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Abstract

In the near 2050, about one third of the French population will be over 65. The works
of the team AFIRM of the TIMC-IMAG focus on the monitoring of elderly people at home,
to detect, as earlier as possible, a loss of autonomy. This thesis work aims at objectivising
criterions as ADL or AGGIR grids by automatically classifying the different Activities of Daily
Living performed by the subject during the day. A Health Smart Home is used to do this.

Our Smart Home includes, in a real flat, Presence Infra-Red Sensors, (for localisation),
door contacts (for the use of some conveniences), temperature and hygrometry sensors in
the bathroom and microphones (sound and speech recognition with the GETALP team of
the LIG). The subject is also equipped with a kinematic sensor that delivers on the postural
transition (by pattern recognition with wavelets) and walk periods (frequency analysis).

This manuscript is compound of two major parts. The first one introduces the realisa-
tion of the kinematic sensor, its algorithms and its first evaluation ; but also the set-up, algo-
rithms and the validation of the other sensors inside the flat and finally the Support Vector
Machines algorithms to classify the activities of Daily Living (hygiene, toilets, preparing and
having a meal, resting, sleeping, communication and dressing/undressing). The second part
deals with the experimental protocol to validate these algorithms and the results of these
validations on young and healthy subjects. It introduces the results and a discussion about
their validity.

Keywords: Classification, Activities of Daily Living (ADL), Support Vector Machines (SVM),
Health Smart Home, accelerometers, magnetometers, wavelet transform, design of wavelets,
quaternion.






Résumé

A T’horizon 2050, environ un tiers de notre population sera 4gée de soixante-cing ans et
plus. Les travaux de I'’équipe AFIRM du TIMC-IMAG visent a surveiller les personnes agées
a domicile pour détecter une perte d’autonomie le plus précocement possible. Pour ce faire,
les travaux de cette these tentent d’objectiver les criteres ADL ou les grilles de type AGGIR,
en classifiant de maniere automatique les différentes activités de la vie quotidienne d’'une
personne par l'intégration de capteurs, créant un Habitat Intelligent pour la Santé (HIS).

L'appartement HIS posséde des détecteurs de présence infrarouges (localisation), des
contacteurs de porte (utilisation de certaines commodités), un capteur de température et
d’hygrométrie dans la salle de bains et des microphones (classification des sons/ reconnais-
sance de la parole avec I'’équipe GETALP du LIG). Un capteur cinématique embarqué détecte
les transferts posturaux (reconnaissance de formes avec la transformée en ondelettes) et les
périodes de marche (analyse fréquentielle).

La premiere partie de ce manuscrit présente la réalisation du capteur cinématique et les
algorithmes associés puis une premiere validation sur des sujets jeunes suivi de la mise en
place et de la validation des autres capteurs de 'appartement HIS et enfin I'algorithme de
classification des sept activités de la vie quotidienne reconnues (hygiene, élimination, pré-
paration et prise de repas, repos, habillage/déshabillage, détente et communication), par
I'intermédiaire des séparateurs a vaste marge. La seconde partie décrit le protocole expéri-
mental pour valider cette classification et discute de la généralisation des premiers résultats
présentés.

Mots clés : Classification, Activités de la Vie Quotidienne, Séparateurs a Vaste Marge
(SVM), Habitat Intelligent pour la Santé (HIS), accélérometres, magnétometres, transformée
en ondelettes, création de bases d’ondelettes, quaternions.

11






Remerciements

La these est un travail collectif. C’est le travail d'un doctorant, mais aussi d'un laboratoire
et d'une équipe de recherche (ou d'une entreprise). Ce travail sera d’autant meilleur que la
collaboration entre chacun des parties sera bonne. En premier lieu, j’aimerai donc remercier
le plus chaleureusement possible mes deux directeurs, Norbert Noury et Michel Vacher, pour
leur soutien, leur aide, la réponse a mes diverses questions, mais avant tout pour m’avoir
proposé ce sujet tres intéressant il y a trois ans maintenant. J’espére qu’en regardant cette
these apres coup, j'aurai rempli toutes leurs attentes. Je remercie également le Professeur
Jacques Demongeot pour son accueil au sein du laboratoire.

J’aimerai également remercier 'ensemble des personnes participant au jury de cette
thése et qui me donneront, j'en suis persuadé, des retours intéressants et une vision peut-
étre différente de mes travaux et de leurs implications :

— Le Dr. Francois Charpillet et le Pr. Olivier Basset pour avoir accepté de rapporter mes

travaux,

— Les professeurs Michéle Rombaut, Jacques Duchéne et Kamiar Aminian pour avoir

participé a mon jury en tant qu’examinateurs,

— Les Docteurs Vincent Rialle et Nicolas Vuillerme pour avoir accepté d’y assister en tant

qu’invités et avoir été présents pour mes questions et problémes durant la these.

Le laboratoire et I’équipe de recherche sont également des points déterminants dans la
réussite d'une these, et la bonne ambiance au sein de I’équipe AFIRM a contribué a ce travail.
Je remercie donc d’abord Nicolas Vuillerme, qui m’a souvent donné de tres bons conseils ex-
périmentaux, Christophe, ici depuis le début de ma these et qui a partagé avec Pierre mon
bureau au départ, mettant une tres bonne ambiance!! Celle-ci continue avec I'aide de Ni-
colas et Remy. Damien Flammarion était également présent au départ et m’'a apporté son
aide et son soutien. Audrey, souvent au Canada pour sa co-tutelle au début de ma these,
nous a quand méme permis de passer de bons moments et nous a fortement inspiré avec
ses complots. Je remercie également Mona pour sa présence et lui souhaite bonne chance
pour sa rédaction. De méme, je souhaite bonne chance a Tarek qui attaque une these. Je re-
mercie tous les stagiaires qui sont passés dans nos bureaux (Elodie, Jeremy — qui a travaillé
sur ACTIM6D avec Stanley également, Ali, maintenant en thése dans une autre ville, Carole).
Enfin je tiens particulierement a remercier Julien et Ronald qui partagent mon bureau depuis
quelques temps et qui m'ont souvent aidé, et beaucoup supporté au cours de la rédaction et
de la fin de la thése. J’aimerai également remercier les différentes personnes ayant participé
a ce travail au LIG, Jean-Francois Sérignat qui m’a aidé et a relu une partie de la these, Hubert
Glasson qui a beaucoup travaillé sur le logiciel AuditHIS et Noé Guirand. S’ajoutent aussi les
membres des autres équipes de TIMC, que je croise également tres fréquemment dans les
couloirs, préts a venir en aide quand ils en ont I'occasion ou qui partagent volontier une
tasse de thé : Olivier H., Francoise (que I'on embéte avec nos missions en retard!), Yannick,

13



Table des matieres 14

Nadine, Jennifer, Adeline, Elise, Catalina, Myriam, Vivien, Estelle, Andry, Olivier C....

La thése peut étre aussil’occasion d’enseigner. Cette partie a été pour moi une tres bonne
expérience, a I'IUP de chimie comme a Polytech’Grenoble en E2I, donc je remercie chaleu-
reusement les encadrants et les éléves qui ont pu me croiser. J'espere leur avoir appris des
choses en C ou en automatisme au moins! Je remercie plus particulierement Frédéric Rous-
seau pour son accueil, ses tres bons conseils et pour m’avoir donné cette formidable occa-
sion d’enseigner avec lui en E2I pendant deux ans.

La rédaction de ce manuscrit a touché a sa fin le 30 aott. Je regrette de ne pas avoir pu
le finir avant. Mon grand-peére, qui m’a initié a I'informatique et m’a montré et donné son
intérét pour ces ordinateurs qu’il a appris a connaitre tres tard alors que c¢’était si loin de son
métier, n'aura pas pu lire ou voir ces travaux, ni me voir les terminer. Il nous a quitté le 28
juin mais j'espére qu'il est encore en train de nous observer pour me voir écrire ces quelques
lignes et lui dédicacer 'ensemble des pages suivantes. Ma grand-meére n’aura également pas
'occasion de lire ces lignes ou de raconter a tout le monde, comme elle le faisait avec Pascal
et Philippe les ingénieurs, ce que son petit-fils a écrit. Cette maladie qui dévore son cerveau
ne lui en laissera pas I'occasion... Je tiens a remercier du fond du cceur I'ensemble de ma
famille et de mes amis qui se reconnaitront. Ces remerciements s’adresse principalement a
ma meére, sans qui je n’aurai pas pu mener a bien mes projets d’études, ainsi qu’a mon frere
et Gérard. Je tiens a remercier également Séverine qui partage tout avec moi y compris les
galeres de cette rédaction, la course pour finir a temps... Un remerciement spécial est éga-
lement adressé a mes grands parents qui m’appellent toujours régulierement pour prendre
des nouvelles malgré la distance ainsi qu’a mon peére.

La derniere phrase est destinée a Yohan Payan, reprenant I'activité de ’équipe et sa di-
rection. Je lui souhaite bonne chance dans sa nouvelle mission. Je suis persuadé qu'’il pourra
amener a |’activité un nouveau regard et qu’il contribuera a son développement.



Premiere partie

Introduction






CHAPITRE 1

Introduction
Mourir de vieillesse, c’est une mort rare,
singuliere et extraordinaire, et d’autant
moins naturelle que les aultres; c’est la
derniéere et extréme sorte de mourir :
plus elle est esloingnee de nous, d’au-
tant elle est moins esperable.
Essais de Montaigne, Charles Louandre
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ANS ses derniéres études parues en mai 2008, 'INSEE! annonce un vieillisse-
ment rapide de la population et rapporte une estimation montrant cette évo-
lution : en 2050, un tiers de la population frangaise aura plus de soixante ans.
Ce vieillissement de la population a de nombreuses implications sur la ma-

niere de vivre de nos seniors (qui se trouvent affaiblis et peuvent parfois se retrouver seuls,
éloignés de leur famille). C’est la raison pour laquelle des travaux de recherche se tournent
vers la détection de la perte d’autonomie des personnes agées et leur maintien a domicile.
L'augmentation de la longévité de la population est un bienfait, a condition que celui-ci s’ac-
compagne d'une bonne qualité de vie. Cela passe d’abord par une bonne santé, un certain
confort matériel, mais aussi par la capacité de vivre ces années supplémentaires en autono-
mie chez soi. Ce constat, évident, a initié de nombreux travaux de recherche sur la détection
de la perte d’autonomie et sur la mise en place de solutions technologiques visant a pallier
les défaillances et ainsi permettre un maintien a domicile en toute sécurité.

Dans cette introduction, nous allons tout d’abord prendre connaissance de données de
démographie francaise et mondiale, nous permettant ainsi de comprendre les enjeux et les

nécessités de tels travaux.

1.1 La population en France et dans le monde : Intérét des

solutions pour personnes agées

1.1.1 Ladémographie francaise : évolution

1.1.1.1 Les chiffres connus

Ces dernieres années, les techniques médicales et chirurgicales se sont nettement amé-
liorées. De ce fait, 'espérance de vie de la population augmente. Cette augmentation produit
également un accroissement de I’age moyen de la population et du « rapport de soutien dé-
mographique »?. La figure 1.1 nous donne une représentation de cette évolution de la popu-
lation au cours des vingt dernieres années. Couplée a la figure 1.2, qui nous donne I'évolu-
tion du nombre des naissances par années, nous avons une vue d’ensemble de la population
francaise actuelle et de son type d’accroissement.

Le nombre croissant de personnes agées peut s’expliquer par ces deux figures et par les
évolutions du domaine médical. En effet, comme le montre le second graphique, I'aprés-

guerre fut une époque de « baby-boom »3

, marqué un tres fort accroissement des naissances
apres 1945. Ce nombre de naissances ne diminuera pas fortement avant les années 1970. Ces
personnes nées lors de I'apreés-guerre atteignent désormais I’age de 60 ans et s’approchent
donc fortement de la retraite. La France fait donc face a un taux de natalité relativement

constant et un taux de mortalité en forte diminution. Par conséquent, sa population vieillit.

!nstitut National de la Statistique et des Etudes Economiques : http ://www.insee.fr

2Rapport du nombre de personnes agées de 15 a 64 ans sur le nombre de personnes de plus de 65 ans. Ce
rapport donne des indications sur les problemes de financement des retraites

3Explosion de la natalité 4 une période donnée.
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FIG. 1.1 — Evolution de la population francaise au cours des vingt dernieres années. Le trait
plus épais représente le rapport de soutien démographique, en pourcent, dont I’échelle se
trouve sur la droite

Cette population née du « baby-boom » (1945 — 1970) et qui part donc a la retraite entre
2000 et 2020, fait entrer la France dans une période de « papy-boom »*.

Lamélioration des techniques médicales a cependant un effet secondaire car survivre
plus longtemps a certaines maladies chroniques implique aussi de vivre plus longtemps avec
elles. Certaines pathologies liées au vieillissement telles que la maladie d’Alzheimer et les
maladies neurodégénératives apparentées sont en forte évolution et n'ont pour le moment
aucun traitement (mis a part les traitements tentant de diminuer la vitesse de I'évolution
de la maladie). En effet, le nombre de personnes dgées augmentant, et méme si le pourcen-
tage de la population atteint de ce type de maladie n’évoluait pas, la France serait toujours
confrontée a une forte augmentation des personnes atteintes de troubles cognitifs et devrait
ainsi faire face a une demande accrue d’entrée en institution. Le nombre de places dispo-
nibles en institutions équipées pour accueillir des personnes agées (saines ou atteintes de

troubles cognitifs) devra ainsi étre fortement augmenté pour suivre ce « papy-boom ».

1.1.1.2 Projections de population

En mai 2008, I'INSEE a donné de nouvelles projections sur I’évolution de la population
francaise d’ici a 2050 [Robert-Bobée, 2008, Coudin, 2008, Léon, 2008]. Les dernieres prévi-

4période qui voit une explosion du nombre de personnes qui prennent leur retraite, liée & un baby-boom
passé.
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F1G. 1.2 — Répartition de la population francaise par age et par sexe au ler janvier 2008

sions (2002, basées sur le recensement de 1999) ont été revues a la hausse et ces nouveaux
chiffres prévoient un vieillissement plus important de la population que celui annoncé dans
les précédentes estimations.

Ces chiffres nous obligent a constater que la tendance actuelle au vieillissement de la
population n’est pas préte a s’'inverser et que des dispositions doivent étre prises tres vite
pour prévenir les changements engendrés .

Le résultat de ces prévisions (en considérant le scénario central®) est donné par la figure
1.3. Ce graphique nous montre une augmentation notable de la population (qui serait portée
a 70 millions d’habitants aux horizons 2050), avec une stagnation de son pourcentage dans
la tranche d’age 0 — 64 ans et une forte augmentation des seniors de plus de 65 ans. En effet,
ce scénario central prévoit un taux de natalité constant (1,9 enfants par femmes) ce qui aura

pour conséquence un vieillissement de la population.

1.1.2 Comparaison avec la démographie mondiale

Au sein de l'organisation des Nations Unies, un secteur consacré a la population (« United
Nations, Population Division »%) centralise les données démographiques des différents pays
et émet également des perspectives sur I’évolution de la population mondiale. Les dernieres

données sont basées sur les statistiques de 2006 et prévoient I’évolution jusqu’a 2050.

5Lors de chaque prévision, 'INSEE créé plusieurs scénarios, en prenant en compte une évolution différentes
de certains facteurs tels que I'immigration. Le scénario le plus plausible est noté scénario central.
Shttp ://esa.un.org/unpp/index.asp
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F1G. 1.3 — Répartition de la population francaise (prévisions 2005-2050)

A partir de ces données, nous pouvons tracer un premier graphique (figure 1.4) qui re-
présente I’évolution de la population entre 1950 et 2050, ainsi que la répartition de la popu-
lation par continent. Il nous montre un accroissement constant et rapide de la population
mondiale. Cette évolution provient surtout de la forte augmentation des populations Euro-
péennes et Asiatiques (pays développés et trés bien équipés sur le plan médical pour I'Eu-
rope, pays émergent et en forte croissante pour 1’'Asie). La population mondiale passerait,
d’apreés ces statistiques, de 6 a 9,2 milliards d’habitants.

Le second graphique (figure 1.5), représente le pourcentage de la population agée de 65
ans et plus dans le monde et par continents, entre 1950 et 2050 également. On constate bien
que la France n’est pas le seul pays a devoir affronter un vieillissement de sa population.
En effet, nous pouvons constater sur ce graphique que ce pourcentage de la population va
doubler sur tous les continents. L'adge moyen va ainsi croitre. La prochaine stabilisation de
la population prévue par les statisticiens, et donc la prochaine évolution notable de notre
population, ne se ferait pas avant 'an 2200 (avec une population mondiale qui serait alors
d’environ 10 milliards d’habitants).

Ces chiffres nous montrent que, de par le monde, un nouveau probléme va surgir : la

dépendance.

1.1.3 Les solutions orientées personnes agées : une obligation ?

1.1.3.1 Problemes posés par I'évolution de la population

La population mondiale est donc en constant vieillissement. De nos jours, dans tous les
pays industrialisés et développés, I'acces aux meilleurs soins et aux médicaments adéquats

est aisé et se fait a un prix abordable. Cependant, il n’existe pas de traitement chimique pour
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certaines pathologies qui entrainent la dépendance de la personne. Pour une personne vi-
vant seule, la famille doit ainsi faire face a ce probleme et se rendre disponible pour prendre
en charge son ainé.

Une estimation de I’ampleur de ce probleme, donnée par les spécialistes, est qu'une per-
sonne sur quatre sera, en France, touchée par le probleme de dépendance aux alentours des
années 2030 (en considérant la dépendance liée a I’age et aux maladies neurodégénératives,
ainsi que la dépendance liée aux handicaps physiques ou mentaux).

Ces estimations modifient la vision sur la population et permettent de réagir au plus vite.
Ainsi, en 2008, le plan Alzheimer a été lancé par le gouvernement francais. Ce plan va ainsi
débloquer des fonds sur la période 2008-2012, pour financer entre autres’ :

— un meilleur diagnostic, avec un renforcement des consultations pour une prise en
charge plus précoce de la maladie, puis le renforcement du dispositif d’annonce et
d’accompagnement des familles.

— un meilleur accompagnement du malade par I'intermédiaire du renforcement du sou-
tien a domicile (avec du personnel formé), la création au sein des EHPAD?® d’unités
adaptées a 'accueil de personnes souffrant de troubles comportementaux ainsi que
la labellisation sur tout le territoire de « portes d’entrée uniques » : les « Maisons pour
I’Autonomie et 'Intégration des malades Alzheimer » (MAIA).

— une meilleure aide, par I'intermédiaire du développement et de la diversification des

structures de répit ainsi que la mise en place d'un numéro unique et d'un site Internet

“Le plan Alzheimer contient et détaille 44 mesures. Il est disponible a l'adresse suivante
http ://www.premier-ministre.gouv.fr/IMG/pdf/Plan_Alzheimer_2008-2012.pdf
8Etablissement d’'Hébergement pour Personnes Agées Dépendantes
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d’informations et d’orientation locale
— unerecherche plus rapide avec la création d'une fondation de coopération scientifique
pour stimuler et coordonner les équipes autour de la maladie.
Enfin, a partir de 'automne 2008, une commission sera mise en place dans le but de créer
une nouvelle branche de la sécurité sociale (la « 5™ branche ») et ce afin que «la solidarité

nationale prenne en charge la dépendance, liée au vieillissement comme au handicap »°.

1.1.3.2 Solutions proposées

La détection de I'entrée en dépendance se base sur les capacités d'une personne a exécu-
ter seule les ADL (Activities of Daily Living, en francais AVQ, Activités de la Vie Quotidienne),
dont nous verrons les détails dans la suite de ces travaux.

A T’heure actuelle, une fois 'entrée en dépendance détectée, la prise en charge des per-
sonnes agées peut se faire de plusieurs manieres. La premiere est un soutien aux familles,
qui peuvent s’'occuper de la personne agée, et pour qui des allocations existent, afin de leur
permettre de rémunérer des aides soignantes ou des auxiliaires de vie qui se chargent de
certaines taches ménageres ainsi que d’effectuer les taches d’hygieénes de la personne. Ces
aides financieres dépendent des revenus de la personne et de sa famille. En fonction de ce
que la famille proche est susceptible de pouvoir payer, I'aide sera donnée en conséquence
afin de permettre une vie décente de la personne a son domicile.

Une solution d’accueil familial existe également pour permettre a la personne agée de
ne pas vivre seule a longueur de journée. Cet accueil est fait par des « familles d’accueil » ré-

munérées pour cela, qui offrent une partie de leur maison a une personne agée. Ces familles

9Extrait d'un discours du ministre du travail, des relations sociales, de la famille et de la Solidarité, Xavier
Bertrand
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sont en général en contact avec des médecins, des infirmiers et des kinésithérapeutes pas-
sant régulierement pour soigner les personnes accueillies. Ces familles sont agréées par le
conseil général. Cette solution est une solution plus humaine et chaleureuse que I'entrée en
institution pour les personnes dont la famille est éloignée ou bien pour celles dont la famille
n'a pas le temps pour prodiguer I'attention et les soins nécessaires (par exemple une per-
sonne atteinte de la maladie d’Alzheimer demande a étre constamment surveillée, il n’est

donc pas possible pour une famille qui travaille de s’occuper de son ainé malade).

Des entreprises associatives se sont créées, constituées de pharmaciens, kinésithéra-
peutes, d’infirmiers et de médecins, pour organiser ce maintien a domicile, médicaliser la

chambre du patient et s’occuper des soins que la personne doit subir.

Cependant, lorsque la personne ne peut plus étre maintenue a domicile, que ce soit
a cause d'une maladie neurodégénérative, d'un handicap sévere ou bien tout simplement
parce qu’elle ne se sent plus en mesure de réaliser les activités de la vie quotidienne et qu’elle
n’'a plus personne autour d’elle pour I'épauler, il faut bien alors se tourner vers I'entrée en
institution. Cette entrée se justifie par I'accueil et la présence dans l'institution de person-
nels formés et connaissant les pathologies qui peuvent étre développées par la personne.
Cependant, I'entrée en institution reste difficile du fait du nombre de places tres limité ac-
tuellement disponible. En effet, la situation début 2007 révélait un manque estimé de 30000
a 40000 places. Le plan « Vieillissement et Solidarités » a permis de créer 15000 places dans
la période 2004-2006 et 5000 en 2007, et le plan « Grand Age » devrait permettre la création
de 25000 places entre 2007 et 2012. Cependant, les personnes agées fragilisées sont actuelle-

ment au nombre de 1,2 millions environ, chiffre qui devrait doubler dans les dix ans.

Parmi les problémes qu’elles rencontrent, les institutions doivent également faire face a
un manque de personnel. En effet, en France, il y a quatre personnes soignantes pour dix
personnes agées. C’est moitié moins que dans des pays tels que ’Allemagne et la Hollande,
et cela ne permet pas d’apporter des soins optimaux pour les personnes. Par exemple, la
toilette des personnes devrait prendre vingt minutes dans des conditions favorables mais,

du fait du manque de personnel, elle doit étre effectuée en dix minutes environ.

Enfin, le dernier probleme des institutions de personne agées est leur cotit de séjour. A cet
égard, il convient de rapprocher le montant moyen des pensions de retraite, 1100 euros pour
les hommes et 800 euros pour les femmes, du cotit moyen d'un placement en institution :
1600 euros.

Cela montre que les solutions actuellement proposées doivent étre repensées pour faire
face a la croissance de la demande dans ce domaine. Comme nous le verrons dans le cha-
pitre suivant, de nombreuses solutions sont en projet dans différents laboratoires afin de
permettre un maintien a domicile dans les meilleures conditions. Les solutions pour le mo-
ment prisées par les équipes de recherche et certaines entreprises se basent sur la téléméde-

cine et la téléassistance, entrant dans le cadre des gérontechnologies.
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1.2 La Télémédecine et les Gérontechnologies : les enjeux et

les nécessités

1.2.1 Le concept de gérontechnologie

Les gérontechnologies, un concept apparu dans le milieu des années 1990 dans les pays
nordiques, se trouvent au carrefour de deux disciplines, 'une médicale, la gériatrie, et 1’autre,
la gérontologie, qui s’intéresse plus largement aux technologies pour la santé des personnes
agées. Le but de la recherche et du développement dans le domaine des gérontechnologies
est de mettre au point des techniques efficaces d’assistance a domicile et de conception de
I’habitat pour permettre aux personnes agées d’y vivre de maniere autonome, et ce en bonne
santé, dans le confort et la sécurité. A la rencontre des deux domaines qui la composent, le
role de cette discipline est de mettre en concordance les technologies existantes avec les
besoins croissants des personnes agées.

Les applications proposées par ce domaine sont diverses. Elles concernent plusieurs
points, avec, entre autres :

— la conception de batiments adaptés aux personnes agées,

— la communication, au moyen de technologies permettant de rapprocher les personnes

de leur entourage qui n’est pas toujours présent a leurs cotés,

— le travail de la mémoire,

— l'assistance a domicile (avec des détections de situations anormales dans le compor-

tement de la personne),

— le suivi de parametres physiques ou physiologiques.

Les gérontechnologies se sont énormément développées du fait de la demande crois-
sante des pays développés. Ainsi, ISG (International Society for Gerontechnology)!? édite
une revue depuis 1998, et organise une conférence chaque année sur ce theme, qui permet
de mettre en commun, en matiere de conception de batiments et de technologies, les diffé-
rents projets.

La France est également trés bien représentée dans ce domaine depuis la création de la
SFTAG (Société Francaise des Technologies pour I’Autonomie et la Gérontologie). A noter
une initiative originale du Centre de Gériatrie Sud (CGS) a Grenoble. Sous la direction du
professeur Alain Franco, assisté de Vincent Rialle, une consultation en gérontechnologies
doit étre mise en place. Elle aura pour but de cerner les besoins des patients en matiére de
technologie, et peut-étre a terme de les « prescrire », au patient et a sa famille, comme c’est

le cas pour les médicaments.

1.2.2 Latélémédecine

La télémédecine est un domaine d’utilisation des télécommunications pour effectuer un

acte médical a distance, pour suivre a domicile des patients venant de subir une intervention

Ohttp :/ /'www.gerontechnology.org/
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médicale ou encore pour assurer le maintien a domicile de personnes handicapées ou de
personnes agées.

C’est donc un domaine d’application des gérontechnologies dont I'objectif est alors de
surveiller a distance des parametres vitaux selon le type de pathologie. Les données recueillies
sont traitées soit sur place, soit dans un centre de traitement, et les anomalies sont détectées
au plus vite pour intervenir rapidement aupres du patient.

Un centre de traitement doit étre disponible pour relever les alertes et prendre les dé-
cisions appropriées. Tout 'apport des technologies et du traitement du signal est de ré-
duire considérablement les traitements effectués manuellement et de réduire au minimum
le nombre des fausses détections ou des détections manquées. En effet, manquer une alerte
pourrait avoir une incidence grave sur le patient, mais au contraire alerter abusivement a
également un cott financier important.

Les travaux de cette thése s’inscrivent dans cette optique. L'objectif des travaux de I'équipe
AFIRM est de détecter, a distance, un changement dans le comportement de la personne, qui

pourrait indiquer ainsi une perte ou une baisse de son autonomie.

1.2.3 Les technologies pour la santé : une nécessité ?

Les technologies pour la santé se développent trés rapidement face a ces nouveaux mar-
chés, fortement prometteurs du fait des prévisions de population décrites précédemment,
qui attirent ainsi fortement les investisseurs et amenent la création d’entreprises dédiées. Si
certaines des « technologies » devaient étre prises en charge par les collectivités, ce marché
se développerait encore plus rapidement.

Mais dans un monde avec une telle démographie, prendre en charge correctement I’en-
semble des personnes agées dans le besoin va se révéler étre une tache tres difficile. Ainsi,
les technologies d’assistance et de maintien a domicile vont devenir une aide considérable.
Elles ne remplaceront bien stir jamais un médecin spécialisé ni une équipe soignante formée
pour prendre en charge un patient. Cependant, elles pourront, a terme, augmenter 'effica-
cité des médecins en leur permettant de focaliser leurs efforts sur les points importants, en
les aidant a poser un diagnostic a partir de données quantitatives sur la situation actuelle du
patient.

Aucune technologie n’est une nécessité, cependant elles deviennent, au fur et 8 mesure
de leur développement et de leur perfection, une aide considérable qui augmente I'effica-
cité de la prise en charge du patient. Les gérontechnologies vont donc tres certainement
prendre une place importante dans la vie dans les années a venir. Ces technologies proche
de celles employées par « Big Brother » peuvent effrayer les personnes agées actuelles qui
n’'ont été confrontées que récemment avec |'apparition des technologies de I'information et
de la communication. Notre génération, qui a grandi avec ces technologies, sera probable-

ment beaucoup moins craintive envers I'utilisation des aides au maintien a domicile.
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ES dernieres années ont vu I’essor de nombreux projets dans les domaines de la
télémédecine et des technologies appliquées aux personnes agées ou handica-
pées. Emanant de tous les continents, ils visent a proposer divers types de solu-
tions qui pourraient étre, dans les années a venir, applicables a grande échelle.

Ce chapitre va tenter de faire un tour d’horizon des différents types de solutions proposées

et un état de I'art des technologies et algorithmes associés.

2.1 Dactimétrie embarquée

2.1.1 Les types de capteurs

Ces dernieres années, la miniaturisation des composants ainsi que les améliorations en
matiere de consommation ont poussé de nombreuses équipes de recherche a se tourner
vers des solutions embarquées pour mesurer 1’activité de la personne. Ainsi, les accéléro-
metres tri-axes se sont démocratisés et sont maintenant d'un prix trés abordable et avec une
consommation tres faible (de I'ordre de 10uA en veille pour un temps de réveil trés court
de l'ordre de la milliseconde). De tels capteurs sont fabriqués par exemple par Freescale'
(MMA7260Q), par Analog Device? (ADXL330), par ST Microelectronics® (LIS3LV02DQ), et
aussi par une société Finlandaise nommée VTT* (SCA3100). Ces accélérometres sont égale-
ment de plus en plus utilisés dans les outils de tous les jours. Ainsi, la console Wii a démocra-
tisé la détection de mouvements de la main pour les jeux vidéos, et certains PDA ou appareils
photos intégrent de tels accélérometres pour I'orientation de l’écran et adapter son affichage
(en portrait ou paysage) en conséquence.

L'actimétrie embarquée peut également utiliser des magnétometres (mono-axes, bi-axes
ou tri-axes). Ceux-ci mesurent le champ magnétique percu (donc par exemple le champ ma-
gnétique terrestre). Ces magnétometres consomment encore beaucoup trop par rapport aux
accélérometres, et le matériau sensible doit parfois étre « réinitialisé » a la suite de 1'exposi-
tion a un champ fort, et ce en utilisant en général une impulsion de courant élevée pendant
un temps tres faible. Ce type de capteur est fabriqué par Honeywell (HMC1053 pour les tri-
axes) ou bien par NXP (KMZ51/52 pour respectivement un mono-axe et un bi-axe). Leur prix
reste encore relativement élevé par rapport aux accélérometres mais leur apport est non né-
gligeable. IlIs tendent a se démocratiser du fait de leur utilisation dans certains modeles de
GPS par exemple (a 'aide d'un magnétometre mono-axe pour connaitre |’orientation par
rapport au nord magnétique).

Un troisiéme dispositif utilisable dans ce contexte est le gyroscope. Ce dernier délivre
une mesure de la vitesse angulaire instantanée autour d'un axe. ST Microelectronics propose
des références de produits (LISY300AL) ainsi qu’Analog Devices (ADXRS610). Cependant les

gyroscopes a '’heure actuelle présentent trois inconvénients majeurs :

http ://www.freescale.com/webapp/sps/site/homepage.jsp 2nodeld=011269
Zhttp :/ /www.analog.com/en/mems-and-sensors/products/index.html
3http ://www.st.com/stonline/products/families/sensors/sensors.htm

http ://www.vti.fi/en/products/accelerometers/instruments/
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FI1G. 2.1 — Centrales de mesures. De gauche a droite : Dynaport de Mc Roberts, Physilog du
LMAM, Trident du CEA-LETI

— une tres forte consommation : pour un gyroscope mono-axe, la consommation s’éleve
a environ 5mA, ce qui est beaucoup trop important pour un systeme embarqué rai-
sonnable.

— une dérive importante qui doit étre régulierement compensée, en général par d’autres
capteurs tels que les magnétomeétres ou méme les accélérometres.

— une intégration moins aisée que les autres capteurs. Pour le moment les produits pro-
posés sont mono-axes. Certains fabricants proposent des boitiers complets avec trois
gyroscopes et un accélérometre tri-axe, mais il n’existe pas, a I’heure actuelle, de gyro-
scope tri-axe intégré dans un circuit a monter en surface. Cela oblige a concevoir un
boitier.

Enfin, d’autres capteurs peuvent étre envisagés lors de la mesure d’activités, tels que des

capteurs de pressions (sous les semelles), des capteurs physiologiques (fréquence cardiaque,
mesure de la température, résistivité de la peau...). IIs sont en général associés aux capteurs

cinématiques pour améliorer la qualité de I'information délivrée par ces derniers.

2.1.2 Les centrales équipées de capteurs cinématiques

De nombreux projets de développement de centrales d’activités basés sur des capteurs
cinématiques ont vu le jour depuis le milieu des années 1990, et ce dans des domaines d’ap-
plications divers allant de la rééducation fonctionnelle a I'analyse de la marche et des trans-
ferts et a la surveillance d’activités de la vie quotidienne.

La société McRoberts aux Pays-Bas développe des centrales appelées Dynaport équipées
au choix d'un accélérometre tri-axe, de trois gyroscopes, d'un accélérometre et d'un gyro-
scope ou bien de deux accélérometres et d'un gyroscope. Ces centrales, placées sur le sa-
crum, permettent I'étude de la marche et de la posture du patient. A partir des signaux des
accélérometres, le logiciel de traitement en déduit des variables donnant des informations
sur la vitesse de la marche, 'asymétrie, les irrégularités, et la stabilité de la posture. Cette cen-
trale a été validée pour la mesure d’activités sur des personnes saines [Bussmann et al., 1998].
En utilisant ensuite des sujets adultes et sains comme référence, le systeme a donné des ré-
sultats sur des populations différentes tels que les sujets tres jeunes [Brandes et al., 2006]

ou sur des sujets atteints d’arthrite [Brandes et al., 2008], ou bien encore les sujets amputés
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[Stam et al., 1995, Bussmann et al., 2004].

Le laboratoire LMAM de 'EPFL® développe Physilog, un systéme portable de suivi a long
terme de mouvements. Physilog est un dispositif d’enregistrement de signaux permettant la
mesure du mouvement a partir d'un ou plusieurs capteurs cinématiques. Les capteurs ci-
nématiques sont reliés a 'enregistreur et fixés sur le patient soit par I'intermédiaire d'une
ceinture soit directement collés sur la peau. Les données sont ensuite enregistrées sur une
carte mémoire. Les capteurs cinématiques utilisés sont des accélérometres tri-axes et un en-
semble de trois gyroscopes [Favre et al., 2006a]. Cet enregistreur de signaux peut également
étre connecté a des capteurs de pressions plantaires, un signal cardiaque... Les applications
proposées sont diverses. Le dispositif est utilisé pour caractériser les transferts posturaux
[Najafi et al., 2002], pour la caractérisation de mouvements d’articulations humaines com-
plexes tels que le genou [Favre et al., 2006b], I'analyse de la marche suite a la pose d'une
prothese de hanche [Jolles ef al., 2004] ou bien encore l'analyse des signaux de personnes
atteintes de la maladie de Parkinson [Salarian et al., 2007].

En France, le CEA-LETI® et sa startup Movea’, développent une centrale d’attitude appe-
lée TRIDENT contenant un magnétometre tri-axe et un accélérometre tri-axe. Movea déve-
loppe également une montre (Motion Pod) permettant de surveiller les mouvements d'une
articulation. Cette centrale était dans un premier temps utilisée dans le projet ACTIDOM
(ACTImétrie a DOMicile), visant a surveiller 'activité des personnes agées et fragiles a leur
domicile [Bonnet et al., 2004, Noury et al., 2004]. Elle est également utilisée pour I’étude du
mouvement humain (e.g. les séquences de marche, les transferts. ..) [Bonnet et Heliot, 2007]
et la rééducation fonctionnelle de la marche [Héliot, 2007]. En fusionnant les données cap-
tées par plusieurs de ces centrales, les travaux permettent d’obtenir la caractérisation des

mouvements de certaines articulations complexes [Salmeron-Quiraz, 2007].

2.1.3 Applications

2.1.3.1 Analyse du mouvement et dépense énergétique

Ainsi qu’il a été énuméré précédemment en présentant les travaux de différents labo-
ratoires, 'analyse des mouvements humains est une partie importante de l'utilisation de
ces capteurs cinématiques. En effet, de nombreux travaux portent sur I'analyse de mouve-
ments de certaines parties du corps tels que les travaux de Mc Ghee [McGhee et al., 2001,
McGhee et al., 2000]. Pour analyser ces mouvements et I’orientation des segments, des mé-
thodes a base de filtres de Kalmann ont été développées pour corriger les erreurs de me-
sure des différents capteurs et avoir une mesure de I'orientation aussi précise que possible
[Marins et al., 2001, Luinge et Veltink, 2004].

Les accélérometres sont utilisés pour détecter différentes activités de la vie quotidienne :
la marche ou les différents transferts posturaux (assis, debout et couché) [Bouten et al., 1993,
Veltink et al., 1993, Barralon et al., 2005, Lyons et al., 2005, Scanaill et al., 2006], chacun des

SLaboratory of Movement Analysis and Measurement, Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne
6Commissariat 4 'Energie Atomique : http ://www-leti.cea.fr
http ://www.movea-tech.com/
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F1G. 2.2 — Détecteurs de chute, de gauche a droite : Le détecteur de chute du TIMC-IMAG, le
téléphone d’Attendance, la montre Vivago.

auteurs se différenciant par I'utilisation de sa propre méthode de segmentation et de clas-
sification des données. Sont également classifiées par ce type de capteurs des activités plus
complexes telles que le pédalage sur un vélo d’appartement, la descente et la montée d’es-
caliers [Muscillo et al., 2007, Tapia et al., 2007].

