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Résumé

L’analyse des données cinématiques du genou est une nouvelle approche qui a permis une
meilleure compréhension du mode de fonctionnement de cette articulation en état de mouvement.
Ce type d’analyse a ouvert des issus pour effectuer un diagnostique non invasive des différentes pa-
thologies musculosquelettiques du genou. En effet, plusieurs études ont appréhendé la classification
des données cinématiques pour le développement de système d’aide à la décision de pathologies du
genou. Cependant, aucune étude n’a considéré l’étude de la complexité de ces données avant leur
classification.

Dans cette étude, notre premier objectif est d’évaluer pour la première fois dans la littérature la
complexité des données cinématiques indépendamment du classifieur. Cette mesure de complexité
permettra d’avoir une idée sur leur caractéristiques intrinsèque et pourra orienter le choix du clas-
sifieur à utiliser.

Le deuxième objectif vient suivre le premier et porte sur la détermination d’un patron repré-
sentatif des données cinématiques afin d’améliorer leur précision. Ce patron est déduit à partir
d’observations pour chaque sujet qui décrivent les variations des angles de rotation du genou durant
plusieurs cycles de marche. Ces courbes observées souffrent d’une part de la présence de données
aberrantes et d’autre part de la variabilité en phase entre elles, ce qui fausse généralement la moyenne
obtenue et qui est considérée comme le patron représentatif du sujet. Ainsi, nous proposons dans
ce travail d’utiliser l’analyse fonctionnelle de données (FDA) pour un traitement des observations
afin d’obtenir un patron robuste et représentatif de la cinématique du genou.

Mots-clés Données cinématiques 3D, Complexité, patron représentatif, Analyse fonctionnelle
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Abstract

Gait analysis is an emerging technique providing noninvasive tools for a subject’s gait evalua-
tion. In rehabilitation medicine, sport science, orthopedics, kinesiology, and related field, several
studies have tried to investigate kinematic and/or kinetic data to obtain crucial information about
musculoskeletal pathologies. In fact, several studies focused on the classification of knee kinematics
data for the development of decision support systems of knee pathologies. However, none of them
has considered the complexity of the data before their classification.

This study has two goals. The first one is to evaluate for the fist time in the litterature the
complexity of these kinematic data before classification. These complexity measures will give as a
better insight about the data caracteristiques and could be helpful while choosing the convenient
classifier.

The second one is to determine a representative pattern of knee kinematics to improve their
precision. In fact, the difficulty with 3D knee kinematics relates to the variability of measurements.
Observations appear as temporal waveforms representing joint angle measures in the sagittal, frontal
and transverse planes for each stride. These observations are contaminated with outliers and phase
variability, so that simple averaging of the data can significantly influence subsequent analyses.
Within this study, we propose to deal with knee kinematics curves as functional data and propose
a new scheme for pattern identification.

Keywords 3D knee kinematics, Complexity, representative pattern, functional data analysis
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Chapitre 1

Introduction

L’analyse de la marche humaine a longtemps suscité l’intérêt des chercheurs jusqu’à l’heure

actuelle. Plusieurs travaux se sont concentrés sur la mesure objective et quantitative des différents

paramètres caractéristiques de la marche, afin de les appliquer à divers domaines tels que le sport

[1–3], l’identification des personnes à des fins de sécurité [4, 5], et la médecine [6–8].

Dans le domaine médical particulièrement, le développement des technologies d’acquisition a

permis de pousser la recherche vers le diagnostique des pathologies musculosquelttiques en utilisant

les signaux cinématiques tridimensionnels du genou [9]. Ces signaux décrivant la rotation du ge-

nou en fonction du temps, permettent d’analyser son état dans le cas dynamique contrairement à

l’imagerie qui permet une analyse statique de cette articulation.

De ce fait, plusieurs travaux de classification ont immergé comme outil de diagnostique se basant

sur ces données. L’objectif étant de distinguer les sujets asymptomatiques des sujets arthrosiques

ou encore de classifier les sujets selon le grade de l’arthrose [10, 11]. Cependant, cette classification

s’avère difficile vue la nature complexe des données qui sont fournies sous la forme de vecteurs de

mesures de grande dimension rendant l’analyse vulnérable à la malédiction de la dimensionnalité.

D’autant plus, ces données présentent une grande variabilité intraclasse et une petite variabilité
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interclasse. Ainsi, une haute précision est requise dans la détermination du patron représentatif des

sujets à classifier.

C’est à ce niveau qu’intervient la contribution de ce travail qui a pour premier objectif d’évaluer

pour la première fois dans la littérature la complexité des données cinématiques tridimensionnelles

du genou. Les mesures de la complexité seront basées sur l’évaluation des frontières des classes

de point de vu séparabilité, chevauchement et caractéristiques géométriques [12]. Nous proposons

d’évaluer deux groupes de mesures: (1) Mesure de chevauchement entre les points d’intérêt qui sont

les facteurs biomécaniques dans le cas de la cinématique du genou et (2) Mesure de la séparabilité

des classes qui seront les sujets asymptomatiques (AS) et gonarthrosiques (OA). Le niveau de

complexité sera déduit à partir d’une comparaison avec des bases de données de références.

Le deuxième objectif de cette étude est d’effectuer un prétraitement des données cinématiques

afin de maximiser la précision du patron représentatif obtenu. Pour ce faire, nous proposons d’uti-

liser une analyse fonctionnelle de données [13] . Il s’agit d’une nouvelle approche de traitement des

données continues qui a démontré sa robustesse dans divers domaines tel que les variations clima-

tiques [14], les études médicales traitants le coeur humain [15] ou encore l’évolution de la taille des

enfants au cours du temps [13] .

Ce mémoire est organisé comme suit: le chapitre 2 introduit l’analyse de la marche, la ciné-

matique du genou et particulièrement la classification de ce type de données. Les chapitres 3 et 4

traiteront séparément les deux objectifs principaux de cette étude. Enfin une conclusion générale

fera l’objet du dernier chapitre.



Chapitre 2

Cadre de l’étude: Analyse cinématique

des cycles de marche

Ce chapitre introductif représente une mise en contexte de cette étude. Nous allons, alors, expli-

quer les différentes notions de base essentielles à la compréhension des chapitres suivants détaillants

les traitements réalisés sur les données cinématiques 3D du genou. Qu’est ce qu’un cycle de marche?

comment décrire le mouvement du genou? comment obtenir les signaux cinématiques 3D et les

classifier? les réponses à ces questions préliminaires feront l’objet de la suite de ce chapitre.

2.1 La biomécanique et l’analyse de la marche

2.1.1 Le cycle de marche

La marche humaine normale est définie comme un phénomène complexe qui implique la coor-

dination de mouvements de rotations des segments corporels pour maintenir l’équilibre du corps

pendant son déplacement vers l’avant [16] . Selon Winter [17] « La marche humaine est l’une des

tâches de déplacement les plus difficiles à apprendre, mais une fois apprise, elle devient presque
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inconsciente ». Ainsi ce mouvement s’acquiert à travers un processus d’apprentissage et le patron

caractéristique de la marche se développe en quelques années. Une seule séquence de ce mouvement

répétitif est appelée cycle de marche (CM) qui débute par le contact initial du pied et se termine

lors du nouveau contact du pied au sol.

Le cycle de marche est composé d’une phase d’appui et une phase d’envol. Ce découpage sert

de référentiel de discussion à l’analyse de la marche humaine. Les résultats de ces analyses sont en

général normalisés par rapport à la durée du cycle de marche et les deux phases sont exprimées en

pourcentage de celui-ci. Généralement il est convenu que la phase d’appui présente 60 % du cycle

et la phase d’envol (appelée aussi phase oscillante) les 40 % restants. L’appui est la phase durant

laquelle le pied est sur le sol et l’envol est le temps où le pied est en l’air pour l’avancement de la

jambe. La figure 2.1 décrit les différentes étapes d’un cycle de marche [16].

Figure 2.1 – Cycle de la marche.
tirée du site www.cofemer.fr

La phase d’appui est composée de 5 sous-phases selon l’évolution de l’état du genou et du pied

en mouvement [18] :

1. Contact initial : 1 à 2 % du CM.

Le contact initial est caractérisé par l’amortissement du mouvement de la jambe avec le sol.

Une fois le pied au sol, la stabilité de la jambe est assurée.

2. Phase de chargement : 1 à 10 % du CM.

Le genou continue sa progression vers l’avant et il se stabilise tout en absorbant le poids

corporel. Le genou est une articulation qui assure, en même temps, la stabilité et la mobilité.
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3. Milieu de la phase d’appui : 10 à 30 % du CM.

Durant cette phase, le corps pivote par-dessus le pied qui est au sol. L’articulation du genou

assure principalement la stabilité des membres inférieurs.

4. Fin de la phase d’appui : 30 à 50 % du CM.

Durant cette phase, le genou connait un mouvement de flexion complet, ce qui lui permet

d’allonger la longueur du pas. Le genou assure la stabilité du corps pendant l’appui unipodal.

5. Phase de préenvol : 50 à 60 % du CM.

Le genou permet à la jambe de se mettre dans une position adéquate pour effectuer une

poussée vers l’avant.

