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Résumé – Dans cette communication, nous nous intéressons au traitement des signaux biomécaniques dans le but de séparer leurs composantes
active et passive. Pour ce faire, nous proposons une approche basée sur la parcimonie utilisant deux familles d’algorithmes, un de type glouton et
l’autre repose sur la relaxation à savoir Orthogonal Matching Pursuit (OMP) et Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO). Nous
employons la transformée en sinus discrète comme dictionnaire afin d’extraire la composante active du signal de réaction au sol. Les résultats
théoriques seront validés sur des signaux biomécaniques réels.

Abstract – In this communication, we are interested in processing of biomechanical signals in order to separate their active and passive
components. To do so, we propose a sparsity-based approach using two families of algorithms, one greedy and the other based on relaxation
namely Orthogonal Matching Pursuit (OMP) and Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO). We use the discrete sinus transform
as a dictionary to extract the active component from the ground reaction signal. The theoretical results will be validated on real biomechanical
signals.

1 Introduction

En biomécanique, la Force de Réaction au Sol (FRS) est la
force exercée par ce dernier sur un corps en contact avec lui.
Elle s’oppose à la force exercée par le corps sur le sol qui n’est
rien d’autre que son poids. L’emploi du mot réaction dérive de
la troisième loi de Newton, qui stipule que si une force, appe-
lée action, agit sur un corps, alors une force égale et opposée,
appelée réaction, doit agir sur ce corps. La FRS est souvent ob-
servée pour évaluer la production de force dans divers groupes
au sein de la communauté. Les groupes étudiés sont souvent
des athlètes pour les aider à évaluer leurs capacités à exercer
une performance sportive. Cela peut aider à proposer des exer-
cices de musculation adaptés, évaluer les changements dans la
fatigue du muscle pendant la locomotion (marche ou course).
L’analyse de la FRS peut également apporter des informations
utiles sur le diagnostic clinique, l’évaluation des gestes sportifs,
la réadaptation, etc. Les changements des signaux de la FRS
pourraient être mesurés et modélisés afin d’indiquer la fonction
de divers sous-systèmes physiologiques. En effet, le traitement
de ces signaux au cours d’une étude biomécanique de la course
permet d’extraire les caractéristiques mécaniques et cinéma-
tiques des membres inférieurs et d’analyser les impacts [2, 8].
Les signaux FRS sont généralement composés de deux parties
distinctes : une force active représentant la force de propulsion

en plus d’une force passive représentant la force d’impact. La
force d’impact est principalement générée passivement est due
à la décélération de la masse corporelle à l’instant du toucher.
Cela implique qu’au moins une partie de l’énergie a été trans-
férée passivement dans le système os-ligament. Ainsi, la force
d’impact est un facteur majeur indiquant la réaction du muscle
qui peut refléter l’état de fatigue et la performance du muscle.
Pour étudier les variations des signaux de FRS dans le temps,
il est nécessaire de séparer les contributions active et passive.
Les résultats de la séparation permettront aux médecins d’ex-
traire des paramètres pour l’étude biomécanique de la course.
Sabri et al. ont montré dans [7] que la cyclostationnarité ca-
ractérise d’une façon efficace les signaux FRS. Ils ont utilisé
plusieurs techniques de séparation de sources basées sur l’in-
dépendance statistique entre les parties passives et actives pour
chaque jambe à savoir les algorithmes SOBI, Cyclo-SOBI et
JADE. Ils ont également employé la décomposition en valeurs
singulières et la diagonalisation conjointe des matrices spec-
trales cycliques des observations dans [6]. Parmi toutes ces
techniques, seul JADE a pu donner des résultats convenables.
F.A. Zakaria et al. considèrent dans [9] que la composante ac-
tive du signal FRS suit une distribution gaussienne et par suite
une détection des vrais extrémums permet par le biais de la
méthode des moindres carrés non linéaires de séparer la partie