Lors de changements de posture, notre rythme cardiaque va se modifier. A partir de ce
constat, [Chan er al., 2006] analyse les périodes transitoires du signal cardiaque avec une
transformée en ondelettes et fusionne ceci avec les données accélérométriques afin d’ap-
porter plus de précisions aux changements de postures données par la cinématique.

Un autre type de calcul, effectué a partir des données cinématiques, est la dépense éner-
gétique engendrée par les mouvements. Ce type de calculs est utilisé pour suivre la dépense
énergétique de personnes saines, jeunes ou agées, mais également de personnes souffrant

de maladies pulmonaires chroniques [Steele et al., 2003, Steele et al., 2000].

2.1.3.2 Ladétection de la chute

La chute est un probléme de santé publique important et pour le moment, aucun dé-
tecteur n'est fiable a 100% pour détecter tous les types de chutes. De nombreux détecteurs
se basent sur des informations vidéos seules [Anderson et al., 2008], sur une fusion informa-
tions audio/vidéo [Toreyin et al., 2006] ou méme utilisent la détection de vibrations du sol
[Alwan et al., 2006].

Cependant, les capteurs cinématiques peuvent étre, et sont tres largement, utilisés pour
détecter la chute. Ainsi, de nombreux projets ont vu le jour. Un projet Européen, Profane?,
rassemble de nombreux scientifiques et équipes de recherche autour de ce theme, avec pour
objectif la détection et la prévention précoce des chutes.

De nombreux systémes sont réalisés pour cette détection, a partir de capteurs cinéma-
tiques. Le TIMC-IMAG développe un capteur de chute basé sur deux accélérometres bi-axes
montés perpendiculairement [Noury, 2002]. Le capteur en lui-méme a déja subit de tres
nombreux tests et est en passe d’étre industrialisé par I'entreprise Vigilio. De méme, la so-
ciété Attendance commercialise un téléphone portable (ATI-2500) détectant la perte de ver-

ticalité et alertant les secours ou la famille proche en cas de nécessité. Tout aussi intégrée, la

8http :/ /www.profane.eu.org/
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montre Vivago permet de détecter la chute ou les situations graves (perte de connaissance,
baisse de température ambiante) et d’alerter les secours en cas de nécessité. La société NOC-
Watch propose également FallSaver, un détecteur sous forme de patch?, capable de prévenir
la chute et permettant de transmettre une alarme. Celui-ci a pour avantage de pouvoir étre
porté jour et nuit, sous la douche ou dans le bain. Il doit étre remplacé tous les mois. Un
récepteur d’alarme avec également un bouton permettant d’appeler un centre de téléassis-
tance est fourni avec le patch.

Pour ce qui concerne les capteurs utilisés, les détecteurs de chute se basent sur des accé-
lérometres [Noury et al., 2007, Bourke et al., 2007b, Quagliarella et al., 2008] ou bien sur des
gyroscopes [Bourke et Lyons, 2008], et utilisent en général des seuils fixés par I’expérimen-
tation pour isoler la chute a l'intérieur des différentes activités de la vie quotidienne (refaire
son lacet, ramasser un objet, s’allonger) [Bourke et al., 2007a].

Les causes de chute sont également activement recherchées par analyse de la marche
et de la posture chez la personne agée, afin de prévenir la chute en plus de la détecter, et
de surveiller de plus pres des personnes dites « a risque ». Dans ce cadre, un projet national
PARAchute équipe le logement du patient afin de mesurer et de détecter une évolution dans
la posture et la marche de la personne. Le but du projet est de mettre en place un protocole
simple, s’adaptant a la personne et a son environnement, et permettant d’objectiver le risque
de chute.

2.2 Lareconnaissance sonore

2.2.1 Lareconnaissance de la parole pour I’assistance aux personnes

La reconnaissance automatique de la parole est utilisée dans de nombreux domaines.
Ainsi, des logiciels tels que Dragon Naturally Speaking font de la transcription de document
sur informatique a partir de paroles énoncées a vitesse et voix normale dans un microphone.
Cette technique nécessite cependant un apprentissage pour s’adapter a la personne, ce qui
est fait a partir d'un corpus bien défini pour étre représentatif du locuteur. Plus aisé, de nom-
breux serveurs vocaux (tels que ceux des répondeurs de certains opérateurs mobiles) recon-
naissent uniquement certaines commandes, et cette fois-ci sans aucun apprentissage; un
apprentissage dans de tels cas serait trop compliqué a mettre en place et trop cotiteux. Cha-
cune de ces deux applications a son défi a surmonter. Dans le cas de la premiere, il est de
reconnaitre un vocabulaire extrémement important (toute la langue francaise ou anglaise
par exemple) avec des phrases de longueur variable. Pour la seconde, la reconnaissance se
fait sur un nombre de mot trées limité. Cependant, les conditions d’enregistrement du son a
traiter peuvent étre fortement perturbées. Par exemple, le serveur du répondeur de mobile
doit reconnaitre le mot (qui désigne sa commande) alors que la personne utilise les trans-
ports en commun et est environnée par des bruits ambiants trés forts. De méme dans le cas

de commandes vocales pour une voiture, la reconnaissance doit se faire aussi bien moteur

http ://www.fallsaver.net/
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éteint qu’allumé.

Basée sur la reconnaissance d'un faible nombre de mots, France Telecom R&D a mis au
point une écharpe communicante. Cette écharpe est utile en cas de probléme pour les per-
sonnes agées ou dépendantes (handicap physique par exemple). Cette écharpe permet d’ap-
peler aisément (avec des commandes vocales ou tactiles) un correspondant de la famille ou
les secours en cas de problemes.

Concernant les personnes handicapées et/ou agées, des travaux ont également démon-
tré la faisabilité du contréle d'une chaise roulante par I'intermédiaire d’'un certain nombre
de commandes vocales [Fezari et Bousbia-Salah, 2007]. Ce type de commandes utilise des
moteurs de reconnaissance de parole existants qui sont adaptés pour cette utilisation. De
méme, I'Ecole Nationale Supérieure des Télécommunications de Paris a travaillé sur un sys-
teme possédant peu de commandes et s’adaptant au fur et a mesure a la voix de la personne
[Renouard et al., 2003]. Ce systeme posséde une mémoire permettant de créer une classe de
rejet.

Enfin, cette reconnaissance de parole peut aussi étre utilisée pour faciliter 'acces aux
nouvelles technologies aux personnes agées. Ainsi, un projet vise a assister les personnes
agées peu habituées a la saisie au clavier, dans 'utilisation de I'ordinateur a 'aide de com-
mandes vocales [Kumiko et al., 2004]. [Anderson ef al., 1999] propose, quant a lui, la recon-
naissance de la parole de la personne agée et une application a la recherche de documents

informatiques.

2.2.2 Application de la reconnaissance des sons et de la parole a ’habitat

et ala domotique

Cette reconnaissance de la voix et des sons peut trés bien s'intégrer dans 1’habitat afin
d’y faciliter la vie a l'intérieur. A l'intérieur de I'habitat, ce type de reconnaissance peut avoir
deux utilisations différentes :

— La domotique.

— Lareconnaissance d'une situation de détresse.

La premiere utilisation a été implémentée par [Wang et al., 2008]. Ce systéme se base sur
une classification des sons et une reconnaissance de la parole. Les deux permettent ensuite
d’apporter une aide ou d’automatiser des taches dans I'appartement de la personne. Ce sys-
teme se base sur un ensemble de microphones intégrés au plafond de 'appartement. La
classification se fait a base de Séparateurs a Vaste Marge a partir des coefficients MFCC pour
les sons.

La seconde, reconnaissance des situations de détresses, est explorée par le laboratoire
CLIPS!O [Istrate et al., 2006a, Istrate et al., 2006b, Vacher et al., 2006]. Ce systeme de recon-
naissance de sons de la vie courante et de paroles est destiné a permettre la reconnaissance
des activités de la vie quotidienne ainsi que la détection des mots clés de détresse dans la pa-

role. Les microphones intégrés dans I’habitat vont donner des informations sur les différents

19Communication Langagiére et Interaction Personne Systéme devenu le Laboratoire d’Informatique de Gre-
noble, LIG
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sons qui ont été produits ainsi qu'une transcription de 'ensemble des paroles énoncées. A
partir de la détection de mots clés dans ces transcriptions, le systeme peut détecter des si-
tuations de détresse avec le retard introduit par le systeme de reconnaissance automatique
de la parole. Ce systéme au complet étant utilisé dans ces travaux de theses, il sera décrit de
maniére compléte dans le chapitre 5.

LESIGETEL, équipe ANASON'!, se penche aussi sur ce probléeme de reconnaissance so-
nore dans un habitat, et ce pour des applications embarquées et a cott réduit (en utili-
sant des cartes audio du marché) [Medjahed et al., 2008, Virone et Istrate, 2007]. L'applica-
tion principale est de nouveau la télévigilance médicale des personnes agées ou fragiles au
domicile.

Lareconnaissance automatique de la parole nécessite des modeles acoustiques (permet-
tant de retrouver les phonemes prononcés) adaptés a la situation. Les personnes agées sont
un public dont la voix a été modifiée avec le temps et leur maniere de parler est différente
de la notre. Ainsi, des modeéles acoustiques ont été construits pour cette population cible et
testés afin de montrer qu'’il est utile de construire de tels modeéles [Baba et al., 2004].

Enfin, en complément, signalons que des recherches ont également été menées sur le
dialogue pour les personnes agées au sein d’'un habitat [Takahashi er al., 2003]. Ce type de
systemes s'occupe d'une part de la synthese de la parole mais aussi de la détection de la
parole et de la création d'un dialogue cohérent. Ce type de recherche trouve ses applications

dans les robots de compagnie des personnes agées.

2.3 La domotique au service de la santé et de I'assistance a

domicile

2.3.1 Lesdispositifs de secours et de téléassistance

A la suite du décés du conjoint, il est fréquent que des personnes agées se retrouvent
seules et isolées. En effet, les demandes croissantes de mobilité dans notre société actuelle
amenent les personnes a s’éloigner de leur famille. Que faire en cas de probleme grave, si
la personne agée n'est pas en état de se rendre jusqu’'au téléphone, et si la famille ne vien-
dra pas la visiter avant une voire deux semaines ? Pour répondre a ce type de problémes, des
systemes de déclenchement d’alarmes reliés a des entreprise de téléassistances sont dispo-
nibles sur le marché. En Europe la société Intervox'? et aux Etats-Unis la société AlertOne!>
proposent ce type de services.

Ce systeme fonctionne de maniere simple. Une base, simple d’'utilisation et composée
d’'un nombre limité de boutons, est placée dans I'appartement (voir Figure 2.3). Cette base
est reliée par radio (sur les fréquences dédiées aux applications médicales, bandes d’alarme

sociale, en Europe 869,2 MHz), a divers médaillons permettant a la personne de déclencher

Uhttp ://new-www.esigetel.fr/index.php ?art_id=34
Zhttp ://www.intervox.fr/docs/gammes/personnes/
Bhttp ://www.alert-1.com/
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FIG. 2.3 - Exemple de la base Quiatil+ d'Intervox, avec ses trois boutons simples d’utilisation :
Urgence, appel d'un proche, appel des services a domicile

une alarme. Ces médaillons peuvent prendre plusieurs formes. La plus courante est un gros
bouton poussoir a garder autour du cou (pendentif) ou du poignet (montre), mais il existe
également des déclencheurs qui peuvent s'intégrer a 'environnement comme une poire ou
une tirette de douche.

Ce type de produit se connecte également a des capteurs environnementaux. Ainsi, ils
peuvent étre reliés a des détecteurs de gaz, des détecteurs de fumée, ou des détecteurs de
présence a infrarouges. Ces derniers sont utilisés principalement afin de détecter des situa-
tions de sous-activités ou sur-activités de la personne.

Lorsqu’une alarme est déclenchée (par I'intermédiaire de I'un des bouton ou par un cap-
teur environnemental), la personne entre en contact avec le centre d’appel du service. Celui-
ci est appelé directement par la base qui s’y connecte dans les plus brefs délais. En cas de
problémes graves, ce centre se charge de 'appel et de I'’envoie des secours au domicile de la
personne.

Ces boitiers de communication sont une premiere étape rassurante pour ’entourage et
pour la personne agée; tous deux étant rassurés par la réponse rapide du centre de téléas-
sistance. Certaines initiatives tendent a augmenter le nombre de personnes utilisant ce type
de services. Ainsi, le conseil général de I’Essonne finance, depuis 1999, des centres d’appel et
de téléassistance (via la société GTS'?) et en fait ainsi bénéficier 5000 personnes (chiffre de
2006).

2.3.2 Lalocalisation de la personne

2.3.2.1 Suivi alintérieur du domicile

Afin d’aller un peu plus loin dans I'analyse des activités de la vie de la personne, des
équipes de recherche se sont concentrées sur l'utilisation de capteurs infrarouges, vidéos ou
ultrasonores pour la localisation et le suivi de la personne a 'intérieur de ’habitat.

Ainsi, [Helal et al., 2003] utilise, dans «la maison de Matilda » (du nom de la personne
agée simulée a partir d'un robot ayant servie aux expérimentations), des capteurs ultraso-

nores pour un positionnement précis de la personne a l'intérieur du domicile. Celle-ci est

Yhttp :/ /www.gts-teleassistance.com/fr/aboutus/homepage.htm



2.3. La domotique au service de la santé et de I'assistance a domicile 39

équipée de deux récepteurs ultrasons sur I'épaule gauche et I’épaule droite, et des enceintes
diffusant des ultrasons sont placées dans les quatre coins de 'appartement. Ce systéme per-
met une localisation tres précise de la personne (de I'ordre de vingt centimetres).

Des solutions a base de GPS existent également [Samama et al., 2005] et permettent une
géolocalisation de la personne méme en environnement intérieur. Ces solutions se font a
base de répéteurs GPS placés a I'intérieur de la structure et permettant une synchronisation
qui ne serait pas possible sur les satellites classiques. Cependant, de tels systtmes donnent
toujours une précision insuffisante (environ 10 meétres).

Autre solution proposée, les détecteurs infrarouges. C’est le cas du laboratoire TIMC-
IMAG de Grenoble avec son HIS dans lequel nous utilisons ces capteurs pour surveiller
les endroits stratégiques de I'appartement (associés a des activités). Des statistiques ont
été effectuées afin de montrer la pertinence de 'analyse de ces données sur le long terme
[Noury et al., 2006, LeBellego et al., 2006]. Cependant, contrairement aux ultrasons, les cap-
teurs utilisés ici ne permettent pas une localisation précise de la personne dans I'apparte-
ment. [Ricquebourg ef al.,, 2006], dans I'optique de résoudre ce probleme, utilise des cap-
teurs infrarouges pyroélectriques, émettant onze faisceaux (pour chaque capteur). En ins-
tallant de tels capteurs a plusieurs endroits de 'appartement (donc en créant un effet de
recouvrement des zones de détections des différents faisceaux émanant des différents cap-
teurs), les chercheurs proposent un algorithme a base de théorie de Dempster-Shafer (pour
tenir compte des incertitudes et des imprécisions des capteurs) qui permet un suivi précis
des personnes dans I'appartement.

Enfin, des solutions a base de reconnaissance d’images vidéos sont proposées par Mi-
crosoft dans son environnement EasyLiving [Krumm et al., 2000] et par le projet GERHOME
[Zouba, 2006]. Ces solutions utilisent un ensemble de caméras disposées dans I’environne-
ment a surveiller et permettent un suivi de personnes. Cette méthode est, par contre, beau-
coup plus invasive que les précédentes, 'image étant quelque chose d’'important pour les

personnes concernées.

2.3.2.2 Lesrisques de fugue

L'errance et la fugue sont des problemes récurrents chez les personnes agées atteintes de
la maladie d’Alzheimer. Lorsque la personne réussit a échapper au contrdle de son entou-
rage, elle peut sortir et se perdre, ne sachant plus revenir chez elle.

Pour répondre a ce probleme de fugue, la Locate Box permet de positionner une per-
sonne avec une grande précision, en utilisant un récepteur GPS de derniere génération. Cet
appareil répond aux SMS envoyés par un membre de la famille par exemple, en donnant
la position exacte (sous forme de coordonnées GPS). La balise est également équipée d'un
bouton d'urgence pour appeler un proche en cas de besoin, en lui envoyant en méme temps
les coordonnées.

De méme, Medical Mobile'® propose le bracelet Columba. Se présentant sous la forme

d’'une montre, ce bracelet est équipé d'un GSM et d'un GPS de derniere génération pour

Shttp ://fr.eu.medicalmobile.com/iiix/home/
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Taille Réelle

7,8 cm

F1G. 2.4 — Outils de géolocalisation pour les personnes agées. De gauche a droite : la Locate
Box, le bracelet Columba et la balise Aloise

localiser avec précision la personne. Lors d'une fugue ou d'une errance, le porteur peut-
étre appelé en plus d’étre localisé. Un bouton d'urgence est également disponible en cas de
probleme de la personne porteuse.

La société IGL-France'® a dessiné un petit boitier contenant un GPS également. Celui-
ci est utilisé par la famille pour localiser une personne errante en se connectant sur un site
Internet ou en appelant un centre de télé-assistance disponible 24h/24-7j/7.

Ces quelques exemples nous montrent différentes applications permettant de surveiller
a distance les personnes agées hors de leur domicile. Ces applications se doivent d’étre

simples d’utilisation afin de convenir au plus grand nombre.

2.3.3 Ladétection de situations anormales

Toujours dans une optique d’assistance, de nombreux capteurs peuvent déceler des indi-
cations sur des changements de rythme de vie de la personne ou des changements dans ses
habitudes. Ces capteurs sont souvent tres simples mais proposent en général des solutions
efficaces et rassurantes pour les personnes de I’entourage.

Ainsi, la société Japonaise Zojirushi Corporation!” propose une bouilloire intelligente,
permettant de préparer et de garder au chaud I'eau du thé ou du café. Cette bouilloire garde
en mémoire 'ensemble des informations sur son utilisation et les statistiques sur ces infor-
mations peuvent étre consultées directement sur le site par les membres de la famille. De
plus, une non utilisation de cette bouilloire pendant une longue période est une situation
préoccupante (le thé étant une boisson trés appréciée et « signe de vie » au Japon) qui est
détectée et signalée a la famille.

Les rythmes de vie et la déviation par rapport aux rythmes habituels d’'une personne
peuvent étre mis en évidence au moyen de capteurs tres variés. Ainsi, au Japon également
[Nakajima et al., 2008] a travaillé sur les rythmes de I'activité « regarder la télévision ». En me-
surant sur une certaine période cette activité chez des personnes agées, il retrouve des « ha-

bitudes de vie » qui peuvent ensuite étre surveillées et dont les écarts peuvent étre signalés a

6http ://www.igl-france.com
7http ://www.mimamori.net
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la famille. Pour cette derniere, les données sont également transmises avec des graphiques
accessibles sur une page Internet.

En France, Edelia (filiale d’EDF) propose un service nommé « Tranquil’assistance »18. Ce
service se base sur deux dispositifs. Le premier est un simple médaillon, qui permet d’alerter
les secours en cas de danger (tels que les services présentés précédemment) et le second est
un systeme de secours dans le cas de'impossibilité d’utiliser le médaillon, qui se base sur les
habitudes de consommation d’eau de la personne. Le compteur d’eau est relié a un boitier
électronique permettant d’envoyer les informations sur 'utilisation d’eau en permanence
par ADSL. En cas d’inutilisation prolongée de 1'eau sur des périodes de la journée corres-
pondant aux habitudes de vie de la personne, le centre de téléassistance tente d’entrer en
contact avec la personne et alerte les secours en cas de non succes.

En France également, utilisé dans des hopitaux et des maisons de retraite du Maine-Et-
Loire, « Life Assistance »'° est un coussin équipé de 120 capteurs de pression et d'un tempo-
risateur le tout relié au systéme d’appel des patients dans les chambres d’hopital. Ce coussin
fonctionne tres simplement. Il suffit de régler la temporisation voulue (de dix secondes a
quarante minutes) pour que le personnel soignant soit appelé dés que la personne n’est plus
en contact avec son matelas. Ce type de capteur est adapté aux personnes alitées et qui ne
se levent que pour aller aux toilettes ou pour de trés courtes sorties (d’ou le réglage de la
temporisation).

Ces quelques exemples montrent des utilisations de petits objets de 'habitat pour pré-
venir en cas de probleme rencontré par une personne. Plus qu'un équipement, il est aussi
possible d’équiper I'habitat en entier afin d’obtenir plus d’'information et de produire des

alarmes plus pertinentes.

2.3.4 Les habitats intelligents

Les projets d’habitats intelligents, c’est a dire des habitats équipés de capteurs pour le
suivi d’activité ou bien I’assistance a la personne sont nombreux en France et dans le monde.
La suite de cette section va présenter quelques exemples révélateurs de la philosophie des

habitats intelligents et de leur utilisation.

2.3.4.1 Surveillance et suivi de personnes

Le projet House_n du MIT (Cambridge, Massachussets) [Intille, 2002, Intille, 2004] se base
sur un appartement équipé de plusieurs centaines de capteurs. Ses domaines d’applications
au niveau recherche sont le développement d’interfaces hommes-machines pour I'aide aux
activités dans le domicile et le controle de I’environnement (domotique), I'aide a 'écono-
mie d’énergie, mais aussi des applications plus médicales telles que 1'aide pour rester phy-
siquement et mentalement actif et le maintien en bonne santé. La flexibilité de I’environne-
ment permet également de lancer des recherches sur I'impact de nouveaux systemes ou de

nouveaux choix architecturaux sur les activités de la vie quotidienne. Pour réaliser des tests

Bhttp ://www.tranquilassistance.fr/presentation-service.html
Yhttp ://www.ngvl.com/produits/bteu0101.pdf
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sur de longues périodes, des sujets volontaires vivent dans I'environnement pour une du-
rée choisie, sans avoir, pendant ce temps, de contact avec les chercheurs. Les données sont
collectées a distance. Les systemes de décision de I'habitat peuvent également intervenir
au pres du sujet. En effet, celui-ci est équipé d’'un assistant personnel (PDA) qui lui permet
de recevoir des messages sur des actions a réaliser. Pour aider les chercheurs, des systémes
d’annotation semi-automatiques ont également été mis au point. Cet habitat compte plu-
sieurs centaines de capteurs. Ceux-ci vont des capteurs environnementaux (température,
hygrométrie... de chacune des pieces et de I'extérieur), aux contacteurs de porte, capteur
d’utilisation d’eau sur les différents éléments, signatures électriques, capteurs accéléromé-
triques...

Aux Etats-Unis toujours, mais cette fois-ci a I'Université de Géorgie (Georgia Institute of
Technology), le projet « The Aware Home Research Initiative » [Abowd et al., 2002] se base sur
une maison de deux étages ayant pour objectif des recherches sur I'habitat pour toutes les
tranches d’age. Au rez-de-chaussée, la maison est réservée a la personne agée et a son main-
tien a domicile, alors que le premier étage est réservé, quant a lui, a la famille avec les parents
qui travaillent et un ou des enfants possédant des troubles de comportement ou mentaux.
La maison est équipée de capteurs de mouvements, de capteurs environnementaux (tempé-
rature, ensoleillement), de caméras vidéos pour une détection plus précise de certains mou-
vements et de la chute mais aussi pour la reconnaissance d’activités [Moore et Essa, 2002]
et 'aide a la mémoire a court terme [Tran et Mynatt, 2003] ainsi que des tags RFID?° sur
certains éléments, pour identifier I'utilisation de certains éléments. Des tags Bluetooth ont
également été mis en place pour permettre de retrouver les objets perdus dans le cas de
personnes malvoyantes et ce en utilisant leur téléphone portable. Il comporte également
un systeme aidant la personne dans la prise de médicaments et un glucomeétre enregistrant
I’ensemble des mesures qui ont été prises pour un suivi longitudinal de la personne diabé-
tique. Afin d’aider la personne dans son quotidien, un controle gestuel de certains appareils
nécessitant par exemple une télécommande en temps normal a également été mis en place.
Tout ceci permet d’explorer les méthodes d’aide au maintien a domicile de la personne. Pour
maintenir la communication avec sa famille, un écran relie également les deux étages per-
mettant une communication par 'intermédiaire de photographies souvenir ou autre. Enfin,
cette maison permet également, au premier étage, d’élaborer des recherches sur I'autisme et
I'aide qui peut étre apportée tant a la famille qu’aux enseignants pour s’occuper des enfants
atteints de cette pathologie [Kientz et al., 2007].

En Corée, le projet Intelligent Sweet Home [Bien et al., 2002] est un appartement équipé
pour accueillir des personnes agées ou handicapées. Ce projet vise a les aider dans leur vie
quotidienne al’aide d'un lit automatisé et robotisé. Le lit est automatique et associé a un bras
de robot et a un ensemble de caméras pour la détection de mouvements. Cette détection
est utile pour un systeme nommé « SoftRemocon » qui permet de commander a distance
le téléviseur ou la lumieére par exemple. Ce systéme se destine plutot aux personnes alitées

et qui ne peuvent utiliser les éléments de la vie quotidienne de maniere normale (qu’elles

20Radio Frequency IDentification



2.3. La domotique au service de la santé et de I'assistance a domicile 43

soient agées ou handicapées).

Au Japon, le projet « Ubiquitous Home » [Yamazaki, 2007] rassemble, dans un méme ap-
partement, un ensemble de caméras et de microphones, des écrans LCD au mur, des cap-
teurs de pression au sol, des détecteurs infrarouges, des accélérometres et des capteurs de
vibration posés sur les quatre coins du lit (pour détecter plus précisément les mouvements
de la personne lorsqu’elle est allongée) ainsi qu'un petit robot capable de reconnaitre les vi-
sages enregistrés a partir de sa caméra embarquée et équipé d'un microphone et d'un haut
parleur pour la communication. Deux systémes a base de RFID, I'un actif dans le plafond
de chaque piece et I'autre passif a I'intérieur des murs, permettent de détecter 'entrée dans
une piece d'un tag RFID. Le projet vise a implémenter des services a la personne qui s’aident
du contexte (donné par les différents capteurs) pour prendre une décision et apporter une
aide. Pour I'heure, les services implémentés sont les suivants : recommander un programme
TV ala personne qui désire la regarder, en se basant sur ses gofits télévisuels et sur les pro-
grammes précédemment regardés ainsi que sur le programme TV actuel; sélectionner et
afficher la recette de cuisine lorsque le résident énonce un mot de cuisine; une assistance
lorsque le résident sort de 'appartement pour une activité précise, qu’il doit emmener des
affaires spécifiques préalablement listées, le systeme se base sur les tags RFID présents dans
I’appartement pour rappeler au résident ce qu’il doit apporter avec lui.

En France, le premier grand projet sur le sujet a été le projet TIISSAD?! lancé en 1999
[Thomesse et al., 2001]. Ce projet consistait en la modélisation d'un habitat intelligent ca-
pable d’accueillir les personnes agées, les insuffisants rénaux et les insuffisants cardiaques.

Le projet GARDIEN?? [Steenkeste et al., 2001] de 'INSERM a Toulouse a ensuite été mis
en place pour surveiller les patients dans des institutions gérontologiques. Le but de ce projet
était la surveillance des déplacements des personnes agées dans une chambre d’une institu-
tion équipée de détecteurs infrarouges. Ce systéme se déclenche automatiquement de 22h a
8h.

Le projet AILISA?® a également équipé le logement de plusieurs personnes (en chambre
d’hopital et au domicile) et ce pendant une trés longue période avec des capteurs infrarouges
afin de suivrel’évolution des rythmes d’activité de la personne. Un systeme de mail est utilisé
pour envoyer des situations d'urgence détectées ou des rapports sur I’activité de la personne
durant la derniére période [Noury et al., 2006].

Les projets PROSAFE?* et ERGDOM?® sont tous deux développés au LAAS?® a Toulouse.
Le premier a pour objectif le maintien de personnes agées a leur domicile, avec détection des
situations d’'urgence et envoie d’alarme automatique. Le systeme, a base de détecteurs infra-
rouges, calcule les informations sur le niveau d’activité de la personne et repere des situa-

tions de détresse par des changements dans ces niveaux d’activités [Bonhomme et al., 2008].

2Technologies de I'Information Intégrées aux Services des Soins A Domicile

22Gérontologie Assistée par la Recherche et le Diagnostic des Incidents et des Errances Nocturnes

ZPplateformes d’évaluations pour des technologies de télésurveillance médicale et d’assistance en géronto-
logie

24systeme d’aide au suivi des personnes agées

Z5ERGonomie du DOMicile : http ://www.laas.fr/MIS/ERGDOM/Webergdom.htm

26Laboratoire d’Analyse d’Architecture des Systémes
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Le systeme ERGDOM, quant a lui, est un gestionnaire d’ambiance et de confort dans la mai-
son. Il se base sur les données de détecteurs infrarouges pour déterminer les habitudes de
vie de la personne et adapte la température de chaque piece en conséquence, dans un but
de confort et d’économie d’énergie. En fonction des réglages sur le souhait de la personne
ainsi que sur le modéle thermique de I'habitat, le systeme s’adapte et prévoit a I'avance le
chauffage a mettre en place.

Le projet GERHOME?’, de I'Université de Nice Sophia-Antipolis, vise également a dé-
velopper un systeme de suivi de la personne a domicile et de détection des activités de la
vie quotidienne, pour soumettre des rapports réguliers a des équipes médicales. Le systeme
est un appartement de deux pieces équipé de plusieurs types de capteurs : des capteurs de
présence volumétriques, des capteurs d’ambiance (température, humidité, luminosité), des
capteurs d’occupation sur certaines parties de I'habitat (lit, chaise, canapé...), des capteurs
de consommation d’eau et de consommation électrique, des contacteurs de porte sur les fe-
nétres, les meubles, et certaines portes de communication et enfin des caméras vidéos pour

de I'analyse d’image et de la détection d’activité.

2.3.4.2 Lassistance a domicile

Le Swedish Handicap Institute a mis en place le projet d’appartement intelligent SmartBo
[Elger et Furugren, 1998], d'une surface de 78 m2, adapté aux handicapés moteurs, visuels et
auditifs ainsi qu’aux personnes démentes. Basé sur un systeme de reconnaissance de parole,
un ensemble d’écrans tactiles, un synthétiseur de parole, ainsi qu'un ensemble de capteurs
environnementaux capables de détecter des situations d'urgence. L'habitat a également été
completement dessiné et équipé afin qu'un ensemble d’automatisme soit capable d’aider les
personnes handicapées ou agées. Ainsi, des commandes a distance ou des commandes au-
tomatiques permettent I’allumage de lumiere, la fermeture et 'ouverture de volets... En cas
de situation d'urgence détectée, des signaux compréhensibles par tout type de population
(sourde et aveugle entre autre) sont envoyés a ’habitant afin qu’il remédie au probleme.

Au Quebec, le laboratoire Domus de 'Université de Sherbrooke a également équipé un
appartement complet dans le but de I'assistance a domicile des personnes a troubles cogni-
tifs. Le laboratoire a créé un habitat intelligent, contenant des capteurs environnementaus,
des caméras vidéo, des tags RFID et des contacteurs. Avec des retours sur des dispositifs mo-
biles ou dans I'appartement, le laboratoire vise a aider les personnes ayant des problemes
cognitifs a réaliser les activités de la vie quotidienne. Pour atteindre les objectifs définis, les
travaux ont mené a effectuer une modélisation des processus cognitifs durant les activités
[Dion et Pigot, 2007, Serna et al., 2007] et développé des systemes d’assistance dans la tache
[Bouchard et al., 2006].

Le projet ENABLE [Hagen et al., 2001, Hagen et al., 2003] s’est, quant a lui, spécialement
intéressé aux malades d’Alzheimer (et aux personnes démentes) et s’est concentré sur I'in-
térét des technologies dans ce cas. Ils se sont tournés vers des solutions de type calendrier

électronique permettant de rappeler des choses aux patients, des solutions pour retrouver

ZThttp ://gerhome.cstb.fr/
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des objets perdus, des téléphones affichant les photos des personnes en plus de leur numéro
de téléphone pour en faciliter I'usage, ou bien des systemes de gestion de I'allumage et de

I'extinction automatique des lumieres.

2.3.4.3 Le suivi d’activités

Le projet MavHome [Cook et al., 2003, Das et al., 2002, Youngblood et al., 2005] de 'Uni-
versité d’Etat de Washington et de 1'Université du Texas se base sur des modeles de Markov
des taches afin de reconnaitre les activités de la vie quotidienne et d’agir comme un agent
intelligent. Son architecture en plusieurs couches prend en compte des capteurs de signa-
ture électrique et tente de prédire les activités qui vont étre réalisées par I’habitant afin de lui
venir en aide et réduire les « cotits d’entretien » de la maison.

A Portland, le projet Elite Care [Adami ef al., 2003, Adami et al., 2005] s’occupe de sur-
veiller a distance, a I'aide de capteurs de pression, les heures de coucher et de lever de per-
sonnes atteintes de la maladie d’Alzheimer. Ceci permet d’adapter les soins et de voir des
changements dans le comportement de la personne.

En se basant sur les données des infrarouges du HIS du TIMC, le GIPSA-Lab a mis au
point des algorithmes a base de chaines de Markov pour la reconnaissance des activités de
la vie quotidienne et ’évolution dans leur réalisation [Le et al., 2007].

Aux Pays-Bas, le projet CARE [Krose et al., 2008] utilise un habitat intelligent équipé de
contacteurs, capteurs d'immersion, capteurs de température et enfin capteurs d’humidité,
placés a différents endroits de I'habitat. Il reconnait, aprés un apprentissage a base de Mo-
deles de Markov Cachés, les activités de la vie quotidienne d'une personne, afin de permettre
le maintien a domicile des personnes. Pour vérifier les résultats, il a été demandé aux sujets
d’annoter leurs actions. Les résultats présentés concernent pour 'instant la sortie de 1'ap-
partement et aller aux toilettes.

Au Royaume-Uni, [Hong ef al., 2008] équipe 'appartement de divers capteurs, principa-
lement sur les objets (réfrigérateur, porte de placard, ...) mais aussi sur les condiments (lait,
jus d’orange, ...) et se base sur 'utilisation de ces divers objets pour créer un modele de deux
activités : « se préparer une boisson chaude ou une boisson froide » et se préparer (se laver,
se brosser les dents, se coiffer). La fusion des données suivant la théorie de I"évidence de
Dempster-Shafer permet de créer les modeles d’activité en fonction de l'utilisation des diffé-
rents éléments. Aux Ftats-Unis, [Philipose er al., 2004] utilisait des tags RFID sur I'ensemble
des objets pour effectuer le méme type de reconnaissance.

Enfin, au Japon, [Tsukamoto et al., 2008] se base sur les signatures électriques (en met-
tant des capteurs sur la télévision, un chauffage et un four a micro-ondes) pour déterminer
ces activités de la vie quotidienne a I'intérieur de la maison. Cette étude est préliminaire
et n'inclue que tres peu d’appareils électriques. En effectuant cette étude sur plusieurs se-
maines, des modeles statistiques d’utilisation et une vérification des bonnes détections des
signatures ont pu étre réalisés. Orange a travaillé également sur ce sujet, avec un systeme
plus complet de détection des signatures électriques. Cette fois, toutes les lampes électriques

étaient surveillées, ainsi que les chauffages et des équipements électriques de la cuisine. Les
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résultats détaillés de cette étude sont présentés dans [Berenguer et al., 2008].

2.3.4.4 Latélémédecine

Les habitats et leurs équipements peuvent également étre utilisés dans le cadre d'une
hospitalisation a domicile, et ce pour diminuer le temps passé par le malade a 'hopital.
Ceci a deux conséquences. La premiere est une diminution des cofits et la seconde est une
meilleure remise en forme du patient, étant donné que chez lui, celui-ci peut adopter son
propre rythme et n’est donc pas obligé de se soumettre a celui de l'institution dans laquelle
il est accueilli.

Ainsi, entre 1999 et 2002, s’est déroulé le projet DIATELIC. Il avait pour but de développer
un systéme permettant la surveillance de patients dialysés traités a leur domicile par une
dialyse péritonéale continue ambulatoire. Dans ce projet, une architecture client-serveur a
été développée, avec un serveur dédié a I'analyse et au stockage des données des différents
patients et des clients chez chacun des patients et chez les différents médecins participant
a I’étude. Chaque jour, chaque patient entrait ses données dans une fiche informatisée qui
remplace la fiche papier habituelle. Ces deux fiches ont une présentation similaire, de facon
a permettre une adaptation aisée des patients et des médecins au systeme. Un module de
diagnostic a également été concu, a base de Chaines de Markov Cachées, prenant en compte
les différentes données du patient. Ce systeme évalue ensuite la condition du patient par des
calculs de probabilité d’appartenance a une classe de patient. A la suite des bons résultats de
cette expérimentation, des brevets ont été déposés et une société créée®® afin de proposer
les services de ces travaux de recherche.

Un peu plus tard, entre 2005 et 2007, Medical Care Continuity (MCC)?° est un projet lancé
en Europe et en expérimentation dans quatre pays différents, afin de permettre a des pa-
tients soignés pour des cancers d’étre médicalisés a domicile. Ce projet permet au patient
d’étre suivi a son domicile grace a une station réunissant une caméra télé-pilotable et un
écran, établissant le lien avec son centre d’assistance ou la structure hospitaliere. Le pa-
tient peut activer ce systeme a 'aide d'une télécommande a bouton unique. Il peut alors
appeler ou accepter une communication et entrer ainsi en contact vocal puis visuel. En cas
de probleme, ’appel peut étre transféré vers le médecin du centre d’assistance, puis vers le
centre hospitalier si nécessaire via Internet (ADSL). Un médecin peut ainsi s’entretenir avec
le patient pour suivre ’évolution de son état de santé, visionner son environnement en télé-
pilotant la caméra. Afin de voir des détails et de faire un diagnostic a distance, le médecin
a la possibilité d’agrandir I'image sur une zone précise du malade ou sur les équipements
médicaux a proximité, et peut également prendre des clichés et les imprimer.

