôle postural dépend principalement des systèmes

vestibulaire et proprioceptif [146], ces derniers ont la capacité d’orienter le corps humain et de

faire des ajustements dans les coordinations motrices assurant l’équilibre postural [147]. Le Cv
moyen et son écart-type pour chaque élément de fréquence ont été calculés. Par la suite, nous

avons déterminé la valeur moyenne de tous les Cv dans chaque bande de fréquence, les réponses

fréquentielles ont été divisés en deux bandes montrées par la figure 3.5 :

– Dans la bande de fréquence de 0.125 Hz à 1.12 Hz : le gain moyen en AP était supérieur

au ML avec un changement de 23.3% et un Cv de 0.11 ± 0.008 et 0.21 ± 0.038 dans la

direction (AP) et (ML) successivement. La phase est plus importante pour la PML avec

un changement de 6.28% et un Cv de 0.032 ± 0.002 et 0.04 ± 0.004 dans les PAP et PML,

successivement.

– Dans la bande de fréquence de 1.12 Hz à 2.2 Hz : nous remarquons une légère augmentation

du gain (2.80%) pour le PAP en comparaison avec le PML, avec un Cv de 0.24 ± 0.037 et

0.24 ± 0.067 pour le AP et le ML successivement. Le déphasage est presque le même(2,65%

de changement) avec un Cv de 0.08 ± 0.02 et 0.1 ± 0.008 dans les plans AP et le ML

successivement. Cela suggère une plus grande variabilité dans les hautes fréquences. En

comparant les PAP et PML, nous avons remarqué que le Cv est plus faible pour les PAP

comme le montre la figure 3.6.

La variabilité des gains et des phases dans la direction AP est plus petite que dans la direction

ML. Par contre le gain moyen est plus important dans la direction AP. En conclusion, nous

pouvons dire que le comportement fréquentiel est très proche pour les sujets de références dans

les basses fréquences. Une variabilité plus grande est constaté dans le plan ML. Ces constatations

nous ont guidé vers une identification dans le plan AP.

Pour une meilleure représentation, nous avons cherché un modèle paramétrique qui peut

représenter chaque individu séparément. L’algorithme proposé par la figure 3.2, nous a permis
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Figure 3.6 – Cv des gains et de phases calculée pour le PAP et le PML à travers tous les
éléments fréquentiels.

de calculer les ordres optimums ainsi que le retard d’entrée du modèle tout en se basant sur le

meilleur pourcentage d’estimation correspondant à chaque essai et pour chaque sujet. La figure

3.7 compare les modèles paramétriques et non paramétriques d’un sujet de référence donné. On

remarque que les deux fonctions de transfert sont très similaires avec une incertitude négligeable

et une précision de 96.75%. Cela prouve que les deux méthodes de modélisation donnent les

mêmes réponses fréquentielles. Nous avons utilisé trois fréquences d’entrées et de sorties pour

le processus d’identification et nous avons sélectionné deux entrées (0.2 Hz, 0.5 Hz) pour la

validation. Concernant un sujet donné, les modèles à temps discret pour toutes les perturbations

ont été caractérisés dans l’ordre nb = 3, nf = 3 et avec un retard d’entrée : nk = 1. Ce modèle nous

a permis de garder le maximum d’information. Les ordres de nos modèles ont été minimisées avec

l’annulation des pôles et des zéros en utilisant un intervalle de confiance spécifié. En utilisant les

mêmes ordres polynomiaux, nous avons calculé les paramètres d’estimation représentés par les

critères quantitatifs, comme le pourcentage d’ajustement, l’erreur quadratique moyenne (EQM)

et l’erreur de prédiction finale (EPF). Les paramètres d’estimation et les coefficients des modèles

sont établis en moyenne pour toutes les perturbations, avec EPF = 0.28 ± 0.11, EQM = 0.20

± 0.09 et un pourcentage de prédiction de 85.4 ± 4.2. Par la suite, les coefficients du modèle

correspondant ont été sélectionnés.

Selon le modèle paramétrique calculé, nous pouvons estimer facilement le centre de pres-
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Figure 3.7 – Comparaison entre le gain et la phase pour le modèle paramétrique et non pa-
ramétrique sous une perturbation AP de 0.5 Hz, le modèle indique un degré élevé d’ajustement.
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Figure 3.8 – Comparaison entre le CdP estimé et le CdP mesuré. (a) : la sortie a été estimé à
partir d’un stimulus de 0.5 Hz, (b) : pour un stimulus de 0.2 Hz.
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sion à partir d’un stimulus (entrée) pour chaque fréquence de perturbation (AP). La figure 3.8

représente à la fois les CdP estimés et mesurés, les sorties estimées de notre modèle sont à peu

près similaire aux sorties mesurées dans les deux cas, avec un coefficient de corrélation de 0.90

et 0.96 dans les deux niveaux de perturbations (0.2 Hz et 0.5 Hz), successivement. Ce coefficient

exprime le degré de linéarité entre les deux signaux. Ce modèle est fiable car nous avons pu

estimer des sorties quasiment identiques avec les données expérimentales.

À partir des résultats précédents nous pouvons envisager de traiter la problématique de

discrimination entre des groupes de sujets.

3.4 Approches proposées : discrimination entre les sujets références

et les après-AVC

Dans la section suivante nous introduisons quelques propositions de méthodes permettant de

discriminer les groupes étudiés. Par la suite, des techniques de diagnostic basées sur les fonctions

de transfert et le test d’asymétrie ont étés proposés afin d’identifier les sujets références et de

distinguer les sujets après-AVC.

3.4.1 Résultats des fonctions de transfert

Les figures 3.9 et 3.10 décrivent la gamme des gains et des phases dans lesquels les su-

jets de références sont représentés. Les fonctions de transferts ont été calculées selon le modèle

paramétrique proposé par l’équation (3.4). Les résultats ont été estimés pour 13 sujets en ap-

pliquant une perturbation de 0.5 Hz sur les plans sagittal et frontal. Dans les deux plans, le

comportement des sujets après-AVC (Test 1 et Test 2) est clairement différent dans le cas des

basses fréquences de 0.1 Hz à 1.12 Hz et 0.1 Hz à 1 Hz comme le montre la figure 3.9 et la figure

3.10, successivement.

Nous remarquons que les gains des sujets après-AVC se positionnent en dehors de la bande

des gains des références. Par contre, pas de différence concernant les déphasages. Le rapport

entré/sortie élevé représente une augmentation de l’énergie dépensé par le sujet qui décrit l’acti-

vité stochastique du balancement. Fondamentalement, le système postural est moins stable dans

le plan AP. Par conséquent, il nécessite plus d’énergie pour rétablir l’équilibre, ce qui explique

pourquoi l’augmentation du gain dans la direction AP est supérieure à celui de la direction ML.

Une diminution du gain pour les sujets après-AVC par rapport aux sujets de références a été

observée pour les hautes fréquences (>1.3Hz) dans le plan ML. Cette bande de fréquences n’est
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Figure 3.9 – Test 1 : Comparaison entre un sujet après-AVC et les sujets références. Les
diagrammes représentent le maximum et le minimum de tous les gains en tant que des réponses
fréquentielles et des phases qui représentent les sujets références.
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Figure 3.10 – Test 2 : Comparaison entre un sujet après-AVC et les sujets références. Les
diagrammes représentent le maximum et le minimum de tous les gains en tant que des réponses
fréquentielles et des phases qui représentent les sujets références.
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pas importante car l’analyse DSP a révélé que 92% de l’énergie spectrale enregistrée pour des

fréquences comprises entre (0.1 Hz et 1.2 Hz).

3.4.2 Résultats de la méthode SDA

Dans cette section, nous allons examiner la dynamique stochastique du CdP pour différents

niveaux et types de perturbations. En particulier, nous allons analyser la phase de contrôle à

court terme afin d’extraire les caractéristiques dynamiques du stabilogramme. Notre analyse a été

réalisée sur un espace bidimensionnel (plans sagittal et frontal). Nous avons encore utilisé le test

de signification statistique T-test pour chaque paramètre SDA afin d’examiner la différence entre

les deux catégories des sujets. Le test de signification statistique soutien l’hypothèse alternative

que les paramètres moyennés des deux plans de perturbations ne sont pas égaux.

Tableau 3.3 – Comparaison entre les groupes étudiés utilisant les paramètres de diffusion pour
les perturbations AP et ML. Tous les paramètres sont moyennés à travers les sujets.

Paramètres Sujets références Sujets après-AVC Valeur P

Hs (AP) 0.78±0.02 0.84±0.03 <0.002
Hs (ML) 0.77±0.01 0.82±0.01 <0.0002
Ds (AP) 30.32±6.38 61.88±18.33 <0.0003
Ds (ML) 23.01±7.31 38.64±9.72 <0.002
Tc (AP) 0.50±0.02 0.55±0.04 <0.01
Tc (ML) 0.48±0.03 0.55±0.04 <0.02
Dc (AP) 28.20±9.64 146±49.3 <0.00001
Dc (ML) 15.89±5.71 77.75±12.14 <0.00001

Le tableau 3.3 montre une comparaison entre les deux groupes en utilisant les critères de

diffusions, où : Ds (mm2.s−1) est le coefficient de diffusion, Hs est l’exposant de Hurst, Tc (s)

est le temps critique et Dc (mm2) est la valeur critique du déplacement quadratique moyen

Le (Hs) a révélé une augmentation significative pour les sujets après-AVC par rapport aux

sujets de références (p < 0.002 et p < 0.0002) pour les perturbations AP et ML respective-

ment. Le Hs est plus faible pour les sujets références se réfère à une tendance plus forte vers

l’équilibre en le comparant avec les valeurs de Hs plus élevées des sujets après-AVC. Cependant,

une faible différence a été observé entre les deux plans. Le coefficient de diffusion augmente

significativement pour les après-AVC (p < 0.0003 et p < 0.002) dans les directions AP et ML,

respectivement. Il était plus faible dans la direction ML. Le Dc des sujets après-AVC est à peine

5 fois plus grand que les individus références (p < 0.00001 et p < 0.00001) dans les directions AP

et ML respectivement, et une diminution a été enregistrée dans les perturbations ML en compa-

raison avec les AP pour les deux groupes. Afin de quantifier les changements des mécanismes du
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contrôle postural, nous avons calculé les temps critiques pour les deux types de perturbations

concernant les deux groupes. Nous avons remarqué que les valeurs du temps critique étaient

plus élevées chez les sujets après-AVC par rapport aux sujets de référence (p < 0.01 et p < 0.02)

dans les directions AP et ML, respectivement. Les moyennes et les écart-types de Tc pour les

perturbations AP et ML ont les mêmes valeurs pour le groupe des après-AVC. Par ailleurs, le

Tc était légèrement plus petit pour les individus de références.

