Détection de pas a partir de données d’accélérométrie

Laurent QDREL2, Thomas MbREAU32, Charles RUONG32, Rémi BARROIS-MULLERZ, Robert DaDASHI32, Thomas
GREGORY*

1271 - Université Paris 13 - 99 av. Jean Baptiste Clément393dilletaneuse
2COGNAC G - Université Paris Descartes - 45, rue des SainssP@5006 Paris
3CMLA - ENS Cachan - 61 av. du Président Wilson, 94230 Cachan
4Hopital Européen Georges Pompidou - 20 rue Leblanc, 75068 Pa

| aurent . oudre@ni v-pari sl3.fr,thomas. noreau@ni a. ens-cachan. fr, charl es. truong@nl a. ens-cachan. fr
rem . barroi s@arisdescartes.fr, robert.dadashi @mnl a. ens-cachan. fr,thomas. gregory@gp. aphp. fr

Résumé —Cet article présente une méthode pour la détection de pas a partir dedatmecélérométrie. Cette méthode est basée sur I'utilisa-
tion d’une librairie de gabarits issus de signaux réels, afin non seulete@umpter les pas, mais aussi de déterminer les temps de début et de
fin de chaque pas. L'algorithme est testé sur une base de 300 emmgists, composée de sujets sains et de patients présentant divalestrou
orthopédiques. Les simulations montrent qu’'avec seulement 20igabatre méthode obtient des résultats remarquables avec un rayébde

et une précision de 96%, est robuste et s’adapte aisément a depathetsgiques.

Abstract — This article presents a method for step detection from accelerometetssigas®d on template matching. This method uses a
library of step templates extracted from real data in order not only totabensteps but also to retrieve the start and end times of each step.
The algorithm is tested on a large database of 300 recordings, compbkedlthy patients and patients with various orthopaedic troubles.
Simulations show that even with only 20 templates, our method achieveskastearesults with a 97% recall and a 96% precision, is robust and
adapts well to pathological subjects.

1 Introduction diverses.

L'algorithme présenté dans cet article tente de répondes a c
interrogations et de réaliser une détection de pas autqueati
(i?récise, rapide et robuste, ceci dans un contexte médietie C
détection est réalisée grace a une librairie de gabaritsiextle
o o N N . signaux réels, et permet au médecin non seulement de compter
au téléphone (accelérometres, gyrometres, magnéton@enes les pas, mais aussi de les localiser dans le temps et de tennai

e_tc:..), le blft _est d'extraire automathuement diversesate- leur durée. Cette méthode a été testée sur pres de 300 enregis
ristiques medicales. On peut citer notamment le nombre sl Prements réalisés en consultation médicale aupres denpmti

:a <jt!starcljcelpa(jrcfourue, la V|te§§e mo;(/jenlne, mfus dauss[gme ?%ains, mais aussi de patients atteints de troubles ortfpy
uation de la dépense énergétique, de la perte de poids, etg 7 ' Z oo 0l

La plupart des algorithmes publiés dans ce contexte sant li
a un terminal, un contexte d'utilisation et des capteuriqar
liers, et fonctionnent souvent comme une boite noire gstil e
difficile d’évaluer ou d'étudier. 2 Etatde l'art

L'extraction de caractéristiques de la marche a partiraBac
Iérométres n’est pas utile que pour les coureurs ou lesifsport  La majorité des méthodes publiées et publiquement dispo-
dans un contexte médical, il est souvent important de diiemti nibles pour la détection de pas sont basées sur une suctessio
les troubles de la locomotion afin d’étudier I'évolution de d d’'étapes ad hoc de traitement du signal, comportant dugétra
verses maladies ORL, neurologiques ou orthopédiques. =n palu seuillage et de la détection de pics. L'idée est souverg-de
ticulier, le comptage et la détection de pas sont particdigeent  connaitre un événement particulier (par exemple le moment o
utiles dans un contexte de rééducation, par exemple aprés latalon touche le sol) grace a des hypothéses basées sertob
accident. Contrairement aux applications smart-phords, |  vation, des seuils et des critéres de détection. Bien sbueen
lisation de tels algorithmes pour une utilisation médiaade  suffit (dans le cas ou les signaux sont relativement class)qu
cessite des niveaux d’exigence et de précision trés élevés, a compter les pas, mais ne permet pas de détecter le début et la
une robustesse permettant de s’adapter a des pathologges tfin de chaque pas. L'étape de pré-traitement la plus utiksée