Le projet CareLab, de Philips (Pays-Bas)3? est un programme de recherche qui vise 2 ame-
ner les éléments permettant la télémédecine pour les personnes agées et les personnes ma-

lades chroniques dans I'appartement. Par exemple, il a été développé le lit smartBed, qui per-

28http :/ /www.diatelic.fr/
Zhttp :/ /www.eten-mcc.org/images/ CP_MCC_VDEF_VA.pdf
30http :/ /www.research.philips.com/newscenter/archive/2006/061025-experiencelab.html
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met de mesurer différents parametres physiologiques de la personne (fréquence cardiaque,
respiratoire, ...) pendant le sommeil, pour s’apercevoir de possible troubles chez la personne
et ainsi la soigner et augmenter sa qualité de vie.

Un dernier exemple qui peut étre cité, et né d'un projet Européen, est le projet Mobil-
Health3!. Ce projet a permis de créer des dispositifs de mesure embarqués de plusieurs para-
metres physiologiques (pression artérielle, rythme cardiaque, ...). Ensuite, ce systéme trans-
fert par liaison sans fil (a 'aide d’'un GSM) les parametres mesurés au prescripteur des me-
sures (médecin, hopital). Ceci permet aux personnes nécessitant seulement une surveillance
de certains parametres physiologiques a court ou long terme de faire cette mesure a leur do-
micile et d’y vivre normalement. D’autres projets en France (gilet VisuResp de RBI, VTAMN
de TAM-Telesanté) sont des gilets ou des tee-shirts possédant des capteurs intégrés et per-
mettant de suivre les parametres physiologiques, et si besoin de prévenir le médecin en cas
de besoin (par GSM).

2.4 FEthique et habitats intelligents

Ces nombreux projets posent des questions d’éthique. En effet, de nombreuses données
sensibles sortent de 'appartement, et des images de la personne peuvent aussi transiter par
différents réseaux. Certaines études, par I'intermédiaire de questionnaires sur la population
cible, se sont intéressées a ces problemes éthiques.

[Beaudin et al., 2006] a réalisé des questionnaires a destination des personnes agées et
des personnels de soins, a propos du suivi a court et long termes de parametres et d’acti-
vités dans un habitat intelligent. Il ressort de cette étude une grande variabilité en fonction
des gens sur les données a recueillir a 'intérieur de 'appartement ou en embarqué. De plus,
ces parametres changent en fonction de 1’age mais aussi des pathologies des différentes per-
sonnes questionnées. Ainsi, les conclusions de cette étude préconisent des systemes de suivi
médical longitudinal personnalisables et qui s’adaptent aux demandes des personnes, qui
doivent requérir le moins d’interaction possible entre le systeme et la personne suivie.

[Rialle, 2007] présente les résultats d'une étude faite avec I'association départementale
France Alzheimer de Seine-Saint-Denis, et envoyée a de nombreuses familles d’aidants. Cette
étude les questionne sur leurs souhaits en technologie et sur les problemes que posent cette
maladie et ces recherches pour la famille et les aidants. Il ressort de cette étude que pour
le moment les aidants, touchés par cette maladie qui affaiblit leur proche, ont des opinions
trés tranchées et font ainsi apparaitre deux populations, dites technophiles et technophobes,
tres distinctes. La premiere apprécie certaines technologies telles que les systemes de géo-
localisation, tres utiles pour prévenir les fugues, mais aussi par exemple la visiophonie de
lien social et la visiophonie de vigilance mobile privée. Au contraire, certaines technologies
sont fortement rejetées par les personnes répondant aux questionnaires. Ainsi, une machine
donnant des conseils oraux pour réaliser des recettes de cuisine est la plus rejetée suivie par

le capteur de chute inséré sous la peau. Une derniere technologie proposée, le robot de com-

3lhttp ://www.mobihealth.org/
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pagnie, est quant a lui rejeté par les aidants plus agés et accepté par les aidants plus jeunes.
Outre cet exemple, cette étude fait surtout ressortir le fait que la technologie doit vraiment
s’adapter a la pathologie pour étre acceptée, et que les technologies proposées pour 'instant
pour la maladie d’Alzheimer sont difficiles a faire accepter.

[Rumeau et al., 2006] investigue, également par I'intermédiaire d'un questionnaire, I'ac-
ceptabilité de systemes a base de capteurs de présence infrarouges tel que celui proposé
dans le HIS de Grenoble. Les résultats de cette étude font ressortir un risque modéré sur I'in-
timité pour un besoin percu important et un usage potentiel pour un proche comme pour
soi-méme quasi-unanime. Cependant, plus de résultats présentés aux personnes sur la per-

tinence des données obtenues permettraient de les convaincre d’autant plus.

2.5 Conclusion sur cet état de I’art

Ce rapide état de l'art sur les technologies d'information et de la communication appli-
quées aux habitats des personnes agées ou dépendantes montre que le sujet de recherche
est en plein développement depuis quelques années. Ces technologies s'intéressent autant
au vieillissement et au maintien a domicile des personnes qu’a 'hospitalisation a domicile,
pour permettre aux malades de réintégrer plus rapidement leur appartement et ainsi se re-
trouver dans un environnement a l'intérieur duquel ils se sentent bien. Ces habitats font
intervenir des connaissances technologiques bien str, pour I'installation des capteurs et le
traitement des données, mais aussi des connaissances médicales, pour l'interprétation des
données et des connaissances sur les modeles cognitifs pour comprendre la maniére dont
les personnes ayant des troubles peuvent réaliser des activités.

Nous allons maintenant présenter les objectifs de ce travail de these et le plan de ce ma-

nuscrit.
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3.1 Historique des travaux du laboratoire

Ces travaux s’'inscrivent dans la continuité de theses précédemment réalisées au labora-
toire par Gilles Virone [Virone, 2003], Florence Duchéne [Duchéne, 2004] et enfin par Pierre
Barralon [Barralon, 2005].

La premiere thése, apres avoir décrit le HIS (Habitat Intelligent pour la Santé) grenoblois,
porte sur I'apprentissage et la surveillance multi-paramétrique des habitudes de vie d'un
patient suivi a domicile, a travers le calcul des Rythmes Circadiens d’Activités, pour détecter
une évolution anormale dans le comportement de la personne suivie. Lors de ces travaux,

un simulateur a été développé pour mettre en place et vérifier la cohérence de cet indicateur.

Les seconds travaux concernent la conception d'un assistant intelligent pour analyser
les données hétérogenes issues des capteurs du domicile pour détecter et prévenir toute
situation a risque. A 'aide d'un systeme d’apprentissage des habitudes de vie de la personne,
une mesure de I'écart a ce modele est calculée pour classifier une situation comme critique
si la mesure est trop élevée. Ces travaux portent sur la mise en place d'un simulateur de
données, puis des méthodes génériques d’extraction non supervisées de motifs temporels,
pour expérimenter ensuite sur I'identification de comportements récurrents d'une personne
suivie.

Enfin, les derniers travaux portent sur I’actimétrie embarquée de la personne et sur la fu-
sion de données. A partir des données des accélérometres délivrées par le capteur de chute,
des algorithmes ont été développés et testés, sur des personnes jeunes et agées, pour dé-
tecter les séquences de marche ainsi que les transferts « Assis-Debout » et « Debout-Assis ».
Ensuite, ces données, ainsi que celles des détecteurs infrarouges et enfin le temps, ont été
utilisés dans un modele de type bayesien pour déterminer quelle activité de la vie quoti-
dienne est en cours de réalisation.

Les travaux de these présentés dans ce manuscrit se situent dans le prolongement des
travaux présentés ci-dessus. Les objectifs de cette thése sont les suivants :

— Développer un systeme d’acquisition constitué d'un magnétometre tri-axe et d'un ac-
célérometre tri-axe « ACTIM6D » ainsi que les algorithmes associés, pour détecter les
différentes postures (assis, debout, couché) de la personne et avoir une idée de son
niveau d’activité a chaque instant. Cette partie du travail sera décrite dans le chapitre
4.

— Tester et valider le systeme de reconnaissance de sons et de paroles développé par Hu-
bert Glasson [Glasson, 2008] qui fait suite au systeme de détection et reconnaissance
de sons de la vie courante étudié par Dan Istrate [Istrate, 2003]. Le chapitre 5 revient
sur cette partie du travail.

— Développer un algorithme de classification supervisé pour les activités de la vie quoti-
dienne d'une personne. Les chapitres 6 a 8 présentent les différentes parties, allant du
choix de structuration des données au test en situation expérimentale de I'algorithme

retenu.

Pour précéder cet ensemble, un état de I'art des Habitats Intelligents (ainsi que de 'uti-
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lisation du son dans ces domaines), de 'actimétrie embarquée a déja été présenté dans le
chapitre 2. Ce manuscrit se terminera par une discussion générale rappelant, synthétisant et

débattant des résultats obtenus et enfin permettra d’ouvrir sur la suite de ces travaux.

3.2 Nécessité d'une approche multi-paramétrique

Notre but est de classifier chaque fenétre temporelle de la journée comme partie d’'une
activité de la vie quotidienne. Or, il n’existe aucun capteur permettant de détecter une acti-
vité de la vie quotidienne actuellement effectuée. Un accélérometre, qui nous donnera I'acti-
vité et la posture de la personne, ne sera pas suffisant. De méme un capteur infrarouge nous
donnera la piece dans laquelle elle se trouve mais il n’existe pas de bijection entre les pieces
et les activités.

Ainsi, le laboratoire se base depuis quelques années sur une approche multimodale per-
mettant de résoudre ce probleme. Comme I'indique la définition de la fusion de données, un
ensemble de capteurs différents nous donneront une classification plus précise qu'un seul
capteur isolé, pour peu que nous utilisions les capteurs adaptés d’'une part, et que d’autre
part les données soient bien interprétées avant d’étre apprises.

Ce travail s’est donc inscrit dans cette logique, a savoir que nous allons utiliser un en-
semble de capteurs non-invasifs placés dans I'appartement pour tenter d’améliorer la déci-
sion qui pourrait étre prise a I’aide d'un seul capteur et ainsi avoir une définition que nous

espérons plus précise des différentes activités qui sont faites dans la journée par la personne.

3.3 Choix des capteurs

La classification a partir de capteurs hétérogenes permet d’obtenir de bons résultats dans
le cas o1 un ensemble de trois conditions sont respectées :

— Un nombre suffisant de capteurs sont utilisés et le choix est fait de capteurs appropriés

aux classes recherchées (décrivant suffisamment les classes).

— Un formatage correct des données (si celles-ci ne sont pas utilisables brutes) est effec-

tué précédemment a 'apprentissage.

— Choisir un algorithme de classification et une regle de décision adaptés au probleme.

Les deux derniers points seront développés plus précisément dans les chapitres suivants.
En ce qui concerne le premier point, nous pouvons déja, dans cette introduction, justifier
quelques-uns de nos choix.

Notre but était de faire un systeme non-invasif, trés peu encombrant, a prix limité et éga-
lement le moins contraignant possible pour la personne. Nous nous sommes donc tournés
vers un certain de type de capteurs :

— Un capteur embarqué sur le sujet, qui s’intégre a son tee-shirt de par sa taille réduite

et qui est totalement autonome (fonctionnement a base de piles et de carte mémoire).
Ce capteur va nous permettre de connaitre la posture actuelle de la personne ainsi que

d’avoir une idée de son taux d’activité.
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- Un ensemble de microphones reliés a un systeme de classification des sons de la vie
quotidienne et de reconnaissance de la parole. Ce systeme permet ainsi d’avoir des
précisions dans le cas de certaines activités, par exemple de savoir qu'en un moment
précis il a été détecté des sons de vaisselle dans la cuisine.

— Des capteurs de présence infrarouge donnant la piece dans laquelle se trouve actuel-
lement la personne. Cela réduit le nombre d’activités possibles a un moment donné.

— Des contacteurs de porte sur certains placards de la cuisine et de la chambre, ainsi
qu'un contacteur sur la porte de I'entrée pour savoir quand la personne sort ou entre
dans I'appartement.

— Une station météorologique donnant température et hygrométrie dans la salle de bain.
Lors de la prise d’'une douche par exemple, ces données vont fortement étre modifiées.

Des caméras (webcams grand angles avec une ouverture d’environ 85°) ont également

été ajoutées dans I'appartement. Cependant, ces caméras ne sont utilisées que pour indexer
les activités réalisées. Les images ne sont pas traitées en tant que telles, du fait du caractere
invasif de ce type de modalité.

Nous reviendrons plus en détails, dans le chapitre 6 sur I'installation de I’appartement et

sur son organisation.

3.4 Les Activités de la vie Quotidienne (criteres ADL)

3.4.1 LesADLsde Katz

Les Activités de la Vie Quotidienne (AVQ, de 'anglais Activities of Daily Living — ADL)
sont un ensemble d’activités basiques que I'on effectue « sans méme y penser » dans le cadre
de notre vie de tous les jours, et que nous effectuons dans le but d’avoir une qualité de vie
correcte et de survivre. Ces activités incluent le fait de se laver, de se nourrir, d’aller aux toi-
lettes...

Une échelle d’évaluation est utilisée par les professionnels de santé (gériatres entre autre)
pour décrire I'aptitude ou I'inaptitude a s’assumer soi-méme. Elle peut étre utilisée dans la
surveillance des personnes agées, de la démence (maladies de type Alzheimer), dans le cadre
de personnes souffrant d'une maladie chronique ou bien d’'un handicap, et ce dans le but
d’évaluer le type et la quantité de service médicaux individuels nécessités par une personne.

Les criteres ADL présentés par Katz [Katz et Akpom, 1976] ont permis la création de plu-
sieurs échelles toutes plus ou moins équivalentes et conformes aux définitions ci-dessus.
Le tableau 3.1 présente 'une d’entre elle ainsi que les scores associés. Dans le cas de cette

échelle, un score supérieur a 6 pour un patient montre une dépendance.

3.4.2 Les Activités Instrumentales de la vie quotidiennes (IADLSs)

Une autre échelle, ayant les mémes champs d’application, prend quant a elle en compte
les instruments de la vie quotidienne et la capacité de la personne a les utiliser. Elle se base
sur les IADLs définis par Lawton [Lawton et Brody, 1969]. Cette échelle est présentée dans le
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Activité Description Score
Autonome 0
Hygiéne corporelle Aide partielle pour une partie du corps 1
Aide pour plusieurs parties du corps ou toilette impossible 2
Autonome pour le choix et 'habillage 0
Habillage S’habille mais besoin d’aide pour se chausser 1
Besoin d’aide pour choisir ses vétements ou s’habiller 2
reste partiellement ou completement déshabillé
Autonome 0
Aller aux toilettes ~ Doit étre accompagné, besoin d’aide 1
Ne va pas aux WC, n'utilise pas le bassin, I'urinoir 2
Autonome 0
Locomotion Besoin d’aide 1
Grabataire 2
Continent 0
Continence Incontinence occasionnelle 1
Incontinence permanente 2
Autonome 0
Repas Aide pour couper la viande ou peler les fruits 1
Aide compléte ou alimentation artificielle 2

TaB. 3.1 - Grille ADL de Katz avec les scores associés a chaque comportement
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tableau 3.2. Celui-ci présente 1’échelle complete telle que définie par Lawton. Elle se réduit
parfois a la premiére colonne du tableau. La notation est appréciée en fonction du nombre
d’items notés 1 (donc dépendance plus ou moins forte du patient), mais aussi de I’évolution

de ce nombre d’items.

3.4.3 Lagrille AGGIR

La grille Autonomie Gérontologique - Groupes Iso-Ressources, abbréviée AGGIR, est uti-
lisée en France dans le but d’évaluer 'autonomie physique et psychique grace a I'observa-
tion des activités effectuées seules par la personne agée, puis de définir, en fonction de la
perte d’autonomie démontrée par cette grille, un groupe iso-ressources (une notation du
degré de dépendance). Ce groupe est utilisé en France pour entre autre I'attribution d’aides
telles que ’APA (Allocation Personnalisée d’Autonomie) ou bien I’évaluation du besoin d’in-
tégration de la personne dans un environnement médicalisé (entrée en unité d’hospitalisa-
tion longue durée).

L'évaluation du degré d’autonomie se fait suivant un total de dix-sept variables, dont dix
seulement entrent en compte dans le calcul (ces variables sont dites discriminantes). Les
variables définies sont les suivantes :

— les variables discriminantes : cohérence, orientation, toilette, habillage, alimentation,
élimination, transferts (se lever, se coucher, s’asseoir), déplacement a I'intérieur, dé-
placement a l'extérieur et enfin communication a distance.

— Les variables illustratrices : gestion personnelle de son budget et de ses biens, cuisine,
ménage, transports, achats, suivi du traitement et enfin activités de temps libre.

Chacune de ces dix sept variables est notée par I'un des trois états suivants :

A :n’a besoin d’aucune aide pour réaliser cette activité.

B : réalise cette activité avec une aide partielle.

C : une aide totale est requise pour réaliser I'activité.

A partir de ces criteéres, six groupes iso-ressources ont été définis, évaluant le degré d’au-

tonomie et les besoins en aides et soins requis par le patient :

— GIR 1 : comprend les personnes agées confinées au lit ou au fauteuil, dont les fonc-
tions mentales sont gravement altérées et qui nécessitent une présence indispensable
et continue d’intervenants.

— GIR 2 : concerne les personnes agées confinées au lit ou au fauteuil, dont les fonc-
tions intellectuelles ne sont pas totalement altérées et dont I’état exige une prise en
charge pour la plupart des activités de la vie courante. Ce groupe s’adresse aussi aux
personnes agées dont les fonctions mentales sont altérées, mais qui ont conservé leurs
capacités de se déplacer.

— GIR 3 : réunit les personnes agées ayant conservé leur autonomie mentale, partielle-
ment leur autonomie locomotrice, mais qui ont besoin quotidiennement et plusieurs
fois par jour d’étre aidées pour leur autonomie corporelle.

— GIR 4 : integre les personnes agées n'assumant pas seules leurs transferts mais qui,

une fois levées, peuvent se déplacer al'intérieur de leur logement. Elles doivent parfois
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Téléphone

Approvisionnement

Je me sers du téléphone, cherche et
compose les numéros

Je compose un petit nombre de numé-
ros bien connus

Je réponds au téléphone mais n’appelle
pas

Je suis incapable d’utiliser le téléphone

Prend soin aux besoins de maniére in-
dépendante

Réalise les commissions seul(e) pour de
petits achats

Nécessite un accompagnement pour
tout approvisionnement

Incapable de sortir réaliser des achats

Moyens de transport

Entretien du logement

Je peux voyager seul(e) et de facon in-
dépendante

Je peux me déplacer seul(e) en taxi, pas
en autobus

Je peux prendre les transports en com-
mun Si je suis accompagné(e)

Transport limité au taxi ou a la voiture
en étant accompagné(e)
Je ne me déplace pas du tout

Maintient le logement en état seul(e) ou
avec une assistance occasionnelle
Effectue des taches journalieres légeres
(laver la vaisselle, faire le lit, ...)
Effectue des taches journalieres 1égeéres
mais n’est pas capable de maintenir un
niveau d’hygiéne suffisant

Nécessite une aide pour toute tache de
maintenance du logement

Ne participe a aucune tache d’entretien
du logement

Gérer son budget

Lessive

Je suis totalement autonome

Je me débrouille pour les dépenses au
jour le jour mais j'ai besoin d’aide pour
gérer mon budget a long terme

Je suis incapable de gérer I'argent né-
cessaire a payer les dépenses au jour le
jour

Effectue la lessive personnelle com-
plete seul(e)

Nettoie un petit nombre d’items (rince
et stock...)

Toute ma lessive doit étre faite par quel-
qu'un d’autre

Prise de médicaments

Nourriture

Je m’'occupe moi méme de la prise : do-
sage et horaire

Je peuxles prendre moi méme si ils sont
préparés et dosés a l’'avance

Je suis incapable de les prendre moi-
méme

Prévoit, prépare et sert un repas adapté
de maniere autonome

Prépare des repas adaptés si la liste des
ingrédients est fournie

Fait chauffer, sert et prépare des repas
ou bien prépare des repas mais n’utilise
pas les aliments appropriés

Nécessite que les repas soient préparés
et servis

TaAB. 3.2 — Echelle des Activités Instrumentales de la Vie Quotidienne de Lawton



3.5. Organisation du manuscrit 57

étre aidées pour la toilette et I'habillage. Ce groupe s’adresse également aux personnes
agées n'ayant pas de problemes locomoteurs mais devant étre aidées pour les activités
corporelles et pour les repas.

— GIR 5 : comporte des personnes agées ayant seulement besoin d'une aide ponctuelle

pour la toilette, la préparation des repas et le ménage.

— GIR 6 : réunit les personnes agées n'ayant pas perdu leur autonomie pour les actes

essentiels de la vie courante.

Un classement dans les GIR 1 a 4 ouvre droit a des aides financiéres, dont I’APA, ... Un
classement en GIR 5 et 6 ouvre néanmoins des acces a des prestations d’aides ménageres ou
d’aides légeres aux soins (par le régime de retraite ou par I'aide sociale départementale).

Un exemple concret de bilan d’autonomie, contenant cette grille ainsi que d’autres infor-
mations nécessaires pour une admission en service de soin de longue durée est donné dans

I'annexe A.

3.4.4 Objectivation des critéres

Le but de ces travaux de these est de détecter et classifier les activités de la vie quoti-
dienne. Celles-ci sont au cceur du calcul des différents indices présentés dans les trois sec-
tions précédentes. Cette classification des activités a pour but d’objectiver le remplissage de
ces différentes grilles et d’effectuer un suivi longitudinal de la personne afin de détecter des
changements dans son comportement. Ce travail n’est que la base d'un tel objectif.

Une telle objectivation peut étre utile pour plusieurs raisons :

— Sachant que la personne est suivie a domicile, son entrée en institution est d’autant
plus retardée, tant qu’aucun signe détecté ne la nécessite. Vivre a son propre domicile
apporte en plus une meilleure qualité de vie a la personne agée.

— Le suivi longitudinal permet de détecter des modifications du comportement révéla-
trices d'un certain état, et ce de maniere peut-étre plus précoce qu’'en se basant sur des

criteres cliniques. Cette voie reste ouverte pour des recherches ultérieures.

3.5 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit va s’articuler en trois grandes parties qui suivront cette introduction. La
premiere sera consacrée a la mise en place des capteurs et des algorithmes alors que la se-
conde sera consacrée a I’expérimentation, a ses résultats et a une discussion sur ceux-ci. La
troisieme est composée d'une discussion générale et d'une conclusion.

La premiere partie contient quatre chapitres qui sont les suivants :

— Le chapitre 4 décrit I'implémentation et les algorithmes associés au circuit ACTIM6D,
capteur cinématique mis au point au cours de cette thése. Il décrira également une
expérimentation sur ce capteur et les résultats associés.

— Le chapitre 5 décrit, quant a lui, la mise en place, la configuration et les algorithmes du
systeme de reconnaissance de sons et de paroles installés dans le HIS par le laboratoire

LIG. De méme, une expérimentation a été réalisée pour en valider I'implémentation et
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en connaitre la sensibilité et la spécificité. Celle-ci ainsi que ses résultats seront décrits
ala fin de ce chapitre.

— Le chapitre 6 aborde le probléme du formatage des données en vue de leur classifica-
tion. Il décrit d’abord le HIS et sa structure, avant de décrire les différents choix effec-
tués pour chacun des capteurs.

- Le chapitre 7 rappelle tout d’abord les principes de la méthode de classification choisie
et explique ce choix, avant d’aborder les implémentations qui en ont été faites pour
répondre a notre probleme.

La seconde partie contient deux chapitres :

— Le chapitre 8 décrit le protocole expérimental et rappelle les détails sur la classification
que nous voulons effectuer a partir des données du HIS.

— Le chapitre 9 synthétise les résultats obtenus lors de cette expérimentation puis intro-
duit une premiere discussion sur la classification des données dans un habitat intelli-
gent.

La troisieme partie clot ce manuscrit par une discussion générale puis une conclusion et

une ouverture sur I’avenir.



Deuxieme partie

La classification des activités dans le HIS :
de la mise en place des capteurs et des

algorithmes...






CHAPITRE 4

Actimétrie embarquée : Conception, algorithmes et tests de

I'ACTIM 6D

Depuis des temps immémoriaux, di-
sons depuis dix mille ans, il y a peu de
doute que I'’événement le plus marquant
sera pour un temps la découverte (au
X I1Xx°™Me sigcle) de Maxwell sur les lois de
'électromagnétisme.

Richard Phillips Feynman
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4.1 Conception de la carte ACTIM6D

4.1.1 Description

FI1G. 4.1 — Prototype du circuit ACTIM6D

La carte ACTIMG6D a été congue dans le but d’obtenir différentes informations sur la per-

sonne qui la porte :

~+ Les changements de posture du porteur : passages Assis-Debout et Debout-Assis ainsi
que Debout-Allongé et Allongé-Debout. Cette premiere étape nous permet de déduire les
phases de la vie quotidienne dans lesquelles la personne est couchée, assise ou debout.

~~ Le niveau d’activité de la personne, qui pourrait nous donner des informations sur les
phases jour/nuit, ainsi que sur les phases tres actives (lorsque le porteur fait la cuisine,
le ménage...) ou non-actives, lors de siestes, repos, séquence de détente devant la télévi-
sion, etc.

~> Les séquences de marche de la personne.

Pour réaliser ces différentes taches, nous avons équipé la carte ACTIM6D de plusieurs
capteurs reliés aux entrées analogiques d'un microcontréleur. Le microcontrodleur utilisé est
un microchip PIC18LF2580 (architecture 16 bits), alimenté par une tension Vi = 3.3V. Ce
microcontroleur est cadencé par un résonateur céramique a 4MHz, et posséde en interne un
convertisseur analogique-numérique a dix entrées (réparties sur ses ports), d'une précision
de 10 bits (1024 niveaux).

Le premier capteur est un accélérometre tri-axes (Freescale, MMA7260Q), qui fournit
I’accélération ressentie sur les trois axes, en g, avec différentes résolutions : +1.5g, +2g, +4g
et £6g. Pour notre application, nous avons décidé de nous limiter aux accélérations +2g et

+6g, réglables par une ligne numérique d'un port du microprocesseur. Cet accélérometre
VSS
2
600mV /g a +2g. Labande passante de la réponse du capteur est a 150 Hz.

donne des valeurs analogiques avec un 0g a =%, et une résolution de 800mV/g a £1.5g et

Le second capteur est un magnétometre tri-axes (Honeywell, HMC1053), mesurant le
champ magnétique environnant avec une étendue de +6Gs, une bande passante de 5MHz et
une résolution de 1mV/V/Gs. Ce magnétometre est présent pour nous donner les orienta-
tions du corps (une base mobile) par rapport a un champ fixe (le champ magnétique terrestre
— considéré fixe dans l'intervalle de temps et de position sur Terre induit par ’expérimenta-

tion). Sa fonction sera donc la mesure du champ magnétique Terrestre, qui, rappelons-le, a



64 Chapitre 4. Actimétrie embarquée : Conception, algorithmes et tests de ’ACTIM 6D

une amplitude approximative de 47uT = 0.47 Gs (a Grenoble). Chaque axe devra donc me-
surer le champ dans un intervalle de 0.6 Gs. Considérant les données du capteur, chaque
couple de sorties du magnétometre (un ensemble de deux sorties différentielles reliées a un
pont de Wheastone donnant I'image de la mesure) est connecté au couple d’entrées d'un
montage différentiel a amplificateur opérationnel, de gain 1000. La référence du montage a
amplificateur opérationnel est positionnée a % pour ne donner que des mesures positives
(redressement rendu obligatoire par I'entrée du convertisseur).

Le constructeur Honeywell fournit également un dispositif intégré pouvant délivrer les
signaux magnétométriques a une fréquence de 8 Hz (HMR3300), et qui va nous servir de ré-
férence afin de connaitre la qualité de nos signaux magnétométriques et de vérifier I'implé-
mentation réalisée. Un connecteur pour ce circuit a été implémenté sur la carte, ainsi que les
circuits nécessaires a son utilisation. Ce circuit étant alimenté en 5V, ACTIM6D est alimen-
tée par deux piles 3V (CR2025) et possede deux régulateurs (un 3.3V et un 5V). Deux circuits
RS-232 de la société Maxim (MAX232CPE et MAX3232CPE) ont également été ajoutés pour
la conversion de niveaux entre le 5V TTL du HMR3300 et le 3.3V TTL du microcontroleur.

Le dernier capteur est un capteur de température (Maxim, MAX6613), donnant la tem-
pérature (sur le die du composant) entre -55 °C et +130 °C.

Pour des questions de confort, ce circuit doit étre autonome et embarqué sur la personne.
Pour ce qui est de I'alimentation, un connecteur de piles bouton a été placé et permet I'ac-
cueil de deux piles 3V (CR2025). Ces piles ont une capacité moyenne de 250mAh. Lenre-
gistrement des données se fait sur une carte mémoire, placée dans un connecteur de carte
SD/MMC. A la vue de la consommation actuelle du capteur, I'autonomie lors de I'alimenta-
tion par les piles bouton s’éléve a environ 20h. L'autonomie de la carte mémoire est quant a
elle largement suffisante étant donné qu’elle atteint 23 jours avec une carte de 1 Go.

Le circuit implémentant le cahier des charges ainsi défini a été réalisé et routé sous Pro-
tel™. Le schéma électrique est donné en Annexe B. Pour le confort du porteur, la taille de ce
circuit a été réduite au minimum, pour obtenir une taille de circuit de 6.5¢m x 3.7cm. Du fait
de la précision attendue, la réalisation du circuit imprimé a été sous-traitée a un industriel.

Le prototype ainsi réalisé est montré sur la figure 4.1.

4.1.2 Positionnement du capteur

Du fait de sa taille réduite, le circuit ACTIM6D se loge dans une poche de 9c¢m x 5¢m cou-
sue sous l'aisselle gauche du porteur, directement sur le tee-shirt. Le positionnement sous
'aisselle a été choisi pour étre cohérent avec les mouvements a détecter. Ces mouvements
sont : s’asseoir sur une chaise, se lever d’'une chaise, s’allonger sur un lit, se lever d’un lit et
marcher. Lors de ces mouvements, et principalement lorsque la personne s’assoit ou se leve,
la partie du corps qui représente le mieux les changements de posture est le buste. Nous
avons donc intégré notre capteur au tee-shirt. Nous aurions également pu équiper le sujet
d'un ensemble de capteurs identiques placés sur différentes parties du corps (typiquement
lajambe). Cependant, pour notre type d’application, posséder un capteur embarqué est déja

une contrainte forte. Nous voulions limiter la contrainte en n'utilisant qu'un seul capteur et
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en compensant ce choix par des algorithmes plus complexes. La figure 4.2 présente le posi-
tionnement du capteur sur le buste de la personne, ainsi que le placement des axes associés
sur le sujet et sur le circuit. Les axes X, y et z ont été choisis pour former un triédre direct et
étre identiques aux notions respectives de roulis (autour de x, angle ¢), de tangage (autour

dey, angle 0) et lacet (autour de z, angle ).

Sagittal

Transverse
(Axial)

Frontal
(Coronal)

FI1G. 4.2 — Positionnement du capteur sur le sujet et triedre direct créé par la centrale et fixe
sur la personne (figure de gauche). Positionnement de ce triédre sur le capteur embarqué
(figure de droite)

4.1.3 Acquisition et enregistrement des données

Le microcontréleur a été programmé pour gérer I'acquisition des sept données avec une
fréquence d’échantillonnage de 100 Hz. Toutes les 10ms, une interruption, lancée par le ti-
mer du microcontréleur, le réveille pour lancer la lecture des valeurs de sept des entrées du
convertisseur analogique/numérique. A la fin de la conversion des sept valeurs analogiques,
le microcontroleur est remis en veille a I'exception des moments ot I'écriture sur la carte
mémoire doit étre exécutée. Ce fonctionnement est décrit par les diagrammes de la figure
4.3

L'écriture sur les cartes mémoires SD/MMC, sur le bus SPI, se fait par blocs de 512 octets.
Les données acquises par le convertisseur analogique/numérique sont sur 10 bits. Pour un
stockage efficace, et peu gourmand en calcul, seuls les 12 bits de poids faible de I'’entier 16
bits contenant les valeurs sont stockés sur la carte mémoire pour les données cinématiques,
et 8 bits (qui sont suffisant pour coder la plage entiére de valeurs) pour le capteur de tempé-
rature. Lensemble des sept valeurs tient ainsi sur 10 octets. Les valeurs sont alors stockées
sur la carte mémoire toutes les 500ms. Sont ajoutés aux 500 octets de données des indica-
teurs sur le numéro de I'’expérience en cours (dépendant du nombre d’allumage du capteur)
etle temps depuis le début de I’expérience pour le bloc en cours (sila carte mémoire n’est pas

vide, I’écriture reprend a I’endroit ot elle avait été interrompue a ’expérience précédente).
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Initialisation et démarrage du convertisseur

Initialisations : BufferNumber =0

t =0, interruption toutes les 10ms,
count =0, charger le secteur s et le numéro signaux analogiques des

d’expérience xp de ’EEPROM

Conversion des

accélérometres et des

magnétometres a partir
du PIC

Stockage de la valeur dans le buffer
BufferNumber

Oui +

count =0,s =s +1,t =t +0.5

count = count + 1

Ecrire le buffer (BufferNumber+1)%2
sur le secteur s de la carte

Entrer en mode sleep

Yes

BufferNumber = (BufferNumber+1)%?2

FIG. 4.3 — Diagramme décrivant le fonctionnement d’ACTIM6D. Le diagramme de gauche
représente la procédure principale et le diagramme de droite la procédure d’'interruption
associée au timer.

La carte mémoire peut ultérieurement étre lue par un programme permettant de récupé-
rer les données brutes et de les reconstruire (aucun systeme de fichier n’a été créé pour des

raisons de place en mémoire programme et de consommation).

4.1.4 Récupération des données enregistrées sur carte mémoire

Le microcontrdleur que nous utilisons, associé au lecteur de carte mémoire, permet 'écri-
ture secteur par secteur sur les cartes insérées, qu’elles soient de type SD ou MMC. Pour étre
lisible sur un ordinateur, la carte mémoire devrait étre équipée d'un systeme de fichiers (type
FAT16 ou FAT32). Cependant, la présence de ce systeme de fichiers induit deux contraintes

complémentaires. La premiere est un alourdissement du code source pour gérer ce systeme
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de fichiers et implémenter une gestion partielle des noms de fichiers, des secteurs... La se-
conde est que chaque écriture de données engendrera la lecture et !'écriture de plusieurs sec-
teurs (une, voire deux lectures puis au minimum trois écritures), et augmenter ainsi le temps
de traitement pour un secteur. Ces lectures et écritures sont indispensables pour maintenir,
a tout instant, un systéme de fichiers cohérent afin de ne perdre aucune donnée si la pile
tombe en panne ou si le porteur la retire par exemple. Ces contraintes vont d'une part aug-
menter la consommation électrique du circuit et d’autre part réduire la fréquence maximale

de capture.

Pour ces raisons, nous avons décidé de ne pas implémenter un tel systeme de fichiers et
de créer un programme C sur PC capable de lire la carte mémoire (en format « brut») et de
récupérer les données. Ainsi, dés qu'un secteur est prét a étre écrit sur la carte, il le sera et ce
de maniere unique. La fréquence d’échantillonnage choisie est de 100 Hz. Ainsi, un secteur
de 512 octets sera écrit toutes les 500 ms. Chacun des secteurs contient les informations

suivantes :

— Deux caracteéres '#’ a la suite, permettant de repérer un secteur utile.
- Lidentifiant de I'expérimentation, un chiffre sur 2 octets.
— Le nombre de secondes depuis le début de I'’expérimentation, chiffre sur 8 octets.
— Les valeurs des capteurs sous la forme : AA BC DD EE FG HH II JK LL MM » mises a la
suite les unes des autres, jusqu’a ce qu'un secteur soit plein :
— AAles deux octets de poids faible de I'accélérometre sur I’axe x.
— Ble dernier octet de I’accélérometre x.
— Cle premier octet de poids faible de I'accélérometre y.
— DD les deux octets de poids fort de 'accélérometre y.
— EE les deux octets de poids faible de 'accélérometre sur I'axe z.
— Fle dernier octet de I'accélérométre z.
— G le premier octet de poids faible du magnétometre x.
— HH les deux octets de poids fort du magnétometre x.
— II'les deux octets de poids faible du magnétometre y
— JToctet de poids fort du magnétometre y
— Kle premier octet de poids faible du magnétometre z
— LLles deux octets de poids fort du magnétometre z

— MM les deux octets représentant la valeur du capteur de température.