active (cyclostationnaire à l’ordre 1) de celle passive (cyclosta-
tionnaire à l’ordre 2). Ce dernier permet une bonne caractéri-
sation des différents états de fatigue d’un coureur. F.A. Zaka-
ria et al. ont proposé dans [10] d’utiliser l’analyse en compo-
santes morphologiques afin de décomposer un signal cyclosta-
tionnaire (CS) en deux composantes périodiques et aléatoires.
Cette analyse emploie deux dictionnaires à savoir la transfor-
mée en cosinus discrète et l’analyse d’enveloppe. La solution
a été validée sur des signaux synthétiques et réelles biomé-
caniques. Nous considérons ici, le problème de la séparation
mono-canal des composantes de la FRS à savoir la force d’im-
pact et la force de propulsion en exploitant l’analyse en com-
posantes parcimonieuses utilisant l’un des algorithmes suivants
OMP et LASSO. Les résultats théoriques seront validés à l’aide
de données réelles.

2 Formulation du problème
La figure 1 montre un coureur sur un tapis dynamométrique

et un exemple de signal mesuré pendant deux pas consécu-
tifs. Ce dernier peut être modélisé mathématiquement par deux
composantes distinctes s’écrivant comme suit :

y(t) = p(t) + a(t), (1)

où p(t) est la composante passive représentant l’impact initial
du talon avec le sol, elle est déterminée par la masse effec-
tive du corps, la vitesse et la rigidité de la jambe et a(t) est
la composante active plus large que la composante passive re-
présentant la force propulsive appliquée par le système muscu-
losquelettique. Nous nous intéressons à séparer la composante
passive de celle active à partir du signal FRS.
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FIGURE 1 – Coureur sur le tapis roulant et exemple de signal mesuré

3 Préliminaires théoriques
Depuis quelques années, les chercheurs de la communauté

du traitement du signal et des images se sont intéressés à la
représentation parcimonieuse en vue de ses avantages. Cette
dernière permet de représenter un signal par une combinai-
son de signaux élémentaires définit à partir d’un dictionnaire

redondant. Ainsi, l’objectif est d’estimer un signal parcimo-
nieux x tel que y = Ax, où y représente le signal observé et
A est le dictionnaire. Généralement, la représentation parci-
monieuse présente un compromis entre la qualité de l’approxi-
mation et la parcimonie du signal. Nous cherchons à minimi-
ser l’erreur entre le signal y et la représentation Ax en fixant
une contrainte de parcimonie sur x. Ce problème traditionnel-
lement est formulé comme suit :

min
x
||y −Ax||22 s.c ||x||0 < L, (2)

avec L est le nombre d’éléments non nuls dans le vecteur parci-
monieux x. Plusieurs algorithmes [5] ont été proposés pour ré-
soudre ce problème à savoir les algorithmes gloutons qui amé-
liorent la qualité d’approximation itérativement par identifica-
tion de signaux élémentaires supplémentaires et les algorithmes
de relaxation qui transforment le problème combinatoire NP-
difficile en un convexe en remplaçant la norme `0 par une norme
`p avec

||x||p = (
∑
k

|x|p)
1
p .

Pour résoudre notre problème d’intérêt, nous choisissons d’uti-
liser les deux algorithmes suivants : Orthogonal Matching Pur-
suit (cet algorithme ne fait appel à aucune mesure de parcimo-
nie) et Least Absolute Shrinkage and Selection Operator. Dans
les deux sous-sections suivantes, nous détaillerons le fonction-
nement de ces derniers.

3.1 Algorithme OMP
L’OMP introduit dans [4] est un algorithme glouton itératif

qui choisit à chaque étape l’atome qui maximise le produit sca-
laire avec le résidu. Cet atome est alors ajouté dans l’ensemble
d’atomes choisis. La mise à jour correspond à une projection
orthogonale des données sur tous les atomes choisis, ce qui
évite l’ajout des atomes déjà sélectionnés. Après, l’algorithme
s’exécute en boucle jusqu’à ce que le critère d’arrêt est atteint.
L’OMP est résumé dans la table 1.