Les paramètres SDA pour les sujets après-AVC se caractérisent par leur grande variance,

les écart-types de Dc et de Ds sont extrêmement élevés, comme on le voit dans le tableau 3.3.

Contrairement aux sujets de références qui représentent un faible écart-type. Par conséquent,

les paramètres SDA calculés de tous les sujets références se rassemblent autour de la moyenne

de chaque critère de diffusion, ce qui identifie le groupe des sujets de références. Nous avons

également conclu que la variabilité sur le plan ML est plus grande. D’un point de vue statistique,

les résultats sont très significatifs et la décision de test nie l’hypothèse nulle de similarité entre

les groupes au niveau de signification de 5% dans tous les cas.

3.4.3 Test dynamique d’asymétrie de distribution du poids

Afin d’évaluer l’asymétrie dynamique de la répartition de poids, nous avons calculé le pour-

centage de décalage entre l’un des centres du CdP du pied droit ou de gauche avec le centre

de l’ellipse de confiance. Les résultats montrent que le décalage latéral pour le sujet sain est de

0.79%, par contre celui de sujet après-AVC est de 29.87%. La figure 3.11 montre une comparai-

son entre un sujet sain et un patient après-AVC, les vecteurs propres représentent la direction

d’étalement du CdP. Pour le sujet après-AVC, les vecteurs propres élucident l’orientation et la

propagation des points de données CdP. La direction du vecteur propre du patient après-AVC

est orienté vers le côté gauche. Par contre, une symétrie a été observée au niveau des surfaces de

balancement chez le sujet sain. Comme le montre la figure 3.11, la surface de statokinésigramme

est plus grande pour le sujet après-AVC que celle du sujet sain. Ainsi, la surface de balan-

cement décrit comment la perturbation AP peut également provoquer une augmentation du

balancement frontal pour les sujets après-AVC.

Le vecteur propre orienté vers la gauche (latérale) montre la direction de diffusion des données

et par la suite une asymétrie du poids vers la jambe gauche avec une valeur propre de 123.28

pour le patient après-AVC en comparant avec 8.16 pour le sujet sain. Ceci désigne une plus

grande variance dans le plan frontal. Dans ce cas, nous pensons que la personne soufre d’une

hémiplégie droite, qui prouve un dysfonctionnement au niveau de l’hémisphère cérébrale gauche.
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(a) Sujet sain (b) sujet après-AVC

Figure 3.11 – Les surfaces de balancement de la jambe gauche, de droite et le statokinésigramme
totale sous une perturbation AP de 0.5Hz. (A) et (b) sont successivement les surfaces de balan-
cement d’un sujet sain et d’un patient après-AVC.

L’évaluation de la relation entre les perturbations AP et le balancement orthogonal du CdP

pour les deux groupes étudiés nécessite une détermination des axes mineurs des ellipses de

confiances. Le petit axe de l’ellipse (largeur) est de 49.33 ± 11.2 mm pour les patients après-

AVC et de 26.95 ± 5.46 mm pour les sujet sains. La largeur de l’ellipse des après-AVC était

significativement plus grande (p < 0.0001).

Notre test d’asymétrie indique bien que le patient après-AVC est caractérisé par une asymétrie

dans la distribution du poids. D’un autre côté, une posture symétrique a été observée sur les

sujets sains. De plus, l’analyse des ellipses de confiances indique que les perturbations sagit-

tales peuvent également provoquer une augmentation du balancement frontal chez les individus

après-AVC.

3.5 Discussions

Notre analyse a été menée sur la posture debout sous des différents niveaux de perturbations

dans les deux directions AP et ML, séparément. Après l’extraction des paramètres SDA et

traditionnelles, nous avons conclu que les balancements AP sont étroitement liés au stimulus

sagittal (perturbations). Par contre, dans le cas des balancements selon le plan ML, elles ne
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sont pas influencées par les perturbations sagittales et vise versa. La combinaison des différentes

approches tel que : l’analyse spectrale, paramètres traditionnels, les critères de diffusions, les

fonctions de transferts et l’identification paramétrique est basées sur l’analyse statistique et de

la variabilité.

Nous avons utilisé le paramètre Cv et l’écart-type pour expliquer la variabilité inter-sujets

dans différent niveaux et directions de perturbations. Ces paramètres doivent être connus afin

que l’on puisse expliquer la variabilité entre les sujets et de pouvoir différencier entre les groupes

étudiés. Pour effectuer une analyse posturale complète, des paramètres linéaires et des critères

non linéaires dépendant du temps ont été utilisés. Les calculs linéaires présentent de nombreux

inconvénients liée à la distinction des dégradations posturales. Nous avons également conclus

que les valeurs des paramètres posturaux dans le plan AP sont importantes. Par contre, il existe

plus de variabilité dans le plan ML. Notre étude affirme également une plus grande variabilité

posturale chez les sujets atteints d’AVC, ce qui complique la prédiction de leur comportement

postural. Dans la littérature, plusieurs analyses de variabilité ont été proposées pour comparer

entre les groupes. Contrairement à notre étude dynamique, Andrade et al. ont établi une analyse

de la marche, et ils ont trouvé une plus grande variabilité des sujets présentant des déficiences

de la hanche par rapport aux individus en bonne santé [148]. Leur méthode de discrimination

repose sur la variabilité et présente de nombreuses limitations car elles ne présentent pas de

caractéristiques spectrales ni des propriétés stochastiques.

Dans notre analyse, la corrélation entre la difficulté de la tâche et les caractéristiques stochas-

tiques du CdP reste de modérée à élevée. Cette caractéristique indique que les perturbations

à haute fréquence sont appropriées pour distinguer un sujet après-AVC à partir d’un groupe

de références. L’activité stochastique est significativement plus importante chez les patients at-

teints d’AVC. Ce taux d’étalement elevé peut être interprété comme une difficulté à maintenir

l’équilibre. Pour surmonter ce problème, il existe une forte probabilité d’appliquer une stratégie

de contrôle différente que celle de la cheville telle que la stratégie de la hanche ou la stratégie du

pas. Ce type d’analyses est également effectuée par Mitchell et al, lorsqu’ils ont étudié l’effet de

la maladie idiopathique de Parkinson sur la stabilité posturale pendant la position debout. Ils

ont également enregistrés une augmentation de l’activité stochastique [137]. Avec une crédibilité

statistique élevée, les valeurs extrêmes des paramètres SDA prouvent que la capacité des sujets

après-AVC à exécuter les tâches reste limitée. Une grande variance a été observée chez les sujets

atteints d’AVC et que les valeurs des paramètres sont étalées, ce qui signifie une plus grande va-

riabilité des paramètres en corrélation avec l’augmentation du taux stochastique. L’effet d’AVC
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sur les paramètres SDA était analogue à l’effet de la faiblesse du contrôle postural sur les su-

jets âgés chuteurs par rapport aux non chuteurs [149]. Cela peut s’expliquer car les patients

ayant subi un AVC sont plus souvent exposés à des chutes et souffrent également de déficit

locomoteur et de fatigue dans leurs membres inférieurs. Des études sur la co-activation antago-

niste des muscles fléchisseurs de la cheville au cours de la marche ont montré que les patients

après-AVC souffrent souvent de lésions neuromusculaires [150]. De ce fait, ils sont plus exposés

à la perte de synergie entre les membres du corps [150]. Ces déficiences peuvent promouvoir des

interruptions neuronales et une diminution de la force musculaire, ce qui est interprété comme

une fatigue motrice [151]. Nous avons déduit une capacité limitée du mécanisme de contrôle en

boucle ouverte en raison d’une forte augmentation des valeurs. Par conséquent, le temps cri-

tique de transition était faible en particulier pour les sujets de références. Par contre, le temps

critique chez les sujets après-AVC était légèrement plus grand à cause du retard temporel. Par

conséquent, la courte durée du temps de transition pour les hautes fréquences de perturbations

des deux groupes confirme la nécessité plus exigeante de la phase en boucle fermée. Lors de

l’utilisation des critères stochastiques, Gimmon et Al ont comparé 3 cas : des sujets non-fatigué,

des sujets avec une fatigue au niveau des muscles de flexion plantaire et des sujets avec fatigue

des extrémités supérieures. Ils ont constaté une augmentation significative des paramètres SDA

et des paramètres traditionnels [152]. L’application de la SDA sur les sujets atteint d’AVC et les

individus de références nous a donné les mêmes résultats, ce qui peuvent être interprétés comme

les sujets après-AVC souffrent également de déficits locomoteurs et de la fatigue aux niveaux

des extrémités inférieures. Une forte augmentation des valeurs suggère une capacité limitée du

mécanisme de contrôle en boucle ouverte.

L’augmentation des paramètres SDA interprétée comme une plus grande variabilité du ba-

lancement de CdP, comme les après-AVC qui sont reconnus par leur posture inconsistante. Une

grande variance a été observée, donc, les paramètres ont été étalés de leurs valeurs moyennes.