Le numéro de I'expérimentation en cours ainsi que le numéro du dernier secteur écrit
sont maintenus en mémoire flash (intégrée au processeur) afin de pouvoir reprendre 1'écri-
ture apres le dernier secteur a la mise en route suivante, en incrémentant le numéro de I'ex-
périence. Le fichier de sortie contient le numéro de I'’expérimentation, la seconde dans la-
quelle a été prise I'’échantillon, les valeurs des trois accélérometres, des trois magnétometres

et enfin du capteur de température. Sa forme est la suivante :
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0 90 015d 0260 Olac 0146 001c 0295 31
0 90 0158 0264 Olac 0148 00la 0296 31
0 90 0161 026a Olac 0l4c 001b 0298 31
0 91 0148 028f 0188 0143 001c 028f 31
0 91 0173 0240 Olcf 0149 001c 0287 28
0 91 0156 025b 01bc 0147 00la 029a 32

4.1.5 Perturbations extérieures

Le bruit de mesure peut étre un probleme lors de 'acquisition de signaux tres faibles
pouvant se noyer dans du bruit. Les accélérometres pour leur part peuvent étre soumis aux
bruits usuels tel que le bruit Johnson, et a la diaphonie (réduite au minimum lors de I'im-
lors de la conception de notre circuit). Il pourrait étre également soumis a un bruit méca-
nique, dans le cas ou1 un objet trés massif viendrait pertuber le champs gravitationnel a c6té
de la personne, cependant ce cas est peu probable. Enfin, le dernier bruit de mesure pour
ces accélérometres est le bruit de quantification et les approximations calculatoires faites
apres-coup sur les calculs. La figure 4.4 présente les signaux acquis avec la carte posée, im-
mobile, sur un bureau. Lors de cette séquence de mesure d'une demi-heure, nous mesurons
ce bruit avec la moyenne et I’écart-type de la norme des accélérometres et des magnéto-
metres. Pour les accélérometres, la norme moyenne était de 1,0712 m/ s2 +0,0449. Pour les
magnétometres, la norme était de 435,6 mGs + 6,7. A noter que cette figure 4.4 présente les
signaux avec un code de couleurs similaire a la figure 4.2 donnant le positionnement des
capteurs. Afin de ne pas alourdir inutilement I’ensemble des courbes présentées, les signaux
accélérometres et magnétométriques seront toujours tracés avec ce méme code de couleurs

qui ne sera plus rappelé dans les graphiques suivants.

04 Q.21

0.6
L3F

08¢

Signaux accélérornétrigues bruts (mes?)
Signaux rmagnétornétrigues bruts (Gs)

L4F

. . . . . . . . . . . . . .
200 300 400 500 600 700 800 200 300 400 800 800 700 200
Temps (s) Temps (s)

F1G. 4.4 — Signaux accélérométriques (a gauche) et magnétométriques (a droite), période
d’'immobilité éloignée de fortes perturbations électromagnétiques

Contrairement aux accélérometres, les magnétometres mesurent par contre, quant a eux,
un champ tres faible qui peut étre perturbé par certains appareils utilisés dans la vie quoti-

dienne. Pour vérifier ceci, nous avons effectué des mesures dans diverses conditions afin
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de mesurer l'influence des différents champs sur la mesure du champ magnétique terrestre.
Par exemple, un ascenseur, qui possede un moteur a courant continu (et de grosses parties
métalliques), va créer un champ variable beaucoup plus important que celui de la Terre.
Ainsi, la figure 4.5 nous montre les variations du champ magnétique percu, lors d'une sé-
quence d'une demi-heure, pendant laquelle ACTIM6D a été posée fixe a coté de I’ascenseur
et celui-ci a été appelé vers différents étages. Ceci nous donne comme statistique un champ

gravitationnel de 1,0328 m/ s2+0,0230 ainsi qu'un champ magnétique de 468,6 mGs+75,6.

03r
06
02p
0.4

IRNS
0z

v A D

o

02+ IR

Bdr a2t

gl
035k
oal W
. L . L L | 0.4 L . L . L '
135 140 145 150 156 160 136 140 145 150 156 160
Temps (s) Temps (s)

Signaux accelérométriques (m/fs?)
Signaux magnétométriques (Gs)

F1G. 4.5 — Signaux accélérométriques (figure de gauche) et magnétométriques (figure de
droite), période d'immobilité a proximité (20cm) d'un ascenseur

Cette mesure a été faite 2 20cm de I'ascenseur environ. A noter que lorsque nous nous
éloignons a 1m, I'influence de 'ascenseur se réduit et les mesures redeviennent correctes.
Des tests ont également été réalisés avec différents appareils de I'appartement. Ainsi, pen-
dant une demi-heure également, la carte a été posée a proximité du réfrigérateur, de la té-
lévision, d'un écran d’ordinateur (tube cathodique) ainsi que d'un four a micro-ondes. Des
mesures ont été faites en comparant les statistiques du signal a une méme distance et dans
une méme position avec le méme appareil éteint puis allumé. Lensemble de ces mesures a
révélé qu’aucun de ces appareils ne modifiait le champ percu (a distance acceptable, équi-
valente a la plus courte distance que nous pourrions atteindre lorsqu’une personne est a
proximité de 'appareil). Le seul appareil modifiant le champ est donc I'ascenseur. Annuler
I'effet d’ un champ non constant sans référence est relativement difficile. Pour I'instant, nous
considérons donc qu’'une mesure faite a proximité de ces appareils est inutilisable et les fe-
nétres temporelles sont alors annulées (en se basant sur une variation trop importante de la

norme du champ).
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4.2 Algorithmes

4.2.1 Lesdonnées accélérométriques

4.2.1.1 Description des données brutes

Chaque personne et chaque objet sur Terre subissent la force gravitationnelle. Cette force,
responsable du fait que nous sommes attirés vers le sol (et donc qu'il est plus difficile sur
Terre que sur la Lune d’effectuer un bond d’'une hauteur donnée...), est une force d’interac-
tion qui crée une attraction réciproque entre deux corps massiques. Cette force s’exprime
par la relation :

G- nmsy - my
Fg = —— 2 Umlmz
R
Dans laquelle G = 6,67428 x 10~!! m3 kg~! s72 représente la constante de gravitation univer-
selle et um, m, st le vecteur unitaire allant de la masse m; vers la masse my. En considérant,
dans cette équation, la masse de la Terre ainsi que son rayon, nous retombons sur la formule

de I'attraction Terrestre (appelée plus communément le « poids ») :

P=m-g
Ot g estle vecteur accélération de la pesanteur sur Terre, de norme approximative 9,81 m s~2

dirigé vers le sol et orthogonal a celui-ci.

En statique, I'accélérometre va mesurer la projection sur chacun des axes de cette force
de pesanteur. Ainsi, par exemple, lorsque la personne est allongée sur le dos et immobile,
I’axe selon lequel la pesanteur est dirigée est x, les sorties de 'accélérometre (en considérant
une mesure idéale et non bruitée) seront donc +1g pour 'axe x et 0g pour les deux autres
axes. Dans la position debout!’axe z sera a +1g alors que les deux autres seront a 0g. La sortie
a +1g sur l'axe y sera atteinte lorsque la personne est allongée sur son coté gauche. A titre
d’exemple également, lorsque le buste est positionné a 45° vers ’avant alors que la personne
est debout, nous obtenons les projections du vecteur de pesanteur sur notre accélérometre,

la sortie sur 'axe x sera alors de —cos (§) = —‘/72 (l'axe x étant dirigé vers I'arriere la sortie est
1) = Y2

négative) alors que la sortie sur z sera sin (§) = %=.

Ces précédents cas représentent le cas statique, lorsque I’accéléromeétre ne subit aucune
autre accélération supplémentaire que celle de la pesanteur. Or, dans un cas dynamique,
c’est a dire lorsque le corps en mouvement ajoute une accélération du fait de la force qu’il
met en jeu pour ce mouvement, les valeurs captées comprendront une part statique et une
part dynamique,

Amesurée = Apesanteur T @mouvement

Dans ce cas, la norme du vecteur accélérométrique va évoluer et différer de sa norme de
+1g. Lors d'un mouvement représentant un changement de posture, ces changements de

normes vont donner une indication sur le mouvement actuellement effectué.
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4.2.1.2 Pré-traitement des données accélérométriques

o
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FI1G. 4.6 - Signaux des accélérometres pour une séquence de marche lente puis une séquence
de marche rapide. A gauche, les signaux bruts et a droite, les signaux filtrés par le filtre de
Butterworth

Les données accélérométriques sont acquises a une fréquence de 100 H z. Pour un cap-
teur positionné sur le buste du sujet, [Bouten et al., 1997] montre cependant que les mou-
vements de plus haute fréquence du corps humain se situent a 5Hz pour les activités de
la vie quotidienne. Ainsi, nous utiliserons un filtre de Butterworth d’ordre 6 (qui lui donne
une pente de —120dB/decades). La raison de ce choix est la constance de ce type de filtre
dans la bande passante (filtres dits « maximally flat »). Ils engendrent ainsi beaucoup moins
de bruits dans la bande passante que les autres filtres numériques du méme type (Cauer,
Chebysheyv, Bessel). La contrepartie de cette absence de rebonds est que la valeur de la pente
aux abords de la fréquence de coupure (roll-off steepness) est plus faible. Cependant, notre
but, afin de faire une analyse temps-fréquences par la suite, est d’éliminer tout rebond dans
la bande analysée. La figure 4.6 présente les résultats de ce filtrage sur une séquence de dix

aller-retours lents (15m de marche) puis dix aller-retours rapides.

4.2.1.3 Identification des motifs temporels

La figure 4.7 présente une séquence Debout-Allongé-Debout. La figure de droite nous
montre un agrandissement de deux des dix réalisations de gauche. De méme, la figure 4.8
montre une séquence Debout-Assis-Debout répétée dix fois a gauche et un agrandissement
de deux réalisations a droite.

Lobservation de ces deux figures nous montre que la forme des signaux accéléromé-
triques dans ces deux types de mouvement est répétable. En effet, ces mouvements font
intervenir une force donnée par la personne pour le réaliser. La forme de la force donnée
pour ce mouvement, et donc de ’accélération qui en découle, est la méme entre deux réali-
sations. L'intensité du mouvement, ainsi que le temps pour le réaliser (déformation avec un

coefficient sur I'’échelle temporelle de la forme), peuvent cependant étre modifiés.
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F1G. 4.7 - Signaux filtrés des accélérometres de dix séquences Debout-Allongé-Debout a
gauche. Agrandissement sur deux des séquences a droite
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FIG. 4.8 - Signaux filtrés des accélérometres de dix séquences Debout-Assis-Debout a
gauche. Agrandissement sur deux des séquences a droite

En ce qui concerne le signal accélérométrique, les signaux filtrés seront donc pris comme

signaux d’entrée pour la détection et la classification des postures.

4.2.2 Les données magnétométriques

4.2.2.1 Description des données brutes

Les magnétometres mesurent le champ magnétique environnant. Or, la Terre, du fait
de son noyau métallique liquide, crée un champ magnétique que nous pouvons observer
a l'aide d’'une boussole (qui nous indique le nord géographique ou sud magnétique de la
Terre). Ce champ est décrit par la figure 4.9. En premiere approximation, ce champ peut étre

vu comme un dipéle magnétique, dont I'orientation est décalée de 11° par rapport au dia-



4.2. Algorithmes 73
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FI1G. 4.9 — Positionnement du dip6le magnétique équivalent au champ magnétique terrestre

metre passant par les deux poles terrestres.
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FI1G. 4.10 — Orientation du champ magnétique Terrestre ((Chambodut, 2004])

Ce champ magnétique est la donnée mesurée a I’aide des magnétometres du circuit. Ce-
pendant, celui-ci est tres faible. Il est de 'ordre de 470mGs en France. 1l est décrit et analysé
plus précisément dans [Chambodut, 2004]. La figure 4.10 montre I'orientation de ce champ.
Il est donc orienté a 11° par rapport a la ligne Nord-Sud des poles (angle D sur la figure) et a
environ 60° en direction du centre de la Terre par rapport a la surface (angle I sur la figure).
Sur cette figure, le plan (x,y) représente le sol terrestre alors que le plan (x,z) se dirige vers
le centre de la Terre et réalise un plan de coupe de notre planéte révélant sa structure en
couches.

Comme pour le champ gravitationnel, le magnétometre tri-axes mesure la projection,
sur les trois axes de la carte (figure 4.2) du champ magnétique Terrestre. Ainsi, la valeur de
470mGs serait mesurée (et donc en sortie du magnétometre) par son axe X, lorsque la carte

est positionnée suivant ce champ. Les modifications des projections de ce champ sont une
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donnée représentative, en donnant le mouvement d’un vecteur fixe dans un repere mobile,

mathématiquement équivalent a un repere fixe et un vecteur mobile.
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FIG. 4.11 - Signaux filtrés des magnétometres. A gauche pour une séquence de dix Debout-
Assis-Debout et a droite pour une séquence de dix Debout-Allongé-Debout

4.2.2.2 Identification des motifs temporels

4.2.2.2.1 Motifs et dépendance par rapport a I'orientation du porteur

La figure 4.11 donne le tracé des magnétometres dans deux séquences différentes. A
gauche, la figure représente le mouvement Debout-Assis-Debout alors que la figure de droite
représente la séquence Debout-Allongé-Debout. Ces deux figures montrent un signal répé-
table entre chacune des dix séquences de chaque mouvement. Cependant, les signaux ma-
gnétométriques sont différents des signaux accélérométriques. Pour les accélérometres, en
plus de 'accélération créée par le corps, la mesure se fait sur le champ gravitationnel, qui est
toujours suivant le corps du sujet lors du départ du mouvement et dont la position évolue
toujours de la méme maniere. Le seul moyen de changer cette évolution et cette « orientation
de départ » serait de faire le mouvement dans une position qui ne peut étre réalisée du fait
de la gravitaiton justement (par exemple s’asseoir sur une chaise dont le siege serait orienté
parallelement a un mur).

Cependant, l'orientation du champ magnétique terrestre rend les choses plus complexes
pour ce parametre. En effet, les valeurs de départ (en statique) ainsi que I’évolution de la
forme des projections du champ dépendent de la position du sujet par rapport au nord ma-
gnétique au moment du mouvement. Pour se rendre compte de ce phénomene, la figure
4.12 présente la méme séquence (dix mouvements Debout-Assis-Debout) réalisée sur deux
chaises identiques placées a angle droit 'une de 'autre. Comme nous pouvons le constater,
la représentation du signal magnétométrique, contrairement aux accélérometres, est forte-
ment dépendante de 'orientation du sujet. Pour résoudre ce probleme, il est nécessaire de
changer de représentation pour les magnétometres en considérant I’écriture de la transfor-

mation entre deux instants dans le domaine des quaternions.
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F1G. 4.12 - Signaux filtrés des magnétometres pour une séquence de dix Debout-Assis-
Debout. A gauche sur une premiere chaise et a droite sur une seconde placée a 90° de la
premiere

4.2.2.2.2 Passage dans le domaine des quaternions

Les rotations dans notre espace en trois dimensions sont des applications linéaires d'un
groupe appelé SO(3) (groupe Special Orthogonal). Les rotations appartiennent a ce groupe
car chacune d’entre elles peut étre représentée par une matrice orthogonale a déterminant
unitaire. Les deux propriétés de chaque rotation, dont la matrice peut étre notée R, sont
donc: RTR =1 (avec I la matrice identité) et det R = 1.

En deux dimensions, les rotations peuvent étre représentées par les nombres complexes.

En effet, une matrice de rotation d’angle 8 dans le plan est donnée par :

Y = (4.1)

cosf sin@
—sinf cos@

Cette rotation peut également étre écrite a ’aide d’'un nombre complexe de module 1. En
considérant un nombre complexe z = x + iy = cosf + i sinf, I'argument de ce nombre com-
plexe est aussi 'angle de la rotation (0Ox, 0z). Afin d’étendre cette notion et de représenter
les rotations de R3, Hamilton a introduit un plan hypercomplexe, algébre en quatre dimen-
sions sur le corps des nombres réels, noté H [Tait, 1873]. Ce groupe est défini par '’ensemble
suivant :

H={a+bi+cj+dk | [a b,cd] eR*} (4.2)

le triplet (i,j,k) de cette relation est défini par :
i=jt=k=ijk=-1 (4.3)

L'algebre des quaternions n’est pas commutative. Elle est partiellement anticommuta-

tive, c’estadirequel-i=i-1=imaisquei-j=ketj-i=—k.

a az

. : bii byi
Considérons deux quaternions Q; = letQe= )
€1 C2]

dik dsk
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Les principales opérations sur les quaternions sont les suivantes :

— la somme de deux quaternions :

a) + ay
(b1 +by)i

Q=Q+Q=| ' 2_ (4.4)
(c1+ca)j

(di+d2) k
— le produit de deux quaternions :

araz —bi1by—ci1co—dydy
by+biax+cid,—d j
Q3= 00 = (a1by+ braz + c1dy — dyco) i 45)

(d162+616l2+d1b2—b1d2)j
(a1d2+d1a2+b102—clb2)k

— le conjugué d'un quaternion :

. —-byi
Q=0 = . (4.6)
—-dik
— lanorme d'un quaternion :
| Quli=Va?+b2+c?+d? @.7)
— inverse d’'un quaternion : )
-1 _ *
TN “8)

Les quaternions ont également un autre type de notation, faisant intervenir un angle 6
et un vecteur k. Cette notation repose sur le fait que toute combinaison de rotation dans
I'espace en 3 dim](;nsions peut étre représentée par une unique rotation autour d'un vecteur
k= (kx ky kz) et dont 'angle de la rotation est 8. Cette représentation revient a noter le

quaternion Q de la maniére suivante :

Jsn()
an () |

Ainsi, un quaternion unitaire (il est trivial que tout quaternion donné par I’équation 4.9
est unitaire) représentera la rotation entre un vecteur B; et un vecteur Bs, sous la forme
vecteur principal de la rotation et angle principal de la rotation. La combinaison de deux

rotations dans ce nouvel espace est donnée par le produit des deux quaternions (équa-
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tion 4.5). Les équations 4.6 et 4.8 montrent également que pour « inverser |'effet d'une rota-
tion », comme en deux dimensions avec les complexes, on considere la rotation décrite par le
conjugué du quaternion. A partir de ces deux vecteurs, nous pouvons trouver une nouvelle
base (i, j, k) définie par:

B,
Byl

¢ _ _lBil’Bo-(Bi By)B; 4.10
V= TTiB11ZB,=B, BB, ] (4.10)

_ B;ABy
k = [IB1AB2 |

En considérant les vecteurs b; et by, projections respectives de B; et B, dans la nouvelle
base. La rotation transformant b; en by peut étre écrite, dans (i, j, k), comme une rotation

autour de k d’angle 0 avec :

by -bo ) 4.11)

0 = arccos (—
[ by [l bz |l

Nous utiliserons la représentation donnée par I’équation 4.9 afin de trouver des motifs
temporels indépendants de la position du porteur du capteur par rapport au nord magné-
tique. Le premier vecteur (b;) servant de référence sera pris au début de la fenétre d’analyse
donnée par 'algorithme de segmentation suivant. Les motifs temporels obtenus ainsi que

leur invariance sont illustrés dans les sections suivantes.

4.2.3 Segmentation du signal

4.2.3.1 Critere choisi pour la segmentation

Cette segmentation, premieére étape du traitement, est utilisée pour réduire la quantité
de calcul lors de la classification. En effet, lorsqu’aucun mouvement significatif n’a lieu, il
n’est pas utile de tenter d’y détecter un changement de posture. Les figures 4.4, 4.5, 4.7 et 4.8
nous montrent que (comme nous pouvions nous y attendre) I'amplitude des variations des
accélérometres est plus importante dans le cas d'une séquence Allongé-Debout ou Debout-
Allongé que dans une séquence Assis-Debout ou Debout-Assis.

Ainsi, la décision sera prise sur I'écart-type de la norme des accélérometres. Cette norme
va évoluer au cours du temps du fait que les accélérometres, contrairement aux magnéto-
metres, vont capter aussi l'accélération dynamique induite par le corps en mouvement. Les
magnétometres, par contre, ont des variations qui ne sont pas assez significatives et donne-

raient lieu a trop de faux positifs pour étre utilisés pour cette segmentation.

4.2.3.2 Motifs détectés

A partir de plusieurs réalisations par une méme personne des deux mouvements Assis-
Debout et Allongé-Debout, nous avons calculé les deux écart-types respectifs s;ss €t sqy;

nous permettant de prendre la décision suivant le critere suivant :

Soit N_Accelero; lanorme des accélérometres sur la fenétre numéro i, et s; I'écart-type



78 Chapitre 4. Actimétrie embarquée : Conception, algorithmes et tests de ’ACTIM 6D

des données a l'intérieur de cette fenétre :

]. Si 0,5'Sass < Si < ].,5'Sass
Segmentation; =4 2si0,5- s, < ;< 1,5-54; (4.12)

0 sinon

Les seuils de détection a plus ou moins la moitié de la valeur initiale ont été choisis suite

a des expérimentations préliminaires.

b
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FIG. 4.13 — Résultats de 'algorithme de segmentation des signaux, a gauche la segmenta-
tion d'une séquence Debout-Assis-Debout répétée dix fois, a droite la segmentation d'une
séquence Debout-Allongé-Debout répétée dix fois

La figure 4.13 montre les résultats de cet algorithme de segmentation. Comme nous pou-
vons le vérifier, les périodes de non activité sont bien éliminées et la classification peut alors
se faire uniquement sur les fenétres sélectionnées, diminuant ainsi la quantité de calcul a
réaliser. Cette segmentation ne suffit cependant pas. En effet, lors d'une période de marche
rapide par exemple, de nombreux faux positifs apparaissent sur le transfert Assis-Debout, et
ramasser un objet a Terre donne de faux positifs sur le transfert Allongé-Debout. La classi-
fication va nous permettre d’éliminer ces faux positifs en trouvant des critéres plus sélectifs

sur les signaux accélérométriques et magnétométriques, mais également plus gourmands
en calcul.

4.2.4 C(Classification

4.2.4.1 Latransformée en ondelettes continue pour la classification

Pendant de trés nombreuses années, la transformée de Fourier et I’analyse fréquentielle
des signaux ont dominé le traitement du signal. La transformée de Fourier & cherche a dé-
composer une fonction en série infinie de cosinus et de sinus a différentes fréquences. Elle

se définit par I'application suivante :
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Y +00 .
Z(f):0~ f(w) =f f(ne 2m™ldr  fel*R) (4.13)

Pour rappel, L”(R) est la notation standard pour I’ensemble des fonctions dont la puis-
sance p-ieme est sommable, c’estadire {f | [glf(D)|Pdt < +oo}.

Cette analyse fréquentielle par utilisation de la transformée de Fourier et I’analyse du
spectre des signaux a permis de nombreuses avancées sur la connaissance de divers phé-
nomenes et a révolutionné les télécommunications. Cependant, I'analyse fréquentielle par
la transformée de Fourier se limite aux fonctions dont le contenu fréquentiel ne varie pas
au cours du temps. L'exemple classique pour montrer les résultats dans de tels cas est de
construire un signal () = cos (%nt) (1,21 +cos (%n 1) 113,4- Une analyse globale du signal telle
que celle effectuée par la transformée de Fourier ne fera pas ressortir deux pics du fait de la
non stationnarité du signal de départ.

Pour résoudre ce probléme, des analyses temps-fréquences ont été introduites. L'ana-
lyse temps-fréquences consiste a analyser le signal avec des fonctions (atomes) localisées
en temps et/ou en fréquence. La premiére analyse temps-fréquences s’est faite a ’aide des

atomes de Gabor, famille d’atomes {w,, } définis par :

(w,b)ER2?

Wep(1) = e TP 4 gF2inot (4.14)

Ces atomes représentent les exponentielles complexes de I’analyse de Fourier classique mo-
dulées et atténuées par des enveloppes exponentielles. Cependant, dans cette analyse, lorsque
w augmente pour une localisation précise (fixée par b), le nombre d’oscillation augmente
mais la résolution temporelle reste tout de méme fixe.

Pour pallier a ce probleme, la transformée en ondelettes permet une analyse semblable
mais avec une grande gamme de résolutions temporelles. A la fin des années 1970, Jean Mor-
let a mis au point les bases de la transformée en ondelettes, qui s’appuie sur une ondelette
meére, . Celle-ci est une fonction du temps appartenant a L' n L?. Lanalyse en ondelette va
s’effectuer en translatant (d'un facteur réel b) et en dilatant (d'un facteur d’échelle a positif)
cette ondelette mere :

Wap(t) ! w(—t_b) acR™, beR (4.15)
a,b\l) = —F— ) :
’ va a

Puis en utilisant ces différents atomes comme base de projection, on calcule les différents

coefficients de la transformée :
+00
Crlab) = f FOVapdL = (f, 0 (4.16)

Lensemble des coefficients Cr(a, b) représente la transformée en ondelettes du signal
f. Les différents coefficients représentent les fluctuations et le contenu fréquentiel de la
fonction f a proximité de la position temporelle b (proximité donnée par le support de
), et a I’échelle a. Du fait de ces analyse locales des fonctions, on peut alors imaginer
effectuer de la reconnaissance de formes avec les ondelettes. Ainsi, [Tang et al., 2000] pré-

sente entre autre la reconnaissance de caractéres écrits a la mains et imprimés dans diffé-
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rents langages a I’aide de B-splines, [Lai et al., 1999] présente une reconnaissance de visage,
[Haley et Manjunath, 1999] a mis au point un algorithme de classification de texture avec
une propriété d’'invariance en rotation alors que [Selin et al., 2007] présente de la classifica-

tion de bruits d’oiseaux.

Cette reconnaissance de formes peut se faire de deux maniéres. La premiére est I'utili-
sation d'une ondelette classique, et la classification des différents motifs a reconnaitre en se
basant sur le résultat de la transformée avec cette ondelette meére. La seconde est la construc-
tion d’ondelettes adaptées, permettant de mieux détecter mais également de mieux localiser
la forme voulue [Misiti et al., 2003]. Cette ondelette mére va permettre d’isoler, a I'intérieur
d’'un signal bruité et contenant plusieurs motifs, 'ensemble des échelles (a) et des positions

temporelles (b) ol1 apparaissent chacun des motifs.

La construction de telles ondelettes meres doit respecter la condition donnée précédem-
ment, que la fonction v appartienne a I'ensemble L! N L. Afin que la transformée soit inver-

sible, une condition sur la transformée de Fourier de y est également nécessaire :

PS 2 -~ 2
f Wl dw:f LGl dw < +oco (4.17)
— R+

|w] lw]

La condition 4.17 peut se réécrire par les conditions suffisantes suivantes (dans notre cas,

c’est a dire le cas d’ondelettes meres réelles) :
fw(t)dt< +oo et f|t1//(t)|dt<+oo (4.18)
R R

Ces deux conditions montrent que i € C!, avec {¥(0) = 0. A partir de ces conditions, la
construction de I'ondelette mere se fait par approximation de la fonction donnée. Cette ap-
proximation est calculée au sens des moindres carrés et se fait en considérant la forme ini-

tiale comme une somme de fonction :
N-1
w =) a; fi(n) (4.19)
i=0

Lapproximation au sens des moindres carrés donnera '’ensemble des coefficients «; ap-
proximant au mieux la forme. Les fonctions f; sont choisies afin d’approximer au mieux le
signal initial et de respecter la « forme » de celui-ci. Dans les constructions présentées par la
suite, nous utilisons trois formes différentes de fonctions d’interpolation (avec N le nombre

de fonctions utilisées pour I'approximation) :

— les polyndmes, f;(f) = t', famille génératrice de I'espace P[X] des polyndmes a une
inconnue.

— les polynémes de Lagrange :
no X-xj

fin= 1]

j=Lj#i Xi T Xj

avec X, k € [1; n] 'ensemble des abscisses auxquelles est donnée la forme de départ.
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— des cosinus,

fi(t) :cos(ﬂ)
1

Xpn—

Le choix de I'une ou I'autre des formes ainsi que du nombre de fonction N se fait en consi-
dérant la forme a approximer ainsi que le degré maximum rendant compte de la forme du
signal sans pour autant ajouter trop d’artefacts d'une part, ni obtenir une matrice singuliere
dans la résolution du systéme linéaire. Pour respecter les conditions données précédem-
ment, le signal est centré avant interpolation, afin de donner une moyenne nulle au signal
interpolé.

Une fois cette ondelette mere créée, la transformée en ondelette continue d'un signal
dans lequel la forme doit étre recherchée, est calculée, et I'on recherche les maximums sur
la surface des coefficients (en deux dimensions suivant a et b). Ces zones (tracables sous
forme de contours) vont nous donner la localisation en temps et en fréquence des maxi-
mums détectés pour chacune des formes. En recherchant les maximums locaux au méme
endroit avec les différentes ondelettes (construits a partir des accélérometres et des magné-
tometres), nous obtenons une décision sur la position et la présence ou non d’une réalisa-
tion des signaux recherchés. Nous allons présenter par la suite la construction des ondelettes

pour les différentes formes que nous recherchons.

4.2.4.2 Réalisation des motifs de détection

Dans les paragraphes suivants, nous allons illustrer la réalisation des modeles pour cha-
cun des quatre mouvements détectés, et vérifier que le calcul de I'angle du quaternion est
bien invariant lors d'un changement de position de la personne par rapport au nord ma-
gnétique. Pour ceci, les séquences debout-assis et assis-debout seront effectuées sur deux
chaises identiques placées a 90° 'une de 'autre. Pour illustrer la pertinence des modeles, les
figures contiendront le modele créé pour un mouvement donné puis une réalisation de ce
modele tirée au hasard (et différente de celles utilisées pour la création du modele).

Les modeles sont construits en utilisant la meilleure approximation, trouvée grace al’ob-
servation de plusieurs réalisations du signal, parmi celles décrites précédemment. Ce choix
fait en sorte de conserver les formes importantes du signal. Les transferts Assis-Debout et
Debout-Assis se passent principalement dans le plan antéropostérieur (x,z). Laccélérometre
sera donc étudié uniquement dans ce plan. Pour les deux autres mouvements, une partie de
ceux-ci se passe suivant I’axe y qui sera alors pris en considération. Pour ce qui est des ma-

gnétometres, il vont nous indiquer I’angle principal de la rotation.

4.2.4.2.1 Séquence Debout-Assis
Le premier mouvement illustré est montré par les figures 4.14 et 4.15.
Ces figures illustrent deux points cruciaux :
— Le premier, montré par la figure 4.14 est que le modele est bien conforme a une autre
réalisation du mouvement, tirée au hasard. Ce point est a la base de tout algorithme

de reconnaissance de forme.
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F1G. 4.14 — Séquence Debout-Assis sur une
premiere chaise. A gauche le modele utilisé
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F1G. 4.15 — Séquence Debout-Assis sur une
seconde chaise (a 90°). A gauche le modele
utilisé, a droite une réalisation du mouve-
ment
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F1G. 4.16 — Construction des ondelettes adaptées pour la séquence Debout-Assis. En rouge
le signal d’origine, en bleu I'ondelette correspondante respectant les criteres d’admissibilité

— Le second est que, comme attendu, la transformée dans le domaine des quaternions

du vecteur donné par les magnétometres amenent a une forme répétable que I'on re-

trouve sur deux mouvements effectués avec des orientations différentes par rapport au

nord magnétique. Cela nous permet d’utiliser le signal des magnétometres pour amé-

liorer la détection faite avec celui des accélérometres. Ce signal des magnétometres

nous donne le mouvement de penché en avant puis retour en arriere que nous effec-

tuons dans un mouvement Debout-Assis. En conjonction avec I'accélération créée sur

les accéléromeétres, cela nous permet de se distinguer du mouvement « se pencher en

avant» (pour récupérer un objet) puis retour a la position verticale.
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La construction des ondelettes adaptées est montrée sur la figure 4.16. Comme nous le
voyons, les ondelettes adaptées conservent les formes du signal pour les détecter de nouveau
par la suite. Elles ne conservent par contre pas I’échelle en ordonnée, ceci s’explique par les

conditions a respecter. Cependant, cela n’a aucune incidence sur la détection future.

4.2.4.2.2 Séquence Assis-Debout
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F1G. 4.17 - Séquence Debout-Assis sur la pre- Fi1G. 4.18 — Séquence Debout-Assis sur la se-
miere chaise. A gauche le modele utilisé, & conde chaise. A gauche le modele utilisé, a
droite une réalisation du mouvement. droite une réalisation du mouvement.
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FI1G. 4.19 - Construction des ondelettes adaptées pour la séquence Assis-Debout. En rouge
le signal d’origine, en bleu I'ondelette correspondante respectant les critéeres d’admissibilité

Les figures 4.17 et 4.18 illustrent quant a elles le mouvement Assis-Debout.

De méme que précédemment, ces figures montrent bien une indépendance en fonction
de la position par rapport au Nord magnétique mais également une répétabilité des criteres
choisis. Les algorithmes de détection pourront se comporter de maniere correcte sur de tels

signaux.
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La figure 4.19 montre le résultat, aprés approximation, de la construction des ondelettes
adaptées pour ce mouvement. Ces trois ondelettes sont admissibles et pourront étre utilisées

pour calculer une transformée en ondelettes continue sur notre signal.

4.2.4.2.3 Séquence Debout-Allongé

hadéle Réalisation

x 2 2
=)
B 1
2 i
3
5
< 2 -
0 200 400 600 0 200 400 600
= 05 05
=
kT
E 0 WL v M\[\/\AW
2
3
3
8
< 05 05
0 200 400 500 0 200 400 800
N~ 1
=
=
2 g 0
=
3
< 05 05
i} 200 400 GO0 0 200 400 GO0
15 15
o 1
@
=3
Z 05 ns
0 i
0 200 400 500 0 200 400 600

FIG. 4.20 — Séquence Debout-Allongé. A gauche le modele utilisé, a droite une réalisation du
mouvement.
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F1G. 4.21 - Construction des ondelettes adaptées pour la séquence Debout-Allongé. En
rouge le signal d’origine, en bleu I'ondelette correspondante respectant les criteres d’admis-
sibilité

En réalisant le méme travail sur la séquence Debout-Allongé, nous obtenons la figure
4.20. Les deux précédentes figures ayant illustré I'invariance en fonction de I'orientation du

porteur, cette figure présente une seul séquence Debout-Allongé tirée au hasard et confron-

tée avec le modele utilisé. De méme que précédemment, nous obtenons bien un modele
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répétable sur les criteres choisis et nous pouvons ainsi envisager une classification correcte
de cette activité.

La figure 4.21 présente la construction, par approximation, des ondelettes adaptées, ad-
missibles pour la transformée en ondelettes continue, de ce mouvement Debout-Allongé.
Les remarques a propos du respect de la forme et du non-respect des échelles sont iden-

tiques aux paragraphes précédents, pour les mémes raisons mathématiques.

4.2.4.2.4 Séquence Allongé-Debout

Enfin, le dernier mouvement a détecter est le mouvement Allongé-Debout. Celui-ci est
présenté, par I'intermédiaire de son modele confronté a une autre réalisation tirée au ha-
sard, sur la figure 4.22. Cette derniere figure nous montre également la répétabilité du mou-

vement.
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FIG. 4.22 — Séquence Allongé-Debout. A gauche le modele utilisé, a droite une réalisation du
mouvement.

Identiquement aux paragraphes précédents, la figure 4.23 montre 'approximation réali-

sée pour la construction des ondelettes admissibles.

4.2.5 Périodes de marche

4.2.5.1 Détection des périodes de marche

Les articles de la littérature ont montré que les périodes de marche pouvaient se détecter
avec la transformée en ondelettes (discrete et continue) ou bien avec la transformée de Fou-
rier a court terme (analyse fréquentielle). En effet, pour un accélérometre placé sur le buste
de la personne, [Bouten et al., 1997] a montré que la marche était percue comme un mouve-

ment oscillatoire dans la bande de fréquence [0.8;5Hz]. La figure 4.24 nous montre le signal
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F1G. 4.23 — Construction des ondelettes adaptées pour la séquence Allongé-Debout. En
rouge le signal d’origine, en bleu I'ondelette correspondante respectant les criteres d’admis-
sibilité

de marche pour une expérimentation qui a consisté a faire dix aller-retours (d'une distance

approximative de 15m) a vitesse lente puis dix aller-retours a vitesse rapide.
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F1G. 4.24 — Signaux filtrés des accélérometres a gauche et des magnétometres a droite cor-
respondant a une séquence de dix aller-retours (distance de 15m) a marche lente puis dix a
marche rapide

Nous avons choisi de nous baser sur le critére fréquentiel et d’analyser et de détecter
les périodes de marche a I'aide de la transformée de Fourier a court terme. Cette transfor-
mée sera calculée sur la norme du signal accélérométrique, norme qui représente bien les
oscillations puisque le mouvement effectué par le torse va engendrer une accélération se
superposant a celle de la pesanteur.

Le calcul de la transformée de Fourier a court terme se fait en calculant la transformée de
Fourier classique mais sur une fenétre temporelle de notre signal. Cette fenétre temporelle

pourrait trés bien étre réalisée en multipliant notre signal par une porte (14, (a, b) € R?).
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Cependant, la transformée de Fourier d'une multiplication est donnée par la convolution
des transformées de Fourier de chacune des fonctions dans le domaine des fréquences. La
porte ayant comme transformée de Fourier un sinus cardinal, il entrainerait des rebonds
dans le domaine fréquentiel. Pour résoudre ce probleme, on utilise en général une fenétre
d’apodisation aux variations plus lentes aux limites. Nous avons utilisé une fenétre de Ham-
ming, dont 'amplitude du premier rebond est extrémement faible. Cette fenétre a pour
équation

2nt N
w(t) =0,54—-0,46c¢co0s (W) , N longueur de la fenétre (4.20)

Etant donné qu'une partie du signal fenétré est atténuée, la fenétre de calcul glissante de la
transformée de Fourier inclut une zone de recouvrement pour ne perdre aucune informa-
tion.

Cette transformée de Fourier est calculée sur des fréquences linéairement espacées dans

la gamme [0.8;5Hz] (M fréquences). La transformée de Fourier est alors donnée par :
X(wj,1) =f x(Dw(t-1)e/?ildt, te R,w; € [0.8;2Hz] (4.21)
R

La décision est prise sur le dépassement d'un seuil sur ce calcul, noté s,,,,cre. Le signal de

sortie, sera alors décrit par :

M

1 si Z X(U)jy T) > Smarche
S(1) = | (4.22)

0 sinon

C’est a dire si le contenu fréquentiel dans la bande de fréquence considérée est suffisant
pour dépasser un seuil donné (et fixé par des expérimentations préalables).

Les résultats de cette détection dans deux scénarios incluant des séquences de marche
différentes est donné par la figure 4.25. Nous voyons bien les passages a 1 du signal nous

montrant les différentes périodes de marche.