On assiste depuis quelques années a I'explosion des appli
tions smart-phones pour la quantification du soi. L'idéegést
néralement toujours la méme : en utilisant les capteurgiiés



celle de Pan-Tompkins [1], d’abord introduite pour la détet Chacun des 2 capteurs (pieds gauche et droit) fournit neuf
d’événements dans les signaux d’électro-cardiogramnugiiet signaux (accélérations 3D, vitesses angulaires 3D et champ
utilise notamment un filtrage passe-bande, une étape dadéri magnétiques 3D) dans un repére lié au capteur, qui peuvent
tion, etc... Elle a été reprise dans de nombreuses méthedes &@ventuellement étre recalibrés dans un repére fixe graae au |
détection de pas [2, 3, 4, 5], ou la détection est effectuélesu giciel proposé par Xsens. Au lieu de considérer toutes ces di
sighaux ainsi pré-traités, grace a des seuils adaptatésmpi-  mensions, nous n'avons utilisé que les composantes les plus
riques, des méthodes de détection de pics, ou une comhinaispertinentes pour la marche. Cette décision a été prise eecon
des deux [6, 7]. Le gros désavantage de toutes ces méthadestasion avec les médecins et nous n’avons utilisé finalemaat g
gu’elles sont basées sur la calibration de nombreux paramét trois composantes (voir la figure 1c pour la définition despxe
(tailles des filtres, valeurs des seuils, criteres de déledte  I'accélération selon I'axe Z du capteur, I'accélératiotalédrée
pics, etc...) qui sont bien souvent difficile & estimer ou & apselon la verticale, et la vitesse angulaire autour de I'ax@uY
prendre et sont souvent choisis de fagcon empirique. De plusapteur.

elles utilisent un a priori trés fort sur la forme que doitiam Des exemples de signaux enregistrés sur le pied droit sont vi
pas, ce qui limite clairement l'utilisation sur des sujetédh-  sibles sur la figure 1 pour un sujet sain et un patient attéant d
logiques. throse de hanche. Méme si une structure commune semble étre

Pour ces raisons, nous nous sommes focalisés dans cet artigisible, certaines difficultés inhérentes a la tache apgseat
sur une méthode totalement automatique basée sur la campara — |l est difficile de savoir exactement quand le pas com-

son avec des gabarits issus de signaux réels. L'idée soeistfa mence et finit : il est donc nécessaire d’avoir une définition

est gu'il existe naturellement plusieurs types de pas (an-fo claire et identique pour tous les sujets.

tion de I'age, de la pathologie, de la vitesse de marche,)etc. — Laforme du pas évolue selon la pathologie, I'age, le poids,
et qu'il n’est donc pas pertinent de détecter les pas aveeuwin s etc... Sur la figure 1b, le sujet a tendance a trainer des

modéle, ce qui est implicitement le cas lors que l'on utilise pieds, ce qui modifie la structure et I'amplitude du pas.
un jeu de parametres ou de seuils pré-déterminé. Notre solAfin d'utiliser la méme définition pour tous les sujets, nous
tion est donc d'utiliser une librairie de gabarits corrasgent a  avons, sur la suggestion des médecins, défini le début du pas
diverses pathologies, vitesses, etc... qui représentéamtade au moment ou le talon décolle du sol, et sa fin au moment ou
modéles de pas typiques, dans le but d’améliorer la rolsestesles orteils sont posés sur le sol et stabilisés.
et de (paradoxalement) éviter le sur-apprentissage ipduie
choix de nombreux parametres. A notre connais,san(_:e, cetyger Méthode
d’approche est nouveau dans le contexte de la détectiorsde pa
le seul article mentionnant I'utilisation de gabarits [2Jtilise Le principe de notre méthode de détection de pas est de re-
qu’un seul modéle extrait automatiquement aprés des étigpesconnaitre les pas dans les signaux a partir d’'une libragie d
filtrage, seuillage, etc..., et uniqguement sur le sujet pequel  gabarits. Plus précisément, notre méthode utilise un eslsem
il a été extrait. de gabarit$, qui ont été extraits manuellement a partir de don-
nées réelles et vérifiés par des médecins et des spécididies
locomotion. Chaque gabaiit € P est un vecteur de longueur
|p| et de dimension 3 (accélération verticale, accélératitimse

3 Methode et donnees I'axe Z et vitesse angulaire selon I'axe Y) correspondanta u
i type de pas.
3.1 Donneées Ces gabarits vont étre comparés au signal d’entrée goté