3.2 Algorithme LASSO
Développé par Robert Tibshirani dans [3], le Least Absolute

Shrinkage and Selection Operator (LASSO) est une approche
de contraction des valeurs de la régression. Dans le cas d’un
modèle linéaire standard, les coefficients sont calculés par la
minimisation de la somme des carrés des résidus. Le LASSO
est formulé comme suit : soit un ensemble de mesures composé
des vecteurs suivants x1, . . . ,xp et y une mesure de sortie, le
lasso correspond à un modèle linéaire s’écrivant comme ŷ =
b0 + b1x1 + b2x2 + · · ·+ bpxp. Retrouver ce modèle passe par
la minimisation de la fonction de coût suivante :

min
∑

(y − ŷ)2 s.c.

p∑
j=0

|bj | ≤ s (3)

où s est un paramètre de réglage. Si s est assez grand alors
la contrainte n’a aucun effet sur le résultat et la solution n’est



Algorithme 1 : OMP
Entrées :

- Un signal y, un dictionnaire A et critère d’arrêt.
Pocédure :
1. Initialisation :

- r(0) = y, Λ0 = ∅, k = 0.
2. Trouver un indice w(k) qui résout le problème

d’optimisation : w(k) = arg max
w
|AT

wr
(k−1)|.

3. Ajouter w(k) au indices sélectionnés
Λk = Λk−1 ∪ {w(k)}.

4. Calculer x̂(k) = A#
Λk

y et r(k) = y −AΛk
x̂(k)

où (.)# dénote la pseudo-inverse de Moore-Penrose. .
5. Si le critère d’arrêt est atteint, arrêter l’algorithme.

Sinon, incrémenter k et retourner à l’étape 2.
Sorties :

- Vecteur des coefficients parcimonieux x̂.
- Résidu r.

TABLE 1 – Résumé de l’algorithme OMP

que la régression linéaire des moindres carrés multiple de y
sur x1, . . . ,xp. Cependant, lorsque s prend des valeurs faibles
(s ≥ 0), alors les solutions sont des versions rétrécies des
estimations des moindres carrés. Le choix de s conditionne
le nombre de prédicteurs à utiliser dans le modèle de régres-
sion. Le calcul des solutions du LASSO est un problème de
programmation quadratique et peut être abordé par des algo-
rithmes d’analyse numériques standard. Cependant, l’algorithme
le plus utilisé est le Least Angle Regression (LARS) vu son
efficacité par rapport aux autres méthodes. Le LARS suit les
étapes suivantes :

— Initialiser tous les coefficients à zéro et trouver le prédic-
teur xj le plus corrélé avec y,

— Déplacer le coefficient bj dans la direction du signe de
sa corrélation avec y en mettant à jour le résiduel r =
y − ŷ. Arrêter le déplacement quand nous trouvons un
autre prédicteur xk plus corrélé que xj avec r.

— Déplacer le couple (bj ,bk) dans leur direction conjointe
des moindres carrés, jusqu’à ce qu’un autre prédicteur
xm a plus de corrélation avec le résidu r que xj et xk .

— Continuer jusqu’à retrouver tous les prédicteurs compo-
sant le modèle linéaire.

4 Méthode proposée
L’objectif de cette étude est de séparer les deux composantes

active et passive du signal FRS. Nous pouvons atteindre cet ob-
jectif par le biais de la représentation parcimonieuse d’au moins
une seule composante du signal. Selon Sabri et al. dans [7], il
a été montré que la composante active a un caractère cyclo-
stationnaire à l’ordre 1 (sa moyenne est périodique), alors que
la composante passive est cyclostationnaire d’ordre 2 (sa fonc-
tion d’auto corrélation est périodique) à la même fréquence.
Pour cela, nous utilisons un dictionnaire particulier qui reflète
la nature de la composante active du signal FRS à savoir la
transformée en sinus discrète (DST). Ce choix se justifie par

le fait que la DST représente d’une manière adaptée les parties
lisses et périodiques d’un signal, ainsi les informations utiles
seront contenues dans un nombre limité de coefficients parci-
monieux. Le produit de ses coefficients par la DST permet de
reconstruire la composante périodique dans le domaine tempo-
rel. La DST se caractérise par la création de coefficients réels,
car son noyau de projection est un sinus. La DST est calculée
de la façon suivante :

DST(n) =
√

2
N

N∑
k=1

sin
[
π
N

(
k + 1

2

)
n
]
, k = 0, . . . , N

(4)
où n est l’indice ligne de la DST et N est sa taille. La partie
passive peut être obtenue en retranchant la composante active
du signal initial. L’organigramme de la méthode proposée est
donné par la figure 2. Il est à noter que le calcul des coefficients

