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Résumé Le but de cette étude est d’identifier les différents patrons de la cinématique
du genou d’une grande population d’individus asymptomatiques. Les données cinématiques
considérées sont enregistrées dans le plan frontal. Elles correspondent au mouvement d’ab-
duction/adduction durant le cycle de marche. La méthode proposée utilise une analyse en
composantes principales (ACP) qui réduit la dimensionnalité des données en les projetant
dans un sous-espace de composantes principales significatives (CP). La réduction de la di-
mensionnalité est suivie par un regroupment selon un modele discriminant qui permet de
séparer les données cinématiques en groupes homogenes d’individus. Quatre types de patrons
descriptifs ont été identifiés et validés par la silhouette des classes ainsi que par des tests
statistiques d’hypotheses.

Mots clés Regroupement, Analyse en composantes principales, Cinématique du genou, Pa-
trons de la cinématique, Analyse de la marche;

Abstract The purpose of this study is to identify meaningful gait patterns in knee frontal
plane kinematics from a large population of asymptomatic individuals. The proposed method
uses principal component analysis (PCA). It first reduces the data dimensionality, without
loss of relevant information, by projecting the original kinematic data onto a subspace of
significant principal component (PCs). This is followed by a discriminant model to separate
the individuals gait into homogenous groups. Four descriptive gait patterns were identified
and validated by clustering silhouette width and statistical hypothesis testing, as well as a
clinical interpretation.

Key words Clustering, Principal component analysis, Knee kinematic data, Kinematic pat-
terns, Gait analysis.
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1 Introduction

L’analyse de la marche a partir de données cinématiques du genou (angles de flex-
ion/extension, d’abduction/adduction et de rotation interne/externe) offre des infor-
mations sur la fonction de locomotion humaine. Une caractérisation par des patrons
représentatifs des données d’une population asymptomatique, aussi appelée popula-
tion normale, est importante pour mieux comprendre cette fonction [17]. Cependant,
une telle caractérisation est difficile pour deux raisons. Premierement, les données
cinématiques de chaque sujet sont fournies sous la forme d’un vecteur de mesures de
grande dimension rendant ’analyse vulnérable a la malédiction de la dimensionnalité
[5]. Deuxiemement, ces données présentent une grande variabilité. Plusieurs études
ont attribué la variabilité de ces données a la différence de méthodologie d’acquisition
des données (systemes d’acquisition et de traitement des données, vitesse de marche,
etc) [4]. D’autres études ont émis I’hypothese de la présence de plusieurs patrons de
données cinématiques [18].

L’identification des patrons représentatifs a partir d’un grand ensemble de données
non étiquetées est un probleme de regroupement (clustering en anglais). Plusieurs
études ont appréhendé ce probleme pour l'identification de patrons caractéristiques
de données cinématiques de la locomotion humaine par diverses méthodes, par ex-
emple par le regroupement hiérarchique [14,15,16], par algorithme des c-moyennes
[8,10,11,19] et par la classification floue [12]. Cependant, ces études ont généralement
porté sur 'analyse des données d’'une population pathologique plutot que dans une
population asymptomatique. Ceci est du essentiellement au manque de données
provenant de populations asymptomatiques [3]. De plus, ces études ont souvent
utilisé des descriptions simples basées sur des informations locales (maximums et
minimums locaux) ce qui limite la portée de I'analyse.

Pour une interprétation significative des données cinématiques du genou du-
rant la marche, nous avons utilisé des données descriptives globales plutot que lo-
cales, a savoir sur toute la courbe des données durant un cycle entier de marche.
Nous nous sommes intéressées aux données du plan frontal correspondant a ’angle
d’abduction/adduction (abd/add) qui est généralement considéré comme le plan
le plus représentatif. La méthode que nous proposons s’effectue en deux étapes:
la dimension des données est d’abord réduite en projetant dans un sous-espace de
composantes significatives par une analyse en composantes principales (ACP). Un
modele discriminant est ensuite utilisé pour séparer les individus en groupes ho-
mogenes.

Cet article est organisé comme suit: la section 2 explique ’acquisition des données
et leur prétraitement. La Section 3 décrit la méthode proposée pour l'identification
des patrons cinématiques ainsi que leurs criteres de validation. La section 4 donne
les résultats et la section 5 contient une conclusion.
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2 Acquisition des données

Les données cinématiques du genou dans l'espace 3D ont été enregistrés lors de
la marche a une vitesse confortable sur un tapis roulant. La collecte des données
a été effectuée sur chaque genou séparément en utilisant des marqueurs de mou-
vement fixés au genou a l'aide du systeme d’attache KneeKG [6,9]. La position et
I'orientation des marqueurs sont enregistrées par un systeme électromagnétique de
suivi de mouvement (Fastrack, Polhemus, USA) dont la fréquence d’échantillonnage
est de 60 Hz.