Cela signifie une plus grande variabilité des paramètres est corrélée avec l’augmentation du taux

stochastique. En comparaison avec la méthode SDA, les paramètres traditionnels et la DSP

ont confirmés que de nombreux facteurs affectent les paramètres stabilométriques tels que la

difficulté de la tâche et la direction des perturbations. La corrélation entre la difficulté de la

tâche et les caractéristiques stochastiques du CdP allant de modérés à élevés indique que les

perturbations à haute fréquence sont appropriées pour distinguer les sujets après-AVC depuis

les individus références.

Pour une analyse d’identification complète, nous avons utilisé des méthodes d’identification
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paramétriques et non paramétriques. En comparaison avec les perturbations frontales, pendant

les perturbations sagittales, l’analyse des fonctions de transferts montre une plus petite gamme

de gain dans tous les éléments fréquentiels pour les sujets sains, cela suggère une plus faible

variabilité entre les individus de références sur le plan sagittale. Le plan AP est plus stable

que le plan ML, ce qui élucide pourquoi nous avons utilisé le plan sagittal dans l’identification

paramétriques. Afin de distinguer les individus après-AVC à partir des sujets références, Iosa

et al ont utilisés l’accélération, la vitesse et le rapport harmonique pour différentier entre les

sujets sains et les sujets d’AVC pendant la marche [153]. Dans notre étude, nous avons également

proposé une autre méthode permettant de distinguer les patients atteints d’AVC par rapport aux

sujets références qui est l’utilisation des fonctions de transferts. La gamme des gains représentée

par les individus de références a été considérée comme un seuil. Cette approche peut nous aider

à différencier les sujets ayant subi d’AVC comme les sujets après-AVC sont caractérisées par

des gains plus élevé par rapport aux sujets références. Un gain plus faible pour le groupe de

références était associé à une inclinaison plus faible du CdP en raison de leur contrôle optimal.

En conséquence, nous observons une plus grande stabilité par rapport au groupe après-AVC.

Ce qui peut servir dans le diagnostic et dans la réhabilitation des pathologies liée aux troubles

de l’équilibre. L’effet des symptômes d’après-AVC sur les fonctions de transfert était visible.

En effet les sujets après-AVC dépensent plus d’énergie pour maintenir leur position debout

à cause des lésions locomotrices. Ce constat est confirmé selon les résultats obtenues avec la

méthode SDA et l’analyse d’asymétrie. Et c’est à partir de ces résultats que nous pouvons

confirmer que les personnes après-AVC souffrent des faiblesses brusques car leur système postural

perd brutalement sa robustesse à cause des lésions soudaine au niveau du système visuelle et

proprioceptif, ce qui provoque des chutes inattendues [154]. Cette asthénie (fatigue) généralisée

présente une difficulté à se tenir en équilibre, ce qui explique l’augmentation des gains. La

distinction entre les deux groupes étudié en utilisant les fonction de transferts montre que le

plan AP est plus efficace que le plan ML pour différentier entre les deux groupes, ce qui a été

confirmé par l’analyse de variabilité des paramètres de comparaison.

Notre algorithme d’identification est robuste car les fonctions de transfert paramétrique et

non-paramétrique sont cohérentes et identiques. Par conséquent, la sortie prévue du modèle pro-

posé est fortement corrélée à celle de la sortie observée. Il a une complexité d’ordre O(n3) et un

temps de calcul de 4 minutes et 45 secondes avec l’utilisation d’un processeur Core i7. En outre,

il est lisible et facile à implémenter. Cotton et al. ont procédé à une comparaison entre plusieurs

méthodes de quantification du centre de masse en employant des coordonnées biomécaniques et
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des angles articulaires. Leurs méthodes sont appropriées pour estimer la trajectoire du CdP à

partir de la projection du CdM. Par contre, elles sont limitées et ne sont efficace que pour les

perturbations statiques de faibles niveaux de balancement. De plus, la complexité des données

biomécaniques et des mesures d’angles articulaires nécessite plus de matériel et de temps. Un

niveau élevé de perturbations peut également suggérer une erreur d’estimation plus élevée [155].

Dans cette analyse, l’algorithme d’identification paramétrique proposé nous a permis d’aboutir

à de meilleurs résultats, cela peut nous aider à minimiser le nombre d’essais avec la possibilité

de prévoir les données de centre de pression pour chaque fréquence de perturbations. De plus, la

nature simple de notre stimulus et le comportement du CdP rendent notre approche d’identifica-

tion convenable. Cependant, des types complexes de stimulus peuvent suggérer un inconvénient.

D’un autre coté, la méthode d’identification paramétrique n’était pas approprié pour modéliser

la réaction de système de récupération de l’équilibre des patients après-AVC en raison de leur

comportement postural imprévisible.

Le statokinésigramme global était plus proche du pied gauche. Il est donc facile de distinguer

quel est le côté hémiplégique. Guerts et al ont établi un test d’asymétrie statique sur des sujets

après-AVC avant et après la rééducation en position statique [156]. Nos résultats confirment

leur analyse. Par ailleurs, notre étude d’asymétrie de la répartition de poids a été testée au

cours des perturbations sagittales, car les perturbations sagittales sont les plus communes dans

les transports publics. Notre analyse d’asymétrie dynamique montre que les sujets après-AVC

dépendent surtout de leur jambe non parétique afin de maintenir leur équilibre. L’asymétrie de

la répartition de poids chez les personnes ayant subi d’après-AVC se déplace latéralement à cause

de la paralysie partielle des membres inférieurs. Les symptômes après-AVC peuvent conduire à

une parésie et d’autres syndromes liés au AVC. Les études ont prouvés que les sujets après-AVC

ont connus quelques erreurs de perception quant à la répartition du poids, en les comparant

avec les sujets de références [104], qui peut les rendre inconscients sur le problème asymétrique.

En conséquence, cela peut entrâıner une perte de contrôle.
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Chapitre 3. Évaluation de la dynamique posturale des individus sains et après-AVC

3.6 Conclusions

Dans ce chapitre, notre analyse a montré une augmentation des paramètres posturaux dans

le plan AP, mais plus de variabilité dans le plan ML. L’analyse de variabilité intra-groupe a

montré que les sujets de référence qui sont décrits par leur système de contrôle correspond

au régime permanent, et leur système postural peut être modélisé comme un processus stable.

Pourtant, nos approches étaient réalisables et ils peuvent être utilisés pour différencier entre

deux comportement posturaux différents. En revanche, les sujets après-AVC ont suggéré une

plus grande variabilité posturale, ce qui complique la prédiction de leur comportement postural.

L’avantage des méthodes proposées était dans leur capacité à différencier entre les groupes,

cela peut servir à diagnostiquer, rééduquer et surveiller les pathologies associées aux troubles

de l’équilibre. Ce sont des méthodes intéressantes qui méritent des recherches supplémentaires.

Notons que dans les travaux publiés, une analyse posturale complète présentée dans ce chapitre

n’a pas été explorée. En effet, à notre connaissance, il n’y a pas d’analyse posturale similaire

qui implique l’usage de la SDA et les fonctions de transfert dédiées dans la distinction des sujet

ayant subi un AVC. Pour ce qui est des perspectives, nous proposons d’autres études en utilisant

des méthodes linéaires et non linéaires, cela peut aider à minimiser le temps d’examen clinique,

et ainsi d’améliorer le confort du patient et d’enrichir les procédures de réhabilitation.
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modèles

Sommaire
4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
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4.2.2 Analyse en composantes principales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
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Chapitre 4. Sélection des critères de stabilité distinctifs et classification des modèles

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons pu quantifier soixante-dix paramètres posturaux

qui représentent la réaction de chaque sujet aux perturbations AP et ML. Cet ensemble est

constitué d’une combinaison de paramètres stabilométriques linéaires et de paramètres stochas-

tiques non linéaires dépendant du temps calculés à partir de l’analyse de diffusion d’un signal

stabilométriques, et de certaines caractéristiques fréquentielles obtenues en utilisant la densité

spectrale de puissance. Le but du chapitre 4 est de réduire la dimensionnalité des paramètres

par l’utilisation de l’analyse en composantes principales (ACP). Il sera alors possible d’éliminer

les paramètres non pertinents. Suite à cela, nous proposerons un nouveau critère associé à l’ACP

pour évaluer la contribution de chaque variable dans la structure résultante de notre nouveau

système simplifié. Ainsi, nous pourrons éliminer les caractéristiques posturales redondantes et

extrairons les variables stabilométriques les plus corrélées qui peuvent donner lieu à des modèles

de comparaison intéressants. Nous avons sélectionné quelques variables distinctives intéressantes

pour les utiliser dans la comparaison des groupes étudiés. À la fin, nous essayons de créer un

modèle de classification à l’aide des machines à vecteurs de support (SVM) qui nous permettra

la distinction des patients soufrant d’un AVC. Les techniques proposées nous aiderons à com-

prendre la dynamique posturale humaine et nous faciliterons le diagnostic de pathologies liées à

l’équilibre qui sert à l’évaluation des différentes phase de la réhabilitation.

4.2 Méthodes d’analyse

Dans cette section, nous présentons les aspects théoriques des méthodes proposées. En outre,

nous étudions la corrélation entre le balancement et la direction des perturbations, ce qui peut

justifier l’utilisation des paramètre en concordance avec chaque direction de perturbations. L’en-

semble de données postural initial est constitué de paramètres linéaires et non linéaires quantifiés

à partir des séries chronologiques du CdP. L’élimination des variables non-pertinente nécessite

l’estimation du paramètre de contribution en variance globale pour chaque variable.

