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Résumé – La cadence de pagayage est l’un des indicateurs essentiels pour l’analyse de la performance en kayak, mais son
estimation en temps réel reste peu abordée par les systèmes embarqués actuels. Cette contribution propose une méthode robuste
d’estimation de la cadence à partir du signal de force mesuré sur la pagaie. L’approche repose sur une fonction d’autocorrélation
adaptée (ACF), appliquée à un signal prétraité et fusionné, et offre un compromis entre précision, efficacité énergétique et robustesse
face aux variations individuelles. Validé sur ergomètre, le système, léger et ergonomique, présente une bonne corrélation avec les
références mesurées, confirmant son potentiel pour une analyse de la performance en conditions réelles.

Abstract – Stroke rate is one of the key indicators for analyzing kayaking performance, yet its real-time estimation is rarely
addressed by current embedded systems. This contribution presents a robust method to estimate stroke rate from force signals
measured directly on the paddle. The approach is based on an adapted autocorrelation function (ACF), applied to preprocessed
and fused data, and offers a balance between accuracy, energy efficiency, and robustness to individual variability. Validated on an
ergometer, the lightweight and user-friendly system shows strong correlation with reference measurements, confirming its potential
for real-world performance analysis.

1 Introduction
La performance en kayak dépend de nombreux facteurs liés au
geste, à l’équipement et à la posture. Parmi eux, la mesure de la
force sur la pagaie et l’estimation en temps réel de la cadence
fournissent deux indicateurs clés, directement exploitables
pour analyser le geste et adapter l’entraînement.

Si les ergomètres offrent un environnement de mesure
contrôlé [1, 2], ils ne reproduisent que partiellement les condi-
tions réelles de navigation. L’analyse vidéo 3D [8] permet de
suivre le geste technique avec précision, mais demeure peu
adaptée aux environnements extérieurs.

Pour répondre à ces limites, certaines solutions commer-
ciales portables intègrent des capteurs embarqués permettant
de mesurer la force, la cadence ou l’orientation de la pagaie
[9, 6, 7]. Toutefois, elles présentent des contraintes notables :
algorithmes propriétaires, absence de synchronisation avec
d’autres capteurs (vitesse, cale-pied), ou accès limité aux don-
nées brutes.

Dans la littérature scientifique, à notre connaissance, aucune
étude ne traite directement de l’estimation fiable et robuste
de la cadence de pagayage. La majorité se concentre sur les
profils de force [5, 14, 2]. D’autres travaux comparent la ca-
dence à des métriques comme la puissance ou les données
d’ergomètre [12], ou utilisent un métronome sonore [4], sou-
lignant son importance sans proposer de méthode adaptée au
temps réel. Par ailleurs, une estimation basée sur la détection
de pics de force reste sensible aux variations interindividuelles
(technique, niveau, environnement).

Dans ce contexte, nous proposons une méthode d’estima-
tion temps réel reposant uniquement sur les signaux de force
mesurés sur la pagaie, sans dépendance à un modèle utilisateur.
L’algorithme repose sur l’identification de la fréquence fon-

damentale du signal via une fonction d’autocorrélation (ACF)
adaptée aux spécificités du pagayage, intégrée dans un système
embarqué léger et économe en énergie.

2 La fréquence fondamentale
L’estimation de la cadence repose sur l’identification de la fré-
quence fondamentale du signal de force mesuré sur la pagaie.
Plusieurs approches sont possibles selon le domaine d’analyse
considéré : temporel, fréquentiel ou hybride. Les méthodes fré-
quentielles (FFT, cepstre, spectre harmonique) [11] offrent une
bonne précision pour les signaux stationnaires, mais leur coût
computationnel élevé et leur sensibilité au bruit les rendent
peu adaptées aux systèmes embarqués temps réel.

Les approches hybrides (transformée en ondelettes, Hilbert-
Huang) permettent quant à elles d’analyser des signaux non
stationnaires, mais requièrent une implémentation plus com-
plexe.