Cent onze (111) individus asymptomatiques ont participé a cette étude. Les car-
actéristiques démographiques descriptives de ces participants sont présentées dans
le tableau 1. Pour 9 des participants, des mesures ont été collectées que sur un seul
genou, ce qui donne un total de 213 courbes d’abd/add (Figure 1). L’acquisition des
données est suivie d’'un prétraitement qui consiste en (1) un filtrage pour supprimer
le bruit du aux artéfacts d’acquisition de données (2) un ré-échantillonnage entre
0 et 100% (0% correspondant au début du cycle de marche et 100% & la fin) pour
normaliser la dimension des données a 100 points pour chaque individu (3) Sup-
pression de onze courbes de données aberrantes (outliers) en utilisant la distance de
Mahalanobis, ce qui donne un total de 202 courbes.
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Figure 1. (a) Angle d’abduction/adduction de 213 individus asymptomatiques durant le cycle de marche:
les courbes ont été normalisées entre 1% et 100% (100 points) du cycle de marche. (b) Les phases du cycle
de marche.
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3 Identification des patrons

3.1 Analyse en composante principale

Soit un ensemble de données de dimensions p, 'analyse en composantes prin-
cipales (ACP) détermine un sous-espace vectoriel de dimension k& < p tel que la
projection des données sur ce sous-espace contient la plupart des I'information per-
tinente des données originales.

Plus précisément, soit X(,xp) = {z;; : 1 < i < n, 1 < j < p} I'ensemble des
données observées présentés sous la forme d’une matrice. Dans cette étude, chaque
individu est décrit par deux lignes dans la matrice X, une correspondant a ’angle
d’abd/add du genou gauche et I'autre du genou droit. Chaque colonne de la matrice
correspond a un pourcentage du cycle de marche, ce qui qui donne 100 colonnes
(p = 100). La matrice d’observation X(,x,) est généralement réduite a la variance
unitaire et centralisée a une moyenne nulle. L’ACP donne un nouvel ensemble de
variables Z, ) ou composantes principales (CP) qui sont des combinaisons linéaires
des variables originales.

Z(nxp) = X(nxp) X Apxp) (1)

La matrice Z, qui contient les CP ainsi générées, a la méme dimension que la
matrice des données originales (n x p). Cependant, afin de réduire la dimensionnalité
des données un nombre de composantes principales £ < p est retenu en tenant
compte de la variation inhérente des données par rapport au maximum d’information
possible. Le nombre k est déterminé selon le critere de la variance expliquée [7]
que nous avons fixé a 90%. Les CP retenues sont utilisées par la suite pour le
regroupement.

3.2 Regroupement

Le regroupement (clustering) divise 1’ensemble de données en groupes de telle
sorte que les éléments a 'intérieur d’'un méme groupe sont plus proches qu’ils ne le
sont pour les éléments des autres groupes. Plus la similarité (ou homogénéité) au
sein d’un groupe est grande, meilleure est la qualité du regroupement.

Le regroupement des données a été effectué selon un modele discriminant basé
sur le signe des CP. Ce modele fournit une méthode simple et efficace pour identifier
les patrons de la cinématique genou. De plus, il est compatible avec I’hypothese de
normalité des données ayant servi de base au principe de ’ACP [2]. La validité et
I'efficacité d’une telle division typologique des données sont évaluées comme décrit
a la prochaine section.
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3.3 Validation des patrons

Les groupes déterminés ont été validés par I'indice de silhouette ainsi que par
des tests statistiques d’hypotheses.

L’indice de silhouette est un indicateur efficace pour valider une méthode de
regroupement [13]. Pour tout individu ¢ de I'ensemble des données, 'indice de sil-
houette est défini par la formule suivante:

s(i) = @ )
ol a; est la dissimilarité moyenne entre I'individu i et tous les autres individus du
groupe C; auquel il appartient, et b; est le minimum des dissimilarités moyennes
entre 'individu 7 et tous les autres individus des groupes Cy (k = 1,2, ..., ¢ avec
k# 5).