4.2.5.2 Périodes de marche et segmentation

Etant donné I'utilisation visée de ces données actimétriques (analyse sur de longues pé-
riodes des activités de la vie quotidienne d'une personne), nous avons choisi de réaliser cette
détection des périodes de marche sur des fenétres temporelles de cinq secondes, afin de ré-
duire les quantités de données a traiter et de ne prendre que les données les plus signifi-
catives. Cependant, cette granularité du signal de la marche a un effet sur la détection des
mouvements. En effet, la classification n’est pas effectuée si la période considérée est de la
marche (car dans ce cas la posture est debout). Cette fenétre de cinq secondes, si elle est
mal positionnée, peut avoir un effet de masquage de certains mouvements. Ainsi, sur les
longues périodes de marche comme la figure 4.25 en présente, les mouvements Debout-
Assis et Assis-Debout au début des périodes de marche sont « masqués » par la marche dans

la méme fenétre temporelle (les expérimentations étant faites a vitesse normale, la marche
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F1G. 4.25 — Résultats de la détection de la marche sur deux séquences. A gauche, une sé-
quence de dix aller-retours d’'une distance de 15m environ, d’abord lents, puis rapides. A
droite, une séquence de cinq sessions de marche (plus deux sur le début et la fin pour se
rendre jusqu’a la chaise), chaque séquence étant composée de 80m de marche suivie d'un
transfert Debout-Assis

débute juste apres le lever, rapidement effectué).

Pour résoudre ce probleme, I'analyse de fenétres de marche est toujours considérée sur
la méme période de cinq secondes, mais les deux premieres secondes et les deux dernieres
secondes de chaque période de marche (donc si une période de marche s’étend sur huit fe-
nétres, on ne considere que la premiere et la huitieme), est analysée plus précisément pour
y détecter le début réel de la marche et pour vérifier si un changement de posture y est pré-
sent. Le reste des périodes de marche n’est par contre jamais analysé par la classification.
Cela permet de réduire les non-détections de changements de posture mais également de
ne pas limiter les changements de posture détectés a de « faux» changements qui intervien-
draient apres avoir fait une pause en arrivant devant la chaise par exemple. La figure 4.28
présente ainsi le résultat des algorithmes sur un scénario de Up&Go, susceptible de présen-

ter les défauts corrigés par I'algorithme de détection de la marche.

4.3 Résultats sur quelques scénarios

Limplémentation Matlab™ de ces algorithmes permet de visualiser les postures et la
marche aux différents moments du signal. Elle donne également un fichier de sortie, utili-
sable par la classification, qui sera décrit par la suite. La figure 4.26 montre le résultat sur un
scénario de dix séquences Debout-Allongé-Debout. La figure présente les signaux filtrés, le
résultat de la détection de la marche et le résultat de la segmentation puis de la classification.
La classification donne, a un instant ¢, la posture de la personne (debout, assis, allongé). On
peut y voir la bonne segmentation puis la bonne classification des différentes fenétres de
changement de posture.

La figure 4.27 suit la méme présentation pour, cette fois-ci, un scénario Debout-Assis-
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FI1G. 4.26 — Résultats de 'algorithme sur un scénario de dix séquences de Debout-Allongé-
Debout

Debout répété dix fois. De méme, il ressort de ce scénario (réalisé sur la chaise numéro 2, a
90° de celle sur laquelle s’est faite I’apprentissage), une bonne classification des fenétres des

changements de posture pour s’asseoir.

Enfin, la figure 4.28 présente un scénario de Up&Go qui, rappelons-le, est un scénario
dans lequel la personne est assise, se léve, marche, fait un demi-tour, marche puis fait demi-
tour devant la chaise avant de s’asseoir. Dans ce scénario, les périodes de marche sont im-
portantes (la marche s’est faite sur une distance de quatre-vingt metres), et le changement
de posture est « collé » temporellement au début et a la fin de la marche. Dans ce cas, la cor-
rection des fenétres de marche, pour y détecter le réel début et la réelle fin, est utile. La seg-
mentation fait également dans ce cas ressortir des erreurs (dues par exemple a I’élan donné
par la marche qui fait que le passage assis-debout se fait avec une plus grande accélération).

Ces erreurs sont, comme nous le voyons, corrigées par la classification.
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4.4 Fichier de sortie et résultats finaux

Le fichier de données en sortie du systeme d’analyse de la marche et des postures va
contenir les informations sur les actions effectuées par le sujet et détectées par la carte
ACTIMS6D. Ce fichier va étre ensuite utilisé pour la classification des activités. Il contient
donc principalement les informations sur les changements de posture et sur les périodes
de marche de la personne. Cela permettra au systeme d’extraire le temps passé a marcher et
le temps passé dans chaque position (debout, assis, couché). La premiere colonne décrit le
type de détection qui a eu lieu, P pour Posture et M pour Marche. Dans le cas de la marche,
la seconde et la troisieme colonne donnent I’échantillon de départ et I’échantillon final a
laquelle 'action a été détectée. Pour le cas d'une posture, la seconde colonne donne le dé-
but de la détection du changement de posture (en échantillon toujours) puis la posture de
départ (D pour Debout, AS pour Assis et AL pour Allongé), et la posture d’arrivée. Il revient
ensuite au systéme de classification de s’occuper de la synchronisation de ces données avec
les autres capteurs.
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Le début du fichier, pour la succession de Up&Go, se présentera ainsi (en considérant

toujours que l'allumage du capteur se fait debout) :

M 0 1198

P 1483 D AS
p 3549 AS D
M 3599 7198

p 7207 D AS

4.5 Expérimentations et résultats

4.5.1 Butdel'expérimentation et population

Lexpérimentation proposée a pour but de caractériser la sensibilité et la spécificité des
algorithmes proposés ci-dessus. Cette expérimentation visait donc a la réalisation de plu-

sieurs itérations des transferts considérés dans ce chapitre, ainsi que de séquences de marche
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et de mouvements de la vie quotidienne (ramasser un objet et refaire son lacet). Ces derniers
mouvements sont utilisés pour connaitre la spécificité des algorithmes. En effet, les mouve-
ments cités vont tous deux provoquer une importante amplitude sur I’accélérometre, clas-
sant la fenétre considérée comme I'un des transferts posturaux. La transformée en ondelette
ne devrait détecter aucune des formes dans ce mouvement et ne pas le classer, le considérant
comme un faux positif de la segmentation. Le scénario a été effectué par douze sujets jeunes
et sains. Ces douze sujets font partie de ceux ayant fait 'expérimentation qui sera présen-
tée par la suite, pour valider la classification des activités. Lensemble de ces personnes était
agé en moyenne de 30,4ans + 5,9 (maximum 43 ans, minimum 24 ans), de taille moyenne
1,76m + 0.08 (taille maximum : 1,92m, taille minimum 1,62m), pour un poids moyen de
69 kg + 7,42 (pour un maximum de 80 kg et un minimum de 57 kg). La répartition par sexe

était de six femmes et six hommes. Notre population initiale était donc assez diversifiée.

4.5.2 Protocole expérimental

La séance expérimentale est filmée en vue d'une indexation. La séquence commence par
la réalisation d'un saut vertical (permettant la synchronisation des signaux avec la vidéo),
puis le sujet s’assoit. Une fois assis, il lui sera demandé de se lever, de marcher quatre metres,
de faire demi-tour, de marcher de nouveau quatre metres, faire demi-tour devant la chaise
puis se réasseoir. Cette succession (appelée Up&Go dans la littérature) sera répétée cing fois.

Le mouvement suivant est le coucher et le lever. Pour tester ces mouvements, le sujet
démarre debout, marche trois metres, s’allonge sur le lit et y reste allongé quelques secondes
(il peut remuer), puis se reléve. Cette séquence est également répétée cing fois.

Enfin, la derniere séquence est de refaire son lacet puis de ramasser un objet a terre.

Cet ensemble de mouvements est effectué sans aucune contrainte de temps ou de réali-
sation. Les mouvements sont effectués a la vitesse de confort de la personne. La chaise est
une chaise classique, ferme, sans accoudoir, de hauteur de siege 45cm et d’angle entre le
siege et le dossier de 10°. Le lit est également un lit classique, une personne, ferme et de

hauteur 46¢cm.

4.5.3 Résultats

Le tableau 4.1 et 4.2 décrivent les résultats de ces expérimentations.

Classification Incorrecte Classification Correcte

Segmentation Incorrecte 8% (10) 10,4% (13)
Segmentation Correcte 6,4% (8) 75% (93)

TAB. 4.1 — Matrice de confusion pour les mouvements Assis-Debout et Debout-Assis

Ces tableaux nous donnent des indications sur le taux d’erreur mais aussi sur le type

d’erreur commis par I'algorithme de segmentation et de classification. Les chiffres indiqués
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Classification Incorrecte  Classification Correcte

Segmentation Incorrecte 13,4% (15) 17,8% (20)
Segmentation Correcte 4,4% (5) 64,2% (72)

TAB. 4.2 — Matrice de confusion pour les mouvements Allongé-Debout et Debout-Allongé

entre parentheses représentent les nombres d’exécution correspondant aux cas respectifs.

Les quatre cas présentés ci-dessus dans les deux tableaux correspondent a différents cas :

— Segmentation incorrecte et classification incorrecte. Dans ce cas, un transfert postural
a été effectué, et celui-ci a été mal segmenté (donc mauvaise décision sur la segmen-
tation ou non détection du mouvement), et mal classifié, c’est a dire qu’au final aucun
transfert postural n’a été détecté.

— Segmentation incorrecte mais classification correcte. Ce terme de classification cor-
recte doit étre expliqué. Il signifie que la classification a détecté un transfert postural
a 'endroit ot il y en avait un dans la réalité, mais que ce transfert postural n’est pas
correct car le module de segmentation a proposé la mauvaise décision.

— Segmentation correcte mais classification incorrecte. Dans ce cas, la segmentation est
correcte, et a détecté le bon mouvement, par contre la classification a rejeté la présence
d'une fenétre de transfert postural a cet endroit.

— Dans le dernier cas, autant la segmentation que la classification sont correctes, la dé-

cision prise correspond a la réalité.

Le taux d’erreur global est acceptable dans les deux types de transferts posturaux, avec
un taux de bonne détection de 65% dans le cas du transfert assis-debout et debout-assis et
75% dans le cas des transferts posturaux debout-allongé et allongé-debout. Il est a noter que
I’ensemble des modeles et parametres de 'application n’ont pas été modifiés pour traiter les
données de ces sujets et que 'apprentissage s’est fait sur un ensemble de données n’appar-

tenant pas a cette expérimentation.

Les différents taux d’erreurs s’expliquent également par un phénomene que nous avons
beaucoup rencontré lors du traitement de cette expérimentation : la mauvaise segmenta-
tion. En effet, lors de I'expérimentation, il était demandé a la personne de s’asseoir puis de
faire ses 5 Up&Go départ assis. Ce que nous avons noté est que, sans consigne supplémen-
taires, la personne restait assise un minimum (alors que nous avions demandé plusieurs
secondes), et se relevait tres vite, non consciente du temps qui passe. Ainsi, nous arrivons
a des données qui ne sont pas vraiment représentatives d’activités de la vie quotidienne du
fait que parfois, le passage assis-debout se fait une seconde apres le passage debout-assis,
trompant ainsi I'algorithme de segmentation qui découpe mal le signal et n'en fait qu'une
fenétre unique. Ces cas se retrouvent principalement dans la case SI, CI de notre tableau,
qui est dans les deux cas l'erreur la plus fréquente. En effet, nous nous retrouvons, dans ce
cas, avec une mauvaise segmentation du signal et une absence de prise de décision étant

donnée que celle-ci a déja été prise dans la fenétre.

Nous pourrions tres bien rechercher un second maximum dans la fenétre, cependant, il
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serait nécessaire d’inclure encore des conditions entre les deux maximums, en effet la trans-
formée en ondelette peut donner un second maximum assez proche du premier mais dis-
tinct. Celui-ci sera plus faible, mais selon la forme de 1'ondelette ce cas est tout a fait possible.

Cela aurait plus pour effet de dégrader les performances que l'effet inverse.

4.6 Conclusion etdiscussion sur'implémentation dela carte
ACTIM6D

Ce chapitre présente la réalisation d'un systéme électronique embarqué autonome per-
mettant un suivi cinématique de I'activité de la personne. Les résultats des tests nous amenent
a réfléchir sur cette implémentation et sur les améliorations pouvant y étre apportées par la
suite. Cette section indique des pistes de réflexion sur les données cinématiques et 'amélio-

ration de leur traitement.

4.6.1 Limitations matérielles

4.6.1.1 Bruit de mesure

Le bruit de mesure sur les accélérometres est relativement faible et le moyen le plus effi-
cace de 'améliorer serait de remplacer le convertisseur intégré au microcontroleur (conver-
tisseur a approximations successives) par un convertisseur de type sigma delta donnant une
mesure plus fine (mais plus lente a obtenir). En ce qui concerne les magnétometres, ils sont
quant a eux assez sensibles a 'environnement électromagnétique tres proche de la per-
sonne. Ainsi, ces magnétometres sont difficilement utilisables dans un ascenseur ou dans
une voiture par exemple. Pour la mesure au domicile, qui est notre but initial, ils sont par
contre relativement adaptés et ne sont perturbés que lorsque le porteur s’approche a moins
d'un metre d'une cage d’ascenseur. L'élimination de ce type de bruit est par contre relati-
vement délicat. En effet, le bruit n’est pas constant en énergie et le sujet va étre mobile a
sa proximité. Une piste possible, a explorer plus longuement, serait les algorithmes de sé-
paration de sources, pour séparer ces deux signaux qui se trouvent dans la méme bande de

fréquences.

4.6.1.2 Positionnement du capteur

Le positionnement du capteur est un point qui mérite attention. En effet, les sujets étaient
équipés du capteur, positionné dans une poche cousue sur le tee-shirt. Les algorithmes se
basent sur le fait que la centrale crée une base en trois dimensions solidaire au sujet. Si le tee-
shirt est trop ample, que le capteur effectue des mouvements indépendants, les algorithmes
s’en trouvent perturbés. Dans ce cas, une ceinture doit maintenir le capteur afin que le chan-
gement de référentiel reste correct au cours du temps. Pour s’affranchir de tels problémes,

des solutions a base de patch seraient peut-étre plus adaptées a notre utilisation.
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De plus, les algorithmes présentés ne modifient pas la base de départ a chaque début
d’expérimentation (qui nécessiterait d’étre immobile pendant un certain temps). Selon les
morphologies, la position du plan (x,z) peut se trouver légerement modifiée. D’apres nos ex-
périmentations, ces légéres modifications morphologiques n’ont pas d’influence sur la dé-
tection. Cependant un repositionnement des axes du capteur pourrait étre fait pour prendre
en compte des cas extrémes, en se basant sur la mesure moyenne pendant cinq secondes du

signal accélérométrique.

4.6.2 Logiciel

4.6.2.1 Intérétdes ondelettes

Le développement s’est axé sur les ondelettes pour tester leur adéquation avec le type
de probleme posé. Comme énoncé précédemment, les ondelettes permettent une analyse
temps-fréquences du signal et la détection a I'aide de celles-ci permet de localiser le signal
en temps et en échelle. Le temps nous permet de voir le moment auquel le signal se super-
pose au modele, et I’échelle permet d’obtenir un critere de vitesse d’exécution de ce mouve-
ment, connaissant celle du modeéle. Ce parametre n’est pas important pour la classification
des activités présentée dans cette theése. Cependant, il peut s’avérer intéressant de regarder
I’évolution sur le long terme de la vitesse moyenne d’exécution de chaque types de mou-
vements afin, peut-étre, de détecter 'apparition de certaines pathologies. Pour effectuer ce
suivi, des mesures les plus longues possibles seront nécessaires a recueillir afin de voir I'in-
fluence et 'importance des variations de ces données au cours du temps.

Autre point, cet algorithme se base sur quatre mouvements, desquels il apprend les mo-
deles, et qui sont ainsi facilement modifiables. Les étendre pourrait aussi permettre d’ap-
prendre a détecter d’autre mouvements, cependant il faut trouver les parametres les décri-
vant au mieux, puis vérifier que les classes sont bien séparables et trouver un paramétrage
de la segmentation pour cette nouvelle classe. Ensuite, de ces modeles sont calculés des co-
efficients se basant sur la variance, puis la transformée en ondelettes détecte dans le signal
des maximums sur toutes les ondelettes considérées. Ces maximums ne sont pas fixés par
un parametre, ils sont recherchés parmis les maximums locaux non négligeables du signal
de la transformée (en comparaison au signal global). Cet algorithme est donc plus évolué
que ceux calculant seulement des seuils sur I'angle ou I’accélération pour détecter les chan-

gements de posture.

4.6.2.2 Discussion sur la segmentation et la classification

La segmentation des données est un point critique pour beaucoup d’algorithmes de clas-
sification et notre algorithme ne déroge pas a cette régle. En effet, il est souvent impossible
de tenter de classifier I'ensemble des données et il est donc nécessaire de réduire la quan-
tité de fenétres a analyser en éliminant les zones dans lesquelles le signal ne possede pas
les propriétés adéquates. En se basant sur I’écart-type de notre signal, nous avons tenté de

réduire au minimum les non détections de signaux. Cependant, un mouvement qui serait
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fait extrémement lentement (exemple s’asseoir sur une chaise en dix secondes) perturberait
I'algorithme et ne serait pas segmenté. Les parametres de la segmentation sont relativement
adaptés a des mouvements « normaux », effectués par des personnes saines.

En ce qui concerne la classification, les ondelettes donnent des résultats acceptables,
surtout pour un mouvement compliqué tel que le décubitus. Cependant, les deux classes
de signaux dépendent tout de méme beaucoup de la segmentation pour étre correctement
séparées. En effet, le décubitus contient un mouvement debout-assis. Tenter de classifier
avec la classe « s’asseoir » un mouvement s’allonger donnera donc un maximum au début
de la fenétre d’analyse. Pour résoudre ce probleme, une analyse mécanique plus poussée
des deux mouvements et une séparation de ceux-ci (permettant de détecter le mouvement
debout-assis, puis le décubitus, le tout a I'intérieur d'un mouvement debout-allongé) serait

une piste de recherche permettant de corriger certaines mauvaises classifications.

4.6.2.3 Analyse temps-fréquences de la marche

La marche peut étre analysée de plusieurs maniéres. Les analyses portent souvent sur
le temps entre chaque pas (stride-to-stride) et son évolution lors de mesures effectuées sur
le long terme [Hausdorff ez al., 2004]. Ces mesures peuvent étre effectuées de plusieurs ma-
nieres. Ainsi, les tapis de marche donnent ce type d’information. Des séances de marche
non contraintes sur ce type de tapis peuvent donner des indications précises sur certains
risques chez la personne. Les dispositifs accélérométriques peuvent également donner ce
type d’information. Ainsi McRoberts, dans la centrale présentée précédemment, donne ces
informations avec son accélérometre posé sur le sacrum.

La base d’accélérometres et de magnétometres que nous possédons permet également
ce type d’analyse, dans le plan temps-fréquences. Ainsi, lorsqu'une zone de marche est dé-
tectée, elle peut étre analysée par une ondelette. La forme d’ondelette «le chapeau mexi-
cain » a été retenue du fait qu’elle est représentative de I'évolution de la norme de 1'accélé-
rometre dans le plan (x,z)).

La figure 4.29 nous montre la faisabilité de la détection, dans le plan temps-fréquences,
de ces moments de la pose du pied. L'extraction des pics pourrait permettre une analyse sur
le long terme de ces périodes de marche, et fait partie des pistes a explorer pour la suite des

travaux avec ce circuit.

4.6.2.4 Perspectives

4.6.2.4.1 Correction des incohérences des données

Lanalyse des données s’effectue sur une passe uniquement. Ainsi, les incohérences les
plus grossieres sont « corrigées ». Par exemple, la détection d'une longue fenétre de marche
alors que la personne est allongée donnera un changement de posture au moment du début
de la marche, considérant que celui-ci a été manqué dans le signal. Cependant, pour effec-
tuer des corrections plus poussées, un retour vers les précédents changements de posture

pour une correction de ceux-ci pourrait apporter des informations plus précises (réaliser un
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systeme possédant un rebouclage en quelque sorte). Cela rendrait le traitement non causal

mais améliorerait la classification.

4.6.2.4.2 Systeme embarqué?

Le systeme développé est embarqué sur la personne, cependant I’ensemble des calculs
présentés ci-dessus est effectué hors-ligne. En effet, ce type de calculs est tres gourmand en
ressources et difficilement implémentable dans un processeur a architecture RISC cadencé
a 4MHz. Un processeur plus rapide et munit d’'un coprocesseur arithmétique pourrait aider
a 'implémentation de tels algorithmes, cependant la consommation s’en ressentirait forte-
ment. Pour le type de traitement fait dans cette theése, une analyse hors-ligne des signaux
n’est pas un handicap. Elle correspond également a ce qui est fait (avec des algorithmes dif-
férents) par les centrales présentées dans I’état de I'art.

Ces algorithmes fonctionnent de manieére causale, par contre ils sont relativement diffi-
ciles a implémenter en embarqué en conservant une durée de vie de la pile suffisante. Une
autre piste est de transmettre les données sans fil pour les traiter a la volée sur un ordinateur
les recevant. La question a se poser avant de se lancer dans de tels projets est de savoir si

I’analyse des signaux et des parametres nécessite cet investissement ou si ce type de traite-
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ment hors-ligne suffit aux besoins.
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EPUIS la collaboration entre le CLIPS-IMAG, équipe GEOD! et le TIMC-IMAG,
équipe AFIRM, dans le cadre des projets RESIDE/HIS (REconnaissance de SI-
gnaux de DEtresse dans ’Habitat Intelligent Santé) et DESDHIS (DEtection
de Situations de Détresse dans un Habitat Intelligent Santé), des capteurs so-

nores sont installés et en tests dans le HIS de la faculté de médecine de Grenoble. Les travaux
du CLIPS, et maintenant du LIG (équipe GETALP), ont permis d’élaborer des modeles en la-
boratoire pour la reconnaissance de sons et de la parole, et de tester ces modeles avec des
signaux sources captés dans I'habitat, avec différents rapports signal sur bruit. Cette thése a
été 'occasion d’élargir cette collaboration et d’effectuer des tests en situation réelle afin de
déterminer la sensibilité et la spécificité de ces capteurs lorsqu’ils sont intégrés a I'environ-
nement de la personne.

Lobjet de ce chapitre sera dans un premier temps de décrire les travaux effectués par
I’équipe GETALP du LIG, les algorithmes, le programme réalisé pour les implémenter ainsi
que les données utilisées pour I'apprentissage. Nous décrirons ensuite les méthodes utilisées
pour la classification des sons et la réalisation d’un fichier de sortie contenant les données
nécessaires pour la fusion de données. Nous décrirons alors les protocoles expérimentaux
utilisés pour la validation du systéme sonore, et finirons par les résultats de ces expérimen-

tations sur des sujets jeunes.

5.1 Lesondansle HIS

Carte d’Acquisition Logiciel de Traitement
I = 8 canaux des sons et de la parole
s g : i \ ¢ - dans le HIS :
‘ I |15m oo AuditHIS
1 4m[ | Y
Logiciel de Reconnaissance |4

Automatique de la Parole
RAPHAEL Fichier de sortie XML

® Microphone

-~ 1 métre

FI1G. 5.1 — Organisation globale du systeme de reconnaissance de sons et de la parole

'Désormais LIG, équipe GETALP
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5.1.1 Organisation globale du systeme de reconnaissance de sons et de la

parole

La figure 5.1 nous montre I’organisation globale du systéme. Sept microphones sont dis-
posés dans I'appartement et reliés a une carte d’acquisition dans I’ordinateur. Une voie ana-
logique de la carte d’acquisition est réservée pour une annulation éventuelle d'un signal pa-
rasite (télévision, radio, ...). Cet ordinateur contient '’ensemble des programmes en charge
de la gestion de la carte, de la détection des sons, de la reconnaissance des types de sons et
de la traduction de la parole. Les différentes parties de ce systeme seront décrites dans les

sections suivantes.

5.1.2 Matériel utilisé

5.1.2.1 Microphones

Sept microphones ont été placés dans I’environnement de la personne. Ces microphones
a électret sont omnidirectionnels (MCE-200, Panasonic). Les microphones a électret ont été
choisis pour leur bon équilibre entre les caractéristiques, les performances, le prix et I'inté-
gration. Il existe des capsules de microphones a électret de petite dimension (environ 3mm
de diametre), montables sur circuit imprimés, qui présentent un rapport signal sur bruit su-
périeur a 58dB et peuvent donc étre utilisés dans les conditions normales d'un appartement

(leur plage de température de fonctionnement étant de 0 a 40°C).

5.1.2.2 Carte d’acquisition

Les microphones sont reliés sur les entrées analogiques d'une carte au bus PCI (National
Instrument NI-PCI6034E). Cette carte a une capacité d’acquisition de 200kEchantillons/s sur
16 bits, suffisante pour permettre une acquisition a 16kHz sur 8 voies. Cette carte d’acqui-
sition est installée dans I'ordinateur contenant le programme « AuditHIS » qui est en charge
de I'acquisition et du traitement des données sonores.

Un connecteur a 68 broches (TBX68, National Instrument) distribue les différents micro-
phones (dont les cables sont dissimulés dans les faux plafonds de I'appartement) sur les huit
voies d’entrée de la carte d’acquisition analogique.

Dans une version plus récente du prototype, il est également possible d’utiliser des mi-
crophones HF (sans fil) afin de faciliter I'installation. Ce type de microphone peut étre em-

barqué sur la personne.

5.1.2.3 Acquisition, traitement et stockage des données

Les données sont donc recueillies par le programme « AuditHIS ». Ce programme échan-
tillonne les entrées de la carte d’acquisition pour capturer les données sonores a 16kHz. Ces
données sont ensuite traitées au fil de I’eau et seuls sont stockés les échantillons correspon-

dant a des sons de la vie courante ou de la parole.
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5.1.3 Microphones: installation et réglages

5.1.3.1 Choix de 'emplacement des microphones

Les résultats de la reconnaissance sonore dans le HIS vont dépendre en grande partie de
I’emplacement choisi pour les microphones. Les performances en laboratoire sont connues
(voir section 5.4). En conditions réelles, nous ne pourrons ni égaler ni dépasser ces perfor-
mances. Cependant, nous pouvons réduire 1'écart entre performances en laboratoire et ré-
sultats dans 'appartement par ces deux variables que sont les réglages et le positionnement
des microphones.

Les précédents réglages ont tous été revus suite a la nouvelle implémentation logicielle.
De plus, lors des travaux précédents [Istrate, 2003], un ensemble de quatre microphones
avait été disposés sur un méme support en plexiglass et installé afin de capter les sons a
la fois du salon et de la chambre. Ces quatre microphones devaient permettre la localisation
dans 'appartement par triangulation. Les résultats de la localisation n’étant pas concluants,
les travaux dans ce sens avaient été abandonnés mais les microphones n’avaient pas été dé-
placés. L'analyse des sons produits dans I'appartement avait montré qu’'un son « continu » se
superposait aux sons captés par ces microphones. Ce son était produit par la canalisation
d’eau placée juste derriére I’ensemble de quatre microphones. De plus, selon le placement
de la personne (sur le lit de la chambre, sur le canapé ou a c6té de la fenétre), les sons enre-
gistrés lors des premiéres expérimentations par ces quatre microphones étaient quasiment
toujours identiques, nous avions donc un mauvais rapport signal sur bruit lors de sons pro-
duits sur le lit alors qu’il était meilleur pres de la fenétre ; ce qui est logique du fait du place-
ment des microphones.

Nous avons ainsi choisi, pour résoudre ces problémes, de revenir a un quadrillage plus
standard de I'appartement. Les sept microphones sont maintenant également répartis dans
tout’appartement, et chaque piece est analysée par un ou deux microphones, selon sa taille.
Le placement des microphones est montré sur la figure 5.2. Les microphones ont été intégrés
a I'environnement et cachés dans le plafond de 'appartement, comme le montre la photo
de droite.

Une autre modification a été apportée par rapport a la premiere installation. Deux micro-
phones étaient placés dans la douche et les toilettes respectivement. Ces deux microphones
avaient des performances diminuées du fait de leur placement dans une piéce présentant
un écho non négligeable, et étaient extrémement proches I'un de 'autre. Nous avons donc
décidé d’éliminer I'un de ces microphones et de brancher, sur la huitieme voie disponible,
une référence de son qui sera utilisée pour tester en condition le module réalisé lors d'un
stage au LIG qui a pour but de retrancher une source sonore (exemple une télévision ou une
radio) des sons de la vie courante, en captant cette source avant de I’annuler sur chacune
des autres voies. Cet algorithme sera présenté dans la suite de ce chapitre avec les autres
algorithmes de traitement audio. Les premiéres expérimentations liées au son ont ainsi été
effectuées avec les huit microphones tandis que I'expérimentation de fusion de données

ainsi que I'expérimentation sur la validation du modele d’annulation de référence ont été
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réalisées avec sept microphones uniquement. Cependant, aucun autre réglage n’a été recti-
fié entre ces deux expérimentations, ce qui ne modifie pas les résultats que nous avons pu

obtenir précédemment.
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FI1G. 5.2 — Répartition des microphones dans I'appartement HIS et intégration dans I'envi-
ronnement

5.1.3.2 Réglage des gains

La précision des gains et du seuil de détection a été augmentée dans la version actuelle
du logiciel. Cela permet un contréle plus fin et plus précis du matériel et ainsi d’optimiser
les résultats que nous pourrions obtenir en condition réelle.

Chaque microphone de I'appartement possede ses caractéristiques propres, et I'instal-
lation de chacun d’eux (proximité des sources d’émission des sons courants, intégration, ...)
modifie d’autant plus les écarts que nous pouvons observer entre les microphones. Le ré-
glage des gains de chacun des canaux ne peut donc se faire sur la base uniquement du gain
du microphone donné par sa documentation technique.

Pour régler plus précisément ces gains, et déterminer les plages de capture nécessaires,
nous avons utilisé la fonction de test proposée par l'interface, et généré des sons de la vie
courante a I'endroit ot ils seront produits dans I’appartement. Par exemple, nous avons ef-
fectué des sons de vaisselle avec une tasse et une cuillere sur la table de la cuisine. Ainsi,
nous avons des exemples de sons réels et nous pouvons visualiser, avec la fonction de test,
le signal obtenu et déterminer le gain nécessaire pour que le microphone capte de maniere
suffisante le son et sans saturation. Nous avons également réalisé des tests avec de la parole
pour éviter les saturations dans ce cas qui est particulierement critique.

Cet ensemble de tests nous a permis de définir un réglage adapté pour le HIS et de
conserver celui-ci au cours des différentes expérimentations.

A noter que toute autre installation aura des caractéristiques différentes, nous devrons

donc effectuer ce type de tests pour chaque installation afin que les réglages soient op-
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timums. Un réglage basique, défini a ’avance par rapport aux caractéristiques des micro-

phones, ne rendrait pas le systeme inopérant mais diminuerait fortement ses performances.

5.1.4 Acquisition des données sonores

Les données sonores relatives a chaque expérimentation sont ensuite stockées dans un
répertoire du compte utilisateur utilisé pour lancer le logiciel. Le nom de ce répertoire se
compose de la date et de I'heure du début de I'expérimentation ainsi que d'un identifiant
que nous pouvons modifier dans le logiciel.

Pour chaque évenement sonore, le systeme conserve un ensemble de données com-
pletes :

— Le fichier WAV correspondant au signal de son ou de la parole isolé.

— Le fichier SAM correspondant aux informations de découpe du fichier.

— Un fichier texte contenant des informations intéressantes relatives a la segmentation

et a la classification.

— Un fichier au format XML qui rassemble '’ensemble des résultats de traitement de-
puis la détection jusqu’a la classification et a la reconnaissance : identifiant unique de
I’évenement, horodatage, microphone ayant effectué la détection, RSB, probabilités et
résultat de la segmentation entre parole et sons, et enfin probabilités et résultat de la
classification dans le cas des sons, ou bien les cinq phrases les plus probables dans le
cas de la parole.

Cet ensemble de fichiers est conservé pour des réapprentissages futurs (afin d’améliorer

les modeles et d’augmenter les corpus). Dans le traitement qui est fait de ces données dans
le cadre de la classification des activités, nous nous concentrons sur ’ensemble de fichiers

XML qui est ensuite traité et importé sous Matlab comme expliqué dans la section 5.6.

5.1.5 Objectifs

Lobjectif de la collaboration entre les deux laboratoires est double. Tout d’abord, I'instal-
lation déja effectuée permet de tester, en condition réelle et sur des sujets en bonne santé,
I'architecture globale de reconnaissance de sons et de la parole, et d’obtenir des résultats
plus réalistes que ce qui peut étre obtenu en laboratoire, et ainsi se rapprocher le plus pos-
sible des conditions réelles auxquelles le systeme serait confronté s’il était intégré dans un
habitat intelligent a I'heure actuelle. Ceci permet, de plus, de continuer les travaux sur cette
architecture, et de connaitre les besoins spécifiques a cette application qui sont autant de
sources de réflexions et de projets a développer.

Le second objectif est de préciser I'apport des données sonores dans la détection d’acti-
vités. En effet, les cotits d’installation de ce systeme sont non négligeables surtout du fait de
la carte d’acquisition. Notre intérét est donc de déterminer par nos travaux son efficacité et
son utilité afin d’en justifier ou non I'installation.

De plus, le systeme peut trés bien étre implanté dans un ordinateur « classique » et relié a

une carte son du marché. On peut ainsi imaginer de mettre en place un systéme assez réduit,
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connecté a un microphone embarqué sur la personne, comme il a été envisagé au début de

cette these.

5.2 Algorithmes de traitement des sons

Les différentes parties du programmes utilisé dans le HIS sont décrites dans les travaux
effectués par Dan Istrate et Michel Vacher [Istrate et al., 2006a, Vacher et al., 2006]. Le traite-
ment d'un évenement sonore s’effectue essentiellement en trois étapes. La premiere est la
détection de I'’évenement (début et fin), la seconde est la segmentation entre son de la vie
courante ou la parole et la troisieme est la classification pour les sons de la vie courante et
la reconnaissance de la parole pour une phrase énoncée. Ces trois étapes vont étre décrites

dans les sections suivantes.

5.2.1 Détection

La fréquence d’acquisition des données est de 16kHz, ce qui autorise une fréquence de
coupure haute de 8kHz, suffisante pour la reconnaissance de la parole (théoreme d’échan-
tillonnage de Nyquist-Shannon). La capture se fait sur des fenétres de 64 ms (1024 échan-
tillons). La détection des sons utilise deux fenétres, soit 128 ms (2048 échantillons).

Pour réaliser cette détection, la premiere étape est de calculer la transformée en onde-
lettes discréte du signal. Cette transformée est calculée avec comme ondelette mere ¥ I'on-
delette de Daubechies possédant six moments nuls (DB6) [Daubechies, 1988]. Pour rappel,
les ondelettes de Daubechies sont a support compact, DBn possede n moments nuls et 2n
coefficients et la famille d’ondelettes est une famille orthogonale de L% (R). La transformée

en ondelettes discrete est alors donnée par I’ensemble des coefficients :

fn = (fly™™ (5.1)

Avec ¢ définie par :

{wm,n,x 1 w(x—Z’”n)} 52)
. v2m 2m (m,n)ez? .

Pour réaliser la détection, une analyse multi-résolution du signal est faite a ’aide des on-

delettes de Daubechies. L'arbre utilisé est de profondeur 3 (voir figure 5.3). La détection se
fait alors par seuillage sur I'énergie de 'arbre d’ondelettes, calculé par la somme des éner-
gies de chacun des noeuds (somme pondérée des carrés des coefficients de la transformée
en ondelettes contenue dans ce noeud). Le seuil utilisé est adaptatif, sa valeur est mainte-
nue a jour en considérant les dix dernieres fenétres analysées et n’ayant déclenchées aucune
détection. Cela permet de prendre en compte instantanément le bruit de fond présent dans
un appartement. L'algorithme est décrit par la figure 5.4.

Pour réaliser la détection, le logiciel calcule donc une énergie de I'arbre correspondant a

I’analyse multi-résolution du signal. Lorsqu’il n’'y a pas de détection, la valeur de cette éner-
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gie permet de maintenir a jour un seuil adaptatif, qui conserve la mémoire des dix dernieres
fenétres n’ayant pas provoquées de détection. La fonction de mise a jour de ce seuil est du
type th = x + o avec u la moyenne des dix dernieres valeurs des coefficients et x et o deux

coefficients fixés préalablement par analyse de performances expérimentales.

5.2.2 Estimation du Rapport Signal sur Bruit (RSB)

Le rapport signal sur bruit, ajouté au fichier de sortie, est un excellent indicateur de la
«qualité du son » et donc de la pertinence de la décision qui a été prise. Il est ainsi pris en
compte dans les algorithmes de tri des données décrits a la fin de ce chapitre.

Afin de calculer le rapport signal sur bruit, il faut tout d’abord estimer le bruit de fond
présent dans la piece. Ce bruit de fond est calculé par la puissance des dix derniéres fenétres
sans détection (soit une durée de 640ms). La puissance de I'une des fenétres est calculée par

la formule :
2048

Pp= ) ech? (5.3)
i=1

Puis, dans le cas d'une fenétre sans détection, la moyenne des dix dernieres puissances est

calculée :

1 1o
Pgruitond = — - Z Pbi (5.4)
10 35
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Lors de la détection d'un évenement, la puissance sur la fenétre utile du fichier WAV, rame-

née a une fenétre de 2048 échantillons, est donnée par :

2048
N

M=

I
—

P.= echlz- (5.5)

1
Avec N le nombre d’échantillons conservés dans la fenétre utile. Le RSB est ensuite donné

par la formule :

P
RSB4p =10-logy, (PB—:;d) (5.6)
rultron

5.2.3 Segmentation entre signal de parole et son de la vie courante

5.2.3.1 Modeles acoustiques

Afin d’étre classifié, le signal doit étre modélisé. La modélisation retenue utilise les coef-
ficients LFCC (Linear-scale Frequency Cepstrum Coefficients). Les coefficients sont calculés

sur des fenétres de 16 ms avec un recouvrement de 50%.