Figure 2.2 – Les sous phases de la phase d’appui [16]

La phase d’envol, quant à elle, est répartie en 3 sous-phases:

1. Début de l’oscillation 60-73 %.

Elle commence lorsque le pied est déplacé au dessus du sol. Le genou subit une flexion pour

libérer le pied du sol tout en fournissant une progression de la jambe vers l’avant.

2. Oscillation intermédiaire 73-87%.

Cette période permet l’avancement du membre: le genou subit une extension passive soutenue

par l’impulsion générée par la flexion de la hanche.

3. Oscillation terminale 87-100 %.

Lors de cette sous-phase finale, le membre est décéléré et préparé pour la phase suivante

d’appui [18]. Le genou ralentit son extension pour préparer le contact au sol. Cette phase

marque la fin du déplacement de la jambe vers l’avant.
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Figure 2.3 – Les sous phases de la phase d’envol [16]

2.1.2 L’analyse de la marche humaine

La recherche sur la marche humaine comprend l’évaluation qualitative et quantitative des diffé-

rents éléments qui la caractérisent. Les facteurs d’intérêt varient selon le domaine de recherche. Par

exemple, dans le cas de la sécurité, l’intérêt peut se concentrer sur l’identification des personnes à

travers une caractérisation générale de leur silhouette et leur patron représentatif de marche [19] .

Par contre, dans le domaine du sport, les études peuvent se concentrer sur l’analyse des différentes

forces exercées sur chaque muscle en mesurant l’EMG (électromyogramme) [20].

Du point de vue clinique, l’importance de l’analyse de la marche humaine réside dans le fait

que les troubles de la marche affectent un pourcentage élevé de la population du monde et consti-

tuent des problèmes clés dans les maladies neurodégénératives telles que les tumeurs cérébrales, les

maladies neuromusculaires (myopathies), les pathologies vasculaires cérébrales, maladies cardiaques

ou vieillissement physiologique. Ainsi, l’étude des caractéristiques de la marche humaine peut être

utile pour des applications cliniques, et elle a été l’objet de nombreux travaux récents dont ceux

de Mummolo et al. [21]. Plus spécifiquement, dans l’analyse de la marche, on trouve des études

qui se sont concentrées sur l’analyse de la biomécanique du genou (signaux cinétiques et cinéma-

tiques). Ces études permettent une meilleur analyse des pathologies musculosquelettiques relatives

au genou tel que l’arthrose [11, 22]. Dans cette étude, nous allons nous concentrer sur les signaux

cinématiques qui ont été récemment utilisés dans plusieurs travaux prometteurs de classification.
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Ainsi, notre analyse de complexité et le prétraitement proposés serviront d’un complémentaire pour

l’amélioration des résultats obtenus avec ces études récentes.

2.2 La cinématique du genou

2.2.1 Articulation du genou

Le genou est l’articulation qui relie l’os de la cuisse, le fémur, au tibia et au péroné. À ce trio,

s’associe un petit os, la rotule (Fig. 2.4 ). La partie terminale du fémur est arrondie alors que la

partie haute du tibia est presque plate: il y a donc un vide à combler qui se fait grâce au cartilage

qui protège les surfaces des frottements et le ménisque qui constitue le coussinet des articulations.

Constitué de 90% d’eau, ce ménisque sert essentiellement à amortir les chocs [23].

Figure 2.4 – Articulation du genou.
Tirée du site www.mon-arthrose.com

Le genou étant une articulation synoviale, il est entouré d’une capsule articulaire qui augmente

légèrement la stabilité passive du genou. Cependant, le principal rôle de la capsule est d’enfermer le

liquide synovial. Ce liquide visqueux permet essentiellement de lubrifier l’articulation et de fournir les

nutriments nécessaires au cartilage articulaire (hyalin) du fémur et du tibia, et aide aussi légèrement

à l’absorption des chocs.



10

2.2.2 Mouvement de rotation du genou

Le genou joue un rôle primordial durant la marche. En effet, il assure l’absorption du choc

suite au contact initial durant la phase d’appui, et joue le role de stabilisateur en extension pour

supporter le poids du corps. Durant la phase d’envol, ses mouvements rapides de flexion et extension

permettent un passage optimisé de la jambe [16]. Pour parvenir à remplir ces rôles, le genou réalise

une grande amplitude de mouvement dans le plan sagittal, en flexion/extension, et des mouvements

plus fins dans les autres plans pour permettre l’ajustement de l’équilibre et de la stabilité [16]. La

figure 2.5 illustre les axes de rotation du genou selon la convention l’ISB (International Society

of Biomechanics) , qui propose que la rotation de flexion/extension se fasse autour de l’axe fixe

médiolatéral du fémur, l’abduction/adduction autour de l’axe flottant et la rotation interne/externe

autour de l’axe fixe longitudinal du tibia.

Figure 2.5 – Description des axes de rotation au genou selon la convention de l’ISB tel que décrit par
Grood and Suntay 1983 [24]. Illustration tirée de Noyes 2010 [25]

La flexion du genou est le mouvement qui rapproche la face postérieure de la jambe de la face

postérieure de la cuisse. Son amplitude va de 0° quand l’axe de la jambe est dans le prolongement

de l’axe de la cuisse, jusqu’à 120° si la hanche est en extension. Mais elle peut atteindre 140° si la

hanche est fléchie préalablement. Et même 160° en s’asseyant sur les talons, le talon touchant alors

la fesse comme illustré dans la figure 2.6.



Chapitre 2. Cadre de l’étude: Analyse cinématique des cycles de marche 11

Figure 2.6 – Amplitude des mouvements de flexion du genou selon la position de la cuisse et du
bassin [16]

Les mouvements de rotation dans le plan frontal et transverse de l’articulation fémoro-tibiale

sont bien documentés et illustrés par Lafortune et al. [26]. Peu d’auteurs ont investigué le mouve-

ment dans les plans nommés précédemment; la plupart des recherches se sont concentrées sur le

phénomène qui se produit sur le plan sagittal. Lafortune et al. notent que les résultats de ces études

démontrent de nombreuses dissimilitudes sur le mouvement d’abduction/adduction et de rotation

interne/externe dans le plan frontal et transverse respectivement. Ces différences sont attribuées aux

différents systèmes d’acquisition de mouvements utilisés. Lafortune et al. ont employé, pour l’ac-

quisition des variables cinématiques dans le plan frontal et transverse pendant la marche, des tiges

intra-corticales qui ont été implantées sur le tibia et le fémur des participants. Dans le plan frontal,

les résultats de l’étude ont démontré que pendant la phase d’appui, l’articulation fémoro-tibiale

(AF-T) exécute des mouvements de petites amplitudes d’abduction et d’adduction, en moyenne 13

de 5°. Lors du contact initial au sol du talon, l’AF-T fait un mouvement d’abduction d’environ 1,2°.

Au chargement et l’appui unipodal, l’AF-T continue en abduction de presque 3° [27].

Durant la phase d’envol, l’AF-T exécute une amplitude maximale en abduction entre 6°et 8°.

En général, le tibia reste en adduction par rapport au fémur tout au long du cycle de marche.

Kettelkamp et al. [29] ont, de leur part, mesuré les mouvements dans le plan frontal durant la

marche et ont noté une abduction maximale durant l’extension du genou lors du contact du talon

au sol et au début de la phase d’appui. Par ailleurs, l’adduction maximale a été notée durant la



12

Figure 2.7 – Mouvement d’abduction (a) et d’adduction (b) du genou droit [28]

flexion du genou durant la phase d’envol. Des mouvements maximaux de 11° ont été enregistrés.

Dans le plan transverse, Lafortune et al. [26] ont trouvé que, au contact initial, le fémur fait une

légère rotation externe par rapport au tibia. Durant la phase de chargement, le tibia commence

à accélérer en rotation interne et le fémur suit, mais à un taux légèrement plus lent. Pendant

l’appui intermédiaire, lorsque l’AF-T est en extension complète dans le plan sagittal, la rotation est

pratiquement nulle (0°). Lors de la poussée des orteils, le tibia effectue une rotation interne de 5°

par rapport au fémur. À la fin du cycle de marche, au moment de la phase d’oscillation, le tibia

commence à réaliser une rotation externe de 9,4°. Ensuite le tibia recommence à revenir en position

de rotation interne pour commencer le nouveau cycle de marche.

Les signaux cinématiques sont très dépendants de la méthode d’acquisition vue la précision

requise et la sensibilité des mouvements. Ces dernières années, ce problème est pratiquement résolu

avec l’outil d’acquisition KneeKG que nous présenterons dans le paragraphe suivant.

2.2.3 Acquisition des signaux cinématiques tridimensionnels du genou

Le KneeKG est composé d’un harnais fixé sur le genou (KneeKG 3D-Tracker), un système de

capture de mouvement infrarouge (caméra Polaris Spectra, Northern Digital Inc.), et un ordinateur

équipé par le logiciel Knee3DTM (Emovi, Inc.) [30]. La caméra et l’ordinateur peuvent tous deux
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être montés sur un chariot rendant l’ensemble du système mobile (Fig. 4.22). Le système mesure et

analyse la position 3D et le mouvement du genou du patient.

