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Mots clefs: Modele biomécanique, centrale inertielle,
reconnaissance de mouvement.

1 Introduction

Les capteurs sont de plus en plus utilisés dans le sport
[1], ils permettent la mesure et le suivi de la performance
afin de pouvoir prévenir les blessures ou encore ajuster
les contenus d’entrainement. L’analyse des mouvements
et actions effectuées par les sportifs [5] permet d’établir
une premiere approche de I’évaluation de la notion
charge de travail [3]. La pertinence et la qualité des
données récupérées dépendent du placement de ces
capteurs sur le corps humain.

Cet article présente donc le développement d’un outil
permettant d’évaluer les sources d’informations les plus
pertinentes sur le corps humain pour reconnaitre un
mouvement.

2 Meéthode utilisée
2.1 Validation du modéle biomécanique

Lors d’'une premiere phase, la capture de mouvement
a été effectuée pour remonter au modele biomécanique
(Xsens MVN Link) en utilisant la bibliotheque Custom
[4]. Une discrétisation de ce modele (154 points) est
réalisée permettant d’extraire les données simulées de
centrales inertielles, la fréquence d’échantillonnage est
de 240 Hz.

Lors d’une deuxieme phase, 14 capteurs de type cen-
trales inertielles (DELSYS) sont placées sur un sportif
qui réalise des mouvements de référence type marche,
saut, course, frappe... Les données des capteurs réels
(Real Imu Data : RID) sont comparées aux données des
capteurs simulés (Synthetized Imu Data : SID) extrait
du modele biomécanique, sur la base d’étude fréquen-
tielle et statistique. Les données issues des signaux SID
et RID sont mis en correspondance par rapport a leurs
positions sur le corps humain et le modele biomécanique.

Figure 1: Modele biomécanique discrétisé.

2.2 Reconnaissance de mouvement

Basé sur le modele biomécanique établi et les données
simulées une premiere implémentation d’algorithme de
reconnaissance de mouvement a été réalisée, un clas-
sifieur SVM [2] est utilisé car c’est un algorithme trés
classique et répandu.

3 Résultats obtenus

Les signaux sont segmentés et comparés via des features
(tableau 1). L’erreur est évaluée par le critere RMSE
(Route Mean Sqaure Error) :
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En fonction des capteurs 'erreur varie plus ou moins
entre 20 % et 160 % (figure 2), cela peut s’expliquer
par diverses hypotheses et artefacts, notamment par
la différence de dynamique mise en évidence par les
comparaisons de spectres. Cela permet de discriminer
les features bien synthétisées et donc utilisables pour
l'apprentissage de l’algorithme de reconnaissance de

RMSE = (1)
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Feature

Mean

Standard Deviation

Root Mean Sqaure

Mean crossing rate

Max

Min

Mean of PSD

Standard Deviation of PSD

Skewness of PSD

Kurtosis of PSD

Fisrt Quartile

Second Quartile

13 Third Quartile

Table 1: Liste des features utilisés pour la caractérisa-
tion des signaux.
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mouvement. Dans I’ensemble, les résultats de compara-
isons pour les différents capteurs sont jugés satisfaisant.
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Figure 2: Erreur normalisée de la norme d’accélération
et de vitesse angulaire entre SID et RID pour
tous les capteurs par rapport aux features.

Un algorithme de classification est entrainé sur les di-
verses positions de capteurs et un score via validation
croisée est présenté (figure 3).

Classification score

Figure 3: Score de classification sur les signaux SID

pour les différents capteurs.

Dans ce cas, le meilleur capteur ou la meilleur source,
si on ne considere qu’un seul point, est obtenu pour le

score de classification le plus élevé.

4 Conclusion et perspectives

Cette étude préliminaire permet de valider I"utilisation
du modeéle biomécanique pour le développement de
Poutil. Il faut néanmoins améliorer certains parametres
en se basant sur les hypotheses émises et les artefacts
liées aux divers étages du développement (acquisitions,
algorithmes...). De plus, la base de données utilisée est
trés importante, elle influe sur les résultats obtenus.

Par la suite, divers criteres pourront étre étudiés
et discutés afin d’évaluer de maniére pertinente les
sources d’informations. Enfin, la fusion de capteurs
ou d’algorithmes sont la prochaine étape permettant
d’optimiser la position et le choix de plusieurs capteurs
portés, dans 'objectif final de quantifier la charge de
travail.
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