4.2.1 Analyse de corrélation et préparations des paramètres

C’est à partir de l’enregistrement des positions successives du centre de pression que nous

avons tracé les statokinésigrammes et les ellipses de confiance qui contiennent 95% des données

du CdP selon deux directions : sagittale (COPx) et frontale (COPy). Les figures 4.1.a et 4.1.b

montrent les statokinésigrammes du CdP après avoir appliqué séparément des perturbations
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selon les directions AP et ML. La valeur quadratique moyenne (RMS) a été calculé pour évaluer la

relation entre l’activité de balancement et la direction des perturbations. Pour les perturbations

AP, nous avons RMSx = 48.2 mm et RMSy = 5.7 mm. Pour les perturbations ML, RMSx =

5.15 mm et le RMSy = 42.14 mm. Cela suggère que l’instabilité du balancement est corrélée

avec la direction des perturbations.
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Figure 4.1 – Montre la surface de balancement du statokinésigramme sous une fréquence de
perturbation de 0.5Hz dans les directions AP et ML de la plateforme, séparément.

Les vitesses sagittales et medio-latérales de la plateforme ont été considérées comme un

stimulus pour chaque test. Les fonctions de cohérence entre l’entrée (vitesse) et la sortie (CdP)

ont été calculées afin d’évaluer la linéarité entre les deux signaux dans les deux directions [157],

la fonction de cohérence est donc donné par :

C(f) = |Pxy(f)|2

Pxx(f)Pyy(f) (4.1)

Avec : Pxy(f) est l’inter-densités spectrales d’entrée/sortie, Pxx(f) et Pyy(f) représentent les

densités spectrales du stimulus et de la sortie, respectivement.

Les figures 4.2.a et 4.2.b représentent les fonctions de cohérence correspondantes à des per-

turbations AP et ML, avec Coh-x et Coh-y la cohérence entre l’entrée (vitesse) et la sortie (CdP)

dans les directions AP et ML de la plateforme, respectivement. Les fonctions de cohérence ont
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Figure 4.2 – Fonctions de cohérence moyennées sur tous les sujets pour un stimulus de 0.5 Hz
en appliquant des perturbations AP (a) et ML (b).

été calculées pour 13 éléments de fréquence allant jusqu’à 1.2 Hz, l’analyse spectrale a clairement

révélé que cette bande de fréquence caractérise par 90-95% de l’énergie spectrale comme nous

l’avons signalé [13]. Les fonctions de cohérence étaient plus élevées pour des fréquences comprises

entre 0.4 Hz et 0.8 Hz. Les PAP suggèrent une plus grande cohérence entre l’entrée et la sortie

et une plus faible variabilité par rapport au PML. De plus, les fonctions de cohérence suggèrent

que le déplacement CdP est fortement corrélé avec la direction des perturbations comme on le

voit sur la figure 4.2. Par conséquent, l’analyse de la fonction de cohérence a révélée que le balan-

cement AP était extrêmement lié au stimulus sagittal. Par contre, le balancement ML n’est pas

affecté par les perturbations sagittales et vice versa. En outre, la corrélation entre les paramètres

AP et les paramètres ML est faible pour les perturbations unidirectionnelles. Ces résultats nous

ont conduit à appliquer la sélection des composantes principales tout en utilisant les paramètres

qui caractérisent les PAP et PML tout en évitant une perte d’information. On pourra étudier

les variables en concordance avec les deux directions des perturbations à la fois. Cela peut nous

donner un aperçu sur les variables les plus importantes pour caractériser la dynamique pos-

turale en appliquant des perturbations omnidirectionnelles. Des algorithmes spéciaux ont été

développés sous Matlab R2012 pour calculer les variables stabilométrique classiques tel que : les

spatio-temporels et les fréquentielles. Nous avons utilisé également des variables linéaires et non

linéaires décrivant les processus physiologiques intervenant dans le maintien d’équilibre comme
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les paramètres stochastiques provenant de l’approche SDA.

Dans la section suivante, nous allons inspecter l’utilité de l’ACP dans la sélection des ca-

ractéristiques posturales et étudier les variables pertinentes qui peuvent fournir des indices liés

au maintien de la posture debout.

4.2.2 Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales (ACP) est une méthode de transformation linéaire qui

peut être utilisée pour réduire la redondance des données en respectant le maintien du maximum

d’informations. Le concept principal de l’ACP a été établi par Pearson [158], et amélioré ensuite

par Hotelling [159]. L’ACP produit d’autres variables associées au variables initiales appelées :

composantes principales. Cela peut être considéré comme une structure simplifiée d’un système

multi-varié. Elle est largement utilisée dans de nombreux domaines tels que la détection de

défauts [160].

L’ACP est convenable pour transformer des données statistiquement dépendantes et des va-

riables corrélées en une nouvelle forme de données non-corrélée appelée composantes principales

[161]. Considérons la matrice de données originales suivante : Xn=[X1, X2...Xn]T . L’ACP peut

être calculée comme suit :

PCn = XnP
T (4.2)

PCn est la matrice qui représente les nouvelles variables et sous-espaces appelées : compo-

santes principales. P=[P1P2...Pn] qui sont des vecteurs propres exploités dans la projection des

données dans le nouveau espace résultant. Les vecteurs sont non-corrélés et orthogonaux entre

eux. Chaque vecteur propre est associé à une valeur propre dans la matrice de covariance Σ

donné par [162] :

Σ = P ∧ P T (4.3)

Où : ∧ matrice diagonale des valeurs propres, triés du maximum au minimum. Le vecteur

de variance peut être quantifié par les valeurs propres. Il est alors défini par la diagonale de la

matrice de covariance. Les premières composantes principales (PCs) contiennent le maximum

de la variance défini par leurs valeurs propres.
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4.2.3 Machines à vecteurs de support (SVM)

Les machines à vecteurs de support (SVM) est une méthode à base de noyau utilisée dans la

reconnaissance et la classification des formes et des données. C’est une approche d’apprentissage

supervisé à vaste marge [163]. SVM est considérée comme une méthode statistique, mais elle

n’est pas probabiliste. Vapnik et al. ont suggéré le premier algorithme de classification SVM de

type linéaire [164]. Il a été développé plus tard par Boser et al. qui ont présenté leur première

version d’un séparateur SVM non-linéaire [165]. SVM est une application répandue. Elle est

souvent appliquée dans plusieurs études, telles que la vision artificielle par ordinateur [166].

Il a également été rapporté que la technique SVM donne de meilleurs résultats par rapport à

d’autres méthodes [167], [168]. SVM sépare les classes en utilisant un hyperplan avec la plus

grande distance possible entre les classes. L’objectif est de générer un classificateur entre les

classes étudiées avec de grandes marges possible [169]. L’hyperplan optimal est donné par une

équation linéaire de la forme :

f(x) = wTx+ b = 0 (4.4)

Avec : x est le vecteur caractéristique de l’hyperplan et w son vecteur poids qui représente

l’orientation des hyperplans. L’interception b est la constante du biais qui définit la position

du l’hyperplan de séparation. Pour minimiser l’erreur du classificateur, on doit respecter la

condition : yf(x) ≥ 1, où y = ± 1. Une procédure d’optimisation est nécessaire pour maximiser

la marge autour de l’hyperplan [170]. Cela peut être fait en résolvant le problème quadratique

suivant :

min
w,b,ξ

(1
2w

Tw + C
n∑
i=1

ξi) (4.5)

Sujet à : yi(wTxi + b) ≥ 1− ξi, ξi ≥ 0. Où : xi sont les vecteurs de support. C est le facteur

coûts pour l’optimisation de la marge en respectant la précision du classificateur. Le signe de nos

données classifiées peut être défini par la surface de décision qui est fortement liée à la position

des vecteurs de support, son concept mathématique est donné par la formule suivante :

S(x) = sign(
n∑
i=1

yiαik(xi, x) + b) (4.6)

Pour un classificateur linéaire, k(xi, xj) qui est le produit scalaire par la fonction noyau des

données d’apprentissage dans l’espace des caractéristiques. αi se réfère aux poids des vecteurs
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de support. S(x) illustre les scores de classification.

Dans la section suivante, nous allons examiner l’utilité de l’APC dans la sélection des ca-

ractéristiques posturales et étudier les variables posturales sélectionnées.

4.3 Élimination des variables non-pertinentes en utilisant l’ACP

L’ensemble des données posturales initiales se compose de soixante-dix paramètres quantifiés

pour chaque sujet à partir des séries temporelles du CdP mesurées séparément durant les essaies

AP et ML à 0.5 Hz. Ces paramètres sont déterminés à partir de trente-cinq variables classiques

spatio-temporelles et des variables spectrales, ainsi que des variables non linéaires comme les

critères stochastiques (voir le tableau 4.1). Notons que les variables traditionnelles classiques se

composent de variables AP, ML et de variables de deux dimensions (2D) pour chaque type de

perturbations. Pour éviter les valeurs nulles, les variables non linéaires et fréquentielles doivent

êtres calculées pour un seul plan conduit par la direction de perturbation (les variables AP

ont été choisies pour des essaies AP et les variables ML ont été choisies pour des essaies ML).

Après avoir normalisé et centré les données, nous utilisons l’ACP afin de simplifier notre système

multi-varié et de former un nouveau espace dimensionnel. Tout d’abord, nous procédons à la

détermination de la matrice de covariance pour étudier la similarité de comportement et de

distribution entre les variables.

L’extraction des caractéristiques à l’aide de l’ACP nous a fourni un ensemble de sous-espaces

(PCs) qui expliquent la variabilité globale des données. Pour le reste de l’analyse, parmi les 35

sous-espaces, nous avons retenu que les 3 premières composantes qui sont une combinaison

linéaire des paramètres d’origine. Ils expliquent 64% de la variance totale des caractéristiques

AP et 61.5% de la variance totale des caractéristiques ML comme le montrent les figures 4.3.a

et 4.3.b. Ce nouveau processus reflète la partie principale du processus initial. Le choix des

composantes retenues a été basé sur le type et la nécessité de notre étude. Black et al. ont

considéré que ce pourcentage plus sensible pour détecter les caractéristiques par rapport à 80%

de la variance globale [171]. Il est également recommandé de prendre un pourcentage supérieur

ou égale à 60% de la variance [172]. Par ailleurs, les PCs expliquent une très petite quantité de

variabilité et peuvent être ignorés. Ce fut le cas de notre structure multi-variée de dimension

élevée combinée de 35 sous-espaces caractérisés par leur faible participation à la variance totale.