Figure 2.8 – La caméra et l’ordinateur peuvent
tous deux être montés sur un chariot rendant
l’ensemble du système mobile [30]

Figure 2.9 – Fixation de l’harnais sur le genou
[30]

Au cours de l’examen KneeKG, le patient doit porter un short pour que l’harnais soit en contact

direct avec la peau. Après la fixation de l’harnais, une procédure d’étalonnage comme décrit par

Hagemeister et al. [31] est effectuée pour identifier les centres communs (hanche, genou, cheville)

et pour définir un système de coordonnées sur chaque segment du corps (par exemple, fémur et

tibia). Le protocole d’acquisition prend entre 15 et 20 min lorsqu’il est effectué par un technicien

qualifié. Tous les mouvements sont pris à une fréquence de 60 Hz par la caméra infrarouge. Vu que

les patients peuvent ne pas être habitués à une marche sur le tapis roulant, une période d’essai

entre 6 et 10 min devrait être lancée avant la collecte de données pour assurer que les données

cinématiques 3D soient reproductibles et minimiser les risques de données aberrantes.

Les essais sont ensuite enregistrés durant environs 45 s de marche confortable (Fig. 2.10). Lors

de la collecte de données, les modèles de reconstruction osseuse 3D (tibia et fémur) sont affichés

sur l’écran, ce qui permet une visualisation en temps réel des mouvements du genou 3D (Fig.

2.11). Des conditions de marche différentes peuvent être enregistrées séquentiellement et comparées,
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comme la marche lente et rapide, rythmée, avec ou sans chaussures ou avec et sans prothèses. Une

fois que la collecte de données est terminée, un rapport mettant en évidence les caractéristiques

biomécaniques dans les trois plans de mouvement et pendant les sous-phases du cycle de marche

est généré automatiquement.

Figure 2.10 – Essai sur le tapis roulant [30]

Figure 2.11 – Visualisation en temps réel des mouve-
ments du genou en 3D [30]

2.3 Classification des données biomécaniques du genou

La collecte des données biomécaniques avec précision a ouvert de nouveaux issus pour leur

utilisation dans le milieu clinique. En effet, une des façons d’utilisation de ces données pour le

diagnostique des pathologies musculosquelettiques, est leur classification. Une problématique récente

qui a fait l’objet de plusieurs travaux permettant de classifier les sujets saints des sujets arthrosiques

et distinguer les sujets selon le grade de l’arthrose. Avant d’expliquer davantage la classification qui

nous a incité à développer cette étude d’analyses et traitements préliminaires, nous allons décrire

d’une façon plus explicite les données à classifier issues de l’acquisition avec l’outil KneeKG et qui

feront la base de ce travail.
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2.3.1 Description des données cinématiques 3D du genou

Comme nous l’avons expliqué, la rotation du genou est effectuée sur les trois plans sagittal,

frontal et transverse. Ainsi, à l’issue de l’acquisition nous disposons de 3 courbes continues décri-

vant la variation angulaire du genou sur ces trois plans en fonction du temps. Pour une meilleur

exploitation de ses courbes, une première étape de filtrage s’avère nécessaire. En effet, ces données

sont essentiellement affectées par un bruit causé par les artefacts d’acquisition de données. Pour

filtrer ce bruit, la méthode automatique Singular Spectrum Analysis (SSA) est utilisée avec une

fenêtre de longueur 10 [32]. Cette méthode est une approche non paramétrique qui est appliquée

pour l’analyse des séries chronologiques.

Figure 2.12 – Exemple de données cinématiques 3D du genou pour des sujets AS et OA [33]

Par la suite, chacune des 3 courbes obtenues est découpée en cycles normalisés (100 points) de

façon à ce que chaque cycle de flexion, d’abduction de de rotation corresponde à un cycle de marche.
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Selon la vitesse du sujet et la largeur du pas du sujet, nous obtenons généralement entre 35 et 45

courbe pour chaque plan. Finalement, pour caractériser ce sujet, un patron représentatif est déduit

en moyennant les 15 courbes les plus répétitives.

La figure 2.12, présente un exemple de base de données contenant les patrons représentatifs des

signaux cinématiques 3D de sujets asymptomatiques (AS) et gonarthrosiques de différents grades

(OA).

2.3.2 Classification des données cinématiques 3D du genou

La classification des données cinématiques 3D du genou est profondément étudiée par Mezghani

et al. [10], [11] particulièrement celle des sujets asymptomatiques et gonarthrosiques et la classifi-

cation des différents grades de la gonarthrose. La figure suivante présente un exemple de base de

données à classifier.

Figure 2.13 – Exemple de base de données (cycles de flexion)

On remarque la faible variabilité entre les patrons des sujets des deux classes. Cette faible

variabilité interclasse nous pousse à quantifier la complexité de ce problème de classification: Une
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problématique qui sera traitée dans le chapitre suivant. Cette faible variabilité nous pousse aussi à

réviser la procédure avec laquelle le patron représentatif du sujet est déterminé, en effet, plus nous

disposons de patrons fiables, plus les taux de classification seront meilleurs. Le 4eme chapitre de

cette étude présente une nouvelle approche pour la détermination d’un patron plus précis et fiable.

Notons aussi que divers facteurs interviennent dans les résultats de classification, à savoir le

choix des points d’intérêt, leurs nombre, leurs positions, ainsi que le choix du classifieur lui même

et ses différents paramètres. Ainsi, nous considérons ce travail comme une étude préliminaire pour

les études et les tests supplémentaires dans le but d’améliorer les taux de classification de ce type

de données.

2.4 Problématique de la recherche et objectifs

Après cette vue d’ensemble que nous avons présenté tout au long de ce chapitre, nous sommes

en mesure de bien spécifier la problématique de la recherche abordée dans cette étude.

Comme nous avons pu le remarquer, les données cinématiques présentent une grande variabilité

intraclasses et une petite variabilité interclasse, ce qui rend la classification difficile et la distinction

des classes moins évidente. Généralement, pour mesurer ce degré de complexité, les chercheurs ont

recours à quantifier l’erreur de classification. Cependant, la classification dépend non seulement de

la nature de la base de données mais aussi du choix des points d’intérêt, et du classifieur. Ainsi,

la question qui se pose est la suivante: Et si on pouvait avoir une idée sur le degré de complexité

de nos données avant de les classifier? Cette question est récemment abordée dans la littérature, et

nous trouvons un ensemble de mesures dont l’évaluation nous permet de quantifier la complexité des

donnée [12,34–36]. Notre objectif est de quantifier cette complexité, ainsi, dans le prochain chapitre

nous allons expliquer ces mesures et leurs interprétations, et nous allons les appliquer à un exemple

de base de données de sujets AS et OA en les comparant à des bases de données de référence pour

pouvoir analyser le niveau de complexité.
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Suite à cette analyse, nous avons poussé encore plus l’étude pour atteindre notre deuxième

objectif qui consiste à améliorer la précision du patron représentatif. La figure 2.14 illustre un

ensemble de courbes d’un même participant durant plusieurs cycles de marche. L’objectif de cette

étape est de les représenter par une seule courbe qui sera notre patron représentatif. On remarque

la présence des courbes aberrantes et une variabilité en phase entre les observations qui influence,

éventuellement la moyenne obtenue pour représenter ces données.

Figure 2.14 – Exemple d’observations de la flexion du genou pour des sujet AS et OA avant traitement

Ainsi le traitement que nous proposons dans ce travail vise à corriger ces deux problèmes dans

nos observations en utilisant l’analyse fonctionnelle des données.



Chapitre 3

Analyse de complexité des données

cinématiques 3D du genou

Comme nous l’avons décrit dans le chapitre précédent, les données cinématiques 3D du genou

présentent une grande variabilité intraclasses et une petite variabilité interclasse ce qui nous pousse

à croire en la difficulté de ce problème de classification. Le but de ce chapitre, c’est d’évaluer cette

complexité à travers plusieurs groupes de mesures, décrivant les points d’intérêt, les frontières des

classes et la topologie de notre base de données.

3.1 Revue de la littérature: Mesures de complexité des données

La complexité d’un problème est une mesure du niveau de difficulté de classification des données.

Cette difficulté est essentiellement liée aux différentes caractéristiques choisies pour la description de

l’ensemble de données. Les valeurs de complexité des données sont élaborées pour mesurer les diffé-

rents aspects de la complexité des problèmes de classification [34]. Certaines mesures de complexité

communes sont décrites dans la section 3.1.1.
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3.1.1 Mesures de chevauchement entre les points d’intérêts

Le ratio maximal de Fisher: F1

La première mesure de complexité se traduit par la distance qui sépare les centres des deux

classes. Ce concept peut être représenté numériquement et calculé de différentes manières. La dis-

tance euclidienne univariée entre les centres des classes a été la première mesure utilisée par Ho et

Basu [12] . Dans le cas le deux classes, la distance normalisée à partir des centres des deux groupes

est évaluée en utilisant l’équation 3.1 . Dans cette équation un rapport pour chaque dimension est

calculé: le ratio final F , est la valeur maximale de ces rapports [35]:

F1 = max
i

{
(µi1 − µi2)2

(σ2
i1 + σ2

i2)

}
(3.1)

où µi1, µi2, σi1, σi2 sont les moyennes et variances des deux classes i = 1, 2, . . . , p, p étant le nombre

de dimensions (points d’intérêts).