Lesd 3 ilisé | . | el en calculant des coefficients de corrélations dont le chéix d
es donnees utilisées pour la conception etles tests de-la M, §e plusieurs contraintes. Les séquences que nousisoulo

thode ont été enregistrees pendant la consultation du Dr Thgiecter sont variables a la fois en durée et en amplitude, il
mas Gregory du Service d'orthopédie et de traumatologie dgq, g taut donc utiliser une méthode de comparaison peu sen-

I'Hopital Europeen Georges Pompidou. Tous les signaux progjpie ax changements d’échelle, mais capable de détesger d

viennent de cgptgurs §ans fil de marque Xsens f|?<es au'x p'eg3rresp0ndances dans la forme. Afin d'étre indépendant de la
gauche et droit grace a une bande Velcro, et sont échamidfon position des capteurs, la composante continue doit tyarisup

@100 Hz. Le protocole clinique est e suivant : mée. Les gabarits étant extraits indifféremment sur leecapt

— rester immobile pendant 6 secondes droit ou gauche et a I'aller ou au retour, la comparaison doit
marcher tout droit pendant 10 metres a la vitesse de ConfQif jnyariable par changement de signe. Sous ces coesaint
faire demi-tour il semble pertinent d'utiliser la valeur absolue des coieffits
— revenir de corrélations de Pearson, qui satisfont toutes ces oomslit

rester immobile pendant 2 secondes _ et définis pour deux vecteursety comme
La base de données est composée de 74 sujets dont 23 sains

et 51 avec des troubles orthopédiques divers au genou, a la p(z,y) = [cov(, y)| = Bl = pa)(y = 1)l (1)
hanche ou a la cheville. Certains des sujets ont réalis®dtepr Ox0y Ox0y
cole plusieurs fois, ce qui fait un total de 295 enregistmgisie  ou (12, y ), (02, 0y) SONt respectivement les moyennes et écarts-




— Acceleration Verticale (m/s?) | — Acceleration Verticale (m/s?) |
- Acceleration Axe-Z (m/s?) - - Acceleration Axe-Z (m/s?)
- Vitesse Angulaire Axe-Y (rad/s) -+ Vitesse Angulaire Axe-Y (rad/s)

(a) Patient sain. (b) Patient atteint d’'une arthrose de hanche.(c) Définitions des axes du capteur Xsens.

FIGURE 1 — (a,b) Accélération verticale, accélération selon I'axet vitesse angulaire selon I'axe Y enregistrées au piet dro
pour un patient sain et un patient atteint d'une arthroseatielie. (c) Définitions des axes du capteur Xsens

Précision Rappel

type dez ety.
yp ¥ |P|=5 | 96.6 (5.04)| 96.6 (1.04)
On introduit les notations suivantes : |P|=10| 96.1(3.76)| 96.5(3.42)
— |P| est le nombre de gabarits de la base |P| =15 95.7 (3.73)| 96.4 (3.25)
— |z| (resp.|p|) est la longueur du vecteur 3D(resp.p) |P|=20| 96.0 (2.81)| 97.0 (1.76)
— ) (resp.p®)) est lak®™® composante du vectew P| =25 | 95.8(2.67)| 97.0 (1.43)
(resp.p). Dans notre contexte, onka=1...3 [P|=30 | 95.7 (2.46)| 97.3 (1.09)

- xﬁ’? est la portion de:(*) comprise entre les indicést j
(on a doncs'¥) = z(F))

L]z TABLE 1 — Influence de la taille de la librairie de gabarits sur
La premiére étape de l'algorithme consiste a calculer tour précision et le rappel : moyenne (écart-type) sur 100 lsimu
les coefficients de corrélation entre les gabarits de laililer tions.

et le signal, pour toutes les positions temporelles pessifde

qui fait un total de3 x |P| x || coefficients) : détecté et les indices compris entteeti* + [p*| — 1 sont
VI<EkE<3, VpeP, VI<i<l|zl interdits pour les prochaines itérations
. ) (8 (2) Lalgorithme s’arréte soit quand tous les indices sontrdits,
r(k,p,i) = p (P »%mp\,l) soit quand tous les maxima locaux dent été considérés, soit

r(k,p,i dal J|ati treHeme t quand les valeurs contenues d&rsont toutes plus petites d’'un
,p, 1) correspond a la corrélation entr composante ) . S ~ R
seuil A. En pratique, ce seuil agit plutdét comme un paramétre

du gabarip et lak*™¢ composante du signal a I'instaint NP D . , .
. . . d’accélération qui évite de faire tourner I'algorithmegiong-
La deuxiéme étape est une recherche de maxima locaux pafmi . 8
- NP . » emps. Les tests que nous avons lancés ont montré des valeurs
les coefficients:(k, p, 7) afin d’extraire toutes les positions des