À l’inverse, les méthodes temporelles sont plus légères et di-
rectement exploitables sur microcontrôleur. L’autocorrélation
(ACF), l’Average Magnitude Difference Function (AMDF)
et leurs variantes [10, 15] offrent un bon compromis entre
précision, robustesse et efficacité.

Dans le contexte du kayak, où la cadence varie entre 30 et
180 coups par minute (SPM) et où les signaux sont bruités et
non parfaitement périodiques, l’ACF a été retenue. Elle permet
une détection robuste de la périodicité du signal de force tout
en respectant les contraintes d’autonomie énergétique et de
complexité algorithmique. L’ACF est ici adaptée à la dyna-
mique spécifique du pagayage, avec un traitement par fenêtres
glissantes, un filtrage léger et une détection optimisée du pic
principal correspondant à la période fondamentale.
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3 Méthodologie

3.1 Instrumentation de la pagaie
Le système de mesure développé repose sur deux modules
embarqués (Fig 1-b) fixés de part et d’autre de la pagaie, cha-
cun intégrant une jauge de contrainte collée à 65 cm du centre
de la pale (Fig 1-a). La déformation mesurée est convertie en
tension à l’aide d’un pont de Wheatstone et numérisée par un
convertisseur analogique-numérique (ADC) 24 bits à 100 Hz.
Une référence externe de 122 mV est utilisée pour adapter la
pleine échelle aux faibles variations de résistance des jauges
(±2 Ω).

Les modules sont compacts (52x28x15 mm, 15 g (< 180g
[12])), synchronisés grâce à un horodatage [3], et n’affectent
pas l’équilibre ou la maniabilité de la pagaie. Les données sont
transmises en temps réel vers une tablette en Bluetooth pour
traitement logiciel.

a
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FIGURE 1 : Instrumentation de la pagaie : a) Pagaie instrumen-
tée, b) Nœud capteur, c) Ergomètre.

3.2 Protocole d’évaluation
L’algorithme est conçu pour couvrir une plage de cadence
allant de 30 à 180 SPM. Une première validation est réalisée à
l’aide de signaux sinusoïdaux simulant différentes cadences
(30 à 180 SPM par pas de 1 SPM), sur des fenêtres glissantes
de 4 secondes avec recouvrement de 3,5 secondes.

Ensuite, des tests sont réalisés sur ergomètre (Fig 1-c) avec
des athlètes à différentes intensités : Faible (LSR, 30-60 SPM),
Modérée (MSR, 60-90 SPM), Élevée (HSR, 90-120 SPM) et
Maximale (XSR, 120-180 SPM). Les estimations de cadence
de notre système (mise à jour chaque 0.5 s) sont comparées
aux cadences de l’ergomètre (mise à jour 0.4–0.7 s), après
interpolation linéaire.

La performance de notre estimation de cadence est évaluée à
l’aide du coefficient de corrélation de Pearson (r) et de l’erreur
quadratique moyenne (RMSE).

4 Calcul de la cadence
Le signal de force mesuré par les jauges de contrainte sur
chaque côté de la pagaie présente une périodicité liée à l’al-
ternance des coups gauche et droit. L’algorithme repose sur
l’analyse de cette périodicité en temps réel sur des fenêtres
glissantes.

4.1 Prétraitement du signal
La Figure 2 illustre la chaîne de traitement du signal. Elle
met en évidence l’effet du pré-traitement sur la lisibilité de la

périodicité du signal.
En effet, les données de force issues des capteurs gauche

Fg(t) et droit Fd(t) (Fig 2-a) sont d’abord fusionnées (Fig 2-b)
pour produire un signal unique :

Ffus(t) = max(Fg(t), Fd(t)) (1)

Cette approche permet de conserver les pics d’effort les plus
représentatifs tout en simplifiant l’analyse.