Figure 3.1 – Illustration de différents cas de distances entre les classes [35]

La mesure de Fisher est interprétée comme suit: une valeur nulle indique qu’il n’y a pas de

distance entre les centres des classes, ce qui suggère que les deux moyennes sont égales, et les deux
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classes se chevauchent complètement; une valeur plus élevée de cette distance indique que les classes

sont plus séparées.

La figure 3.1 illustre différents cas de distances entre deux classes. Le cas (a) montre la sépara-

bilité des deux classes suite à une large distance D1 entre les moyennes, le cas contraire est décrit

par l’illustration (c) où la distance D2 n’est pas suffisamment large pour séparer les deux classes.

Les cas (b) et (d) sont des contres exemples prouvant ainsi que cette mesure seule ne permet pas de

trancher quant à la séparabilité des deux classes sans tenir compte de leur topologies et la nature

des frontières. Ce qui nous amène à déduire que d’autres mesures de complexité doivent la compléter

pour avoir une meilleure idée sur la séparabilité des classes.

La mesure de Fisher calculée précédemment est univariée; en effet, ll était conclu dans [34] que

la distance maximale entre les classes représentera le meilleur des cas vue que les points d’intérêts

peuvent ne pas être tous importants dans la discrimination. Cependant, ce n’est pas toujours vrai

car cela dépend de la nature des frontières et de la forme des classes, comme expliqué précédemment.

Ainsi la mesure multivariée de Fisher sera plus pratique à appliquer. La mesure univariée Fisher

ne prend pas en compte les corrélations entre les points d’intérêt; par contre, la version multivariée

fournira une mesure de la corrélation linéaire entre les variables [37] en utilisant la covariance. Cette

mesure est calculé à l’aide de l’équation suivante:

F1 =
(
X̄1 − X̄2

)T ( 1
n1 − 1Σ1 + 1

n2 − 1Σ2

)−1 (
X̄1 − X̄2

)
, (3.2)

où n1 et n2 sont les tailles des instances de chaque classe, X̄1 et X̄2 sont les vecteurs estimés

des moyennes de chaque classe, et Σ1, Σ2 sont les matrices de covariance et (.)T est l’opérateur

transposé. La valeur de F1 dans ce cas est interprétée comme dans le cas univarié, plus elle est

élevée plus les classes sont susceptibles d’être séparées, plus la valeur est faible plus le risque de

chevauchement augmente.



22

Le chevauchement interclasses: F2

Le paramètre F2 mesure le chevauchement entre les distributions des deux classes. Il est défini

par le ratio de l’intervalle de chevauchement contenant des attributs appartenant aux deux classes

par l’intervalle entier des attributs. Ce paramètre est calculé par l’équation 3.3.

F2 =
∏
i

min(max(fi, c1),max(fi, c2))−max(min(fi, c1),min(fi, c1))
max(max(fi, c1),max(fi, c2))−min(min(fi, c1),min(fi, c1))/p (3.3)

où les fi sont les points d’intérêt (features), i = 1, . . . , p , Cj est la classe numéro j = 1, 2,

max(fi, Cj), min(fi, Cj) est la valeur maximale/minimale de la variable fi dans la classe Cj .

Contrairement à F1 une faible valeur de ce paramètre qui est aussi appelé volume de chevau-

chement (Volume of Overlap Region) [34] permet de conclure que les attributs permettent une

discrimination des données de chaque classe.

Dans la classification de données, nous sommes toujours en présence d’un grand nombre de

variables ou encore de points d’intérêt quand le problème est de grande dimension comme dans

notre cas avec les données cinématiques du genou. Cette situation conduit à des valeurs très faibles

de cette mesure ce qui peut nous amener vers de mauvaises interprétations. Pour obtenir un résultat

plus utile, une mesure modifiée de chevauchement a été introduite : le (Overlap Minimum Range)

R.

R = Mini

[
MIN(max(fi, c1),max(fi, c2))−MAX(min(fi, c1),min(fi, c1))
MAX(max(fi, c1),max(fi, c2))−MIN(min(fi, c1),min(fi, c1))

]
(3.4)

Cette mesure représente le meilleur scénario de chevauchement entre les deux classes. Si une

dimension existe sans aucun chevauchement, R = 0, alors nous sommes en présence d’un problème

de classification peu complexe. Si le meilleur scénario révèle une valeur élevée de chevauchement,
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alors nous avons un problème de complexité élevée. L’inconvénient de cette mesure est qu’elle est

sensible aux données aberrantes qui pourront fausser sa valeur.

Efficacité de discrimination F3

Le 3eme paramètre F3, calcule l’efficacité de discrimination de chaque attribut et retourne la

valeur maximale. Ainsi, pour chaque attribut on calcule le ratio du nombre d’instances non contenues

dans la région de chevauchement par le nombre total des instances. La valeur maximale correspond

par la suite au paramètre F3.

3.1.2 Mesures de la séparabilité des classes

La séparabilité linéaire(L1,L2)

Ces mesures illustrent à quel point deux classes sont séparables en examinant l’existence et la

forme des frontières des classes. Plusieurs algorithmes existent dans la littérature pour déterminer

la séparabilité linéaire, la plupart sont capable d’aboutir à des conclusions positives et réitèrent

indéfiniment dans le cas échéant. Une formulation récente dans la programmation linéaire [36] a

permis de traiter les deux cas séparables et non séparables et qui consiste à minimiser la fonction

erreur suivante:

Minimiser aT t

Sous contrainte Ztw + t ≥ b

t ≥ 0

où a et b sont des vecteurs arbitraires constants (généralement choisis à 1), w est le vecteur poids,

t est le vecteur erreur, et Z est la matrice où chaque colonne z est un vecteur de poins d’intérêts x

augmenté d’une dimension de valeur constante 1 selon la classe (c1ouc2) de la façon suivante [34] :
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
z = +x si c = c1

z = −x si c = c2

La valeur de cette fonction objective dans cette formulation correspond à L1. Cette valeur est

nulle si le problème est linéairement séparable. Cette mesure peut, aussi, être facilement influencée

par les données aberrantes qui peuvent ne pas se situer dans le bon coté de l’hyperplan optimal

(Fig. 3.2).

Figure 3.2 – Illustration d’un problème linéairement séparable.
Tirée du site www.asi.insa-rouen.fr

En se basant sur la description de la mesure L1, la mesure L2 est définit comme étant le taux

d’erreur en appliquant ce classifieur linéaire sur les données d’apprentissage. L2 est comprise entre 0

et 1, plus sa valeur est proche de 1 plus on conclu que le problème n’est pas linéairement séparable.

Fraction des points sur la frontière de la classe N1

Pour définir cette mesure, nous allons commencer par définir certains termes clés. Un arbre est

un graphe connexe sans cycles. Un arbre couvrant (spanning tree) de ce graphe est un graphe qui

est aussi un arbre et qui relie tous les sommets ensemble; un même graphe peut avoir de nombreux

arbres couvrants. Un type particulier d’arbre est appelé un graphe de densité de bord, dans lequel
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des poids sont affectés aux arêtes du graphe [38]. Un arbre de découpage minimum d’une courbe

de bord pondéré est un arbre de recouvrement pour lequel la somme des poids des arêtes est un

minimum [38]. L’arbre de recouvrement minimal (Minimum Spanning Tree, MST) a été créé en

utilisant l’algorithme proposé par Ross (1969) [39]; d’autres algorithmes ont été développés pour

améliorer le temps de calcul et profiter d’une meilleure utilisation de l’allocation de mémoire de

l’ordinateur [38,40,41]. La mesure N1 est le nombre de points de l’arbre couvrant minimal qui sont

liés à la classe opposée. Dans l’exemple présenté dans la figure 3.3, cette valeur est 3. S’il n’y a pas

de point où le plus proche voisin est une observation de la classe opposée, alors la valeur N1 sera

presque nulle. On peut en conclure que les classes sont complètement séparables.

N1 = Nombre de points connectés à la classe opposée
Nombre total de points. (3.5)

Figure 3.3 – Exemple d’un arbre couvrant minimal: Les cercles noirs appartiennent à la 1ere classe et
les carrés blancs à la 2eme classe. Les lignes relient les voisins les plus proches [35]

Une valeur élevée de N1 indique que la majorité des instances sont situées à la frontière de la

classe ce qui rend la séparation plus difficile.

Ratio des distances moyennes des plus proches voisins intra/inter classes N2

Le paramètre N2 compare l’étalement des instances de la même classe par rapport à la distance

des plus proches voisins appartenant à l’autre classe. Le domaine de N2 est large, car il appartient à
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l’intervalle [0,+∞[. Une faible valeur de N2 permet de conclure que les instances de la même classe

sont assez proches dans l’espace des attributs. Dans le cas opposé nous pouvons conclure que les

éléments de la même classe sont assez dispersés.

N2 =
∑n
i=0 intraDist(xi)∑n
i=0 interDist(xi)

(3.6)

où xi est une instance, n est la taille de la base de données, intraDist(xi) est la distance qui sépare

xi de ses voisins les plus proches dans la même classes et interDist(xi) est la distance qui sépare

xi de ses voisins les plus proches dans les autres classes.