Une analyse de variance a été également effectuée afin de vérifier I’homogénéité
des groupes déterminés. Un test post hoc de Tukey a été utilisé pour examiner
les différences entre les paires de groupes. L’analyse statistique a été effectuée en
utilisant le logicien d’analyse statistique SPSS 18.0 (Statistical Package for Social
Sciences) [1]. Un seuil de P = 0.05 a été fixé pour démontrer que les différences
entre les groupes sont statistiquement significatives.

max(a;, b;)

4 Résultats

Nous avons utilisé le pourcentage de la variance expliquée comme critere pour
déterminer le nombre de composantes principales a retenir. Les deux premieres com-
posante principales (CP) ont été retenues, car elles représentent 94% de la variance
totale. La premiere composante, CP1, représente 79% et la deuxiéme composante,
CP2, représente 15%.

Le regroupement des CP a permis d’obtenir les 4 groupes d’individus illustrés
dans la Figure 2. A partir des courbes de chaque groupe, une courbe moyenne est
produite pour obtenir les patrons descriptifs de la cinématique du genou (Figure 3).
Ce résultat a une importance clinique parce qu’il permet de conclure qu’il existe
quatre patrons d’abd/add du genou lors de la marche: le premier patron est proche
de la position neutre (autour de 0°) au cours de la phase d’appui et en adduction
(angle > 0°) pendant la phase d’envol (Patron 1). Le deuxiéme patron est en abduc-
tion (angle < 07) pendant la phase d’appui et tend a ’adduction pendant la phase
d’oscillation (Patron 2). Le troisieme modele est proche de la position neutre au
cours de la phase d’appui et en abduction pendant la phase d’oscillation (Patron 3)
et le quatrieme patron est en abduction (angle < 0°) pendant les phases d’appui et
d’oscillation (Patron 4).
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Figure 3. Les patrons de la cinématique du genou représentant une population asymptotique

La représentation graphique de l'indice de silhouette (Fig. 4) montre une bonne
séparation en 4 groupes des 213 courbes d’abd/add. Ces groupes ont des nombres
d’éléments similaires (21 % pour le groupe 1, 28 % pour le groupe 2, 28 % pour le
groupe 1, et 27 % pour le groupe 4). Ce résultat est satisfaisant car il n’y a a priori
aucune justification statistique ou clinique sur la répartition inégale des échantillons
de la base de données entre les différents groupes. L’indice de silhouette (Fig. 4) est
positif pour la majorité des échantillons, sauf pour 6 observations (1 appartenant &
Glet 5 a G2). Ceci démontre ’homogénéité des données au sein des groupes puisque
seulement 3% (6/202) des échantillons ont été affectés & un groupe qui n’est pas le

leur.
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Figure 4. Indice de silhouette des données regroupées.

Les résultats des tests statistiques du Tableau 1 montre qu’il n’existe pas de
différences significatives pour la vitesse de marche entre les quatre groupes. Ils mon-
trent également 1'homogénéité des caractéristiques anthropométriques pour les 3
groupes G1, G2 et G3. Ces résultats mettent en évidence que les groupes déterminés
par le modele discriminant sont indépendants de 1’age, du poids et de la hauteur des
individus.

Table 1. Les caractéristiques anthropométriques de ’ensemble des sujets de la base de données et des
différents groupes déterminés. (*p < 0.05 entre (C3 et C4). **p < 0.01 entre (C1 et C4), (C2 et C4) et (C3
et C4)).

L’ensemble Groupe 1: G1 Groupe 2: G2 Groupe 3: G3 Groupe 4: G4
des données

Number of samples 202 40 52 56 54
Age (year) 35.9+14.2 39.1 £17.8 34.7 £13.0 39.2 £15.0 * 31.6 £10.1 *
Poids (kg) 71.7 £13.5 74.8 £10.4 ** 74.1 £16.1 ™~ 73.6 £13.8*" 65.1 £10.5 **
Hauteur(cm) 169.7 £8.5 171.248.4 168.5£8.9 170.2£8.9 169.3£7.9
Vitesse de marche(m/s) 1.1 £0.1 0.99 £0.1 1.1+0.2 1.0£0.2 1.1+0.1
Pourcentage de 48/52 % 56/44 % 53/47% 42/58% 43%
male/femelle

5 Conclusion

Dans cette étude, nous avons identifié quatre patrons de la cinématique du
genou d’'une population asymptomatique. L’identification de ces patrons est impor-
tante parce que ces derniers peuvent servir de référence pour 'analyse des données
cinématiques provenant d’une population pathologique. L’utilisation de toute la
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courbe a permis de garder toute l'information contenue dans la cinématique du
genou lors de la marche. Cette étude peut étre généralisée a 1'analyse des données
cinématiques du plan sagittal et transversal afin de déterminer des patrons des angles
de flexion/extension et de rotation interne/externe.
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