Le calcul se fait en quatre étapes :
N-1 i
Jj2min
— Transformée de Fourier discrete du signal s : S(n) = Z s(e” ¥ ,ne[0.N—-1]
i=0
— Filtrage de la transformée de Fourier avec un banc de filtres triangulaires dont les fré-
quences sont linéairement réparties. Le recouvrement entre chaque filtre est de 50% et
le banc de filtres contient 16 fréquences (figure 5.5).
— Transformation de cosinus inverse du logarithme de I'amplitude du résultat du précé-

dent filtrage.

Fonction de transfert Fonction de transfert

fo f o f foff ' f f

FIG. 5.5 -Banc de filtres pour le calcul des co- FIG. 5.6 — Banc de filtres pour le calcul des co-
efficients LFCC[Glasson, 2008] efficients MFCC (échelle Mel) [Glasson, 2008]

Cette derniére étape nous donne les coefficients dits LFCC. Ceux-ci se basent sur une
échelle linéaire pour le banc de filtres triangulaires. Une échelle logarithmique peut égale-
ment étre utilisée, appelée échelle Mel (figure 5.6), et donnant les coefficients dits MFCC
(Mel Frequency Cepstral Coefficients). Cette seconde méthode est également implémentée
dans le logiciel, mais cependant nous utilisons, lors des expérimentations, les coefficients
LFCC, qui ont montré de meilleurs résultats dans la discrimination des sons de la vie quoti-

dienne par rapport a la parole.
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5.2.3.2 Segmentation parole/sons de la vie courante par classification

Les précédents coefficients servent al'extraction de parametres avant classification. Celle-
ci se fait ensuite en utilisant les GMM (Gaussian Mixture Model — Modele de Mélange de
Gaussiennes) pour une classification supervisée (les différents échantillons étant étiquetés

et le nombre de classes prédéfinies) entre deux classes : sons de la vie courante et paroles.

Lalgorithme utilise un nombre fixe de Gaussiennes (24) pour modéliser les différentes
classes selon les parametres acoustiques précédemment définis. Le nombre optimal de Gaus-
siennes a été déterminé en tracant I’évolution du « Bayesian Information Criterion Coeffi-

cient» [Schwarz, 1978] en fonction du nombre de Gaussiennes.

Cet algorithme se réalise en deux étapes : 'apprentissage et la classification. Le but de
I’apprentissage est de déterminer les caractéristiques et poids respectifs de chaque Gaus-
sienne pour un ensemble donné et qui modélisent au mieux cet ensemble. Linitialisation
consiste a fixer les parametres des Gaussiennes de maniére arbitraire en divisant I'ensemble
d’apprentissage en sous-ensembles : il y a ensuite une phase d’optimisation des valeurs de
chaque parametre par un algorithme EM (Expectation Maximisation) avec vingt itérations

sur une partie du corpus tirée au sort puis vingt itérations sur ’ensemble du corpus.

Une fois cet apprentissage effectué, |'étape de classification intervient. Une nouvelle don-
née sera attribuée a la classe la plus probable apres calcul de la vraisemblance pour son vec-
teur acoustique dans chacune des classes. La décision est ensuite prise avec le maximum de

vraisemblance.

5.2.4 Classification des sons de la vie courante

La classification des sons de la vie courante se fait par une méthode similaire, le nombre
de classes est par contre différent. Les coefficients LFCC paramétrisent les sons et la classifi-
cation se fait suivant le calcul du maximum de vraisemblance, chaque classe étant modélisée
par un GMM. Le nombre de gaussiennes est fixé a 12 et le nombre de coefficients LFCC est
de 24.

Le modele contient actuellement 8 classes de sons de deux types :

— Des sons « normaux » : claquement de porte, sons de pas, serrures de porte, son de
vaisselle, sonnerie de téléphone.

— Des sons «de détresse » : chute d’objet, cri, bris de verre.

Des classes supplémentaires devraient étre ajoutées suite a la capture de certains sons

(comme les sons d’eau).

Une seconde méthode, se basant cette fois-ci sur les HMM (Hidden Markov Models —
Chaines de Markov Cachées) est aussi implémentée dans AuditHIS mais n’a pas été utilisée

dans cette expérimentation.
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5.2.5 Reconnaissance automatique de la parole

La reconnaissance automatique de la parole est effectuée par 'outils RAPHAEL basé sur

le projet Janus? [Akbar et Caelen, 1998]. Cette reconnaissance fonctionne en quatre étapes :

— Calcul des parametres acoustiques sur des fenétres de 16 ms (avec 50 % de recou-
vrement). Les parametres utilisés sont 16 MFCC, I'énergie, ainsi que les dérivées pre-
mieres A et secondes AA des coefficients MFCC. Ces dérivées sont utiles pour tenir
compte des variations dans le temps des MFCC lors du calcul de la vraisemblance.

— Extraction des phonémes a partir du modele acoustique (contenant les modeles de
I’ensemble des phonémes). Les modeles utilisés pour chaque phonéme sont des Chaines
de Markov Cachées.

— Reconstruction des mots, al’aide du dictionnaire phonétique donnant la transcription
phonétique de chacun des mots du langage.

— Reconnaissance de la phrase prononcée a l'aide des 3-grams représentant le modele
de langage (c’est a dire la probabilité de rencontrer un mot apres un autre).

Le logiciel de reconnaissance produit, a partir d'un signal sonore, les cinq phrases les

plus probables suivant le modeéle acoustique, le dictionnaire et le modele de langage utilisé.

5.3 Bases d’apprentissage

Si 'on met a part le cas du systeme de reconnaissance automatique de la parole, qui
sera traité séparément, I'apprentissage se fait sur deux bases spécifiques de sons et de pa-
roles. Les bases d’apprentissage initiales ont été enregistrées en utilisant un microphone
supercardioide HF sans fil (eW500, Sennheiser). La premiere base contient des sons de la
vie courante et la seconde des paroles, utilisées pour tester la reconnaissance et la classifi-
cation en parole de type normale/détresse. L'apprentissage pour la segmentation se fait a
partir de ’ensemble des sons de ces deux bases, chacune des bases constituant une classe
d’apprentissage. La base de sons de la vie courante se compose de huit classes de sons qui

sont utilisées de maniére individuelle pour leur tache respective d’apprentissage.

5.3.1 Corpus des sons de la vie courante

Le corpus des sons de la vie courante permet de décrire les huit classes de sons reconnues
par le logiciel. Ces classes sont de deux types :
— Celles des sons dits normaux, au nombre de cinq : claquement de porte, sonnerie de
téléphone, son de pas, son de vaisselle et son de serrure de porte.
— Celles des sons relatifs aux situations de détresse : les cris, les chutes d’objets et les bris
de verre.
Lenregistrement de ce corpus a été réalisé au laboratoire CLIPS pour la premieére par-
tie, quelques fichiers extraits du web, puis des sons enregistrés au LIG (61% du corpus). Le

corpus est constitué de 1985 fichiers, chaque fichier contenant un son isolé et correctement

Zhttp ://www.is.cs.cmu.edu/mie/janus.html
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découpé. La durée totale de ces enregistrements est de 35 minutes et 38 secondes. La répar-

tition des sons dans le corpus est donnée par le tableau 5.1.

Corpus Corpus Nombre de Durée moyenne

Classe Internet

CLIPS LIG Fichiers d’un son (ms)

Vaisselle 45% 50% 5% 363 606
Serrure de porte 100% 507 390
Claquement de porte 40% 60% 372 1022
Bri de verre 40% 50% 10% 118 269
Chute d’objet 100% 128 1039
Sonnerie de téléphone  15% 70% 15% 319 991
Cris 80% 20% 102 432

Sons de pas 10% 60% 30% 76 86
Global 29% 61% 10% 1985 276

TAB. 5.1 — Répartition des éléments de chacune des classes de la base d’apprentissage des
sons

A noter que les expérimentations que nous décrivons dans la suite de ce chapitre seront
également utilisées a posteriori pour améliorer ce corpus de sons. En effet, une fois triés,
les sons peuvent étre recoupés correctement et réinsérés dans le module d’apprentissage
afin d’avoir des sons avec un RSB plus faible dans la base d’apprentissage. Elles permettent
aussi d’augmenter le nombre de classes et la variabilité des sons reconnus. Par exemple,
lors de la premiere expérimentation, nous avons été confrontés au probleme que la base
d’apprentissage, pour les sons de téléphone, ne contient que des sonneries « classiques ». Les
sonneries multi-tons des téléphones DECT actuels sont donc moins bien reconnues (pour
moitié comme cri et pour moitié comme sonnerie de téléphone) comme nous le verrons. Le
meéme probléme s’est posé avec la serrure de 'appartement, ce type de serrure n’étant pas
dans la base de données.

Le HIS nous a également permis d’enregistrer d’autres sons. Nous avons profité de I'ins-
tallation pour enregistrer divers bruits d’eau (robinets, chasse d’eau, douche). Ces sons col-

lectés permettront, a terme, de constituer des classes supplémentaires.

5.3.2 Paroles

5.3.2.1 Construction des modeles de langage et des modeles acoustiques

Avant de reconnaitre les différents mots et les différentes phrases, il est nécessaire de
déterminer les séquences les plus vraisemblables de phonemes dans la phrase analysée.
Chaque phoneme est modélisé par un HMM a trois états qui nécessite un apprentissage a
partir de corpus de lalangue francaise qui ont été étiquetés apres enregistrement, 'ensemble
de ces modeles constitue le modele acoustique qui sera utilisé par le systeme de RAP (recon-
naissance automatique de la parole). A cet effet, et pour permettre une bonne indépendance

de la reconnaissance vis-a-vis du locuteur, nous avons utilisé un ensemble de corpus qui ont
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été enregistrés par trois cents personnes différentes dans les laboratoires CLIPS (cent locu-
teurs, BRAF100) [Vaufreydaz et al., 2000] et LIMSI® (80 locuteurs, BREF80 puis 120 locuteurs,
BREF120) [Gauvain et al., 1990].

Pour reconnaitre les phrases les plus probables, le logiciel de reconnaissance de la pa-
role a besoin de connaitre un « modele de langage », c’est a dire non seulement les mots et
leur constitution a partir des phonémes grace a un dictionnaire phonétique, mais aussi la
probabilité d’observer une séquence de mots au moyen de 3-grammes. Le modeéle de lan-
gage actuellement utilisé par RAPHAEL est constitué de 9958 mots francais et est obtenu a
partir de 'extraction d’'informations textuelles du journal « Le Monde » et d’Internet. Il a en-
suite été optimisé a partir de I'extraction d’informations dans une base de conversations en
francais, contenant 253 phrases énoncées lors de conversations téléphoniques (« All6 oui »,
«A demain », «j’ai bu ma tisane », « au revoir » ...), 66 phrases considérées comme anodines
(situations normales de la vie courante) « Bonjour », « Ou est le sel » ...) et 60 typiques d'une
situation de détresse (« Aouh », « Ale », « Au secours », « Un médecin vite » ...). Des versions
syntaxiquement incorrectes — mais couramment utilisées en francais — de ces phrases ont
également été introduites dans les corpus, telle que « Ca va pas bien ».

Le but recherché lors de la génération de ces différents modeles est la détection de situa-
tion de détresse par I'apparition de mots clés caractéristiques d'une situation anormale ou
de détresse, et non une détection parfaite de la conversation de la personne dans I'apparte-
ment (ainsi que le ferait un systéme de reconnaissance de la parole permettant de dicter un

texte a I’ordinateur).

5.3.2.2 Base de tests

La base de test utilisée pour |’évaluation de la détection des situations de détresse a partir
de mots clés dans la parole reprend I'ensemble du corpus anodin/détresse utilisé pour la
segmentation entre sons de la vie courante et parole. Cette base contient ainsi 2646 fichiers,

chacun représentant une phrase, prononcée par un des 21 locuteurs (agés de 20 a 65 ans).

5.4 Résultats en laboratoire

5.4.1 Détection des sons par calcul d’'un arbre d’ondelettes

Le tableau 5.2 présente les résultats de la détection des sons avec I'algorithme utilisé
(basé sur le calcul de I'énergie d'un arbre d’ondelettes), dans le cas d'un bruit capté dans le
HIS et dans le cas d'un bruit blanc, superposé au sons de la base avec différents rapports
signal sur bruit (0dB, 10dB, 20dB et 40dB).

Comme nous le montre ce tableau, la détection se fait sans erreur a partir de 10dB pour
un bruit de fond capté dans le HIS et a partir de 20dB pour un bruit blanc. Les taux d’erreur

sont toujours inférieurs a 10%.

3Laboratoire d’'Informatique pour la Mécanique et les Sciences de 'Ingénieur
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Taux d’erreur

RSB  Bruit HIS Bruit Blanc

0dB 7,3 % 6,1 %
10dB 0% 4%
20dB 0% 0%
40 dB 0% 0%

TAB. 5.2 — Taux d’erreur de détection pour un bruit blanc et un bruit de fond capté dans le
HIS, a différents rapports signal sur bruit

5.4.2 Segmentation parole/sons de la vie courante

Pour la validation des algorithmes de segmentation, les corpus de sons et de paroles ont
été mélangés a un bruit enregistré dans le HIS. Ce bruit a été mélangé au son initial selon
quatre rapports signal sur bruit différents (0dB, 10dB, 20dB et 40dB). Les résultats sont don-
nés, pour la classification utilisée en fonction de ce rapport signal sur bruit, dans le tableau
5.3. Ces résultats montrent 'importance significative de ce rapport signal sur bruit sur les
résultats expérimentaux. Les résultats se stabilisent cependant a partir de +20dB. En effet,
au dessus de cette limite, le taux d’erreur stagne a environ 3.8% alors qu'’il atteint tout de
méme 17% pour un rapport signal sur bruit de 0dB. Ces résultats ont été obtenus a partir
d’une validation croisée sur tout le corpus, dans laquelle on utilise séquentiellement 80% du

corpus pour I'apprentissage et 20% pour le test.

Rapport Signal sur
Bruit (dB) 0 +10  +20  +40

GMM (24), 16 LFCC 17.3% 5.1% 3.8% 3.6%

TAB. 5.3 — Taux d’erreur de segmentation Son/Parole

5.4.3 Classification des sons

Les performances de classification sont données par le tableau 5.4 (validation croisée).
De nouveau, ces résultats sont présentés en fonction du rapport signal sur bruit, pour la
méthode utilisée par le logiciel lors de nos expérimentations. Une nouvelle fois, le taux de

bonne classification est fortement dépendant du rapport signal sur bruit.

Signal to Noise
Ratio (dB) 0 +10 +20 +40

GMM, 24 LFCC 36.6% 21.3% 13% 9.3%

TaB. 5.4 — Erreur de classification entre les 8 classes de sons
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5.4.4 Reconnaissance des mots clés de détresse

La derniére partie a tester est la détection des mots clés de détresse a 'intérieur d'une
conversation. Cette partie a été testée sur les données enregistrées par 21 locuteurs du cor-
pus du anodin/détresse (soit un total de 2646 tests). Les résultats sont donnés dans le ta-
bleau 5.5. Les deux taux qui sont donnés représentent les deux types d’erreurs possibles : (1)
dans 0,5% des cas, pour une phrase dite anodine, un mot clé de détresse a été inclus dans
la traduction, ce qui mene a une fausse alarme (faux positif) ; (2) dans 22% des cas, pour
une phrase de détresse, le mot de détresse a été manqué ce qui mene a une alarme man-
quée (faux négatif). Ces alarmes manquées se produisent souvent sur des mots isolés (« Aie »,
«SOS»...) ousur des phrases syntaxiquement incorrectes en francais, qui sont incluses dans
le modele de langage mais encore trop peu représentées. Le taux d’erreur de reconnaissance

globale des mots clés dans ces conditions (non bruité) est donc de 11%.

Corpus Erreur de reconnaissance

Phrases « normales » Taux de fausses alarmes 0,5%
Phrases de « détresse » Taux d’alarmes manquées 22%
Erreur globale de reconnaissance 11%

TAB. 5.5 — Taux d’erreur de reconnaissance de la parole

Ce taux pourrait étre amélioré de deux manieres, en cours d’investigation au LIG : d'une
part en améliorant le modele de langage pour qu'’il soit plus adapté au francais spontané et
parlé et non au francais écrit (corpus du monde) et d’autre part en ajoutant des variantes

phonétiques supplémentaires pour les différents mots du corpus.

5.5 Implémentation :lelogiciel AuditHIS

Dan Istrate avait précédemment réalisé une application de détection et de classification
des sons de la vie courante [Istrate, 2003]. Cette application tournaient sous Microsoft Win-
dows™ et Labwindows/CVI™ et envoyait ses données sur le bus CAN de la méme maniere
que les autres capteurs intégrés au HIS. Pelayo Menenedez Garcia, lors d'un stage ingénieur,
avait repris les travaux pour y ajouter la reconnaissance de la parole [Vacher et al., 2006].
Le développement a été repris dans son intégralité sous GNU/Linux par Hubert Glasson
[Glasson, 2008] lors de la réalisation de son mémoire CNAM dont les travaux ont abouti
au logiciel AuditHIS, systeme « multithread » (processus légers) d’analyse en temps-réel des

sons et de la parole.

5.5.1 Description générale

L'application se compose de plusieurs processus en charge des différentes taches de-

mandées au logiciel (figure 5.7) :
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FIG. 5.7 — Organisation générale de I'application AuditHIS

Suppression de sources sonores parasites.

tions sur le signal en cours d’analyse.

Détection des sons simultanés pour I'indiquer dans le fichier de sortie.
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Gestion de la carte son, ainsi que de la détection des sons et du calcul du RSB.
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F1G. 5.8 — Capture d’écran de la fenétre principale de I'application AuditHIS
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audithi;
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FIG. 5.9 — Capture d’écran de la fenétre de configuration du logiciel AuditHIS

5.5.2 Données extraites

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<evenement id="0000009262">
<fichier>0000009262_detect.wav</fichier>

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?> <rsb>14,445</rsb>
<evenement id="0000009404"> <detection>
<fichier>0000009404_detect.wav</fichier> <piece>Salon_Haut_Gauche</piece>
<rsb>10,1699</rsb> <dhm>2008-03-05 15:25:23:767 </dhm>
<detection> <debut>5888</debut>
<piece>Salon_Haut_Gauche</piece> <fin>45696</fin>
<dhm>2008-03—-05 15:27:20:457</dhm> <duree>2488</duree>
<debut>5120</debut> <simultane>
<fin>14464</fin> <evenement numero="1">0000009263</evenement>
<duree>584</duree> <evenement numero="2">0000009264</evenement>
<simultane> <evenement numero="3">0000009265</evenement>
<evenement numero="1">0000009405</evenement> </simultane>
<evenement numero="2">0000009406</evenement> </detection>
<evenement numero="3">0000009407</evenement> <segmentation>
<evenement numero="4">0000009408</evenement> <probabilite>
</simultane> <parole>-30,0085</parole>
</detection> <son>-23,6304</son>
<segmentation> </probabilite>
<probabilite> <resultat>son</resultat>
<parole>-18,4389</parole> </segmentation>
<son>-20,0514</son> <classification>
</probabilite> <probabilite>
<resultat>parole</resultat> <classe numero="1">-62,5576</classe>
</segmentation> <classe numero="2">-41,2478</classe>
<recoparole> <classe numero="3">-36,0293</classe>
<texte>non merci</texte> <classe numero="4">-82,9985</classe>
<texte>non merci</texte> <classe numero="5">-39,305</classe>
<texte>non merci</texte> <classe numero="6">-74,7359</classe>
<texte>oui merci</texte> <classe numero="7">-43,5397</classe>
<texte>poésie</texte> <classe numero="9">-42,4548</classe>
</recoparole> </probabilite>
</evenement> <classeretenue>3</classeretenue>

<description>Sonnerie téléphone</description>
</classification>

</evenement>

Le format de sortie des fichiers de AuditHIS est le format XML. Ces fichiers contiennent
I’ensemble des informations sur les différentes étapes du traitement d'un son :

— Sur la détection d’abord, avec I'horodatage, le numéro du microphone qui a servi a
la détection, un identifiant unique, le rapport signal sur bruit, la durée et enfin 1'en-
semble des sons simultanés a celui-ci.

— Sur la segmentation, avec la décision prise et les probabilité d’appartenir a chacune
des deux classes (parole et son de la vie courante).

— Sur la classification des sons avec la classe retenue ainsi que I’ensemble des probabili-

tés pour chacune des classes.
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— Sur lareconnaissance de la parole avec les cinq phrases les plus probables fournies par
RAPHAEL.

Lensemble de ces informations est indiqué dans un fichier indépendant pour chacun
des sons, numéroté avec I'identifiant correspondant a la détection. Une copie du fichier WAV
ainsi que du fichier SAM (indiquant la découpe du son) sont également conservées. Deux
exemples de fichiers XML complets sont montrés ci-dessus, avec a gauche une détection de

la parole et a droite une détection d'un son de la vie courante.

5.6 Exploitation des données

5.6.1 Extraction des données

Les données sont ensuite dépouillées sous Matlab™. Chaque expérimentation contient
un ensemble de dossiers (un dossier par microphone), chaque dossier contenant les diffé-
rents fichiers produits par le logiciel (WAV, SAM et XML) pour chacune des détections. Nous
nous intéressons principalement aux fichiers XML, qui contiennent I’ensemble des infor-
mations nécessaires a la reconstitution du « parcours sonore » de la personne dans I'appar-
tement durant I'expérimentation.

Lensemble de ces fichiers XML est chargé par le programme Matlab, puis traité pour
produire un fichier texte unique, contenant I'ensemble des informations nécessaires pour

les utilisations ultérieures dans un contexte de fusion de données.

5.6.2 Regles de classification

5.6.2.1 Parole

La classification de la parole se base sur la détection de mots clés de détresse. Nous avons
mis en place plusieurs regles que nous avons testé durant les expérimentations. Trois classi-
fications différentes ont été testées :

- La classification C1, associée a la segmentation S1, se base sur le microphone ayant le
plus fort RSB et prend la décision en fonction de la premiere phrase de celui-ci. Si cette
phrase contient un mot de détresse alors elle est classée comme telle.

— La classification C2, associée a la segmentation S1, se base également uniquement sur
le premier microphone mais donne du poids aux trois premieres phrases de celui-ci.
Elle donne comme poids 1 a la premiére phrase, 0,75 a la seconde et 0,5 a la derniere
et fait la somme des décisions entre anodin et détresse.

— La classification C3, associée a la segmentation S2, considere I’ensemble des micro-
phones ayant un RSB suffisant. Sur un ensemble de sons simultané, le RSB du micro-
phone ayant le maximum est noté x. Est considéré comme RSB suffisant pour une
décision tout microphone ayant un RSB minimum de 0,8 x ol x est le RSB maximum

de I'ensemble des microphones pour un son donné.
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Pour la classification C3, la décision est prise ensuite par « vote majoritaire » entre les
microphones. En cas d’égalité lors de ce vote, la décision Détresse est prise plutot que la

décision Anodine, par principe de précaution.

5.6.2.2 Sons delavie courante

Les sons de la vie courante sont classés d'une maniere équivalente a C3, précédemment
présentée. Le systeme retient le RSB maximum x pour un ensemble de sons simultanés, puis
sélectionne tous les microphones dont le RSB est supérieur a 0,8 - x. Ensuite, un vote majo-
ritaire donne la classification finale. En cas d’égalité entre plusieurs décisions, celle donnée

par le microphone ayant le plus fort rapport signal sur bruit sera retenue.

5.6.3 Fichier de sortie

Un fichier de sortie résume 'analyse des sons faite précédemment et concentre 1'en-
semble des informations des détections pour une expérimentation. Il contient, pour cha-
cune des détections, le RSB maximum du son détecté ainsi que le microphone ayant effec-
tué cette détection, '’horodatage, I'identifiant du fichier sonore ayant le RSB maximum, ainsi
que la classe de son retenue apres classification suivant les méthodes précédentes.

Ce fichier se présente comme suit :

12.9419 Chambre_Fenetre 2008-07-11/11:02:18 45035 Cris
23.285 Cuisine 2008-07-11/11:02:24 45044 Cris
12.6175 Toilettes 2008-07—-11/11:02:29 45049

Claquement de porte

13.8855 Chambre_Regie @ 2008-07-11/11:02:38 45054  ParoleA
33.3434 Couloir 2008-07-11/11:02:42 45059 Cris
11.3888 Chambre_Fenetre 2008—-07-11/11:02:47 45063

Claquement de porte

25.0563 Salon_Fenetre  2008-07-11/11:02:53 45066  Son de pas
23.6623 Chambre_Fenetre 2008—-07—-11/11:02:59 45072 Cris
20.9433 Chambre_Regie = 2008-07-11/11:03:05 45078  Chute d’ objets
23.2928 Chambre_Regie 2008-07-11/11:03:12 45083 ParoleA
22.5176 Couloir 2008-07-11/11:03:17 45089 Cris
25.1226 Couloir 2008-07—-11/11:03:22 45093

Claquement de porte

15.7925 Chambre_Fenetre 2008—-07-11/11:03:28 45099 ParoleD

5.7 Expérimentations préliminaires

Plusieurs expérimentations ont été menées, nous montrant chacune des problemes a ré-
soudre au sein du logiciel ou de la chaine de traitement. Ces différentes expérimentations
sont décrites dans les sections suivantes. Elles se sont déroulées dans le HIS du laboratoire,

chacun des passages étant filmé afin de pouvoir faire une indexation a posteriori. Deux des
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caméras vidéo du HIS acquierent en méme temps les données sonores grace a leur micro-
phone directionnel. Lune d’elle surveille le salon et la chambre et la seconde surveille le cou-
loir et la cuisine. L'ensemble de ces expérimentations et de ces résultats est révélateur de la
démarche suivie pour améliorer le systeme, raison pour laquelle ils sont tous présentés dans
cette section. A noter également que les deux premiéres expérimentations se sont dérou-
lées avec I'ancienne configuration au niveau de la position des microphones (donc quatre
microphones placés ensemble sur une « antenne » dans le salon). Dans tous les cas lors de
ces expériences, nous n’avions aucun controle sur la position de la personne, sur la maniere
de réaliser le scénario ou de réaliser les actions individuelles. Nous n’avions également au-
cun controle sur I’environnement extérieur. Par exemple, si un bruit important était effectué
dans le couloir attenant (claquement d’'une porte, bruit de perceuse, ...), 'expérimentation

n’était pas interrompue et les résultats étaient tout de méme pris en compte.

5.7.1 Expérimentation 1

5.7.1.1 Protocole

Cette premiere expérimentation visait a valider les deux systemes de reconnaissance de
la parole et de sons. Pour ceci, le protocole se divisait en deux parties distinctes, une partie
dans laquelle le sujet effectuait des sons de la vie courante et une seconde dans laquelle il
énoncait des phrases anodines et des phrases de détresses. 15 sujets (8 femmes, 7 hommes)
se sont portés volontaires pour effectuer cette expérimentation. L'age moyen de la popula-
tion est de 27.6 ans +6, pour un poids de 60.1 kg + 13 et une taille de 1.71m £ 0.08. Le temps

d’exécution moyen du scénario a été de 7 min 11 secs+1 min 13 secs.

5.7.1.1.1 Reconnaissance sonore

Il était demandé au sujet d’entrer dans I'appartement, a I'aide de la clé, de refermer la
porte derriere lui et d’effectuer la suite d’actions ci-dessous, sans contrainte d’ordre ni de

maniere de les exécuter :

— Marcher dela porte d’entrée de’appartement jusqu’au lit, puis revenir jusqu’a la porte.
Cette action était a répéter 3 fois dans I'’ensemble du scénario.

— Fermer la porte de la salle de bains (3 fois).

— Crier «Aie » (3 fois).

— Répondre au téléphone lorsqu’il sonne, et dire « All6 » (3 fois).

— Laisser tomber un livre de la table de la cuisine (3 fois).

— Remuer une cuillére dans la tasse a café, placée sur la table de la cuisine, durant quelques
secondes (3 fois).

— Tirer la chasse d’eau.

— Faire couler ’eau au robinet de la salle de bain et de la cuisine.
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5.7.1.1.2 Reconnaissance de la parole

En ce qui concerne la reconnaissance de la parole, les sujets disposaient de quatre feuilles
avec les corpus de phrases anodines et détresse. Il leur était demandé d’énoncer trois phrases
tirées au hasard de chacune des feuilles. Ils devaient donc énoncer six phrases de détresses

ainsi que six phrases anodines. Lensemble des corpus de phrases est donné en Annexe E.

5.7.1.2 Résultats expérimentaux

Pour I'ensemble des 15 sujets, 3580 sons ont été détectés par le systeme, dont 350 éli-
minés du fait d'un rapport signal sur bruit inférieur a 0 dB. Le rapport signal sur bruit de

I'ensemble des sons retenus s’éleve a 6.2 dB + 6.6.

5.7.1.2.1 Laparole

Dans le traitement de cette expérimentation, seul le son le plus probable pour une parole
donnée a été classifié, en considérant la premiere phrase sortie pour cette parole (la phrase
la plus probable). Ainsi, si un mot clé de détresse est détecté dans la premiere phrase du mi-
crophone ayant le meilleur rapport signal sur bruit, la phrase sera retenue comme détresse.
Dans le cas contraire, elle sera classée comme anodine. Le tableau 5.6 présente I'ensemble
des résultats pour la reconnaissance de la parole. Il présente en effet les taux d’erreurs en
détection, segmentation et classification. L'un des enseignements apporté par cette expéri-
mentation a été sur le taux de détection. En effet, comme le tableau le montre, le taux de non
détection pour la parole s’éléve a 33%, ce qui influe énormément sur le taux d’erreur global.
En effet, un tiers des phrases n’est jamais entré dans |'étape de segmentation et de classifica-
tion. Certaines d’entre elles étaient éliminées du fait d'un rapport signal sur bruit trop faible,
mais la majeure partie de ces non-détections n’étaient pas dues au rapport signal sur bruit
(pour un rapport signal sur bruit trop faible, la segmentation et la classification sont aban-
données). Ensuite, comme nous pouvons le voir, le taux d’alarmes manquées est trés élevé
alors que le taux de fausses alarmes est acceptable. Ceci est dii au modele de langage qui,
du fait du bruit capté, provoque des erreurs de classification qui tendent a éliminer les mots
de détresse plus souvent qu’a en créer (statistiquement cohérent du fait du faible nombre de

mots de détresse).

Taux d’erreur Erreur de reconnaissance
Phrases o Segmentation Identification
Détection ) Type Taux
(parole) (normal/détresse)
Global 33.3% 15.2% 37.9%
Détresse 26.2% 11.3% 56.4% Alarme manquée 71.4%
Normale 40.5% 20% 12.5% Fausse alarme 12.5%

TAB. 5.6 — Performances globales du systeme de reconnaissance de la parole



5.7. Expérimentations préliminaires 121

5.7.1.2.2 Les sons de lavie courante

En ce qui concerne les sons de la vie courante, cette expérimentation nous a permis de
conclure que les bruits de pas ont une incidence sonore trés faible et que la distance entre le
pas etle micro (du fait que ceux-ci sont au plafond) ne permet pas une détection de ces bruits
de pas. Nous ne savons donc pas si ceux-ci seraient bien classés ou non. Il en est de méme
pour les bruits d’eau dans la cuisine. Augmenter le gain du microphone pour les détecter
provoquerait une saturation dans tous les autres cas (donc tres fréquemment, pour la parole,
les sons de vaisselle, ...). Il n'est donc pas imaginable d’augmenter de maniere démesurée le
gain de ce microphone et de détériorer 'ensemble des détections pour détecter ces deux
évenements. Notre choix se porte sur une bonne détection des autres classes. Les résultats

de détection du son (taux d’erreur par classe) sont présentés dans le tableau 5.7.

. Taux d’erreur
Sons de la vie courante

Détection Segmentation Classification

Global 2.52% 6.32% 48.47%
Claquement de porte 0% 4.29% 56.72%
Sonneries de téléphone 0% 0% 50.73%
Son de vaisselle 15% 35.29% 21.21%
Serrure de porte 0% 0% 94.12%
Chute d’objet 0% 0% 15.46%
Cri 0% 2.22% 15.91%

TAB. 5.7 — Performances globales du systeme de reconnaissance de sons

Ce tableau nous montre les taux de bonne détections, de bonne segmentation puis de
bonne classification pour chacune des classes connues par le systeme. Nous pouvons voir
que par exemple, le bruit de la serrure de la porte est toujours mal classé alors qu’il est tou-
jours bien détecté et bien segmenté. De méme pour les claquements de porte qui sont mal
classés une fois sur deux alors qu'ils sont toujours bien detectés et segmentés. Les sons de
vaisselle quant a eux présentent un taux d’erreur plus faible (20%) mais ce taux d’erreur est
a prendre en compte sur les signaux déja bien segmentés. Or, dans 35% des cas, les sons de
vaisselle sont mal segmentés et considérés comme de la parole. Les sonneries de téléphones
sont mal reconnues (la base n’était pas adapté au type de sonneries utilisé), avec un taux
d’erreur de 50%. Les chutes et les cris ne présentent par contre qu’'un taux d’erreur de 15% et

un taux de mauvaise segmentation nul ou tres faible.

5.7.1.2.3 Résultats globaux

Le tableau 5.8 représente la matrice de confusion du systeme de reconnaissance de sons
et de la parole. Les valeurs en gras (la diagonale) correspondent aux données correctement
classifiées. Cette table met en exergue la proximité entre certaines classes, qui a pour consé-
quence, dans un environnement bruité, de nous donner de fréquentes mauvaises classifi-
cations. Cette situation se retrouve par exemple pour la sonnerie de téléphone, sonnerie ré-

cente et non connue du systeme lors de 'expérimentation, qui se retrouvent dans la moitié
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des cas classée en cri. De méme les sons de vaisselle se retrouvent souvent mal segmentés
et sont alors détectés comme de la parole. Enfin, la serrure de la porte du HIS n’était pas de
meéme type que celles utilisées dans les bases d’apprentissage. Cela se retrouve dans cette

matrice qui montre un fort taux d’erreur (plus de 80% au total) sur cette classe.

Résultats

Claquement Pas Téléphone Vaisselle Serrure Bris  Chute  Cri  Erreur segmentation

Claquement de porte 42.03% 0% 0% 5.80% 0% 0% 49.28% 0% 2.90%
. Sonnerie de téléphone 1,45% 0% 49.28% 0% 0% 0% 0%  49.28% 0%
S Son de vaisselle 0% 0% 0% 50.98% 0% 0% 1.96% 3.92% 43.14%
g Serrure de porte 11.59%  2.90% 0% 725% 5.80% 1.45% 71.01% 0% 0%

Chute d’objet 6,67% 0% 0% 0% 0% 6.67% 84.44% 2.22% 0%

Cri 0% 0% 2.27% 4.55% 0% 2,27de% 0% 79.55% 11.36%

TAB. 5.8 — Matrice de confusion pour la reconnaissance des sons. Les valeurs en gras corres-
pondent aux sons correctement classifiés.

Les sons de pas ainsi que les sons de bris de vaisselle n’apparaissent pas dans les actions
soit parce qu’ils sont trop faibles pour étre détectés (pour les premiers) soit parce qu’ils n’ont

pas pu étre généré (pour les seconds) pour des raisons matérielles.

5.7.2 Expérimentation 2

Au préalable de la réalisation de cette seconde expérimentation, le logiciel a été forte-
ment modifié pour améliorer la détection. La premiere modification apportée a été de per-
mettre le réglage d'un seuil de détection beaucoup plus bas. L'algorithme de calcul du bruit
ambiant a été également modifié apres identification et correction d’'une erreur de program-
mation. Cette partie améliore également la détection (du fait que la détection se base sur ce

calcul du bruit pour utiliser le seuil variable).

5.7.2.1 Protocole

5.7.2.1.1 Reconnaissance sonore

Le protocole pour la reconnaissance sonore a été modifié afin de prendre en compte les
indications apportées par la premiere expérimentation. Nous avons donc réduit le nombre
des actions a effectuer. Le sujet rentre toujours dans le HIS et referme la porte derriere lui,

puis effectue le protocole suivant :

Tirer la chasse d’eau des toilettes et se servir du robinet de la salle de bains (3 fois)
— Fermer la porte de la salle de bain (3 fois)
Crier « Aie » (3 fois)

Remuer la cuillere dans la tasse a café (3 fois)

Faire tomber un livre de la table de la cuisine (3 fois)

Une fois le scénario et la parole effectués, le sujet ressortait et refermait la porte du HIS

ce qui marquait la fin de I'’expérimentation en cours.
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5.7.2.1.2 Reconnaissance de la parole

La reconnaissance de la parole a été également modifiée dans cette expérimentation
afin d’augmenter le nombre de phrases prononcées. Dans celle-ci, trente phrases (vingt de
détresse et dix anodines) ont été mélangées de cinq manieres différentes. Quinze phrases
étaient a prononcer dans la cuisine et quinze dans le salon. Toujours dans le salon, le su-
jet devait répondre au téléphone trois fois, et chacune des fois lire une petite conversation
de cinq phrases. Pour ces conversations, cinq conversations plausibles différentes ont été
créées et, pour chaque maniere de générer les phrases précédemment, trois conversations
parmi les cinq lui étaient associées.

Le sujet avait donc, dans ce scénario, un ensemble de vingt phrases de détresse et de

vingt-cinq phrases anodines a énoncer.

5.7.2.2 Résultats expérimentaux

Cette expérimentation s’est faite avec 13 sujets jeunes, en bonne santé et volontaires (3
femmes et 10 hommes). Les caractéristiques de cette population étaient les suivantes : age :
33+ 12 ans, poids : 64 + 20 kg, taille : 1,74 + 0,06 m). Le nombre de sons collectés s’éleve
a 5417 (2399 d’entre-eux ont été éliminés car leur rapport signal sur bruit était inférieur a
5 dB), avec un RSB de 12,5+ 5,6 dB. Apres classification, nous avons conservé 1820 sons
avec un RSB moyen de 13,6 +6,5 dB.