3.2 Évaluation de la complexité des données cinématiques

Après avoir présenté les différentes mesures de complexité utilisées dans la littérature, nous

allons voir de plus prés leur utilisation dans notre cas. En effet, nous allons nous intéresser aux

paramètres F1, F2, et F3 pour les mesures de chevauchement, ainsi que N1 et N2 pour les mesures

de séparabilité.

3.2.1 Base de donnée

La base de données que nous allons utiliser pour notre analyse est composée de 100 sujets

AS et 100 OA. Les données pour chaque sujet correspondent à trois patrons représentatifs de la

cinématique du genou (flexion/extension; adduction/abduction; rotation interne/externe). Pour la

classification et vu la grande dimension du problème, certains points caractéristiques sont extraits

de chaque courbe pour construire les points d’intérêts ou encore les facteurs biomécaniques (Fig

3.4). Ainsi notre base de données est composée de 200 sujets (n = 200) avec 2 classes (C1 et C2) et

80 attributs (p = 80).
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Figure 3.4 – Exemple de représentation des points d’intérêts sur les signaux cinématiques [33]

3.2.2 Méthode de calcul des paramètres de complexité

Pour l’évaluation des mesures de complexité de nos données cinématiques nous avons développé

un code avec le langage C++ basé sur une librairie en ligne (DCoL) développée par Albert Orriols-

Puig, Nùria Macià, et Tin Kam Ho (2010) [42]. La figure 3.5 présente un aperçu d’exécution.

Figure 3.5 – Exemple d’exécution du code pour le calcul des mesures de complexité
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Obtenir les valeurs n’est pas encore suffisant pour conclure quand à la complexité de classification

de nos données. En effet, nous avons eu recours à des bases de données de référence pour pouvoir

comparé les résultats et en tirer des conclusions. Ces bases de données sont les suivantes:

1. Iris: C’est la base de données la plus connue dans la littérature pour les problèmes de clas-

sification. L’ensemble de données contient 3 classes de 50 cas chacun, chaque classe présente

un type de plante d’iris. Une classe est linéairement séparable des 2 autres ; ces dernières

sont pas linéairement séparables l’une de l’autre.

2. Wine: Ces données sont les résultats d’une analyse chimique des vins cultivés dans la même

région en Italie, mais issus de trois cultives différentes. L’ensemble contient 3 classes qui sont

3 types de vin définis par 13 attributs. La taille de la base de données est 178.

3. Abalone: C’est une base de données permettant la prédiction de l’âge de l’ormeau à partir

de mesures physiques. L’ensemble contient 4177 instances, représentées par 8 attributs et 29

classes.

3.3 Résultats expérimentaux: Évaluation des paramètres de com-

plexité

Le tableau 3.1 résume les résultats obtenus pour notre base de données ainsi que les 3 autres

bases de données que nous avons utilisé comme référence pour évaluer le niveau de complexité de

nos données:

Les mesures de complexité obtenues permettent de déduire l’aspect assez complexe du problème

de classification des données cinématiques du genou. Nous remarquons que le paramètre F1 est

assez faible ce qui reflète un chevauchement important dans les instances des classes dans l’espace

des attributs. Une forte valeur de N2 prouve aussi que les instances de la même classe sont assez

dispersées. Les 3 bases de données Iris, Abalone et Wine, nous ont servi comme références pour avoir
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F1 F2 F3 N1 N2

Données cinématiques
3D du genou

0,38 8,57 10−14 0,065 0,5 0,94

Iris 16,82 0,0048 0,57 0,013 0,095
Abalone 14,03 0 0,99 4,7 10−4 0,025
Wine 4,29 3,9 10−5 0,76 0,06 0,49

Tableau 3.1 – Mesures de complexité des données cinématiques 3D du genou ainsi que pour d’autres
bases de données de référence

une idée sur l’ordre de grandeur de ces paramètres. La base Abalone qui donne de très bons résultats

de classification suit parfaitement le comportement que doivent avoir ces paramètres comme décrit

précédemment. Pour conclure, nous pouvons déduire de cette étude que les données cinématique

du genou sont assez complexes à classifier, ce qui est naturellement prévu vu la variabilité et la

difficulté de choix des attributs. Ces mesures pourront servir à évaluer la complexité suite à chaque

essai de traitement réduisant la variabilité ou encore la dimension du problème.





Chapitre 4

Détermination d’un patron

représentatif des données

cinématiques 3D du genou

L’évaluation de la complexité des données cinématiques a démontré que leur classification est

un problème de complexité élevée. Cette évaluation se base sur les courbes représentatives de la ci-

nématiques 3D du genou. Étant donné l’importance de ces courbes, nous abordons dans ce chapitre

la détermination d’un patron représentatif des données cinématiques 3D du genou. Nous proposons

ainsi une procédure basée sur l’analyse fonctionnelle de données (FDA), qui nous permet d’obte-

nir un patron représentatif robuste. Cette procédure est composée des deux étapes suivantes: (1)

l’élimination des données aberrantes et (2) la réduction de la variabilité (Fig 4.1). Nous allons com-

mencer alors par définir l’analyse fonctionnelle de données ainsi que les différents outils utilisés dans

la procédure proposée, puis présenter l’application sur nos données cinématiques et les résultats

obtenus.
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Figure 4.1 – Procédure proposée pour la détermination du patron représentatif des données cinéma-
tiques 3D

4.1 Revue de la littérature: Détermination classique du patron

représentatif des données cinématiques du genou

Comme nous l’avons expliqué, le patron représentatif des données cinématiques est un élément

clé dans la procédure de classification. Cependant, une revue de la littérature nous permet de

conclure que ce patron est essentiellement obtenu par deux méthodes:

4.1.1 Détermination du patron représentatif en moyennant les 15 cycles les plus

corrélés

Différents travaux de recherche [33], [43] ont exploité la méthodologie suivante pour l’obten-

tion du patron représentatif de chacun des cycles de flexion/extension, abduction/adduction et la

rotation interne/externe: Suite à l’acquisition des données, les étapes sont les suivantes:

1. Filtrage: Le filtrage sert essentiellement à supprimer le bruit qui affecte les données suite à

des artefacts d’acquisition. La méthode utilisée est la méthode automatique Singular Spec-

trum Analysis (SSA) proposée dans [32]. C’est une approche non paramétrique qui est ap-

pliquée pour l’analyse des séries chronologiques.
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2. Échantillonnage: Étant donné la variabilité entre la durée des différents cycles de la même

personne, un échantillonnage permettant d’unifier le début et la fin de chaque cycle s’impose.

Comme proposé dans [43], le début et la fin du cycle de marche sont déterminés à l’aide de

la composante de force verticale (FV) qui correspond à l’instant où l’amplitude des forces

de réactions au sol dépassent les 2 % du poids corporel des sujets. En se basant sur cette

méthode, les données qui sont enregistrées durant 45 s sont découpées en cycles de marches

normalisés (chaque cycle est défini par 100 points).

3. Sélection des cycles: A ce niveau, pour pouvoir déterminer un patron représentatif des

différents cycles de chaque patient, il est important de choisir les cycles les plus représentatifs

et supprimer ceux qui sont aberrants. Ces cycles sont choisis de façon à maximiser le coeffi-

cient de corrélation de l’ensemble des courbes. Selon les études de Boivin [43] une dizaine de

cycles est conservée démontrant la meilleure reproductibilité inter cycles.

4.1.2 Détermination du patron représentatif en moyennant les courbes conte-

nues dans l’intervalle de confiance via le bootstrap

La deuxième méthode pour la détermination du patron représentatif des cycles de marche diffère

de la précédente au niveaux de la 3ème étape qui consiste à sélectionner les cycles représentatifs.

En effet, la méthode utilisée est encore basée sur la corrélation entre les différentes courbes mais

en définissant un intervalle de confiance qui permet de garder les courbes les plus fiables [44], [45].

Ces intervalles de confiance sont utilisés dans la recherche clinique pour déterminer l’étendue des

mesures ou pour effectuer des comparaisons entre des groupes de mesures (intervalle de confiance

pour la différence entre les moyennes des groupes). Des procédures statistiques appropriées pour

établir ces intervalles de confiance existent et sont basées soit sur des approximations paramétriques

(approximations gaussiennes ou d’autres modèles de distribution), soit sur des procédures non para-

métriques comme des méthodes de bootstrap. Pour les courbes des cycles de marche, l’analogue des

intervalles de confiance est les bandes de confiance: ce sont des régions délimitées par deux courbes
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définies à chaque point temporel. La bande de confiance d’une population a la signification suivante:

le cycle de marche d’un sujet tiré au hasard de la population est inclus dans la bande de confiance

avec une probabilité prédéterminée (en général, 0,95). Pour la courbe moyenne d’une population

donnée, la bande de confiance correspondante définit la région qui contient la courbe moyenne vraie

avec une probabilité prédéterminée (Fig. 4.2). La fiabilité de la méthode utilisée pour construire

une bande de confiance dépend de sa capacité à préserver la probabilité prédéterminée.