Le signal est ensuite segmenté en fenêtres de 4 s avec re-
couvrement de 3,5 s, assurant la continuité temporelle. Un
filtre exponentiel est appliqué à chaque fenêtre pour réduire le
bruit (Fig 2-c) et pour un traitement temps réel à faible coût
calculatoire :

x̂(j) = αx(j) + (1− α)x̂(j − 1) pour j = 2, 3, ..., N (2)

avec α = 0,1, choisi empiriquement pour préserver les compo-
santes basses fréquences liées à la cadence, tout en atténuant
les fluctuations rapides dues au bruit.

4.2 Autocorrélation adaptée
Le signal filtré x̂ est recentré puis l’ACF est calculée et norma-
lisée pour permettre la comparaison indépendante de l’ampli-
tude du signal :

Rx(k) =

N−k−1∑
i=0

x̂c(i)x̂c(i+ k) (3)

où x̂c est le signal centré.
la Figure 3 compare l’ACF classique à notre approche opti-

misée avec bornes dynamiques. Afin de réduire le coût com-
putationnel et se concentrer sur la plage de cadence d’intérêt
(Cmin = 30 à Cmax = 180 SPM), notre analyse de l’autocor-
rélation est limitée à une plage de décalages k ∈ [Kmin,Kmax]
calculée dynamiquement selon la fréquence d’échantillonnage
effective feff :

Kmin =

⌊
60 · feff

Cmax

⌋
− 1, Kmax =

⌊
60 · feff

Cmin

⌋
+ 1 (4)

La fréquence feff est définie comme le nombre d’échan-
tillons valides divisés par la durée de la fenêtre, tenant compte
des pertes de données éventuelles. Un décalage de référence
Kref est aussi défini à partir d’une cadence typique Cref, corres-
pondant à un pagayeur intermédiaire (par exemple Cref = 80
SPM) :

Kref =

⌊
60 · feff

Cref

⌋
(5)

La cadence est ensuite estimée à partir du premier pic signi-
ficatif de l’ACF situé après k = 0, dont le décalage correspond
à la période fondamentale τ0 :

C = 60 · feff

τ0
(6)

Pour optimiser le temps de traitement, la détection de pic
commence à partir de Kref (cadence > 80 SPM). Si un pic est
détecté, le calcul s’arrête immédiatement. Sinon, la recherche
est poursuivie progressivement vers Kmax, par pas équivalents
à 5 SPM. Ces adaptations permettent de limiter le calcul aux
décalages pertinents tout en préservant la précision

Des critères spécifiques sont ensuite appliqués pour valider
les pics détectés.

Deux critères sont appliqués pour valider la détection :
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FIGURE 2 : Prétraitement du signal : a) Données brutes, b) après fusion (courbe verte), c) après filtrage (courbe rouge).

• le minimum de l’ACF doit être négatif (Rx,min < 0),
indiquant une alternance correcte gauche/droite,

• le pic détecté doit être strictement positif (Rx,peak > 0),
pour assurer une corrélation significative.

En cas d’incertitude, l’algorithme conserve la dernière ca-
dence valide, évitant ainsi les oscillations erratiques.

L’approche est ainsi bien adaptée aux contraintes des sys-
tèmes embarqués sportifs, peu sensible aux variations indivi-
duelles avec des performances stables sur une large plage de
cadences.

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Lag(k)

1.0

0.5

0.0

0.5

1.0

AC
F

Kmin Kref Kmax ACF
ACFC

FIGURE 3 : Comparaison entre l’ACF classique et notre ver-
sion avec ajustements dynamiques (ACFC).

5 Résultats et discussion

5.1 Validation sur signaux sinusoïdaux
Pour évaluer les performances de l’algorithme sur toute la
plage de cadences (30 à 180 SPM), de manière indépendante
du bruit ou des variations techniques, des signaux sinusoïdaux
contrôlés ont été générés selon l’équation :

s(t) = fx + fx · sin
(
2π · C

60
· t
)

(7)

où C est la cadence cible en SPM et fx = 110N .
Pour chaque cadence, l’estimation est effectuée sur cinq

fenêtres glissantes de 4 s espacées de 0,5 s, afin d’évaluer la
stabilité temporelle de l’algorithme.