D’autres études ont envisagé de prendre 70% de la variance globale comme une pratique com-

mune [173]. L’un de nos principaux objectifs de réduction de dimensionnalité est de construire
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Tableau 4.1 – Les variables posturales initiales composées de variables fréquentielles, SDA, et
traditionnelles. Nous notons que la direction AP et ML du CdP sont représentées par x et y,
successivement.

Enx,y Énergie spectrale du signal CdP.
F 90x, y Fréquence pour laquelle se trouve 90% de l’énergie spectrale.
MFx,y Fréquence médiane.

MP Fx,y Fréquence de la puissance moyenne.
Dsx,y Coefficient de diffusion à court terme.
Dlx,y Coefficient de diffusion à long terme.
Hsx,y Exposant de Hurst à court terme.
Hlx,y Exposant de Hurst à long terme.
Dcx,y Valeur critique du déplacement quadratique moyen.
T cx,y Intervalle de temps critique.
Xmoy La position moyenne du CdP dans le plan AP.
Y moy La position moyenne du CdP dans le plan ML.
SDx,y Écart-type du CdP.

RMSx,y La valeur moyenne quadratique du CdP (la valeur efficace).
Cov − xy Covariance entre le déplacement du CdP dans le plan AP et ML.

V arx,y Variance du CdP.
MVx,y La vitesse moyenne.
V arV Variance de la vitesse totale du CdP.
MVt Vitesse moyenne globale.

G Le gain entre la vitesse de la plateforme et le déplacement de CdP.
P hi Le déphasage entre la vitesse de la plateforme et le déplacement de CdP.
Coh La cohérence entre la vitesse de la plateforme et le déplacement de CdP.

W-stato Largeur de l’ellipse de confiance.
Long-stato Longueur de l’ellipse de confiance.

Lx,y Longueur de la trajectoire du statokinésigramme dans le plan AP ou ML.
S Surface de l’ellipse de confiance qui représente 95% du statokinésigramme.

L− eigenval Valeur propre qui définie le grand axe de l’ellipse de confiance.
L-stato Longueur de la trajectoire du statokinésigramme dans le plan planaire.
LF S Rapport entre la longueur de déplacement et la surface de statokinésigramme.
V F Y La variance de la vitesse du CdP en fonction

de la position moyenne du CdP dans le plan ML.
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Figure 4.3 – Nombre de PCs sélectionnés correspond au seuil prédéterminé de la somme cu-
mulée des valeurs propres des caractéristiques AP (a) et ML (b).
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un classificateur à base SVM (3D-SVM) pour l’utiliser par la suite dans le diagnostic. De plus,

notre but n’est pas seulement de différencier les groupes étudiés, mais aussi d’aller vers plus

loin dans une enquête posturale. Cette dernière utilise les scores provenant des modèles SVM et

les paramètres distinctifs résultants présentés par leur plus grande contribution dans un nouvel

espace 3D. Il est alors important de définir les variables qui caractérisent principalement notre

nouvelles structure retenu (espace 3D).

Les trois premiers sous-espaces des caractéristiques AP et ML ont été choisis séparément en

fonction des plus grandes valeurs propres afin d’assurer la rétention de la variance. Les directions

des PCs sélectionnées et la corrélation de chaque variable dans la variance sont définies par leurs

vecteurs propres. Pour éliminer les variables redondantes et non pertinentes, nous avons estimé la

contribution de chaque variable dans l’espace 3D correspondant aux caractéristiques AP et ML,

séparément. Notre objectif est de trouver des variables ayant la corrélation la plus élevée avec

les composantes qui représentent les caractéristiques AP et ML. Cette corrélation est conduite

par les vecteurs propres émis à partir des éléments hors-diagonale et le pourcentage de variance

de chaque PCs. Un paramètre de contribution (Cr) est proposé pour chaque variable j qui est

défini par :

Cr(j) =
n∑
i=1

Ci(j)Vi (4.7)

Où : n est le nombre de PCs sélectionnés, j = 1, 2..p ; p est le nombre de variables, Cn(j)

sont les coefficients des PCs ou les poids de contribution, Vn est le pourcentage de variance.

4.3.1 La sélection des variables et les résultats associés

L’estimation des variables pertinentes à la variance globale et fortement corrélées aux PCs

sélectionnés. Le paramètre de contribution donné par l’équation (4.7) a été calculé pour chaque

variable. La figure 4.4.a représente la contribution de chaque paramètre dans l’espace 3D-AP et

3D-ML, séparément.

On propose dans cette analyse une sélection des variables qui possèdent un Cr au-dessus

du seuil de 0.2, comme le montre la figure 4.4.a. C’est sur la base de ce critère que nous avons

déduit les variables principales avec une contribution maximale dans l’espace 3D-AP et 3D-ML,

indépendamment.

Pour une analyse posturale complète, nous avons construit un nouvel espace de caractéristiques

à 6D tout en combinant les trois premières PCs des caractéristiques AP et trois premières PCs
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Figure 4.4 – (a) : Le paramètre de contribution normalisé explique la contribution globale de
chaque variable calculé pour l’espace 3D-AP et 3D-ML, séparément. (b) : montre la contribution
dans le nouveau espace de 6D qui correspond aux espaces caractéristiques AP et ML ensemble.
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des caractéristiques ML. Cet espace à 6D résume le pourcentage le plus élevé de la variance

qui englobe les informations substantielle issue des deux espaces de caractéristiques AP et ML

ensemble. Nous avons ensuite calculé la contribution de chaque variable dans l’espace 6D, et

par la suite, la contribution globale de chaque variable a été donnée par figure 4.4.b. Le seuil

proposé de 0.37 sépare 14 variables ayant la plus grande contribution dans notre espace de

caractéristiques 6D. Cette marge de contribution nous offre la possibilité d’éliminer 80% de

paramètres redondants qui sont les plus indépendants et non-corrélés parmi toutes les variables.

Le tableau 4.2 récapitule les paramètres les plus pertinent qui représentent la contribution

la plus élevée dans la variance globale. Ils résument les informations globales des paramètres

quantifiés en réponse aux perturbations de 0.5 Hz dans le plan AP (3D-AP) et le plan ML (3D-

ML), séparément. En outre, 6D-AP/ML se réfère aux variables proposées qui se manifestent

considérablement sur le comportement du CdP sous les perturbations multidirectionnelles. La

plupart des variables représentés dans le tableau 4.2 ont été calculées en utilisant la méthode

traditionnelle classique. En particulier, ils sont en mesure de donner un aperçu général de la dy-

namique du balancement. Des valeurs plus élevées des paramètres stabilométriques indiquent un

mauvais contrôle postural. Par exemple, certaines variables quantitatives décrivent l’amplitude

d’étalement des données de CdP telles que : SDx, RMSx, V arx et W-stato. Le L-stato et Lx
représentent l’excursion du CdP dans le plan planaire et AP, respectivement. V arV , MVt et MVx

expliquent la fluctuation et la vitesse de dispersion du CdP, par conséquent, ils illustrent l’acti-

vité posturale. S est la surface de l’ellipse de confiance qui couvre les coordonnées de données

CdP. Elle peut fournir une évaluation posturale primaire de la stabilité. En outre, nous avons

mis en évidence certaines variables du domaine fréquentiel qui sont pratiques à l’évaluation de

la robustesse ou les dégradations du système de contrôle d’équilibre. Enx est l’énergie spectrale

issue de l’analyse par la DSP, elle décrit l’énergie dépensée pour maintenir la position debout.

MF et MPF sont la fréquence médiane et la fréquence de la puissance moyenne. De plus,

certaines variables non linéaires qui révèlent les attributs structurels de la CdP sont également

indiquées. Dsx,y est le coefficient de diffusion à court terme qui décrit la relation linéaire entre le

déplacement quadratique moyen du CdP (〈∆x2〉) et l’intervalle de temps (∆t) pendant le mode

de contrôle en boucle ouverte donné par l’équation (2.12). Le Ds est la demi-pente de la ligne

de régression qui représente l’activité stochastique du déplacement du CdP [38]. Dcx,y est le

déplacement quadratique moyen critique du signal CdP, il peut être défini par le point critique

où le système de contrôle postural change son mécanisme d’un état de contrôle en boucle ouverte

à un état de contrôle en boucle fermée. Les paramètres SDA peuvent être utilisés pour détecter
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Tableau 4.2 – Les variables distinctives sont sélectionnées en fonction du Cr de chaque variable
dans les 3 premiers composantes des caractéristiques AP (3D-AP) et ML (3D-ML). 6D-AP/ML
sont les variables pertinentes sélectionnées pour l’espace 6D.

3D-AP 3D-ML 6D-AP/ML
MP Fx Dsy MP Fx, MVx

Enx Dcy MFx, W-stato
MFx S, W-stato Dsx,y, SDx

Lstat RMSx Dcx,y, V arV

MVt MVx, SDx S, V arx

Lx Ly, V ary RMSx, Lx

V arV V arx L-stato, MVt

les lésions liée aux systèmes physiologiques intervenant dans le processus de contrôle postural.

Les variables proposées peuvent être utilisées à l’évaluation de la qualité du comportement

postural qui aide à analyser les déficits de l’équilibre. Cela aide à prévenir les risques de chute

et aussi dans la discrimination intergroupe, en employant non seulement des perturbations uni-

directionnelles mais aussi des perturbations omnidirectionnelles.

Dans la section suivante, nous présenterons les différentes techniques servant à diagnostiquer

et à distinguer les patient après-AVC.