Figure 4.2 – Intervalle de confiance 90% pour les courbes de flexion. Tirée et modifié de [45]

Nous pouvons bien remarquer que la sélection des courbes représentatives par les deux mé-

thodes que nous venons de présenter dans ce paragraphe, ne tient pas compte de l’aspect continu

des courbes. D’autant plus, la variabilité existante entre les différents cycles sélectionnés risque

d’influencer la fiabilité de la moyenne obtenue. Notre objectif est d’obtenir les courbes les plus ho-

mogènes et semblables possible qui nous permettrons d’obtenir un patron robuste. Nous traitons

cette problématique dans ce que suit en utilisant l’analyse fonctionnelle des données.
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4.2 Traitement des données continues: Analyse fonctionnelle des

données

4.2.1 Principe de l’analyse fonctionnelle des données

Bien que la notion de données fonctionnelles existe depuis longtemps, de nouvelles méthodes

de traitement s’imposent vu la complexité et la dimensionnalité des données collectées dans les

domaines d’analyse du comportement humain et les phénomène naturels d’une façon plus générale.

La technologie de la collecte de données a évolué au cours des deux dernières décennies, ce qui nous

permet d’obtenir des observations densément échantillonnées au fil du temps, l’espace, et d’autres

continuums [13]. Les outils classiques de la statistique multivariée peuvent être appliqués à ces

données, mais ils ne peuvent pas exploiter des informations supplémentaires propres à ces fonctions

continues. Les méthodes d’analyse de données fonctionnelles (FDA) que nous décrivons dans ce qui

suit peuvent souvent extraire des informations supplémentaires contenues dans ces fonctions et leurs

dérivés, ce qui n’est pas généralement possible avec les méthodes traditionnelles [46].

En effet, l’analyse fonctionnelle des données est une extension de la capacité des outils sta-

tistiques traditionnels. L’étude des propriétés statistiques d’un ensemble de données lorsque les

observations sont des courbes au lieu de points exige que les outils utilisés soient adaptés à ce

cadre fonctionnel pour pouvoir extraire les caractéristiques uniques de ces données fonctionnelles.

Par exemple, la disponibilité des dérivés permet l’utilisation d’équations différentielles en tant que

modèles, et introduit ainsi une description de la dynamique du processus, ainsi que ses caracté-

ristiques statiques. Étant donné que les processus étudiés avec la FDA sont, par définition, une

évolution en fonction du temps (ou l’espace, ou un autre continuum), la capacité de quantifier ces

dynamiques est un avantage principal de ces techniques par rapport aux techniques traditionnelles

statiques. Une comparaison de la FDA avec la statistique multivariée traditionnelle (MVA) est va-

lable sur différents plans. Dans les statistiques classiques, un échantillon de points discrets est pris

d’une grande population. Cet échantillon peut contenir de nombreuses sources de variations: Une
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variabilité initiale des entités mesurées, l’erreur de mesure, de la variabilité due à l’échantillonnage,

l’incapacité de reproduire les conditions de traitement exactement d’une entité à une autre, et la

variabilité systématique qui est l’objectif de l’analyse. Dans un cadre fonctionnel, un échantillon

de courbes est tiré d’un ensemble d’observations plus large. Cet échantillon fonctionnel contient les

mêmes sources de variation comme pour un échantillon discret; cependant, il y a le défi supplémen-

taire de quantifier la variabilité au sein et entre les courbes: un problème qui ne se pose pas dans le

cas discret.

Pour appliquer l’analyse fonctionnelle de données, la première étape consiste à convertir les

données brutes en objets fonctionnels. Pour ce faire, les observations discrètes sont interpolées en des

courbes continues. Une procédure commune dans les statistiques, les mathématiques et l’ingénierie

pour représenter des données discrètes en fonction lisse est l’utilisation d’une expansion de la base

comme exprimé dans l’équation [46]:

xi(t) = Ci1Φ1(t) + ...+ CikΦk(t) + ...+ CiKΦK(t), (4.1)

où K indique le nombre de fonctions de base et Φk(t) est la valeur de la kemefonction de base à

l’instant t. Les fonctions de base Φk(t) présentent un système de fonctions spécialement conçue

comme des blocs de construction pour représenter une courbe lisse. Il existe différents types de

systèmes de fonctions de base, dont les plus connus sont les puissances de t ou les monômes, utilisés

pour construire des polynômes, et les séries de Fourier utilisées pour les courbes périodiques. Les

Cik sont les coefficients déterminant le poids relatif de chaque fonction de base dans la construction

de la ieme courbe. Ainsi, l’estimation d’une courbe exprimée comme une combinaison linéaire de

fonctions de base, réduit le problème d’estimation des paramètres multivariés à l’estimation de ces

coefficients. Lorsque les courbes ne sont pas périodiques et sont complexes, de sorte qu’un polynôme

d’ordre inférieur ne peut pas la modéliser, les fonctions de base les plus utilisés généralement sont

les fonctions B-splines [47]. Ce sont les fonctions que nous avons choisi pour modéliser nos données
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cinématiques vu leurs formes complexes et non périodiques. Les B-splines sont en effet des polynômes

joints bout à bout sur un ensemble de limites d’intervalles appelés les noeuds.

Les noeuds sont souvent choisis de façon à ce qu’ils soient également espacés, mais ils peuvent

aussi coïncider avec les instants exactes quand les données ont été effectivement observées, ou à

des moments d’intérêt prédéterminés. Les B-splines sont caractérisées par leur ordre, qui dépasse

d’un degré celui des polynômes qui les construits; par exemple, les B splines d’ordre 3 comprennent

des courbes quadratiques jointes aux noeuds, et les B-splines d’ordre 2 sont construites à partir de

segments de droites. Suite à une étude d’un grand nombre de bases de données à modéliser, les

B-splines d’ordre 4 semblent raisonnablement lisse et permettent une modélisation optimale de ces

données discrètes.

Les poids des coefficients de base sont choisis de telle sorte que la courbe construite soit adaptée

de façon optimale aux données avec un certain degré de lissage. Ce degré est contrôlé par le nombre

de fonctions de base utilisé: Plus le nombre de fonctions de base K est important, plus l’interpo-

lation est extrêmement lisse; sa diminution engendre des courbes moins lisses dont l’extraction des

caractéristiques devient moins évidente.

4.2.2 Mesure de la profondeur fonctionnelle pour la détermination des courbes

aberrantes

Dans de nombreuses études dans le domaine biomédical, les observations individuelles sont des

fonctions réelles de temps, observées à des instants discrets. Chaque courbe fournit l’évolution

au cours du temps d’un certain processus d’intérêt pour un individu donné. Lorsque la grille de

points est assez dense, et le processus est connu pour être continu, les courbes peuvent être traitées

comme des données fonctionnelles comme expliqué précédemment. Dans ce contexte, les données

peuvent être considérées comme un échantillon de courbes, dans lequel il est fréquent d’observer les

trajectoires atypiques. Des exemples comprennent les courbes de croissance humaine [13], les taux

de fécondité et de mortalité [48] ou la concentration des polluants dans le temps [49], etc. Comme



38

dans le cas univarié ou multivarié, la présence d’observations atypiques peut influencer l’analyse

statistique des données. Ainsi, toute analyse préliminaire devrait inclure une étape de détection des

valeurs aberrantes. Le défi dans le cadre fonctionnel est que les observations atypiques peuvent être

très difficiles à identifier visuellement.

En effet, une trajectoire aberrante est non seulement celle qui contient des valeurs anormale-

ment élevées ou basses, mais aussi une trajectoire qui, même contenant des niveaux moyens dans

l’ensemble de l’intervalle d’observation peut présenter une forme ou un motif différent de celui du

reste des courbes de l’échantillon.

Une façon de déterminer ces courbes aberrantes dans la statistique classique est le diagramme en

boite. En effet, il est bien connu que le diagramme en boite est une méthode graphique qui permet

d’afficher cinq statistiques descriptives: la médiane, le premier et troisième quartiles, et les obser-

vations minimales et maximales non-aberrantes. Un diagramme en boite peut également indiquer

quelles observations, le cas échéant, peuvent être considérées comme des valeurs aberrantes. Les

diagramme en boite ont été initialement présentés par Tukey [50] dans l’analyse exploratoire des

données, par la suite, ils ont évolué en une méthode simple mais instructive dans l’interprétation des

données. La première étape pour construire un diagramme en boite est le classement des données.

Dans le cadre univarié, le classement est tout simplement de la plus petite à la plus grande observa-

tion. Cependant, le cas multivarié est beaucoup plus complexe et a suscité un intérêt considérable

au fil des années [51].

Un outil naturel pour analyser ces aspects fonctionnels de données et définir un ordre de classe-

ment est l’idée de la profondeur statistique ou profondeur fonctionnelle BD (Band Depth) [52], [53].

Cette notion a été introduite pour mesurer la «centralité» ou la «non conformité» d’une observa-

tion par rapport à un ensemble de données qui sont naturellement des courbes. Ainsi, cette mesure

permet d’ordonner les courbes du centre vers l’extérieur. En fait, la courbe ayant une profondeur

maximale peut être définie comme une estimation du centre de la distribution fonctionnelle. Par

conséquent, la profondeur et l’aberrance sont des notions inverses, et les valeurs aberrantes fonc-
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tionnelles, qui sont des courbes qui devraient être loin du centre de données, vont correspondre

aux courbes de faible profondeur significativement. Par conséquent, une simple façon de recher-

cher des données fonctionnelles aberrantes est de détecter les courbes ayant une faible profondeur

significative.