Les résultats (Fig 4) montrent une très bonne concordance
entre la cadence réelle (Cre) et la cadence estimée (Cest) jus-
qu’à 100 SPM. Au-delà, des oscillations apparaissent dans
Cest, traduisant une perte progressive de résolution. Ces er-
reurs deviennent plus marquées au-dessus de 140 SPM, avec
un écart pouvant atteindre ±2 SPM.

Ce phénomène s’explique par la réduction de l’intervalle
entre périodes estimables (∆TACF) (cf. courbe verte de la fi-
gure) à haute cadence, diminuant la granularité de l’estimation.
À 100 Hz, certaines cadences proches produisent la même pé-
riode entière. Par exemple, les SR de 164, 165, 167 et 168 SPM
donnent toutes τ ≈ 36, rendant leur différenciation impossible.

Cette erreur de ±1 SPM dans les HSR et ±2 SPM dans les
XSR (environ 3% d’erreur) reste tolérable dans notre contexte.
Deux améliorations compatibles avec l’embarqué sont envisa-
geables : (i) augmenter la fréquence d’échantillonnage, ou (ii)
appliquer une interpolation locale autour du pic de l’ACF pour
estimer une période non entière.
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FIGURE 4 : Comparaison entre cadence réelle (Cre) et estimée
(Cest) avec signal sinusoïdal.

5.2 Validation expérimentale sur ergomètre
La table 1 présente la moyenne des résultats des tests sur ergo-
mètre. Des écarts initiaux de cadence sont observés lors des
premiers coups (1–5), probablement liés à l’accélération du
volant d’inertie, connue pour fausser les mesures de l’ergo-
mètre [13]. Ces coups ont été exclus de l’analyse. En effet,
On observe une forte corrélation (r entre 0,89 et 0,97) et des
RMSE compris entre 3,26 et 7,40 SPM selon les plages de
cadence. Les écarts les plus importants apparaissent aux hautes
cadences, cohérentes avec la perte de résolution évoquée pré-
cédemment.

TABLE 1 : Moyennes des résultats de performance pour un
athlète professionnel

Condition Corrélation r RMSE (SPM)
LSR 0,93 3,65
MSR 0,97 3,26
HSR 0,89 7,36
XSR 0,92 7,40



La Figure 5 illustre la dynamique de la force enregistrée
et l’évolution des cadences estimées comparées à celles de
l’ergomètre. Globalement, le système fournit des estimations
précises, stables et compatibles avec les exigences d’analyse
de performance. La méthode se montre robuste sans nécessiter
d’ajustement individuel ni connaissance a priori du niveau
technique.
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FIGURE 5 : Force mesurée par la pagaie instrumentée et com-
paraison des cadences estimées avec celles de l’ergomètre.

6 Conclusion
Nous avons présenté un système embarqué permettant d’esti-
mer en temps réel la cadence de pagayage à partir de capteurs
de force positionnés sur la pagaie. L’algorithme repose sur
une fonction d’autocorrélation (ACF) adaptée, combinée à une
chaîne de prétraitement légère et optimisée pour un traitement
sur microcontrôleur.

La méthode est robuste, et ne dépend d’aucun paramètre
utilisateur. Les tests sur signaux sinusoïdaux ont permis de
caractériser la résolution en fonction de la cadence. Les expéri-
mentations sur ergomètre, menées à différentes cadences, ont
confirmé la fiabilité des estimations, avec une forte corrélation
aux données de référence.

Ce système ouvre des perspectives pour l’analyse de la
performance en kayak, en particulier en conditions réelles sur
l’eau. Les travaux futurs viseront à intégrer d’autres capteurs
(orientation, vitesse, force sur le cale-pied).
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