4.4 Techniques de discrimination et les résultats associés

Cette section comporte quelques résultats liés aux techniques de classification et de com-

paraison entre un groupe d’individus sains et d’autres ayant subi un AVC. Tout d’abord, nous

mettons en évidence certaines variables caractérisées par leur plus forte corrélation avec les PCs
sélectionnés. De plus, nous introduisons une représentation en étoiles soutenue par une inférence

statistique pour discriminer les groupes étudiés en utilisant les paramètres sélectionnés. Enfin,

nous employons la nouvelle structure résultante pour construire un modèle de classification SVM.

En outre, nous somme conduit vers une analyse posturale détaillée utilisant les scores SVM pour

étudier le comportement postural altéré des patients victimes d’un AVC qui est éventuellement

soumis à certains attributs stochastiques.

4.4.1 Représentation graphique en étoiles

Afin de différencier les groupes des sujets sains et celui des après-AVC, nous avons mis en

évidence 6 variables issues de 14 variables de stabilité qui constituent la plus grande contribution

dans le système 6D qui résument les propriétés principales. Les paramètres distinctifs sélectionnés
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pour la représentation graphique en étoile sont constitués de paramètres traditionnels (W-stato,

L-stato et MVx) et des paramètres non linéaires dépendant du temps (Dsx et Dsy). En effet,

les paramètres traditionnels linéaires ne sont pas suffisants pour caractériser la non-linéarité du

système postural défini par la nature stochastique du signal CdP. Ainsi, nous avons quantifiés les

coefficients de diffusion qui définissent les caractéristiques évolutives de la dynamique du CdP.

Les coefficients de diffusion Dsx,y sont issus de l’analyse SDA, qui est une méthode intéressante

et plus utile que les paramètres traditionnels [133]. Par conséquent, elle peut être utilisé pour

distinguer entre les deux groupes en appliquant les deux types de perturbations comme les

graphiques d’étoiles affichés dans les figures 4.5.a et 4.5.b. Le balancement postural peut être

évalué en utilisant la surface de statokinésigrammes en 2D qui représente la trajectoire planaire

du CdP. La largeur du statokinésigramme (W-stato) est simplement l’axe mineur de l’ellipse de

confiance qui contient 95% de données du CdP. MVx élucide la vitesse de propagation moyenne

du CdP. Ce critère peut être utilisé pour estimer la robustesse du système de contrôle et de

discriminer la stabilité posturale altéré chez les sujets après-AVC. Les paramètres choisis ont été

utilisés pour une comparaison intergroupe des sujets de contrôles sains et des patients après-

AVC. La représentation graphique des figures 4.5.a et 4.5.b montrent les effets de perturbations

AP (PAP) et les perturbations (PML) sur le comportement posturale des deux groupes.

Afin d’étudier la différence entre les deux catégories de sujets, nous avons donc conduit un

test de signification statistique de type : T-test à deux échantillons appliqué sur chaque pa-

ramètre SDA. L’augmentation de Ds pour les deux groupes est proportionnel à l’augmentation

du niveaux de perturbations dans les deux directions comme indiqué dans la figure 4.5. Notam-

ment, l’augmentation est plus élevée dans le plan AP en comparaison avec le plan ML pour les

hautes fréquences de perturbations (0.3 Hz à 0.5 Hz). Bien que l’activité stochastique était plus

élevée dans le plan ML lors de l’application des petites fréquences de perturbations (0.1 Hz et

0.2 Hz). Concernant la comparaison entre-groupes des sujets de références et les après-AVC, les

PAP présentent des augmentations significatives du Ds pour le groupe AVC (0.002 < p < 0.005),

seulement à la perturbation (0.2 Hz) l’augmentation n’était pas significative (p = 0.14). Pour

les PML, l’augmentation est située entre quasi-insignifiante à très significative dans toutes les

perturbations pour le groupe après-AVC (0.001 < p < 0.04). Seulement pour la perturbation

0.3 Hz, l’augmentation n’était pas significative (p = 0.15). L’augmentation de Ds indique une

grande quantité de hasard dans la trajectoire du CdP.

On remarque que l’augmentation de MV x pour les après-AVC reste significative pour tout

les essaies PAP et PML (p < 0.01) sauf pour une augmentation avec une tendance suggestive
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(a) Perturbations AP (b) Perturbations ML

Figure 4.5 – Diagramme en étoiles : montre une comparaison entre les groupes étudiés en
appliquant différents niveaux de perturbations dans les directions AP et ML utilisant des critères
stochastiques : Dsx et Dsy, et des paramètres traditionnelles : W-stato, L-stato et MVx.
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vers la signification statistique pour la fréquence (0.5 Hz). L’augmentation de W-stato pour

les sujets après-AVC était très significative (0.0001 < p < 0.01) dans les PAP et PML, Sauf

dans la perturbation (0.3 Hz), l’augmentation n’était pas significative (p = 0.3). La longueur

de la trajectoire du statokinésigramme (L-stato) est plus élevée dans les PML en comparant

avec les PAP. L’augmentation de L-stato pour les après-AVC a été statistiquement significative

et a présenté une très forte présomption contre l’hypothèse null (0.00001 < p < 0.02) dans les

PAP de 0.1 Hz, 0.3 Hz et 0.5 Hz ainsi que pour les PML de 0.3 Hz et 0.5 Hz. Par ailleurs,

l’augmentation dans le groupe des après-AVC n’était pas significative (p = 0.6) dans la PAP

de 0.4 Hz et une signification quasi-marginale (p = 0.2) dans les les PML de 0.1 Hz et 0.2 Hz.

Par contre, dans les PAP de 0.2 Hz, le L-stato des références a été plus élevée en comparant à

celui des après-AVC. Ainsi, pas de présomption contre l’hypothèse nulle entre les deux groupes

(p = 0.8) pour les PML de 0.4 Hz, cela signifie que les valeurs moyenne ont été quasi-égale

dans cette fréquence. Les résultats étaient significatives et la décision de test de signification

statistique nie l’hypothèse nulle de similarité entre les deux groupes à un niveau de signification

de 5% dans la majorité des cas pour les paramètres : Ds, MV x et W-stato. Par contre, le

paramètres L-stato ne convient plus à la différentiation entre les deux groupes dans la PAP de

0.2 Hz qui a connus une augmentations des valeurs pour le groupe des références par rapport

aux après-AVC. Les augmentations dans les paramètres stabilométriques des références ont été

observée dans d’autres paramètres comme : V arx, V ary, Lx et Ly pour certaines niveaux de

perturbations (voir Annexe A). Pour certaines fréquences de perturbations, les valeurs liées aux

références sont inexplicable, ce qui peut être dû aux circonstances des essaies : l’influence du

bruit et les erreurs lors de l’enregistrement des coordonnés stabilométriques.

En se basant sur les paramètres calculés pour les deux types de perturbations (PAP et PML),

18.4% des essaies ne sont pas convenables pour certains paramètres à propos de la différentiation

entre les sujets sains et les patients après-AVC. Par ailleurs, la perturbation de 0.5 Hz montre

une plus grande signification statistique par rapport aux autres perturbations. Elle est donc

la plus convenable à l’identification des déficits de l’équilibre, et par la suite la distinction des

individus avec des pathologie liées au contrôle de la position vertical bipédique. L’utilisation des

paramètres provenant dans le tableau 4.2 tout en appliquant une perturbation de 0.5 Hz sera

plus efficace et fiable.
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4.4.2 Modèles de classifications proposés et les résultats associés

Après avoir éliminé la redondance à l’aide de l’ACP, nous avons obtenu 3 PCs reconnu

par leur pourcentage de variance élevé. Cet espace de caractéristiques 3D a été utilisé comme

une nouvelle structure pour construire un modèle de classification à base SVM qui explicite

les caractéristiques les plus importantes. Les deux modèles de classifications sont basés sur les

caractéristiques AP et ML nommée : AP-SVM et ML-SVM, successivement. Le SVM est le plus

pratique pour les données restreintes ce qui est pertinent avec le type de nos données [174].

Étant donnée la taille limitée de nos échantillons, nous avons adopté une méthode de validation

croisée �leave-one-out� afin de valider nos modèles SVM [175]. Notre algorithme sélectionne

aléatoirement un échantillon pour la validation et (n-1) d’échantillons pour l’apprentissage (n

= 25 observations), cette opération a été répétée et appliquée pour tous les sujets séparément

afin d’assurer la crédibilité de notre processus de validation. Enfin, la précision moyenne de la

classification a été calculée avec les résultats suivants : 100% pour le AP-SVM et 96% pour le

ML-SVM.

L’approche du : leave-one-out a révélé que la précision du classificateur ML-SVM est in-

fluencée par un seul sujet, chaque fois que ce sujet a était maintenue pour la validation. Notre

analyse repose sur deux hypothèses : des adultes de contrôles sains et des patients présentant

des troubles posturaux (après-AVC), sous forme des signes de classe positifs ou négatifs. Pour

l’apprentissage de modèles, nous avons adopté une frontière de décision sous forme d’un hyper-

plan en 2D car nos données étaient bien distribuées, l’hyperplan qui sépare géométriquement

les deux groupes a été défini par 7 vecteurs de support. La figure 4.6 montre les modèles de

classification AP-SVM et ML-SVM. Les deux groupes sont linéairement séparés en utilisant un

noyau linéaire avec un facteur de coûts à marge souple (c = 0.3), cette valeur est choisie pour

une meilleure maximisation de la marge et pour éviter ou de minimiser l’overfitting. Les deux

catégories de sujets se regroupent autour du centre de gravité de leur classes. Comme illustré

dans la figure 4.6, la précision de la classification a été déterminée par l’un des sujets sains car

il est bien classé en (a) et mal classé en (b) en tant que après-AVC.