Suivant cette optique, Lòpez-Pintado et Romo [54] ont introduit le concept de la profondeur

fonctionnelle selon une approche basée sur les graphes. Le graphe d’une fonction y(t) est la partie

du plan G(y) = {(t, y(t)) : t ∈ I}. Ou I est un intervalle fermé de R. La bande qui est délimi-

tée par les courbes yi1 , . . . , yik est B(yi1 , . . . , yik) = {(t, x(t)) : t ∈ I,minr=1,...,k yir (t) ≤ x(t) ≤

maxr=1,...,k yir (t)}. Considérons J le nombre de courbes déterminant une bande, 2 ≤ J ≤ n , si

Y1(t), ..., Yn(t) sont des copies indépendantes du processus stochastique Y (t) générant les observa-

tions y1(t), ..., yn(t) alors la version originale da la définition de la profondeur fonctionnelle d’une

courbe y(t) selon la mesure de probabilité P est défini par:

BDJ(y, P ) =
J∑
J=2

BD(j)(y, P ) =
J∑
j=2

P{G(y) ⊂ B(Y1, ..., Yj)}, (4.2)

où B(Y1, ..., Yj) est une bande limitée par j courbes aléatoires [51]. Une version plus simple et facile à

implémenter est définie par Lòpez-Pintado et Romo(2009) [55]. Elle consiste à calculer la proportion

du temps durant laquelle la courbe est contenue dans la bande. La profondeur fonctionnelle modifiée

(MBD) est définie par:

MBDX (x) =
(
n

2

)−1 n∑
i=1

n∑
j=i+1

λ({t ∈ I|αij ≤ x(t) ≤ βij})
λ(I) , (4.3)

où αij = min(xi(t), xj(t)) ; βij = max(xi(t), xj(t)), et λ(.) est la mesure de Lebesgue sur R.

Cette profondeur fonctionnelle nous permet maintenant de définir le diagramme en boite fonc-

tionnel (functional boxplot) pour l’identification des données aberrantes. Généralement, dans le cas

de la statistique classique, la boite du diagramme en boite contient 50% des données les plus cen-
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Figure 4.3 – (a) Bande définie par les deux courbes x1, x2 et une 3eme courbe x appartenant à la bande;
(b) bande déterminée par trois courbes x1, x2 et x3 [54].

trales, qui correspond dans notre cas à la région centrale introduite par Liu, Parelius et Singh [56].

Cette région centrale est définie par:

C0.5 = {(t, y(t)) : min
r=1,...,[n/2]

yr(t) ≤ y(t) ≤ max
r=1,...,[n/2]

yr(t)} (4.4)

où [n/2] est la partie entière de n/2 plus un. Les limites de cette région définissent les extrémités

de la boite du diagramme dans la statistique classique. Cette région est encore définie comme

étant la région inter-quartile (IQR) est nous donne une idée sur l’étalement des données les plus

centrales parmi nos observations. Cette région est très importante dans les analyses et interprétations

statistiques vue qu’elle n’est pas affectée par les données aberrantes. Un autre élément important du

diagramme en boite est la donnée ou la courbe la plus centrale qui représente la médiane. Comme

nous l’avons expliqué, cette courbe possède la profondeur la plus élevée.

Les extrémités du diagramme classique indique l’enveloppe maximale des données non aber-

rantes. Ces données sont définies comme étant les données qui dépassent le 1.5 de la région inter-

quartile. Ainsi dans le cas fonctionnel nous allons opter pour la même définition, toute courbe se

situant à l’extérieur de la région centrale étendue de 1.5 de sa longueur sont de potentielles courbes
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aberrantes. Dans la figure suivante (Fig 4.4) nous présentons un exemple de diagramme en boite

fonctionnel.

Figure 4.4 – Exemple de diagramme en boite fonctionnel [51]

Il est important de noter que la boite du diagramme, ses extrémités et la médiane sont une source

supplémentaire d’information en exploitant leurs position, taille, longueur et même leur forme. Cela

nous permet d’avoir une idée sur l’étalement des données et leur consistance.

Une fois les données aberrantes sont supprimées, l’étape suivante consiste à minimiser la varia-

bilité entre les courbes pour avoir une moyenne plus significative et qui conserve les caractéristiques

des données d’origine.

4.2.3 Alignement temporel des courbes pour la minimisation de la variabilité

Commençons par expliquer avec une simple figure l’utilité de cette étape dans l’extraction du

patron représentatif (Fig 4.5).
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Figure 4.5 – Influence de le variabilité en phase sur la moyenne obtenue [57]

Comme nous pouvons le remarquer, la moyenne obtenue des données originales est affectée

par cette variabilité en phase. L’amplitudes des pics est bien réduite, et la moyenne ne peut pas

représenter les données d’origine avec fiabilité. La différence est bien claire après le traitement, et

nous remarquons que la moyenne obtenue est beaucoup plus représentative. Ainsi nous estimons

que cette étape est nécessaire pour l’obtention d’un patron qui soit le mieux représentatif possible

des données cinématiques de chaque sujet.

Expliquons un peu plus en détail cette procédure d’alignement [58]. En effet, tout se fait à

l’aide des fonctions de déformation temporelle (time warping functions) qui consistent à effectuer

des transformations non linéaires de l’échelle temporelle de chaque courbe de façon à ce que les

extremums et les passages par zéro se produisent au même temps [59]. Appelons ces fonctions h(t).

Lorsque le processus représenté par la courbe est plus rapide que le temps normalisé, h(t) > t; s’il

est plus lent, h(t) < t. Si x(t) désigne la courbe d’origine, alors la courbe enregistrée serait x[h(t)].

Plusieurs procédures mathématiques ont été développées pour estimer les fonctions de déformation

temporelle pour un ensemble de données, ces fonctions doivent en effet répondre aux conditions

suivantes: Tout d’abord, ces fonctions doivent être construites de façon à ce que les débuts et les
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fins des courbes restent intactes. Autrement dit, h(t0) = t0 et h(tfinal) = tfinal. Deuxièmement,

une hypothèse de monotonicité est imposée pour que les événements dans les courbes alignées se

produisent dans le même ordre que ceux des courbes non alignées. Mathématiquement parlant, il

nous faudrait alors que h(t2) > h(t1) si et seulement si t2 > t1, ce qui implique que la fonction

de déformation temporelle est monotone croissante. Enfin, nous avons pour but que nos courbes

alignées possèdent toutes la même forme que les courbes originales sans affecter les amplitudes, c’est

à dire que les pics et les vallées se produisent en même temps. Cela signifie que les courbes alignées

dans l’ensemble de données doivent être proportionnelles entre elles. Mathématiquement, on dit que

si les courbes x1 et x2 sont proportionnelles alors x1(h(t)) = ax2(t) où a est une constante positive.

Dans la figure 4.6 on présente un cas illustratif de ces fonctions de déformation temporelle.

Figure 4.6 – Illustration de la fonction de déformation temporelle (γ). γ est construite de façon à ce
que les point de f1(t) coincident avec f1(γ(t)) [57]

Pour résumer ce que nous avons expliqué dans ce chapitre, le traitement de nos données ciné-

matiques consiste à réitérer les étapes suivantes jusqu’a convergence [60]:

1. Calculer la courbe moyenne des observations µ̂[t]

2. Pour chaque observation calculer la fonction de déformation temporelle hi(t) qui minimise la

fonction objective suivante J =
∑N
i=1

∫
T (Yi[hi(t)]− µ̂[t])2dt, ou N est le nombre de courbes

retenues et Yi la ieme courbe. En d’autre termes, nous essayons d’aligner chaque courbe avec

la moyenne des observations
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Dans la suite de ce chapitre nous allons présenter l’application de ce traitement sur nos données

et les résultats obtenus.

4.3 Résultats expérimentaux: Approche fonctionnelle pour la dé-

termination du patron représentatif

La première étape comme nous l’avons expliqué consiste à transformer nos données en des objets

fonctionnels en les exprimant en fonction des B-splines Figs 4.7, 4.8 et 4.9.

Figure 4.7 – Transformation d’un cycle de
flexion en objet fonctionnel

Figure 4.8 – Transformation d’un cycle d’ab-
duction en objet fonctionnel

Figure 4.9 – Transformation d’un cycle de rotation en objet fonctionnel
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Comme nous l’avons précisé, nous avons choisi des B-spline d’ordre 4 que nous estimons suffi-

samment suffisants pour obtenir des courbes lisse sans augmenter la complexité de calcul ou aboutir

à un surajustement des données.

Une fois notre base de données est transformée en objets fonctionnels, nous commençons la

première étape de notre approche de traitement proposée à savoir l’élimination des données aber-

rantes. Notons bien que la méthode communément utilisée dans la littérature est de conserver les

15 courbes les plus répétitives [44]. Cependant, cette méthode abouti à une perte importante de

donnée vu que plus que la moitié des observation est abandonnée. Les figures suivantes (Fig. 4.10,

4.11, 4.12) illustrent les diagramme en boite utilisés pour la détection des données aberrantes en se

basant sur la mesure de la profondeur fonctionnelle.