; . i . : de A\ comprises entre 0.5 et 0.8 donnaient des résultats tres si-
pas possibles:(k, p, i) est désigné comme étant un MaxIMUM 4 ijaires. En revanche plus I'on augmentglus I'on accélére
local s'il est plus grand que ses voisins temporaux diré&Ea- : '

sembleL des maxima locaux est donc défini de la fagon sui—I algorithme.

vante :
L = {r(k,p,i) to.r(k,p,i) > r(k,p,i—1) 4 Reésultats

3
etr(k,p,i) > r(k,p,i + 1)} 3) . ) )
. . 4.1 Méthode d’évaluation
L contient toutes les positions acceptables pour les passet |

coefficientsr(k, p, i) peuvent étre interprétés comme la vrai- Tous les signaux de la base de données ont été annotés a la

semblance d’avoir un pas similaire au gabarit I'instant. main par des médecins et des spécialistes de la locomotion, e
La phase de détection a proprement parler utilise comme esuivant la définition détaillée dans la section 3.1. Au tatatre

trée I'ensembleC et fonctionne comme un processus glouton.base comporte 9357 pas (4674 sur le pied droit et 4683 sur le

A chaque itération, on choisit la plus grande valeir, p*,i*)  pied gauche). Le protocole d’évaluation de notre méthode su

del: un principe rigoureux de cross-validation :
— si le pasp* positionné a l'instant* empiéte sur un pas  — On choisit aléatoiremeiP| pas dans la base, qui consti-
qui a déja été détecté, on le rejette et on recommence le tuent notre base d'apprentissage
processus — Afin d’'éviter le sur-apprentissage, tous les enregistrame
— sile pagp* peut étre positionné a I'instaiit sans empié- correspondant a des patients présents dans la base d'ap-

ter sur les détections précédentes, il est considéré comme prentissage sont écartés de la base de test.



— Pour chaque enregistrement de la base de test, on réaldennent une précision de 96.9% et un rappel de 97.2% ce qui
la détection de pas grace al| gabarits de la base d’ap- est similaire & notre méthode, alors méme qu'il a fallu pdar o
prentissage. On calcule ensuite la précision et le rappel stenir ces résultats utiliser I'intégralité de la base péapwpren-
cet enregistrement, en considérant qu’un pas est correcttsésage des parametres (ce qui constitue du sur-appageiss
la moyenne des temps détectés de début et de fin tombeUne simple simulation tend & prouver ce point : lorsque 'on
a un instant ou un pas est effectivement présent dans lepprend les paramétres sur la moitié de la base est quesian te

annotations. sur I'autre moitié, la précision et le rappel chutent resipee
— On moyenne ensuite les scores de précision et de rappglent a 69.6% et 93.7%. Ces résultats suggérent que le choix de
pour tous les signaux de la base de test parameétres est sensible a la base d'apprentissage, alore mé

Dans les résultats présentés dans la suite, ce procédé estgae notre méthode obtient des performances trés stablese mé
lancé 100 fois et on s’intéresse a la moyenne et a I'écart typavec un petit nombre de gabarits.

des scores de précision (nombre de pas correctement détecté

sur le nombre de pas détectés) et de rappel (nombre de pas car- .

rectement détectés sur le nombres de pas annotés). Conclusion

La méthode de détection de pas présentée dans cet article
4.2 Résultats sur la base de données obtient de robustes performances, méme en utilisant uh peti
nombre de gabarits. Avec seulement 20 gabarits, on obtient
Gle précision de 96% et un rappel de 97%. Afin de poursuivre
I'étude de cette méthode, il est prévu de la tester sur des si-

gbrwnlest\m. LedcnteTe cli T_rrev\ aic ete gxe a Ot'.6 afmtde re; naux acquis durant des périodes de marche libre plus lsngue
uire ie temps de calcul. La premiere observation est Que 106 g, geg patients atteints de troubles ORL et neurologique
ces scores semblent assez similaires : tous les scores snoyen

sont compris entre 95% et 97%, et cela méme lorsque unique-

ment 5 gabarits sont utilisés. Tous les écarts types sospelu  Références
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