Le tableau 5.9 détaille les résultats de cette expérimentation sous la forme d'une matrice
de confusion. Encore une fois, celle-ci nous montre les taux de bonne détection (en gras)
ainsi que les classes proches (éléments élevés hors diagonale). Ces premieres améliorations
ont permis d’éviter les non détections des sons et de la parole. Par contre, nous avons tou-
jours un taux d’alarmes manquées de 62% avec par contre un taux de fausses alarmes de
seulement 3.49%. Encore une fois les bruits de vaisselle sont proches de la parole, ce qui
amene un taux de mauvaise segmentation élevé (plus de 50%) pour la classe bruits de vais-
selle. Nous remarquons également que dans 20% des cas, le systeme classe mal les sons de
claquement de porte ou de chute d’objets, sons tres proches (courts et forts). La classifica-

tion de la parole ici se réfere a la classification C3 présentée précédemment.

Résultats

Claquement Pas Téléphone Vaisselle Serrure Bris Chute Cri  Parole normale Parole détresse

Claquement de porte  81.25 % 0% 0% 0% 0% 0% 1875% 0% 0% 0%
Sonnerie Téléphone 0% 0% 100 % 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
g Bruit de vaisselle 0% 0% 0% 4286% 0% 0% 0% 4.76 % 52.38 % 0%
‘£ Chute d’objet 19.05 % 0% 0% 4.76 % 0% 0% 76.19% 0% 0% 0%
< Cri 8.7 % 0% 0% 8.7 % 0% 0% 30.43% 30.43 % 21.74 % 0.00 %
Parole normale 0.74 % 0% 0.37 % 4.1 % 0% 0% 335% 4.48% 83.44 % 3.49 %
Parole détresse 074% 037% 0% 24% 037% 0% 335% 0% 62.92 % 29.85 %

TAB. 5.9 — Matrice de confusion pour la reconnaissance de sons et de la parole. Les valeurs
en gras représentent les bonnes classifications.

Cette matrice nous montre 'impact des modifications effectuées. En effet, le seuil de dé-

tection influence fortement la détection du début du son ainsi que sa bonne segmentation
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et classification. La détection des sonneries de téléphone donne de bien meilleurs résultats
du fait de I'utilisation d'une sonnerie plus conventionnelle (mais d'un téléphone moderne).
Les bruits de vaisselle restent toujours tres mal segmentés. En ce qui concerne les cris, le
taux de bonne classification chute énormément et de nombreux cris se retrouvent classés
en chute. Cette matrice nous montre également une partie réservée a la parole, les deux der-
nieres lignes, avec une trés bonne classification pour la parole normale, par contre la parole
de détresse est bien segmentée mais mal classée (30% de bonne classification uniquement).

Ceci est di aux modeles de langage utilisés qui sont améliorés continuellement.

5.7.3 Expérimentation 3

5.7.3.1 Protocole

Le protocole de cette derniere expérimentation était le méme que la précédente, a I'ex-
ception que cette fois-ci toutes les phrases était énoncées dans le salon. Entre la seconde
et la troisieme expérimentation, le plus grand changement a été le positionnement des mi-
crophones. En effet, le placement sur I'antenne des quatre microphones pour la chambre et
le salon était peu avantageux et nous espérions de bien meilleurs résultats en répartissant
mieux les microphones dans les deux piéces. Le placement lors de cette expérimentation est
donc conforme a ce qui est montré sur la figure 5.2. Nous avons également baissé les stores
du salon pour réduire le phénomene d’écho qui se crée du fait de la disposition I'une en face
de I'autre des deux vitres. Les actions a réaliser ainsi que le nombre de phrases a prononcer

est par contre resté identique.

5.7.3.2 Résultats expérimentaux

Dix sujets en bonne santé et volontaires ont participé a cette derniére expérimentation,
3 femmes et 7 hommes agés en moyenne de 37,2 ans + 14, et dont les mensurations étaient
69 kg +12et1,72 m+0.08). Lexpérimentation a permis la collecte de 3164 sons (dont 2019
éliminés car leur rapport signal sur bruit était inférieur a 5d B avec un rapport signal sur bruit
moyen de 12,65 +5,6d B. Apres classification, nous avons retenu 1008 sons avec un rapport
signal sur bruit de 14,4 + 6,5d B. La premiére remarque que nous pouvons faire sur ces sta-
tistiques est une augmentation flagrante du rapport signal sur bruit depuis le déplacement
des microphones. Cela est dii a un meilleur positionnement et une meilleure isolation des

microphones du salon et de la chambre.

S1 Cl1 C2 S2 C3
Global 83% 334% 345% 6% 30.5%

Anodin 96% 104% 10% 69% 9.6%
Détresse 7% 60.1% 63.1% 43% 54.8%

TAB. 5.10 — Taux d’erreur de segmentation/classification pour la reconnaissance des phrases
anodine/détresse
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Le tableau 5.10 présente les résultats expérimentaux liés a la classification de la parole.
Dans ce tableau, nous présentons les résultats a 'aide des trois algorithmes de classification
introduits précédemment, et donc les résultats de segmentation associés. S1 est associée
a C1 et C2 alors que S2 est associée a C3. Ce tableau nous montre I'influence de la prise
en compte des différentes phrases et des différents microphones sur la segmentation et la
classification. En effet, le fait de prendre en compte plusieurs microphones réduit considé-
rablement le taux de mauvaise segmentation, pour le passer de 8% a 6% en global, et amé-
liore également la classification. En effet, passer de la classification C2 a la classification C3
permet de réduire de 10% le taux d’alarmes manquées, ce qui n’est pas négligeable. Ceci

améliore également, plus faiblement, le taux de fausses alarmes.
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F1G. 5.10 — Résultat de la détection des mots de détresse par locuteur

Les algorithmes de traitement de la parole sont supposés indépendants du locuteur. Ce-
pendant, la figure 5.10 montre que, selon la personne, les taux de mauvaise classification
sont plus ou moins élevés. Par exemple, les locuteurs 3 a 6 ont des performances moins
bonnes que les locuteurs 1, 2 et 7. Ceci peut s’expliquer, en plus de certains « accents » que
peuvent avoir les sujets (prosodie), par le bruit ambiant qui est différent d'une expérimenta-
tion a une autre.

Le tableau 5.11 nous présente la nouvelle matrice de confusion a la suite de ces expéri-
mentations. [l n'y a pas vraiment de différence notable avec la précédente, excepté sur la par-
tie reconnaissance de la parole, ot 'amélioration est flagrante depuis que les microphones
ont été déplacés.
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Résultats

Claquement  Téléphone Vaisselle  Bris  Chute Cri Anodin  Détresse

Claquement de porte 80.1% 0% 0% 0% 19.9% 0% 0% 0%
Sonnerie de Téléphone 0% 100% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
g Son de vaisselle 0% 0% 51% 0% 2.1% 3.5% 43.4% 0%
8 Chute d’objet 21% 0% 0% 2% 77% 0% 0% 0%
< Cri 0% 2.4% 4% 2.4% 0% 78% 13.2% 0%
Parole normale 0.4% 0% 2.1% 0% 2.5% 2.9% 90.5% 1.6%
Parole détresse 1.4% 0% 1% 0% 1.4% 0% 51% 45.2%

TAB. 5.11 — Matrice de confusion pour la reconnaissance de sons et de la parole. Les valeurs
en gras représentent les bonnes classifications.

5.8 Analyse desrésultats dela détection du son et de la parole

Ces expérimentations ont permis d’obtenir des premiers résultats en condition réelle sur
le systeme de reconnaissance de sons et de la parole. Il a permis également a 1'équipe GE-
TALP d’améliorer les algorithmes et I'interface graphique, mais aussi de mettre en place les
traitements pour en extraire les données.

Les résultats sont prometteurs mais montrent aussi le travail restant a effectuer pour at-
teindre un systeme de détection de mots clés de détresse utilisable dans un environnement
réel.

En ce qui concerne l'utilisation des données dans le cadre de la fusion multicapteurs, ces
résultats nous montrent deux choses :

— La premiére est que le systéme n’est pas parfait, méme en fusionnant les informations
venant de plusieurs microphones, nous arrivons toujours a un taux de bonne classi-
fication acceptable mais loin de 100%. Les autres capteurs vont permettre de corriger
ces défauts pour détecter les bonnes activités.

- La seconde, que nous pouvons déduire de I'observation des matrices de confusion 5.9
et 5.11 est que méme si le systeme se trompe parfois de décision, il est quand méme
« stable » d’'une expérimentation a l'autre, c’est a dire qu’il donne des résultats iden-
tiques en taux de bonne détection et classification. Cela va permettre de faire, sur ces
données associées aux autres capteurs, de la classification supervisée. Pour appliquer
ce genre d’algorithmes, il faut en effet que le comportement du systéme de reconnais-
sance de sons et de la parole soit répétable dans le temps.

Ce systeme est en constante amélioration du fait des travaux de I'équipe GETALP. Des
algorithmes d’annulation de sources parasites et d’amélioration du rapport signal sur bruit
sont en développement. Les modeles de langage font également |’objet d'un travail constant
qui permet a chaque fois d’améliorer les taux de bonne classification. Une meilleure adap-

tation du modele de langage devrait voir le jour avec les futurs projets du laboratoire.
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6.1 Le HIS de Grenoble

6.1.1 Présentation générale

Le HIS (Habitat Intelligent pour la Santé) du laboratoire TIMC-IMAG est installé a la Fa-
culté de Médecine de Grenoble depuis 1999. Par ailleurs, le laboratoire, avec le projet Al-
LISA, a installé plusieurs habitats a travers la France (Paris, Toulouse, Grenoble), que ce soit
au CCAS! (Résidence Notre-Dame de Grenoble) ou dans des chambres hospitaliéres (a Gre-
noble a 'Hopital Sud, a Toulouse et a Paris). Ces différentes chambres sont équipées princi-
palement de détecteurs infrarouges et ont permis de mesurer des rythmes d’activités sur le
long terme.

Lappartement HIS, dans lequel se sont déroulées les expérimentations décrites dans ce
manuscrit, mesure 50m? et est équipé comme un appartement classique avec toutes les
commodités. Il posseéde un salon (avec canapé, TV et table basse), une chambre (avec un
lit et une commode), une cuisine (avec micro-onde, réfrigérateur, table et chaises, plaques
de cuisson électriques, évier, rangements, couverts) ainsi que des toilettes et une salle de
bain (lavabo et douche). Le plan d’amménagement de I'appartement avec les principales
cotes est donné dans 'annexe C.

A l'intérieur de cet appartement, divers capteurs ont été intégrés afin de surveiller les
activités de la vie quotidienne de I'occupant :

— Des détecteurs infrarouges, pour surveiller les endroits stratégiques de 'appartement
correspondant a des activités (par exemple le lit pour 'activité « sommeil », le canapé
pour l'activité « détente », .. .).

— Huit microphones répartis dans 'appartement et reliés a un systéme de reconnais-
sance de sons et de paroles décrit au chapitre précédent.

— Un capteur de température et d’humidité de I'air, placé dans la salle de bain, et mesu-
rant toutes les cinqg minutes ces deux variables environementales.

— Des capteurs d’ouverture et de fermeture de porte, placés sur le réfrigérateur, le placard
de la cuisine ainsi que sur la commode dans la chambre.

— Un capteur embarqué, ACTIM6D, placé sur le sujet et enregistrant les données prove-
nant des accélérometres et des magnétometres (données cinématiques).

— Cinq web-caméras grand-angle (85° d’angle d’ouverture), reliées a des ordinateurs de
la salle technique (tous synchronisés par NTP) et qui acquierent les images de 1'en-
semble de ’appartement et les horodatent lors de la compression. Ces caméras ne sont

utilisées qu’a des fins d’indexation.

6.1.2 Positionnement des capteurs

La figure 6.1 donne un apercu des différentes positions de chacun des capteurs. En plus
des capteurs intégrés sur cette figure, le sujet porte, dans son tee-shirt, la carte ACTIM6D.

Le positionnement des capteurs a été choisi en fonction des criteres suivants :

lCentre Communal d’Action Social
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— Les caméras de vidéosurveillance ont été placées de telle maniere qu'aucune zone de
I'appartement ne soit invisible, de facon a indexer correctement les actions. Cepen-
dant, pour des raisons éthiques évidentes, la salle de bain et les toilettes possédent
une caméra mais celle-ci ne filme que la porte (et aucune autre partie). Il a donc été
décidé que selon sa maniere de fermer la porte, le sujet est aux toilettes ou bien a la
salle de bain.

— Un contacteur magnétique est placé sur la porte d’entrée afin d’en détecter I'’ouverture.

— Les capteurs infrarouges sont au nombre de six. Ils ont été placés de maniere a sur-
veiller des « fonctions » de I'habitat. Ainsi, celui de la cuisine surveille principalement
la table, un autre surveille le couloir, un autre surveille le lit, un autre surveille la partie
détente (salon), un autre surveille les toilettes et le dernier surveille la douche.

— Les microphones ont été placés de telle maniere a ce qu'ils quadrillent de maniere
homogene I'appartement dans sa globalité. Le chapitre 5 a déja détaillé ce placement
et les raisons des changements apportés au cours du temps par rapport au placement
initial.

— La station météorologique est, quant a elle, placée de telle sorte qu’elle détecte des
changement de température et d’humidité créés dans la salle de bain lors de taches
d’hygiene (la douche par exemple).

— Le capteur ACTIM6D est placé sur le sujet, sous son aisselle gauche. Ce placement a
été expliqué dans le chapitre 4.

— Enfin les contacteurs de porte ont été placés a des endroits stratégiques correspondant
aussi a des actions de la vie quotidienne. Ainsi, I'un se trouve dans la commode servant
a entreposer les vétements du sujet, le second se trouve sur la porte du réfrigérateur et

le dernier sur la porte du placard servant au rangement des aliments.

6.1.3 Architecture, connectivité et acquisition des données

La connectivité des HIS, tels qu’installés dans le projet AILISA, se base sur le bus CAN
(Controller Area Network, norme ISO 11898), un bus de terrain permettant une communi-
cation moyenne distance (20 ko/s a 1km). Ce bus est multi-maitre et est surtout adapté a
la communication de messages courts. La transmission sur le bus se fait en se basant sur
un octet de priorité. Le plus fort octet peut émettre en premier lorsqu’il requiert la ligne en
meéme temps qu'un autre émetteur plus faible. Un message d’alerte est alors émis de maniere
prioritaire. Ce type de bus montre donc un aspect déterministe.

Le bus CAN du HIS est montré sur la figure 6.2. Un récepteur radio se charge de recevoir
les données des différents capteurs infrarouges puis les transmet a la carte SmartCAN2 (fi-
gure 6.3) que nous avons programmeée de telle sorte qu’elle transmette les données recues
sur le bus CAN des la commutation du relais. Le branchement de la SmartCAN est réalisé
par sept relais, un pour chaque détecteur infrarouge, qui ne peuvent étre activés simultané-
ments. Le programme C a I'intérieur du PIC de la SmartCAN se résume donc a la scrutation
bit a bit des valeurs de certaines de ces entrées numériques et a la détection des change-

ments. La gestion du bus CAN permet d’avoir une détection d’erreur et une réémission dans
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Récepteurs radio et
ensemble de relais

Distribution des sorties
et connectivité vers la
SMARTCAN 2

F1G. 6.2: Recepteur radio et bus CAN du HIS

ce cas. Aucune trame n’est donc perdue en cas de mauvaise transmission. De plus, un sys-

teme d’acquittement permet de s’assurer que le message a bien été recu.

FIG. 6.3: Carte SmartCAN 2 gérant la transmission des données des détecteurs infrarouges
sur le bus CAN

Outre les détecteurs infrarouges, le pése-personne sans fil ainsi que I'oxymetre de pouls
se connectent également sur le bus CAN et sont gérés par le méme logiciel. Chaque type de

capteur possede son niveau de priorité différent afin de pouvoir transmettre ses trames.

6.1.4 Matériel de la piece technique

Du fait de certains capteurs nécessitant des ressources importantes (les caméras et le
son) le traitement des capteurs du HIS se retrouve réparti sur quatre ordinateurs. Ces quatres
stations (classiques) sont maintenues a I’heure par le protocole NTP afin d’assurer une bonne

synchronisation entre toutes les données et d’éviter tout probleme d’interprétation.
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6.2 Les données actimétriques

6.2.1 Données brutes

Le chapitre 4 a présenté I'acquisition des données cinématiques ainsi que leur traite-
ment, permettant d’aboutir a un fichier de sortie décrivant les changements de posture de
la personne et les périodes de marche. Grace a ce traitement, nous disposons donc, dans le
fichier de sortie, du début et de la fin de chaque fenétre temporelle a 'intérieur de laquelle
la personne se déplace, et de la position temporelle de chaque transition posturale : Assis-
Debout, Debout-Assis, Debout-Allongé et Allongé-Debout.

6.2.2 Extraction des parametres

Les parametres qui nous importent pour ce capteur sont :

— Le temps passé dans chaque posture (assis, debout, allongé), a I'intérieur de la fenétre
temporelle considérée. Ce temps est comptabilisé en reconstruisant un signal, a partir
du fichier de sortie, et en calculant le pourcentage de temps passé dans chaque po-
sition. Ce parametre nous donne des informations sur le type d’activité effectué (qui
demandent chacunes d’étre assis, debout ou couché pendant certaines périodes).

— Le pourcentage de temps passé a marcher a l'intérieur de la fenétre d’analyse. Ce se-

cond parametre nous donne la « mobilité » de la personne durant I'activité.

6.3 Les données sonores

6.3.1 Données brutes

Le chapitre 5 a présenté le systeme de reconnaissance de sons et de paroles du HIS. Ce
systeme fournit en sortie un ensemble de fichiers qui est par la suite traité sous Matlab™ en
vue d’obtenir un fichier unique contenant I’ensemble des informations nécessaires.

Pour rappel, ce fichier de sortie contient, pour chacun des sons détectés dans I’apparte-
ment, les informations suivantes :

— Le numéro du microphone ayant effectué la détection avec le meilleur rapport signal

sur bruit,

— Le rapport signal sur bruit du signal détecté,

— La date et 'heure de la détection,

— Lidentifiant unique du signal sonore (du microphone ayant le meilleur RSB),

— La classe du signal sonore apres fusion des informations émanant des autres micro-
phones. Dans cette expérimentation, la parole, qu’elle soit de type anodine ou de type
détresse, appartiendra a la classe unique « Parole ». Nous avons donc un ensemble de
neuf classes, les huit premieres étant les classes de sons déja présentés et la derniére
étant la classe parole.
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Ce fichier est ensuite utilisé pour I’extraction des parametres. En effet, cette suite de sons
n’aurait pas vraiment de sens au niveau de la classification. Nous allons donc extraire cer-
taines informations pour chaque fenétre temporelle afin d’avoir des données plus significa-

tives a traiter.

6.3.2 Extraction des parametres

Deux parametres vont étre significatifs pour la classification des activités. Le premier
est la piece dans laquelle un son a été le mieux détecté (qui sera dans la plupart des cas
la piéce dans laquelle ce son a été produit), ainsi que la classe de ce son. Pour chaque fenétre
temporelle, a partir du fichier de sortie précédemment présenté, deux vecteurs sont ainsi
construits :

— Le premier contient le nombre d’événements sonores détéctés sur chacun des micro-
phones. Ce vecteur contient sept entrées : couloir, cuisine, salle de bain/toilette, salon
fenétre, salon régie, chambre fenétre et enfin chambre régie.

- Lesecond contientle nombre d’événements sonores détectés dans chacune des classes
de son. Ce vecteur contient, quant-a-lui, neuf entrées : son de pas, son de vaisselle,
claquement de porte, serrure de porte, bri de verre, paroles (regroupant les paroles
anodine et de détresse), cri, sonnerie de téléphone et enfin chute d’objet.

Ces deux vecteurs vont ainsi nous donner I’ensemble des informations nécessaires sur le

type de son et la localisation des sons dans la fenétre temporelle analysée.

6.4 Les données de présence

6.4.1 Données brutes
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FI1G. 6.4: Interface Homme-Machine du logiciel AILISA de recueil et de traitement des don-
nées de I'HIS

Les données de présence sont émises par les sept détecteurs infrarouges présents dans
I'appartement. Ces détecteurs captent un changement de température dans leur cone de

détection et, lors de ce changement, vont alors envoyer une trame au récepteur situé dans
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la régie. La réception de cette trame va engendrer la mise a 1 d'un des bits en entrée de la
SmartCan 2 et ainsil’envoi d'une trame sur le bus CAN, en direction du logiciel AILISA.

Le programme embarqué dans la SmartCan 2 est relativement simple. Il détecte les chan-
gements de niveau logique sur chaque entrée de la carte et se charge, lors de la détection du
front descendant, d’envoyer une trame contenant le numéro de la piece avec un format spé-
cifique décrit par le logiciel. En effet, les capteurs de présence vont cohabiter, sur le bus CAN,
avec différents matériels tels que I'oxymeétre ou le pése personne sans fil.

Le logiciel AILISA, programmé par Christophe Villemazet [Villemazet, 2004], prend en
charge I'enregistrement, le stockage et le traitement des données de I'habitat. La figure 6.4
présente l'interface homme-machine de ce logiciel. Celui-ci, installé dans les habitats du
projet AILISA ainsi que dans le HIS de la faculté de médecine, se charge de I'’enregistrement
des détections et valeurs physiologiques dans une base de données MySQL et permet d’ad-
ministrer cette base pour en extraire les données sous différentes formes. Le logiciel envoie
également un mail par jour sous forme de compte rendu, avec les informations de la base
pour les derniéres vingt-quatre heures, ainsi que des mails de « secours » dans certaines si-
tuations (lorsqu’il n'y a aucune détection pendant plus d'une heure par exemple).

Le logiciel AILISA permet d’extraire des données de la base de données dans de multiples

formats (texte, CSV, Matlab par exemple).

6.4.2 Extraction des parametres

L'extraction des parametres fournis par ces capteurs va se faire en construisant deux vec-
teurs a six élements, pour représenter, d'une part le pourcentage de temps passé dans cha-
cune des pieces pendant la fenétre temporelle considérée, et d’autre part le nombre de dé-
tections a l'intérieur de cette piece. En effet, une activité va concerner un nombre limité de
capteurs (étant donné qu’elle se fait principalement dans une piece).

Les piéces surveillées par le logiciel sont les suivantes : 1 : Entrée, 2 : Douche, 3 : Couloir,
4 :WC, 5: Salon, 6 : Chambre, 7 : Cuisine.

Le premier capteur, un contacteur sur la porte d’entrée, est peu utile dans notre cas car il
concerne surtout la détection de 'absence de la personne ou de I'’entrée d'une seconde per-
sonne. Son utilisation intervient bien en amont de la classification des activités. Les autres
détecteurs vont étre révélateurs d'une ou plusieurs activités. La collecte des informations des
autres capteurs permettra de donner plus précisément I'activité qui correspond a une occu-
pation de la piece. Le second vecteur va nous donner la « mobilité » de la personne induite

par cette activité.

6.5 Les données liées aux instruments de la vie quotidiennes

6.5.1 Données brutes

Le réseau de détection de présence du HIS, tel qu’il est dessiné a I'heure actuelle, ne

peut accueillir simplement plus de sept capteurs (le nombre de capteurs infrarouges ins-
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tallés). Pour rajouter ces nouveaux capteurs, nous avons donc placé des caméras de vidéo-
surveillance (dans les placards) et traité les images extraite de I'enregistrement vidéo pour
obtenir des informations de type « Tout ou Rien ».

Chaque caméra enregistre 'intérieur de I'objet concerné. Les enregistrements se font a
la vitesse et la résolution les plus basses possibles pour le modele considéré (15 images par
secondes en 320 x 240). Ces vidéos sont automatiquement datées au début de I'’enregistre-
ment, leur nom contenant ’heure précise du début. Il suffit donc d’utiliser cette heure pour
connaitre 'heure de commencement, et d’en déduire '’heure actuelle dans la vidéo grace a
la fréquence d’échantillonnage.

La détection des périodes d’ouverture et de fermeture est tres simple. L'image est d’abord
convertie de RGB en niveau de gris. Ensuite elle est binarisée avec un niveau de 0,2 déter-
miné par divers enregistrements faits avec des éclairages différents. Ce niveau est exprimé
sur I’échelle des niveaux de gris, avec 0 pour le noir et 1 pour le blanc, et 256 niveaux entre
deux. Une fois cette binarisation effectuée, dans le cas ou plus de la moitié des pixels de
I'image sont a 1, la porte est déclarée comme ouverte, fermée sinon. Selon I'état précédent,
le programme calcule I’heure a laquelle 'image a été tournée et écrit dans le fichier de sortie
la date et le nouvel état de la porte. Le fichier de sortie d'une des expérimentation effectuée

pour le réfrigérateur a la forme suivante :

06—-08-2008-09-17-17
06—-08-2008—-10-11-23
06—-08-2008-10-11-28
06—08-2008—-10-26—-12
06—08-2008-10-26-16

o = O = O

6.5.2 Extraction des parametres

L'extraction des parameétres dans le cas de ce capteur va étre relativement basique. L'in-
formation désirée est de savoir si la porte considérée est utile ou non dans l'activité en
cours. Pour ceci, nous allons donc comptabiliser le nombre d’ouvertures de cette porte. Un
deuxieme parametre, qui va nous permettre de savoir si la porte a été mal refermée ou non
par exemple, va étre de calculer la position la plus utilisée dans la fenétre. Par exemple, si
le réfrigérateur a passé les trois quart de son temps ouvert, ce deuxieme parametre sera mis
a 1. Cela va permettre de corriger d’éventuels cas d’oubli de fermeture de porte dans des

activités qui ne nécessiteraient pas I’ouverture de celui-ci.

6.6 Les données environnementales

6.6.1 Données brutes

Les données environnementales sont receuillies par une station météorologique (figure

6.5, WS8610R, La Crosse Technologie) qui donne une mesure, toutes les cinq minutes, de
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deux parametres : la température ainsi que le taux d’humidité dans I'air. Les données brutes

se présentent dans un fichier de la maniere suivante :

Date Indoor Temperature Indoor Humidity
04.02.2008 15:55 19.3 44
04.02.2008 16:00 19.3 44
04.02.2008 16:05 19.3 44
04.02.2008 16:10 19.3 44
04.02.2008 16:15 19.3 44
04.02.2008 16:20 19.3 44
04.02.2008 16:25 19.3 44

Cette station permet I’enregistrement des valeurs de température et d’hygrométrie. Il faut
par contre la connecter régulierement a un ordinateur (par port série) pour récupérer les

enregistrements.
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F1G. 6.5: Station météorologique utilisée pour |'’enregistrement des données environnemen-
tales dans le HIS

6.6.2 Extraction des parametres

Les parametres surveillés par cette station météorologique sont a variation tres lente et
vont surtout nous renseigner sur l'utilisation de la salle de bain (lors de la prise de douche par
exemple, le taux d’humidité va fortement augmenter). De plus, ces parametres dépendent
fortement de la période de la journée, de 'année et de la localisation. Ainsi, en plein mois
d’aolit a Grenoble, la température et '’humidité seront tres différentes de la mesure a la
méme période au Havre. Il nous faut donc une représentation qui ne dépende ni de la pé-
riode del’année ni de la localisation géographique. L'intérét pour nous se porte surtout sur la
variation au cours du temps de ces deux mesures. Nous allons donc sommer le carré des dif-

férences des trois derniéres mesures de ces deux parametres et les utiliser comme variables
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dans notre cas. En temps normal et sans utilisation forte de la salle de bain, les variations

devraient étre négligeables pendant la période de temps considérée (15 minutes).

6.7 Conclusion

Ce court chapitre présente la mise en forme des données et les choix effectués ainsi que
les raisons de ces choix. Certains ont été pris empiriquement, a partir de deux points de
réflexion :

— Le premier point est de savoir ce que nous désirons extraire de cette donnée et pour-

quoi nous ’avons mise en place a I'intérieur du HIS.

— Le second point est de savoir quelles types de données seront répétables au cours du
temps pour une activité donnée, et ainsi prendra un sens pour cette activité. C’est le
passage d’'une représentation abstraite des données sous forme textuelle a une signifi-
cation plus forte de cette donnée a I'intérieur d'une activité, et qui va, on le souhaite,
étre caractéristique de cette activité seule.

Le chapitre suivant va introduire la méthode de classification utilisée avant que la der-

niere partie ne décrive les expérimentations menées pour valider I'’ensemble de ces choix.



CHAPITRE 7

La classification de données : de ’'apprentissage aux
expérimentations

La vraie logique du monde est celle du
calcul des probabilités.

James Clerk Maxwell
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ES travaux de cette thése portent sur la classification des activités de la vie quo-
tidienne d'une personne a son domicile. Les précédents chapitres ont présenté
successivement un état de ’art des solutions proposées, la mise en place des dif-
férents capteurs et les algorithmes qui y sont associés, et enfin le formatage des

données, préalable a la classification. Dans ce chapitre, nous allons introduire la notion d’ac-
tivité de la vie quotidienne, puis présenter ’algorithme de classification utilisé ainsi que sa

mise en place dans le cadre du HIS.

7.1 Les activités de la vie quotidienne

7.1.1 Définition

Ces activités sont effectuées chaque jour machinalement sans que la personne les réali-
sant n'y porte attention, et pourtant, pour travailler sur les données les décrivant, nous de-
vons définir précisément ce que nous considérons comme « activité de la vie quotidienne ».
Les dictionnaires médicaux (anglais) définissent ces activités comme étant « the things we
normally do in daily living including any daily activity we perform for self-care (such as fee-
ding ourselves, bathing, dressing, grooming), work, homemaking, and leisure », ce qui nous
donne en francais «les choses que nous faisons normalement dans la vie de tous les jours,
incluant les activités que nous effectuons pour notre propre bien-étre (tel que se nourrir, se
laver, s’habiller, se maquiller), travailler, effectuer des taches ménageres et les loisirs ».

En se basant sur ces définitions et sur les critéres ADL de Katz (voir chapitre 3), nous
avons concentré nos travaux sur les activités de la vie quotidienne suivantes :

— Se nourrir, qui inclut également le fait de préparer le repas puis de nettoyer la cuisine

(faire la vaisselle par exemple),

— Dormir, c’est a dire effectuer sa nuit de sommeil ou faire une sieste en plein apres-midi,

— S’habiller,

— Se détendre, activité plus vague qui peut se faire en lisant un livre, regardant la télévi-

sion, écoutant la radio, ...

- éliminer, en se rendant aux toilettes régulierement,

— Soigner son hygiene, en se lavant les mains, se lavant les dents, ...

— Communiquer avec I'extérieur, a I'aide du téléphone.

7.1.2 Criteres sur les activités

Lors de nos travaux, aucun critére sur les activités et la maniere de les réaliser n'a été
donné aux sujets. Le seul critére que nous nous sommes fixés pour les algorithmes de classi-
fication est de considérer des fenétres temporelles a classifier d'une durée de trois minutes.
Ce critere se base sur les activités les plus courtes que nous pourrions rencontrer et qui vont
en moyenne avoir cette durée. Cela permet aussi d’avoir un nombre suffisant de fenétres

pour les activités plus longues.
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Activité 1 : Activité 2 :
Repas Sommeil
Piéce principale : Postures : Piéce principale : Posture :
Cuisine Debout et assis Chambre Allongé
Sons : bruit de vaisselle, Sons : aucun son notable
claquement de porte, ... (sauf ronflements...)

F1G. 7.1: Représentation sous forme de plusieurs modalités de deux des activités de la vie
quotidienne

En considérant une personne agée « en bonne santé », les activités les plus courtes seront
pour elle de s’habiller, d’aller aux toilettes et les tdches d’hygiene. S’habiller et les taches
d’hygiénes durent bien au minimum trois minutes, le temps de choisir les vétements pour
s’habiller puis enlever les vétements précédents, ou bien rien que le temps de se laver les
dents pour 'hygiene dure les trois minutes. En ce qui concerne aller aux toilettes, le temps

d’effectuer I'activité et ensuite de se laver les mains remplit encore la condition.

7.1.3 Classification et multimodalité des activités de la vie quotidienne

Les activités de la vie quotidienne sont donc des activités complexes demandant de nom-
breuses actions a la personne. Elles vont aussi induire un ensemble de valeurs différentes
pour les capteurs installés dans I'appartement. La figure 7.1 illustre ces propos en retenant
trois modalités. Ainsi, pour une premiere activité qui est la prise d'un repas, la piece la plus
occupée sera logiquement la cuisine, la personne sera debout ou bien assise selon les ins-
tants de la réalisation de I'activité, et les sons captés vont inclure des bruits de vaisselle, des
claquements de porte pour les placards... Au contraire, I'activité numéro deux qui est le re-
pos se déroulera principalement dans la chambre, la personne sera allongée et en toute lo-
gique (sauf pour les personnes ronflant ou parlant dans leur sommeil), aucun son ne sera
capté durant cette activité.

Le but de nos algorithmes est donc de prendre en compte les informations de I’ensemble
des capteurs afin de trouver une séparation entre les différentes activités. Le chapitre précé-

dent donnait la définition des modalités que nous utiliserons pour la classification. La sec-
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tion suivante va se concentrer sur les aspects mathématiques de la définition des séparations
entre les différentes activités et sur les algorithmes permettant d’avoir un calcul optimal de
celle-ci afin que toute nouvelle fenétre d'une activité soit classée dans la zone correspon-

dante.

7.2 Rappel sur les Séparateurs a Vaste Marge

Nos travaux se basent sur l'utilisation de Séparateurs a Vaste Marge, aussi appelés Ma-
chines a Vecteurs de Support (Support Vector Machines — SVM). Cette section a pour but un
rappel mathématique sur ces classifieurs. Ce rappel mathématique va aussi justifier la raison

pour laquelle cette méthode de classification a été préférée aux autres existantes.

7.2.1 Le probleme de la classification

7.2.1.1 Laclassification: un probleme ancien

Le probleme de la classification apparait aux yeux de chaque enfant lorsque ses parents
essaient de lui apprendre pour la premiere fois la différence entre le bien et le mal. Cette
notion de différenciation entre deux catégories d’objets ou de notions n’est pas nouvelle.
Avec le développement de I'informatique ces dernieres années, de nombreux algorithmes
ont vu le jour pour essayer de donner aux ordinateurs la capacité que nous avons dans notre
cerveau a «ranger » une donnée dans la case correspondante.

D’un point de vue mathématique, définissons deux ensembles X et Y. X est ’ensemble
des observations et Y I'ensemble des classes. La classification revient a définir une applica-
tion de X dans Y qui associera pour chaque élément de X une classe de Y. Dans les pro-
blemes de classification, Y est a cardinal fini (Y = {1,2,..., N — 1, N}). Dans le cas contraire
(Y cR), on parle de modeéle de régression. En d’autres termes, un modele de classification
est le fait d’attribuer une étiquette a une donnée.

Ces algorithmes peuvent étre utilisés dans de trés nombreuses applications. Ainsi, dans
le domaine médical, la classification peut servir a différencier de maniére automatique, en
fonction d'un certain nombre de parameétres physiologiques (température, ...), deux mala-
dies ayant des symptomes proches. Dans des domaines plus éloignés elle peut aussi servir a
classer de maniere automatique des sons ou des vidéos afin d’en « deviner » le contenu. En-
fin, le probleme de la classification des sons de la vie quotidienne présente le méme type de
travaux (avec des algorithmes différents). A partir du calcul des coefficients LEFCC d'un son,
le systéme tente de déterminer automatiquement a quelle classe de son le signal enregistré

appartient.

7.2.1.2 C(Classification non supervisée ou supervisée

Les solutions de classification sont de deux types pour correspondre a des problémes et
des besoins différents. Le premier est la classification non supervisée. Dans ce type de pro-

blemes, I'appartenance a chacune des classes des éléments de la base d’apprentissage n’est
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pas connue, et le nombre de classes ne I'est pas forcément non plus. On part d’'un ensemble
d’apprentissage X; € X. Dans le cas d'un nombre de classes connu, 1'algorithme tente de
découper '’ensemble d’apprentissage en ces N classes pour étiqueter ainsi chacun des élé-
ments x € X et réaliser la fonction f(x) = y associant un élément de la base d’apprentissage
a sa classe déterminée automatiquement. La méthode des K-moyennes peut par exemple
étre utilisée pour créer différentes classes dans un ensemble de départ non étiqueté. L'algo-
rithme va ensuite calculer les centroides de chacun des ensembles comme parametre. Une
nouvelle donnée sera classifiée en fonction de sa proximité au centroide créé.

Au contraire, la classification supervisée, utilisée dans notre cas, s’appuie sur un avis
«d’expert». Cet avis d’expert nous donne une base d’apprentissage initiale (x;, y;),x; € X, y; €
Y,i € [1; N] qui représente des couples dont le premier élément est la donnée et le second
élément la classe a laquelle il appartient. A partir de cet ensemble d’apprentissage, la clas-
sification supervisée cherche a construire une fonction de prédiction permettant, en consi-
dérant le modele appris grace aux données présentées, de classifier au mieux une nouvelle
donnée.