Figure 4.10 – Diagramme en boite pour les
courbes de flexion

Figure 4.11 – Diagramme en boite pour les
courbes d’abduction

Nous remarquons que la variation des angles de rotation et d’abduction est beaucoup moins

régulière que celle de la flexion, ce qui nous amène à confirmer davantage l’hypothèse de la non

suffisance de 15 cycles parmi toutes les observation qui peuvent dépasser la quarantaine pour une

meilleur représentation fiable de ses données.

Finalement la dernière étape est d’effectuer l’enregistrement des courbes pour réduire la varia-

bilité en phase. Les figures suivantes illustrent des cas d’alignement en représentant la fonction de

déformation temporelle utilisée.
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Figure 4.12 – Diagramme en boite pour les courbes de rotation

Notons bien que le code que nous avons développé pour ce traitement est basé sur la bibliothèque

open source proposée par J. O. Ramsay (2009) [13].

Figure 4.13 – Exemple d’alignement d’une courbe de flexion

Figure 4.14 – Exemple d’alignement d’une courbe d’abduction
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Figure 4.15 – Exemple d’alignement d’une courbe de rotation

Le résultat final appliqué sur toutes les observations d’un sujet donnée est représenté par les

figures suivantes:

Figure 4.16 – Résultat d’alignement de toutes
les observations de flexion pour un sujet donné

Figure 4.17 – Résultat d’alignement de toutes les
observations de d’abduction pour un sujet donné

4.3.1 Résultats et validation du patron obtenu

Dans les figures 4.19, 4.20, 4.21 nous représentons les patrons représentatifs obtenus en com-

paraison avec les deux patrons les plus utilisés dans la littérature, à savoir, la simple moyenne des

données brutes et la moyenne des 15 cycles les plus corrélés.
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Figure 4.18 – Résultat d’alignement de toutes les observations de rotation pour un sujet donné

Figure 4.19 – Comparaison entre les 3 patrons
représentatifs de flexion

Figure 4.20 – Comparaison entre les 3 patrons
représentatifs de d’abduction

Nous pouvons bien remarquer que la différence entre les 3 patrons est moins significative pour

l’angle de flexion vu que c’est le signal le plus régulier et qui représente une variabilité minime. Par

contre, la différence est bien nette pour les autres angles surtout au niveau des valeurs extrêmes. Il

est bien clair que les pics et les vallées sont plus importants avec notre patron.

Pour valider les résultats obtenus, nous étions amener à répondre à la question suivante: Com-

ment peut on juger qu’une moyenne est meilleure qu’une autre ou plus représentative? Pour ce

faire nous nous somme basés sur l’hypothèse suivante: la courbe la plus représentative est celle qui
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Figure 4.21 – Comparaison entre les 3 patrons représentatifs de rotation

ressemble le plus à nos données d’origine. Comme nous l’avons remarqué en expliquant l’étape de

l’alignement des courbes, la variabilité en phase affecte la moyenne en atténuant les pics et modifiant

des caractéristiques importantes des données originales, ce qui nous permet de conclure qu’une telle

moyenne n’est pas suffisamment représentative de l’ensemble de données car elle ne les ressemble

pas.

Ainsi pour mesurer cette ressemblance, nous avons opter pour la distance de Fréchet [61] . Cette

distance introduite par Maurice Fréchet mesure la similarité entre deux courbes en tenant compte

de la position et de l’ordre des points. Dans la figure suivante nous pouvons voir la différence entre

la distance euclidienne et la distance de Fréchet:

Figure 4.22 – Distance euclidienne Figure 4.23 – Distance de Fréchet
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Maurice Fréchet a proposé une définition intuitive de cette distance de la façon suivante: La dis-

tance de Fréchet entre deux courbes est la longueur minimale d’une laisse nécessaire pour connecter

un chien et son propriétaire, contraint sur deux chemins séparés, en marchant sans retour en arrière

le long de leurs courbes respectives d’un point initial à un point final. La définition est symétrique

par rapport aux deux courbes. Imaginons un chien marchant le long d’une courbe et son proprié-

taire sur l’autre courbe, reliés par une laisse. Les deux marchent de façon continue le long de leur

courbes respectives à partir du point de départ jusque’au point final. Les deux peuvent varier leurs

vitesses, et même s’arrêter à des positions arbitraires et pour des périodes arbitraires au cours du

temps. Cependant, aucun ne peut revenir en arrière. La distance de Fréchet entre les deux courbes

est la longueur de la laisse la plus courte qui est suffisante pour traverser les deux courbes de cette

manière.

La formulation mathématique de cette distance commence par la définition d’un espace métrique

S muni d’une distance d. Soit A et B deux courbes de cet espace, et α : [0, 1]→ [0, 1] une fonction

croissante surjective de paramétrisation. La distance de Fréchet entre A et B est défini comme etant

le minimum absolu considérant toutes les paramétrisations α et β du maximum sur tout l’intervalle

[0, 1] de la distance dans l’espace S entre A(α(t)) et B(β(t)) comme l’exprime l’équation suivante:

F (A,B) = inf
α,β

max
t∈[0,1]

{d(A(α(t)), B(β(t)))} . (4.5)

En utilisant cette distance pour la mesure de similarité, nous avons comparé notre patron repré-

sentatif proposé avec les deux patrons les plus utilisés dans la littérature à savoir, la simple moyenne

des données brutes et la moyenne des 15 cycles les plus répétitifs ou les encore les plus corrélés. La

procédure de validation se résume dans les étapes suivantes:

1. Pour chaque sujet de la base de donnée, retenir les observations valides en éliminant les

courbes aberrantes.

2. Calculer les 3 patrons représentatifs mentionnés ci-dessus.
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3. Pour chaque patron, calculer la moyenne de la distance de Fréchet qui le sépare des données

valides du sujet en question. En d’autre termes, mesurer la similarité entre chaque patron et

les données d’origine.

4. Réitérer les étapes 2 et 3 pour chaque sujet de la base de données

Le tableau suivant résume le résultat obtenu. Il représente le pourcentage de sujets de la base de

données pour lesquels le patron que nous avons proposé est plus semblable aux données d’origine,

ou encore la distance de Fréchet qui le sépare des données valides est la plus petite.

Flexion Abduction Rotation
Moyenne des don-
nées brutes

70% 65% 78%

Moyenne des 15 ob-
servations
les plus corrélées

72% 75% 76%

Tableau 4.1 – Pourcentage des cas ou le patron proposé est plus représentatif que la moyenne des
données brutes et la moyenne des 15 observations les plus corrélées.

On remarque que le patron représentatif que nous proposons dépasse les deux autres patrons

en termes de similarité avec les données d’origine que nous voulons représenter. Nous pouvons

donc conclure que la procédure de pretraitement proposée permet de conserver les caractéristiques

importantes des observations à représenter ce qui sera d’une forte valeur ajoutée dans les travaux

de classification ou la détection des anomalies et pathologies musculosquelettiques. Notons bien

que la réduction de la variabilité nous a servis dans ce cadre pour la détermination du patron

représentatif, cependant, cette variabilité en elle même peut être l’objet de l’analyse et pourrait

révéler des informations supplémentaires quant à l’état fonctionnel du genou.
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Conclusion

Cette étude constitue une analyse préliminaire des données cinématiques tridimensionnelles du

genou avant leur classification. L’analyse était composée de deux parties principales. La première

est une étude de complexité de ces données qui a était évaluée de point de vue chevauchement

entre les points d’intérêt et la séparabilité des classes. La particularité de cette étude est qu’elle est

indépendante du choix du classifieur, ce qui a permis d’avoir une caractérisation intrinsèque de la

base de données. Les mesures de complexité évaluées serviront d’outil d’analyse de performance,

pour tout type de traitement effectué sur ces données et aidera également dans le choix du classifieur

adéquat.

La deuxième partie de notre travail consistait à une amélioration du patron représentatif des

ces données cinématiques qui constitue nos bases de données. La façon classique d’obtention de

ce patron, ne tien pas compte de la grande variabilité existante entre les observations ce qui rend

le patron moins fiable et représentatif. Ce que nous avons proposé était un traitement basé sur

l’analyse fonctionnelle de données qui permet d’éliminer les observations aberrantes en premier lieu

en utilisant la profondeur fonctionnelle: une approche qui tien compte de l’aspect continu de nos

données contrairement à la statistique classique, puis de réduire la variabilité entre les courbes avec

la technique d’alignement qui se base sur les fonctions de déformation temporelle.
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La majeur difficulté que nous avons rencontré dans cette étude est la validation des résultats

obtenus vu qu’il n’existe pas un patron référence dans la littérature. Notre objectif était de maximiser

la fiabilité du patron pour une meilleur exploitation et analyse dans les travaux de classification.

Notre validation était donc basée sur l’idée de départ, un patron représentatif est un patron qui

ressemble le plus à chacune des courbe individuellement. Cette ressemblance était effectivement

améliorée en suivant la méthodologie présentée dans cette étude, ce que nous estimons un résultat

prometteur qui pourra améliorer les travaux de classification et d’analyse de ces données.
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