Pratiquement, les deux premiers PCs sont suffisants pour différencier entre les deux groupes

car ils représentent la majorité des variables. Cependant, pour une analyse plus détaillée, le

domaine spatial en 3D est préférable à cause de certaines caractéristiques qui ne peuvent pas

être explorées en utilisant seulement deux PCs comme on le voit sur la figure 4.6.b. L’un de nos

sujets était parfaitement étiqueté comme un sujet référence et sain. Bien que, la composante

PC3 montre qu’il est placé loin du centre de gravité de son nuage. Par conséquent, les variables
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en concordance avec l’axe PC3 peuvent nous offrir des attributs supplémentaires qui caractérise

mieux chaque sujet séparément.

Tableau 4.3 – Les scores de classification sous la forme d’une distance Euclidienne entre les sujets
et la surface de décision (Hyperplan) pour les classificateurs AP-SVM et ML-SVM.

Sujets AP-SVM ML-SVM
après-AVC -6.57±2.63 -7.15±1.82
Sujets sains +2.94±1.67 +3.37±1.78
Sujet-test +3.39 (T) -3.70 (F)

Le tableau 4.3 montre les scores moyens et leurs écarts-types qui sont calculés pour les classes

d’après-AVC et des sujets sains. Les individus sains sont désignés par signe positif, et les patients

d’après-AVC par signe négatif. Le sujet-test est bien classé s’il porte une étiquette : T et il est

mal classé lorsqu’il porte l’étiquette : F. Le tableau 4.3 représente les classes prédites pour chaque

sujet. Ils ont été assignés en se basant sur leurs fonctions de décision qui peuvent être interprétées

par la distance entre les coordonnées de chaque sujet et l’hyperplan. Cette distance peut être

considérée comme des scores de confiance. Les sujets classés comme après-AVC sont représentés

par des valeurs négatives. Sinon, ils sont considérés comme des adultes sains. Les modèles AP-

SVM et ML-SVM sont robustes car ils classent bien les nouvelles coordonnées d’entrée avec

une précision de 100% (AP-SVM) et 96% (ML-SVM). Concernant le AP-SVM, les résultats

montrent que le sujet-test est très proche du nuage de sa classe de données. Contrairement, le

ML-SVM montre que le sujet-test se situe le long de la classe des après-AVC. À ce propos, nous

avons procédé à une analyse complète du sujet mal classé nommé (S2). Comme nous pouvons

le voir dans le tableau 4.3, les sujets étaient divisés en deux nuages de différentes classes définis

par les valeurs moyennes des distances de confiance et les écart-types. S2 est le seul sujet qui

est mal classé. Malgré le fait que S2 est classé comme un après-AVC, la figure 4.6 et les scores

calculés dans le tableau 4.3 montrent clairement que S2 est loin du centre de gravité du nuage du

groupe après-AVC affecté par beaucoup de critères. Les valeur des paramètres linéaires et non

linéaires de S2 étaient très proches de celle des après-AVC. Bien que, le paramètre stochastique

Dc est plus élevés en comparaison avec les sujets sains (S2 : 35.72, sujets sains : 15.8±5.7 ). Par

contre, la valeur de Dc a suggéré une diminution significative par rapport au après-AVC (S2 :

35.72, après-AVC : 77.8 ± 12.1). Le Ds était aussi autour de la valeur moyenne des sujets sains

(S2 : 22.05, références : 23.1 ± 7.3) en le comparant avec les après-AVC (S2 : 22.05, après-AVC :

38.6 ± 9.7). L’analyse approfondie des variables posturales démontre que le sujet de test S2

souffre de déficiences posturales face aux perturbations ML dues à des facteurs inconnus. Par

contre, son comportement postural soit différent de celui des après-AVC, comme le montre les
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paramètres stochastiques SDA. D’autre part, la performance de son contrôle postural pendant

les perturbations AP était optimale, étant donnée que notre AP-SVM le catégorise comme un

sujet sain.

Ces résultats montrent que les classificateurs AP-SVM et ML-SVM conviennent bien à la

distinction des patients après-AVC. D’autre part, les individus souffrant d’autres troubles pos-

turaux plutôt que les syndromes d’après-AVC peuvent aussi être identifiés par nos modèles de

classifications. Ceci est confirmé par l’analyse posturale profonde du sujet S2. Bien que, les

scores de classification en parallèle avec les paramètres stabilométriques nous ont donnés des

informations détaillées sur son comportement postural altéré. Cette méthode de catégorisation

est appropriée pour surveiller les éventuelles distorsions dans les systèmes physiologiques et

sensorielles intervenant dans le maintien d’équilibre orthostatique.

4.5 Discussions

La sélection des caractéristiques à l’aide de l’ACP a révélé des variables linéaires classiques et

d’autres non linéaires dépendant du temps, et avec l’interférence statistique, nous avons comparé

le comportement postural des différents catégorie de personnes : un groupe des après-AVC et

des individus sains utilisant les variables sélectionnées. Ces variables corrélées sont caractérisées

par leur plus grande contribution dans les composantes sélectionnées ce qui facilite la détection

des distorsions posturales. Rocchi et al ont utilisé l’ACP pour distinguer les variables qui ca-

ractérisent en général le système postural à partir des 15 mesures stabilométriques [176]. Leur

méthode de quantification est basée sur les coefficients de corrélation entre les variables calculées

dans chaque direction de PCs. Par la suite, les paramètres associés ont été définis pour chaque

composante, séparément. Dans leurs expériences, ils n’ont recruté que des adultes en bonne

santé, ce qui peut influencer les paramètres choisis car la sélection de caractéristique peut être

sensible à un comportement de contrôle postural altéré. En revanche, nous avons proposé un

nouveau critère de contribution pour étudier les paramètres représentatifs principaux à partir

de 35 paramètres. Ils sont calculés depuis des mesures prise sur un mélange de sujets sains et

pathologiques tout en appliquant deux types de perturbations orthogonales. Le critère proposé

a été influencé par le pourcentage de variance et les coefficients des composantes choisis. Nous

sommes arrivé à acquérir quatorze paramètres indicatifs triés du plus au moins pertinent à la

variance en utilisant un seuil prédéfini. Ce seuil est flexible et peut être modifié en fonction du

nombre de paramètres souhaité. Parmi les variables sélectionnée, nous avons extrait quelques
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variables qui définissent les caractéristiques spectrales du CdP, ainsi que des variables tradition-

nelles classiques qui décrivent la quantité de balancement tel que RMSx et Mvx. Ces paramètres

distinctifs ont également été déclaré par [176]. Ces résultats similaires confirmeront nos résultats.

La comparaison entre les groupes étudiés est basée sur la construction des diagrammes

discriminatoires qui reposent sur la sélection de six variables distinctives. Dsx et Dsy ont été

quantifiés par l’utilisation de l’approche non linéaire SDA, Mvx et W-stato sont des paramètres

traditionnels linéaires. Le W-stato chez les individus ayant subi un AVC est plus important que

chez les individus sains. Ce paramètre stabilométrique décrit la relation entre les perturbations

appliquées et l’activité de balancement CdP dans le plan ML, des valeurs plus grandes étant

probablement dues à une asymétrie de poids. Dans les travaux publiés liés aux AVC, ce critère

n’a pas été utilisé auparavant. Alternativement, Paillex et al. ont utilisé le RMSy et la position

médiane du CdP dans le plan ML. Ces critères ont des caractéristiques communes avec W-stato

car ils élucident le balancement ML, et révèlent une diminution des valeurs après la réhabilitation

des patients après-AVC. Ce qui confirme une amélioration de la qualité du système de contrôle

de l’équilibre [177]. Dans notre analyse, les patients après-AVC ont suggéré une augmentation

significative de Mvx qui est liée à la quantité intense de l’activité posturale, cette grande valeur

est un indicateur d’un comportement postural altéré. La vitesse moyenne est appropriée pour

étudier les déficits de la balance. Yu et al. ont établi une analyse statique et dynamique afin de

comparer les individus sains et les patient après-AVC. Ils ont extrait trois variables traditionnelles

qui sont : la vitesse moyenne, la surface de balancement (S) et la distance de balancement. Les

valeurs enregistrées sont significativement plus grandes pour les patients victimes d’un AVC

en comparant avec les individus sains dans les deux tests : surfaces stables et instables. Leurs

résultats ont confirmé le contrôle de l’équilibre anormal des patients après-AVC [118]. Pour

distinguer les patients après-AVC, Guerts et al. ont utilisé la vitesse du CdP afin d’évaluer la

stabilité posturale chez les après-AVC avant et après la réhabilitation. Et après 12 semaines

de la réhabilitation, ils ont remarqué que la vitesse du CdP a diminuée, qui est un indicateur

de l’amélioration du système de l’équilibre posturale [156]. La vitesse moyenne est appropriée

pour étudier la faiblesse posturale liée à l’âge et les sujets souffrant de syndromes parkinsoniens

[178], [179]. Avec une crédibilité statistique élevée, les valeurs extrêmes des paramètres SDA

et les paramètres stabilométriques soulignent que la capacité des sujets après-AVC à effectuer

les tâches est limitée et que les individus de références sont identifiés par leur grande stabilité

dynamique. Dans notre analyse, les représentations des diagrammes en étoiles ont l’avantage

de comparer les groupes étudiés utilisant différents types de perturbations dans la direction

102
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sagittale et frontale.

Dans la littérature, plusieurs paradigmes de classification ont été suggérés. Deluzio et al.

ont conduit à une sélection de caractéristiques tout en utilisant des calculs cinématiques angu-

laires des genoux et des paramètres cinétiques basée sur les formes d’onde de la marche, pour

distinguer les sujets normaux et des patients atteints d’arthrose [180]. Afin de distinguer les

allures anormales, y compris les sujets après-AVC, Mannini et.al ont établi un classificateur

SVM amélioré avec une précision de 90.5%. Leur ensemble de données est constitué de données

spatio-temporelles et de caractéristiques extraites à l’aide d’un modèle probabiliste de type :

Markovien. Leurs données ont été mesurées à l’aide des unités de mesure inertielle (IMUs) [181].