Signal y

Calcul des
coefficients
parcimo-

nieux x(k)

Dictionnaire D
mise à
jour du

résidu r(k)

Critère
d’arrêt
atteint ?

p = Dx

a = y −Dx

Non

Oui

FIGURE 2 – Organigramme de la méthode proposée

parcimonieux se fait par l’un des deux algorithmes présentés
dans la section précédente. Notre méthode dépend principa-
lement du nombre d’itérations. En effet, durant les premières
itérations, nous cherchons à extraire les coefficients parcimo-
nieux les plus corrélés avec le dictionnaire DST. Au fur et à
mesure, cette corrélation diminue suite au prélèvement de la
composantes active du signal FRS. Par conséquent, le reste est
lié particulièrement à la composante passive. D’où nous pro-
posons le critère d’arrêt suivant : si la variation de l’énergie du
résidu pour chaque itération n’est plus significative, nous arrê-
tons l’algorithme. Autrement dit :

v = {E{r(k+1)(r(k+1))H} −E{r(k)(r(k))H} ≤ ε (5)

où ε est un scalaire positif suffisamment petit, N est le nombre
d’échantillons, E{.} est l’espérance mathématique et (.)H dé-
signe l’opérateur conjugué hermitien.



5 Application et résultats
Le paradigme expérimental 1 a été réalisé au sein du Labo-

ratoire de Physiologie de l’Exercice de l’Université Jean Mon-
net Saint-Etienne par A. Belli et ses collaborateurs. Les me-
sures ont été effectuées sur un tapis dynamométrique équipé
de 12 accéléromètres répartis sur les 4 coins du tapis (3 ac-
céléromètres sont placés sur chaque coin du tapis dynamomé-
trique). Ces derniers permettent la mesure et l’enregistrement
des signaux de force de réaction au sol issus d’une course d’un
sujet sur le tapis. 10 sportifs mâles de haut niveau ayant une
bonne santé se sont portés volontaires à cette étude. L’expé-
rience consistait en une course pendant 24 heures avec une
courte période de repos toutes les 2 heures où le coureur consom-
mait des aliments. Aucune blessure n’a été signalée par les cou-
reurs au moment de l’expérience. Les signaux issus du tapis dy-
namométrique sont échantillonnés à 1kHz et la vitesse du tapis
roulant a été réglée à 10km/h. Une mesure de 20 secondes sur
le signal se faisait chaque 2 heures. La méthode proposée est
appliquée sur un des signaux issu dans la base de données en
utilisant les deux algorithmes OMP et LASSO. Le critère d’ar-
rêt est choisi de tel façon à ce que le seuil ε soit égal à 0.5%
de l’énergie initiale du signal FRS. Les résultats de la sépara-
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FIGURE 3 – Résultats de la séparation des composantes de la FRS : (a) signal FRS réel,
(b) Composante active, (c) Composante passive.

tion sont donnés par la figure 3. Nous constatons dans la figure
4 que l’algorithme OMP extrait plus d’informations relatives
à la composante active comparant au LASSO par rapport au
nombre d’itérations.

6 Conclusion
En conclusion, nous avons proposé une solution basée sur

l’analyse en composantes parcimonieuses utilisant la DST comme

1. Plus de détails sur le banc expérimental et les caractéristiques physiolo-
giques des sujets, sont accesibles sur [1]. Nous remercions également le CHU
de Saint-Etienne de nous avoir fourni la base de données.
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FIGURE 4 – Evolution de l’énergie du signal résiduel selon le nombre d’itérations

dictionnaire pour la séparation des composantes du signal FRS.
Les résultats semblent visuellement intéressants, encore qu’un
expert clinicien pourrait en dire plus. Pour une bonne évalua-
tion des performances des méthodes utilisées, nous envisageons
dans les futurs travaux d’étudier des modèles FRS synthétiques.
La solution proposée dans cette communication pourrait être
une piste de caractérisation de la fatigue ou l’amélioration des
performances sportives chez un coureur de haut niveau pour les
médecins.
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