Bien que, la précision à faible résolution de leur IMUs suggère un inconvénient à cause de l’uti-

lisation des capteurs portables [182]. Cependant, les enregistrements IMUs sans fil peuvent être

adoptés pour l’analyse de l’équilibre et de la marche.

Dans notre analyse, la nature complexe de nos données CdP rend difficile la détection de la

différence entre les groupes sans la quantification des variables stabilométriques. Par conséquent,

nous avons réduit la dimensionnalité de notre système résultant qui a été un processus multi-varié

caractérisé par la non pertinence des variables. Ensuite, nous avons utilisé une nouvelle structure

du système simplifiée pour construire un modèle de classification binaire de type SVM. Notre

modèle AP-SVM parait robuste et efficace car il sépare bien les deux groupes et convient bien

aux sujets examinés tout en les classant dans leur groupe appropriée. D’autre part, notre classi-

ficateur ML-SVM a négligé un sujet qui a été mal classé comme un après-AVC. Par conséquent,

la précision de notre modèle ML-SVM (96%) est influencée par un sujet mal classé bien qu’il

a été positionné loin du nuage de coordonnées de la classe après-AVC. Après une analyse ap-

profondie du sujet mal-classé, nous avons déterminé sa sensibilité aux perturbations latérales

dues à certaines déficiences posturales. Les seuls paramètres distinctifs qui différencient notre

sujet mal-classé du groupe des après-AVC sont les paramètres stochastiques qui pourraient ca-

ractériser le groupe des après-AVC. Par conséquent, le comportement de ses variables posturales

était similaire au groupe des après-AVC sauf les paramètres SDA qui ont été similaire au groupe

des références. L’augmentation des valeurs stochastiques à court terme peuvent être interprétées

comme un feedback retardée endossé par le fait que les patients après-AVC sont connus par leur

rétroaction visuelle inadéquate [23]. D’où, les coefficients de diffusion à court terme sont proba-

blement adéquats pour détecter la déficience dans les systèmes sensorielles impliquant dans le

processus de rétroaction, car les critères stochastique expliquent l’opération de transition entre

les états de contrôle posturales.
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4.6 Conclusions

L’ACP nous a aidé à déduire un certains nombre de paramètres distinctifs importants qui

sont fortement pertinents et dépendants entre eux avec une plus grande sensibilité à la variance

globale. Ils sont également de bons candidats pour différencier entre des différent catégories des

comportements posturaux. Cela peut aider à réduire le temps de calcul ainsi que le nombre de

tests cliniques.

Le modèle SVM est pratique car il satisfait précisément à la classification des sujets étudiés

et il sépare bien entre les sujets sains et les après-AVC. Ce qui implique qu’il peut également

être utilisé pour distinguer d’autres patients avec des troubles posturaux plutôt que les individus

victimes d’AVC. Néanmoins, l’inconvénient réside dans le fait qu’il ne peut pas différencier entres

les pathologies. Après une analyse approfondie des données du sujet mal-classé, nous avons déduit

un certain nombre de critères stochastiques qui peuvent caractériser les sujets après-AVC. Les

approches proposées peuvent ensuite servir au diagnostic, à la réhabilitation et à la surveillance

des pathologies associées aux troubles de l’équilibre.
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L’objectif de cette thèse a concerné l’analyse dynamique de la posture humaine en vue de

la caractériser mais aussi mettre en place les outils et méthodes associées. Nous avons montré

dans les différents chapitre la validité de notre démarche scientifique pour proposer un modèle

permettant de caractériser le comportement dynamique d’un sujet en posture debout. Notre

démarche a consisté à expérimenter sur une plateforme mobile les conditions d’équilibrations

des sujets placés debout dessus.

La détermination des stratégies adoptées doit prendre en compte toutes les dynamiques mises

en jeu : celle du sujet ainsi que celle de la plateforme robotique. Pour mener à bien ce travail,

nous avons procédé par mesurer les signaux du centre de pression ainsi que ceux donnés par le

système de capture de mouvement. Ces données une fois analysées ont permis d’obtenir plusieurs

modélisations qui se résument comme suit :

– Le modèle du pendule inversé proposé dans le chapitre deux reste raisonnablement fiable.

En effet, il peut représenter dans certaines conditions la posture debout d’un être humain

exposé aux perturbations de faible intensités. Ainsi, la stratégie la plus adoptée par le sujet

est celle de la cheville, ce qui est confirmée par une analyse traditionnelle et par l’inves-

tigation des propriétés non-linéaires stochastiques des signaux stabilométriques. D’autres

part, les approches linéaires et non-linéaires utilisés dans la section 2.5 peuvent servir à

l’estimation des stratégies d’équilibre posturales, ainsi que l’évaluation de la synergie entre

les articulations. Ces méthodes peuvent servir dans la surveillance des pathologies liées aux

déficiences posturales.

– L’évaluation linéaire et non-linéaire du comportement postural des sujets sains citée dans

le chapitre 3 prouve que leurs systèmes du contrôle postural est robuste et stable. Par

contre, le comportement du système postural chez les individus AVC a été imprévisible.

– Dans la section 3.3.2, les modèles d’identification proposés servent à minimiser le nombre

des tests cliniques. De plus, nous avons proposé des modèles de diagnostic à base de

105



Conclusion générale

fonctions de transfert qui peuvent servir de modèle de référence en vue de la prédiction

des pathologies associées aux troubles de la stabilité.

– Dans le chapitre 4, la sélection des caractéristiques utilisant l’ACP nous a aidé à déduire

un ensemble de critères stabilométriques traditionnels et non-linéaires. Cette simplification

nous permet de minimiser la redondance et la non-pertinence des paramètres posturaux.

En outre, l’analyse de la nouvelle structure réduite permet aussi de mettre en évidence

certains critères SDA qui peuvent caractériser le système postural altéré des sujets après-

AVC.

– Dans la section 4.4.2, notre modèle de classification binaire à base SVM reste robuste et

efficace. Il peut distinguer les personnes ayant subi des troubles posturaux comme pour

les personnes après-AVC.

Les résultats obtenus sont encourageants. Les principales contributions associées peuvent se

résumer comme suit :

– La proposition d’un modèle paramétrique dont les paramètres sont estimés via un algo-

rithme paramétrique dont l’entrée est la vitesse de la plateforme robotique et les sorties

les mesures stabilométriques. Quelques outils basés sur les approches non linéaires comme

l’analyse de diffusion d’un signal stabilométrique ont été proposés. L’intérêt de cette ap-

proche est de trouver des corrélations et de distinguer les différentes phases de contrôle

postural.

– L’utilisation de l’analyse par composante principale (ACP) a permis de sélectionner les

critères les plus représentatifs de la dynamique de la posture. De plus, l’utilisation de

l’approche des composantes principales non-corrélées acquises à partir des caractéristiques

du centre de pression a permis de construire un nouveau modèle de classification. Ce

dernier a permis la discrimination des sujets après-AVC en utilisant un classificateur à

base de machines à vecteurs de support (SVM).

Comme tout travail de recherches certaines pistes s’ouvrent à nous pour des développements

futurs. En particulier les points suivants qui peuvent faire l’objet d’une thèse d’habilitation :

– L’évaluation de la synergie entres les différents segments et articulations du corps humain

pendant la récupération de l’équilibre en utilisant les méthodes linéaires et non linéaires

devient plus intéressante dans l’évaluation du système proprioceptif avant et après la

rééducation.

– Les circonstances posturales complexes peuvent provoquer un comportement postural

aléatoire. Dans ce cas, des techniques d’identification non linéaires comme l’apprentis-
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sage machine sera nécessaire, malgré qu’ils ont besoin d’un grand nombre de données

posturales. D’un autre coté, la modélisation des systèmes posturaux employant d’autres

données posturales au lieu des mesures CdP devient plus intéressante.

– Pour déterminer les paramètres distinctifs dans l’analyse postural et le diagnostique utili-

sant l’ACP mérite des travaux de recherche complémentaires. Notre méthode proposée est

basée sur la variance des données. D’un autre côté, les approches basées sur la corrélation

comme l’analyse factorielle peut également être utilisée pour étudier la redondance des

données.

– Nos modèles de diagnostic nous ont motivés à poursuivre les recherches et les tests en

recrutant un plus grand nombre de patients présentant différentes pathologies posturales.
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le long de la direction AP. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

109



Table des figures

2.5 Illustre le couple de la cheville calculé par LM et celui calculé à partir d’un modèle
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A.2 Paramètres traditionnels spatio-temporels : comparaison entre les groupes étudiés

utilisant la variance du CdP : V arx et V ary. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
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2.4 Analyse DSP appliqué sur les angles de la cheville et de la hanche pour des
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4.3 Les scores de classification sous la forme d’une distance Euclidienne entre les

sujets et la surface de décision (Hyperplan) pour les classificateurs AP-SVM et

ML-SVM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

114



Annexe A
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(a) Perturbations AP (b) Perturbations ML

Figure A.1 – Paramètres non-linéaires et fréquentiels : comparaison entre les groupes étudiés
utilisant le temps critique Tc et les paramètres spectraux : MF et MPF .
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A.1 Compléments du chapitre 4 : diagrammes en étoiles
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Figure A.2 – Paramètres traditionnels spatio-temporels : comparaison entre les groupes étudiés
utilisant la variance du CdP : V arx et V ary.

117



Compléments des chapitres
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(a) Perturbations AP (b) Perturbations ML

Figure A.3 – Paramètres traditionnels spatio-temporels : comparaison entre les groupes étudiés
utilisant la position moyenne de la trajectoire du CdP : Xmoy et Y moy.
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A.1 Compléments du chapitre 4 : diagrammes en étoiles
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(a) Perturbations AP (b) Perturbations ML

Figure A.4 – Paramètres traditionnels spatio-temporels : comparaison entre les groupes étudiés
utilisant des critères liés à l’ellipse de confiance qui définie le statokinésigramme : Lx et Ly.
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