Cet apprentissage doit étre « raisonnable » dans le sens ou1 I'algorithme doit apprendre
au mieux a séparer les données, sans apprendre par cceur un comportement. Ce probléme,
qu’il soit dGi a un sous-apprentissage comme a un sur-apprentissage va engendrer ensuite de
mauvais résultats de généralisation, lorsque de nouvelles données (inconnues) seront pré-
sentées a I'algorithme en vue de classification. Ceci est tres bien décrit dans [Burges, 1998]
par une analogie avec la botanique, disant qu’un algorithme ayant appris par coeur les don-
nées (et donc avec une bonne « capacité! ») sera comme un botaniste avec une mémoire pho-
tographique excellente a qui I'on présenterait un nouvel arbre et qui arriverait a la conclu-
sion que ce n'est pas un arbre du fait qu’il a un nombre de feuilles différent de tous ceux
qu’il a déja rencontré alors qu'un algorithme avec une trop faible « capacité » serait comme
le frere feignant du botaniste, qui concluerait que c’est un arbre parce qu'’il est vert. Aucun
des deux ne pourrait généraliser correctement le probléme. Tout le probleme des appren-
tissages supervisés est donc de trouver un bon compromis entre classification correcte de

I’ensemble des points d’apprentissage et classification correcte de nouvelles données.

7.2.2 Les séparateurs a vaste marge pour la classification binaire

7.2.2.1 Classification avec séparation linéaire

Nous nous intéressons ici tout d’abord au cas le plus simple d'un classifieur recevant
des données d’apprentissage linéairement séparables. La figure 7.2 montre un tel exemple
(dans R? pour des simplicités de représentation), avec une séparation voulue entre les points
blancs et les points gris. Ce cas est relativement simple. Dans R?, on recherche un hyperplan
de séparation et donc ici une droite (espace de dimension 1). En considérant les données ini-

tiales, il existe une infinité de ces hyperplans (quatre d’entre eux sont d’ailleurs représentés

La notion de capacité ainsi que la notion de dimension VC sont détaillées par V. Vapnik dans
[Vapnik et Chervonenkis, 1971] dans sa théorie de 'apprentissage statistique que nous ne détaillerons pas dans
ce manuscrit
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YA

F1G. 7.2: Cas linéairement séparable. Un ensemble de points blancs et gris du plan. Des
exemples de séparation linéaires possibles sont également représentées

sur cette méme figure).

En considérant ces données comme étiquetées +1 pour les blancs et —1 pour les gris, un
perceptron a un neurone va, pour trouver cet hyperplan, calculer un vecteur de poids w tels
que:

w! X+ w = 0= 7=+l (7.1)
<0= f(x)=-1

x est le vecteur décrivant 'entrée (dans notre exemple un point du plan, donc deux di-
mensions). w est la matrice des poids sur chaque entrée (les coordonnées du plan x et y) et
wy est une donnée d’initialisation. Par des algorithmes d’optimisation, le perceptron aura
donc pour but de trouver un ensemble de poids w; pour chaque entrée i de telle sorte que
les données d’apprentissage soient classées au mieux. Dans le cas de notre probleme sur la
figure 7.2, nous ne pouvons prédire la sortie du perceptron, qui va dépendre de plusieurs pa-
rametres (wy, nombre d’itérations...). La fonction f qui est la sortie du perceptron aura pour
valeur +1 (et donc classera la donnée dans la classe des points blancs) pour w’ -x+ wy = 0 et
—1 dans le cas contraire. Tester une nouvelle donnée avec ce critére donnera donc sa classi-
fication.

Le perceptron est un bon modele pour de la classification et fonctionne relativement
bien sur certains problemes. Cependant, comment étre stir que I’hyperplan obtenu est op-
timal pour notre probleme? Afin de résoudre ce probleme, [Boser ef al., 1992] ont mis en
commun un ensemble de notions (hyperplan de séparation, marge maximum, noyau, ...)
afin de créer les machines a vecteur de support. Contrairement au perceptron, la machine a
vecteur de support va créer un unique hyperplan de séparation qui ne va dépendre que des
données d’apprentissage. La figure 7.3 montre la construction de cet hyperplan.

Tout d’abord cette figure nous montre la séparation retenue entre les deux espaces, qui
est en fait ici ’axe des abscisses, mais aussi deux droites passant par respectivement deux et

trois points de la base d’apprentissage. La droite retenue en séparation est construite de ma-
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F1G. 7.3: Cas linéairement séparable résolu avec les SVM

niere a maximiser la distance entre elle-méme et les points de chaque ensemble d’appren-
tissage les plus proches. Ces points d’apprentissage les plus proches (mis en évidence sur
la figure) sont appelés les vecteurs de support. La marge maximale est représentée par une
fleche. En résumé, cette construction va éloigner le plus possible I'hyperplan de séparation
des deux classes et créer ainsi une séparation linéaire qui va classer au mieux les nouvelles
données pour un ensemble d’apprentissage décrivant bien I'’espace de départ.

L'équation 7.1 nous montrait que le perceptron construisait sa fonction de sortie f a par-
tir de la fonction signe sur le produit scalaire des poids et des entrées (a un facteur wy pres).
Dans le cas des SVM, on va avoir f(x) = w! . x+ wy et non plus f(x) = signe(wT -X+ Wp).
Lhyperplan séparateur aura pour équation w’ -x+ wy = 0. On se donne une fonction u; tel
que:

wai+w0>0: u;=1
(7.2)
wai+w0<0:> u;=-1

Lhyperplan séparateur sera trouvé par la condition suivante (pour un espace de départ
X c R et n points dans la base d’apprentissage) :

argmax min{llx—x,-ll:xele,wT-x+ wozo} (7.3)
w,wy i=1..n

1
lwil

norme revient a minimiser celle-ci (que 'on peut élever au carré pour éviter la racine), d’ o

La marge entre 'hyperplan et le point le plus proche vaut Maximiser I'inverse de la

la formulation primale de ce probléme :

Minimisation de la quantité 1 |lw]|?
2 (7.4)
Contrainte : ui(wai +wy)>1,i=1.n

La résolution de ce probléme d’optimisation passe par les multiplicateurs de Lagrange

mais implique le réglage de d + 1 parametres dans |'’espace de dimension d. La formulation
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duale est le plus souvent utilisée pour résoudre ce probléme, étant donné que le nombre de
ses parametres ne dépend lui que du nombre d’échantillons de I'’espace d’apprentissage et se
trouve bien inférieur a d dans de nombreux problemes en grandes dimensions. Lhyperplan

séparateur en considérant la forme duale est alors donné par :

n

f) =) afuix-xp)+ wo (7.5)
i=1
dans laquelle les coefficients a sontles multiplicateurs de Lagrange optimaux.
En 1995, [Cortes et Vapnik, 1995] ont amélioré les SVM pour y inclure une notion de va-
riable ressort, utile dans les cas de mauvais étiquetage de certaines données par exemple. La
contrainte donnée par 7.4 est alors réécrite u; (W' x;+ wg) > 1—¢;,&; > 0. 11 faut alors minimi-

ser la quantité :

1 n
EHW”Z—CZfz’,C >0 (7.6)
i=1

Avec C un parametre donné par I'utilisateur et qui donne une indication a ’algorithme d’op-
timisation sur un compromis entre la largeur de la marge et le nombre d’erreurs de classifi-
cation tolérées sur I'ensemble d’apprentissage.

Vladimir Vapnik a montré que 'augmentation de la marge améliorait le classifieur et sa
capacité de généralisation. Ce classifieur a donc la marge maximale grace aux vecteurs de
support choisis. Selon lui, sa méthode permet de régler directement le compromis entre
I'adéquation aux données et la limitation de '’espace des hypotheses (qui est donnée par
I’ensemble d’apprentissage fini). Dans de nombreux exemples résolus par les SVM et dans
ceux cités par [Burges, 1998] entre autre, il s’avere que cette méthode donne toujours des
résultats au moins aussi optimaux que d’autres méthodes, voir meilleurs. Ceci explique la
forte utilisation de cette méthode ces dernieres années. Cependant, le fait qu’il soit égale-
ment adapté a la résolution de problemes non-linéairement séparables explique également

leur succes. Nous verrons ce point dans la section suivante.

7.2.2.2 Séparateur non-linéaire : Kernel Trick

La section précédente nous montre la maniere dont les SVM résolvent le probleme de la
classification binaire dans le cas de classes linéairement ou presque linéairement (avec les
variables ressort) séparables. Lensemble de ces problemes ne représente cependant qu'une
infime partie des problémes de classification. Supposons maintenant que notre but est de
faire apprendre a notre classifieur a trouver la séparatrice d’équation x*+ y? = 1 (cercle unité)
a partir de points tirés au hasard tels que ceux de la figure 7.4.

Sans modification de I’algorithme, ce cas ne donnerait pas de solution avec une machine
sans variable ressort et de tres mauvaises performances avec des ressorts. Autant la sépara-
tion linéaire n’est pas possible en restant dans R?, autant il est probable qu’il soit possible
d’en trouver une dans un espace de dimension supérieure, voir infinie. Pour ceci, il suffit de
passer dans un espace dit de redescription, noté Z et d’appliquer une transformation non

linéaire aux points de I'espace de départ pour passer de X a Z, notée ¢, dont I'image est
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F1G. 7.4: Cas non linéairement séparable de classification binaire

inclue dans Z :
¢: XcRY— ZcR™
X= (X1, 000 Xg) T — PpX) = (p1(X), ..., P X)) T

A noter que I'espace de redescription est de dimension m = d. On peut avoir un espace de
redescription de méme dimension que I'espace de départ mais dans lequel la séparatrice
sera «linéaire » (comme c’est le cas pour notre cercle).

L'ensemble de la formulation des SVM repose sur le produit scalaire. En incluant cet es-

pace de redescription, I’équation de la fonction f devient alors :

@ =w’-p® +wp (7.7)
Etl'on cherche I’équation de I'hyperplan qui satisfait

ui(w! px;) + wp) >0 (7.8)

Pour tout point x; de notre ensemble d’apprentissage. Cet hyperplan va séparer linéairement
notre espace de redescription.
L'équation 7.5 ne fait intervenir qu'un produit scalaire pour ’hyperplan de séparation.

Dans cet espace de redescription, nous pourrions réécrire :

n
f =2 af ui(@x) - x) + wo (7.9)
i=1
Qui impose par contre deux contraintes :
— Le calcul, dans I'espace de redescription, d'un produit scalaire. Dans un espace de re-
description grand ou infini, cela est cotiteux en calcul, voire impossible a réaliser.
- La connaissance obligatoire de la fonction ¢, fonction non linéaire qui transformera

notre espace de départ en espace linéairement séparable. Celle-ci est souvent difficile
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a expliciter.
Ces contraintes sont dépassées par l'utilisation d'un noyau, technique connue sous le
nom de Kernel Trick et décrite par [Aizerman et al., 1964]. L'idée de base de cette méthode est
d’utiliser une fonction noyau K qui serait équivalente, dans un espace a grande dimension,

a un produit scalaire. Nous aurions donc :
K(xi,x)) = ()T, px3)) (7.10)

Pour que la fonction noyau corresponde a ce produit scalaire dans un espace a grande di-
mension, elle doit respecter le théoreme de Mercer, qui explique qu'une telle fonction est
continue, symétrique et définie non-négative [Mercer, 1909].

Les noyaux utilisés en général dans les SVM sont les suivants :

le noyau linéaire, qui revient a la classification initiale sans passage par un espace de
redescription :
K(xi,x;) =x! *Xj (7.11)

le noyau polyndmial :
Kx,x3) = i x5+ 1P (7.12)

le noyau gaussien (ou noyau a base radiale) :

B i — ;11>
K (xi,X;) = exp _Tcz (7.13)
— le noyau a base de fonction sigmoide :
K(x4,xj) = tanh (a (x; - xj — b)) (7.14)

Il est également possible de construire sa propre fonction noyau qui respecterait les condi-
tions données par le théoreme de Mercer et serait plus adaptée a un probleme donné.

L'ensemble de ces algorithmes, qu’ils concernent les résolutions linéaires ou non linéaires
de problemes de classification, ont été présentés pour des probléemes a deux classes. Notre
probleme de classification des activités n’entre pas dans cette catégorie de problemes. Nous
allons donc décrire, dans la suite, comment s’étend cette théorie afin de résoudre des pro-

blemes non binaires.

7.2.3 Classification a N classes (N > 2)

Lensemble des méthodes décrites précédemment donnent une classification binaire,
c’est a dire que nous restreignons 'espace d’arrivée Y a {—1;1}. Cependant, notre probleme,
comme de nombreux problemes de classification, sont des probléemes a N classes, ce qui
donnera un espace d’arrivée fini Y = {1,..,N},1 < N < 4+oo (le cas N = 2 étant le cas pré-
cédent, avec une classification binaire, on rappelle que le cas N non fini est un modele de

régression). Pour surpasser cette limitation, deux techniques classiques existent et sont dé-
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crites dans les sections suivantes. Ces techniques se basent sur la construction de plusieurs

classifieurs binaires.

7.2.3.1 Méthode Un-Contre-Tous

La premiére méthode pour faire des SVM un algorithme de classification multiclasses
(et valable également pour d’autres algorithmes de classification binaires), est nommée Un-
Contre-Tous (de l'anglais One-Versus-All ou One-Versus-The-Rest selon les articles). Cette
méthode est montrée a la figure 7.5. Cette figure montre un exemple a trois classes, pour la

relative simplicité de la représentation qui en découle.

oo o Y
o0 O
C3

FI1G. 7.5: Méthode Un-Contre-Tous pour les SVM multiclasses

Cette méthode, pour une classification a N classes, se propose de construire N-1 clas-
sifieurs binaires, chacun des N-1 classifieurs noté B; confrontant la classe C; avec les N-1
autres classes. Ce classifieur aura donc deux réponses différentes d'un coté et de I'autre de
I'hyperplan de séparation : C; ou Non-C;, créant ainsi un pavage du plan. La derniere classe
(C3 sur notre représentation) est déterminée par la réponse négative de chacun des classi-
fieurs (donc ici Non-C1 et Non-C2). La zone verte donnée sur la figure représente une zone
de réponse ambigué, dans laquelle chacun des deux classifieurs de cet exemple répond que
le point appartient a sa classe de détection. Ce type d’ambiguité est résolu en considérant
comme bonne la réponse du classifieur ayant la plus forte marge (qui est le parameétre expri-

mant notre « confiance » en la décision prise), ici la classe C1.

7.2.3.2 Méthode Un-Contre-Un

La méthode Un-Contre-Un (de ’anglais One-Versus-One) utilise beaucoup plus de clas-
sifieurs pour diminuer la zone d’ambiguité et améliorer les performances sur la décision

prise présentée par la méthode Un-Contre-Tous. En considérant un ensemble de classes
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C;,i € [1; N], pour chacune des classes C;, on construit N — 1 classifieurs permettant de dif-
férencier la classe C; d’'une classe C; (j # i,j < N). Le classifieur opposant C; a C; étant

W classifieurs binaires. La figure

identique a celui opposant C; a C;, on construit donc
7.6 montre la réalisation de ce type de classification sur un exemple a trois classes dans le

plan.
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F1G. 7.6: Méthode Un-Contre-Un pour les SVM multiclasses

Dans cet algorithme, la donnée x est testée avec chacun des classifieurs donnant ainsi
un ensemble de réponses {y; ;}, i, j € [1;N], j < i. La décision est prise par vote majoritaire
sur cet ensemble de réponses afin de diminuer au mieux les ambiguités. Formellement ceci
peut s’écrire :

C= max Card ({yi,j} N1k} (7.15)

Ce second algorithme réduit la zone d’ambiguité. Il reste par contre une petite zone
(montrée en vert sur la figure 7.6) dans laquelle les trois classifieurs ont donné une réponse
différente. On se retrouve donc avec une égalité pour C. La décision se prend encore une
fois sur la marge maximale entre les classes pour lesquelles il existe une ambiguité. Cepen-
dant, méme si une zone reste ambigué dans ce second algorithme, elle est réduite au mini-
mum contrairement a I’algorithme précédent. Ceci se fait par contre au détriment des per-
formances car I'entrainement, puis la phase de test, se fait ensuite sur un plus grand nombre

de classifieurs. Nous opterons dans le cadre du HIS pour cette seconde méthode.
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7.3 Apprentissage et tests dans le HIS

Afin de valider I'utilisation des SVM dans notre cas bien précis de la classification des
activités de la vie quotidienne mais également d’obtenir des résultats expérimentaux sur ce
type de données, nous avons testé la classification de ces données sous Matlab™. L'expé-
rimentation que nous avons réalisée sera décrite plus précisément dans le chapitre 8. Dans
cette section nous allons développer la maniere dont s’est fait 'apprentissage sur nos don-
nées ainsi que la méthode de validation de 1'algorithme, dont les résultats seront présentés

dans le chapitre 9.

7.3.1 Indexation des données

Dans tout algorithme de classification, la premiere étape est la phase d’apprentissage.
Pour réaliser celle-ci, nous avions besoin de I’avis d'un expert qui étiquette les données ex-
périmentales afin de connaitre I'activité en cours pour une fenétre temporelle donnée. Le
HIS possede un ensemble de caméras nous permettant de faire cette indexation manuelle-
ment.

La classification des activités va se faire selon sept classes :

Classe 1 : activité repos

Classe 2 : activité détente

Classe 3 : activité habillage/déshabillage

Classe 4 : activité cuisine (préparer et prendre un repas)

Classe 5 : activité élimination (aller aux toilettes)

— Classe 6 : activité hygiene (se laver les mains, se brosser les dents, ...)

Classe 7 : activité communication avec l'extérieur.

Afin de permettre un apprentissage, il est nécessaire d’indexer les données de telle ma-
niere que I'algorithme en charge de la construction et du formatage des données, que nous
avons présenté dans le chapitre précédent, puisse connaitre la classe a laquelle appartient
une fenétre temporelle. Pour ceci, nous avons construit, pour chacune des sessions expé-
rimentales, un fichier XML décrivant I’exécution du scénario par la personne. Ces fichiers
sont chargés par I'application Matlab qui effectue ensuite la construction des fenétres tem-
porelles pour chacun des capteurs puis la mise en forme les données telle que décrite dans
le chapitre précédent.

Dans ce fichier, chacune des activités est décrite avec son heure de début et son heure
de fin. Cet ensemble de descriptions de chacune des activités est précédé par un ensemble
d’informations sur les noms des fichiers pour chacun des types de capteurs. De plus, pour ce
qui est de la carte ACTIMG6D, il faut que le systeme soit capable de dater les évéenements qui
sont présentés par le fichier de sortie sous la forme d'un numéro d’échantillon. Un champ
est donc, pour cette utilisation, réservé pour donner la synchronisation de la carte ACTIM6D
et de ses données avec I'’horodatage de I'ensemble des autres capteurs. Ainsi, 'ensemble
des données posséde une cohérence temporelle du fait de la synchronisation de I'’heure de

chacune des machines avec un serveur de temps unique.
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Les fichiers XML sont écrits a la main lors de I'indexation des vidéos. Les fichiers générés

sont de la forme suivante :

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<Expe id="1">
<dossier>ManipFusion\01</dossier>
<ACTIM6D>ACTIM6D . out</ACTIM6D>
<Frigo>Frigo. txt</Frigo>
<Commode>Commode. txt</Comode>
<Placard>Placard. txt</Placard>
<meteo>Temperature . temp</meteo>
<son>son. txt</son>
<IR>HIS. his</IR>

<ACTIM6D_synchro>
<pos> 0 </pos>
<date> 22-07-2008-14:12:01 </date>
</ACTIM6D_synchro>
<Activite id="2">
<debut>"22-07-2008-14:12:15"</debut>
<fin>"22-07-2008-14:17:55"</fin>

</Activite>

<Activite id="1">
<debut>"22-07-2008-14:22:20 "</ debut>
<fin>"22-07-2008-14:38:40 "</ fin>
</Activite>

</Expe>

7.3.2 Validation croisée

Les résultats présentés par la suite sont issus de validation croisée. Notre ensemble d’ap-
prentissage n’est pas excessivement grand (13 sujets sont passés sur |’expérimentation), nous
allons donc utiliser la méthode «leave-one-out ». Cette méthode est adaptée aux cas comme
le notre d'un ensemble d’apprentissage restreint, pas assez grand pour faire une base de
test également. Ainsi, avec cette méthode, nous retirons un élément de notre ensemble de
données étiquetées, nous apprenons sur I’ensemble restant puis nous testons sur la donnée
retirée. Nous bouclons afin de retirer chacune des données une fois. Cela nous donne une
premiere statistique sur les performances de notre algorithme. La validation croisée peut
également se faire sur des répartitions différentes du corpus. Pour de plus gros corpus, il est

possible d’utiliser 90% du corpus en apprentissage et 10% en test. Ce type de tests est plus
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adapté au corpus importants.
Le chapitre suivant va revenir plus en détail sur I'expérimentation qui a été menée ainsi

que les conditions dans lesquelles elle s’est déroulée.
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A théorie ayant été introduite dans les chapitres précédents, avec la présentation
des différents capteurs, I'interprétation des différentes données et une introduc-
tion sur la classification des données par I'intermédiaire des SVM, nous allons
maintenant nous concentrer sur la présentation des expérimentations effectuées

dans le HIS de Grenoble pour ce chapitre suivie d'une présentation des résultats obtenus
dans le chapitre suivant, avant de discuter plus longuement de I’ensemble des résultats pré-

sentés dans ce manuscrit.

8.1 Butdel'expérimentation

Au cours de ce manuscrit, nous nous sommes efforcés de présenter un travail permettant
la classification des fenétres temporelles lors des activités de la vie quotidienne. Cette classi-
fication doit se faire le plus automatiquement possible. Notre but est également que celle-ci
dépende de peu de parametres liés, soit au conditions expérimentales, soit au sujet. Pour
ceci, nous avons investigué les techniques de classification supervisées, dans lesquelles un
algorithme apprend un comportement sur un certain nombre de fenétres pour étre capable

de le généraliser ensuite sur de nouvelles données.

La capacité de généralisation de I'algorithme va dépendre de certaines inconnues préa-

lables aux expérimentations :

— La bonne séparabilité (linéaire ou non) des différentes classes données. L'absence de
cette condition est le premier frein a toute généralisation. En effet, un ensemble de
données difficilement séparable sera plus a-méme de donner de mauvais résultats lors
de tests sur des nouvelles données, du fait de I'imperfection de la séparation calculée.

— Lareprésentativité des données d’apprentissage. Les données d’apprentissage suivent
une loi associant a tout élément d'un ensemble X une classe de 'ensemble Y = {1..N}.
Idéalement, le tirage des échantillons doit étre indépendant et identiquement distri-
bué. En obtenant une quantité suffisante de données, nous devrions statistiquement

étre dans ce cas.

Nous avons donc établi un protocole expérimental représentatif de 'ensemble des acti-
vités que nous voulions détecter automatiquement, ce protocole nous a permis de collecter
des données qui sont nécessaires pour apprendre des comportements et ensuite valider les
techniques de classification supervisées. Ce protocole expérimental, mis en ceuvre avec un
ensemble de sujets jeunes, en bonne santé et volontaires, nous fournira un ensemble de
données diversifiées (du fait du nombre de sujets) nous permettant de tester I'apprentissage
automatique et sa capacité de généralisation, al’aide d'une validation croisée. Le but de cette
expérimentation est donc de construire I'’ensemble d’apprentissage nécessaire a notre algo-
rithme de classification. Ces expérimentations devaient, par construction, se rapprocher au
plus de la « vie réelle » des sujets, afin de travailler sur un type de données différent de celles

d’un simulateur ou d'un petit scénario réalisé sous de nombreuses contraintes.
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8.2 Matériel, équipement

Afin de se dérouler dans des conditions les plus proches possibles de la réalité, ces expé-
rimentations se sont tenues dans le HIS de la faculté de médecine de Grenoble, présenté au
chapitre 6. Le HIS était, pour 'occasion, totalement équipé, tous les capteurs présents étant
en fonctionnement afin de pouvoir enregistrer 'ensemble des données. Nous avons égale-
ment tenté de le rendre le plus « vivable » possible, afin qu’il soit proche d'un appartement
classique dans lequel la personne aurait pu venir vivre.

Pour ceci, '’ensemble des commodités étaient présentes dans le HIS et nous avions égale-
ment prévu de la nourriture en vue de se préparer un petit-déjeuner, et méme des vétements
pour se changer ...

La personne portait également la carte ACTIM6D afin d’enregistrer ses postures et sa
marche. Cette carte était intégrée dans un tee-shirt que le sujet devait porter (par dessus le
sien ou en enlevant son propre tee-shirt selon les choix). Si le tee-shirt était trop ample et ce
afin de diminuer les mauvaises détections, nous avions prévu une ceinture permettant de

mieux maintenir le capteur au niveau du torse.

8.3 Protocole expérimental

Le protocole expérimental, pour arriver au but fixé, devait donc comporter la réalisation
del’ensemble des activités de la vie quotidienne par le sujet. Nous allons tout d’abord décrire

brievement les contraintes demandées au sujet, puis décrire le protocole en lui-méme.

8.3.1 Contraintes imposées au sujet

Le sujet avait trés peu de contraintes sur la réalisation des activités. En effet, il réalisait
les activités dans I'ordre qu'’il désirait, le nombre de fois voulu et I'expérimentation n’avait
pas de durée minimum (selon la disponibilité de la personne et son implication dans I’expé-
rimentation).

Lexpérimentation était filmée dans son ensemble afin d’indexer les données et créer
I'étiquetage, avec pour avantage de ne créer aucune contrainte et de laisser la personne vivre
a sa guise. Les seules contraintes imposées au sujet étaient de :

— Réaliser 'ensemble des activités demandées au moins une fois.

— Effectuer un mouvement permettant la synchronisation des données. Ce mouvement,
capté par les accélérometres et les magnétometres, devait étre effectué par le sujet de-
vant 'une des caméras du HIS des qu'il y était entré.

— Rentrer dans le HIS et n’en ressortir qu'une fois qu’il considérait I'’expérimentation ter-
minée. Pendant ce temps, il ne devait pas avoir de communication avec !'extérieur
(sauf dans 'activité correspondante, mais avec le téléphone fourni), et personne d’autre
ne rentrait dans le HIS. En cas de probléme, il lui était demandé de continuer comme
si tout se passait correctement ; I'indexation permettrait ensuite d’éliminer toute autre

forme de probleme rencontré.
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— Les activités d’hygiéne et d’élimination ne sont bien sir pas filmées et ce pour un res-
pect évident des régles de la vie privée. Dans cette activité, la caméra présente dans la
salle de bain vise la porte d’entrée de celle-ci et ne voit que cette porte. La personne
vivant dans I'appartement devait laisser entrouverte la porte lorsqu’elle se rendait aux
toilettes et la fermer completement lorsqu’elle se rendait au contraire a la salle de bain.

En dehors de ces quelques exigences, la personne était supposée vivre dans le HIS comme

chez elle, sans se préoccuper des caméras ni des capteurs environnants.

8.3.2 Activités aréaliser

Nous avons précédemment défini sept activités différentes que nous voulons différen-
cier automatiquement a l'intérieur du HIS, en utilisant I'ensemble des capteurs installés
dans I'appartement. L'ensemble des gestes et déplacements a réaliser devait donc couvrir
I’ensemble de ces activités. Avant le début de 'expérimentation, le HIS était présenté a la
personne de maniere qu’elle n'y cherche rien et y prenne ses repeéres. Cet appartement de-
vait lui sembler familier afin que I'’expérimentation soit le plus réaliste possible. Aprés ceci,

il était demandé dans le scénario d’effectuer les activités de la vie quotidienne suivantes :

8.3.2.1 Sereposer

Un lit est disponible dans le HIS. La personne pouvait s’y installer et y rester le temps
qu’elle voulait. Le capteur embarqué n’est pas génant dans ce cas et la personne est prévenue
qu’elle ne doit pas avoir peur de «I’écraser » si jamais elle doit se tourner sur le coté. Si la
personne réussissait a s’assoupir I'activité n’en était que plus crédible, cependant ce n’était

pas une obligation.

8.3.2.2 Se préparer et prendre un petit-déjeuner

Les expérimentations n’avaient pas toujours lieu le matin (ceci était dépendant du sujet
principalement). Cependant les différents ingrédients ainsi que le matériel disponible per-
mettait a tout un chacun de se faire le petit-déjeuner qu’il appréciait. Différentes boissons
ainsi que le matériel nécessaire pour les préparer était disponible. Le sujet n’avait aucune
contrainte sur son alimentation, le temps utilisé pour prendre le repas ou bien la maniere de
le préparer. Il lui était seulement demandé de s’alimenter, en se servant dans I'ensemble des
provisions disponibles, puis de nettoyer les couverts utilisés ainsi que la table pour laisser

I’endroit propre (comme nous le ferions dans notre propre appartement).

8.3.2.3 S’habiller et se déshabiller

Un ensemble de vétements était disposé dans la commode du HIS. Ces vétements, d’'une
grande taille, sont supposés pouvoir étre portés par toutes les personnes effectuant 1’expé-
rimentation et permettait aussi d’étre portés par dessus les vétements actuels. La personne
pouvait se servir parmi ces vétements et s’habiller (en les mettant par-dessus les siens par

exemple) puis se déshabiller par la suite.
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8.3.2.4 Se détendre

Lors de 'annonce, les personnes étaient au courant du type d’activité qui leur serait de-
mandé. Entre autre, il leur était proposé d’amener de la lecture ou toute autre objet qui pour-
rait leur servir a effectuer cette activité de « détente ». Cette activité est en fait relativement
vague et contient un peu tout ce que I'on peut faire en dehors des autres activités. Ainsi, les
personnes pouvaient lire (un article, un livre ou bien I'un des nombreux magazines présent
dans le HIS), jouer au sudoku, se mettre la télévision, s’asseoir sur le canapé, ... Cette activité
est laissée a 'appréciation de la personne et doit refléter ce qu’elle pourrait faire chez elle, si

elle n'avait rien de spécifique a faire.

8.3.2.5 Activité d’hygiene

Cette activité est un peu plus compliquée a réaliser. En effet, méme si le HIS possede
une douche, il est relativement difficile de demander et de convaincre des personnes vo-
lontaires pour une expérimentation de prendre une douche dans un appartement qu’ils ne
connaissent pas et dans lequel un ensemble de capteurs est présent. Pour faire cette activité,
les personnes avaient a leur disposition du savon a c6té du robinet de la salle de bain, et il

leur était proposé de feindre de se laver les dents.

8.3.2.6 Elimination

De méme, cette activité est en général plus compliquée a demander aux personnes. Lors
de la visite du HIS, les toilettes étaient présentés aux personnes comme étant fonctionnels.
Dans le cas ot ils avaient envie de s’y rendre ils le pouvaient. Cependant, ils pouvaient aussi
feindre de réaliser cette activité en prenant la position assise puis en tirant la chasse d’eau
par la suite. La personne était libre de réaliser cette activité telle qu’elle le désirait, la seule
contrainte étant de ne pas oublier le « code » avec la porte permettant une indexation cor-

recte de I'activité.

8.3.2.7 Communication avec I'extérieur

Enfin, la derniere activité proposée était la communication avec I’extérieur. Dans ce cas,
la personne recevait des appels mais n’en émettait pas. Un ensemble de quatre conversations
(une longue et trois courtes) était fourni au début de I'expérimentation. Cet ensemble était
choisi parmi cinq ensembles différents générés a partir des corpus anodin et détresse et réa-
lisés de sorte a former des conversations téléphoniques classiques. La personne n’était pas
en réelle communication avec I'extérieur (nous faisions uniquement sonner le téléphone,
ensuite elle énoncait les conversations), cependant il lui était demandé de réaliser cette
conversation le plus naturellement possible, en effectuant des pauses comme si elle avait

une autre personne a l’autre bout du fil.
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8.4 Conclusion

Ce chapitre présente les différentes activités a classer. Ces activités ont donc été réalisées
par un ensemble de personnes jeunes et en bonne santé, qui se sont portées volontaires pour
cette expérimentation. La durée de I'’expérimentation était variable, entre trente minutes
pour les plus rapides jusqu’a plus de deux heures pour les plus lents. Lensemble des données
recueillies va ensuite étre utilisé afin de classifier les activités de la vie quotidienne et obtenir

des premiers résultats (al’aide de la validation croisée) sur les performances de I'algorithme.
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FIN d’avoir des résultats intéressants sur I'apprentissage et le test avec un algo-
rithme supervisé, nous avons réalisé une expérimentation sur des sujets jeunes
et en bonne santé. Cette expérimentation a permis la collecte de données pour
les différentes activités de la vie quotidienne que nous tentons de classifier. Ce

chapitre présente la méthodologie d’obtention ainsi que les résultats provenant de cette col-

lecte de données puis du traitement par les algorithmes mis en place.

9.1 Population

Cette expérimentation s’est déroulée a la Faculté de Médecine de Grenoble, dans I'ha-
bitat HIS spécifiquement aménagé pour 'accueillir et totalement équipé. Lensemble des
capteurs présentés était en place afin de collecter et de formater les données de la maniere
présentée au chapitre 6.

La population cible de ces expérimentations était des sujets jeunes et en bonne santé,
volontaires pour I'expérimentation et acceptant toutes les conditions de celle-ci (y compris
d’étre filmés dans un but d’'indexation). Quinze sujets ont participé a I’expérimentation, ce-
pendant pour deux d’entre-eux, au moins 'un des capteurs a eu une défaillance pendant une
longue période empéchant la synchronisation globale. Nous avons donc retenu treize sujets
au total. Dans I'ensemble, ces personnes étaient agées en moyenne de 30,4ans + 5,9 (maxi-
mum 43 ans, minimum 24 ans), de taille moyenne 1,76m + 0.08 (taille maximum : 1,92m,
taille minimum 1,62m), pour un poids moyen de 69 kg + 7,42 (pour un maximum de 80 kg

et un minimum de 57 kg). La répartition par sexe était de six femmes et sept hommes.

9.2 Méthode d’obtention des résultats

La consigne qui était donnée au sujet réalisant I'expérimentation était de se comporter
comme chez eux dans notre appartement et d’y réaliser les sept activités de la vie quoti-
dienne que nous voulions classer. Par la suite, I'ensemble des enregistrements vidéo était
visualisé afin d’indexer les activités (trouver I'’heure de début et de fin de chacune d’entre
elles). A partir de ces indexations, un fichier XML décrivant I'’expérimentation a été créé (voir
les explications au chapitre 7).

Les fichiers XML de chacun des sujets sont ensuite chargés dans un programme Matlab
qui crée de nouvelles données et les formate correctement. Les activités n’avaient pas de
durée imposée pour le sujet. Nous avons nous, par contre, choisi de créer des fenétres tem-
porelles de trois minutes (qui correspondent a l'activité la plus courte), comme indiqué au
chapitre 7. Lorsqu’une activité durait plus de trois minutes, elle était alors divisée en fenétres
de trois minutes, chacune d’entre elles étant étiquetée avec la classe de l'activité a laquelle
elle appartient. Si l'une des activités durait moins de trois minutes (les activités d’hygiene et
de toilettes étant, dans les conditions du laboratoire, plus rapides a réaliser), nous considé-
rions la fenétre uniquement si elle dépassait une minute afin de disposer tout de méme d’'un

ensemble de données suffisant.
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Classe Nombre de fenétres
C1 (Repos) 49
C2 (Détente) 75
C3 (Habillage/Déshabillage) 16
C4 (Repas) 45
C5 (Elimination) 16
C6 (Hygiene) 14
C7 (Communication) 17

TAB. 9.1 — Répartition des fenétres temporelles dans la base d’apprentissage

Dans ces conditions, nous avons élaboré une base d’apprentissage des fenétres a tester,
étiquetées par un avis « expert ». La constitution de cette base d’apprentissage est donnée
par le tableau 9.1.

Comme nous le voyons sur ce tableau 9.1, la base d’apprentissage est assez déséquilibrée
en nombre de fenétres par classes. En effet, autant il est aisé pour quelqu'un de dormir pen-
dant vingt minutes, autant faire I’activité élimination pendant vingt minutes est plus com-
pliqué et peu naturel. Nous avons donc des classes beaucoup plus représentées que d’autres
dans notre base. Nous pouvons aussi noter que cette base reste de taille relativement mo-
deste. En effet, demander aux sujets volontaires de rester des heures durant dans le HIS est
contraignant. C’est pour cela que nous utiliserons la méthode leave-one-out pour tester la

capacité de généralisation et les performances de I'algorithme.

9.3 Résultats expérimentaux

Les performances des classifieurs SVM vont aussi dépendre du noyau utilisé. Ce noyau,
comme décrit dans le chapitre 7, sert a projeter les données dans un espace de redescription,
dans lequel la séparation entre les différentes classes est linéaire. Pour des données dont la
dimension est supérieure a trois (et nous sommes dans ce cas), il est difficile de les tracer afin
de trouver un espace de redescription approprié, ce sont donc les tests sur notre base d’ap-
prentissage qui vont pouvoir nous donner des indications sur le meilleur noyau a adopter et

les parametres les plus appropriés a notre classification [Chapelle, 2004].

9.3.1 Noyau polyn6émial

Le noyau polyndmial est de la forme :
Kox,%7) = 7 %5+ 1)¢ 9.1)

Il nous suffit donc de fixer un parametre, d, le degré du polynéme. Nous avons donc fait
varier ce degré du polynome afin d’observer les différences de performances de I’algorithme.

Les résultats pour d = 1 et d = 2 sont présentés sous forme de matrices de confusion dans
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Résultat de la classification

C1 c2 C3 C4 C5 C6 c7
Cl 89,8% (44) 6,1% (3) 4,1% (2) 0% (0) 0% (0) 0% (0) 0% (0)
C2 17,3%(13) 73,3% (55) 4% (3) 1,4% (1) 0% (0) 0% (0) 4% (3)
e C3  25%(4) 6,25% (1) 62,5% (10) 0% (0) 0% (0) 0% (0) 6,25% (1)
& C4 0% (0) 0% (0) 2,25% (1)  95,5% (43) 0% (0) 2,25% (1) 0% (0)
< C5 6,25% (1) 12,5% (2) 0% (0) 6,25% (1) 56,25% (9) 18,75% (3) 0% (0)

C6 14,3% (2) 7,1% (1) 0% (0) 14,3% (1)  21,3% (3) 50% (7) 0% (0)
Cc7 0% (0) 23,6% (4) 11,7% (2) 0% (0) 0% (0) 0% (0) 64,7% (11)

TAB. 9.2 — Matrice de confusion pour un noyau polynémial avec d = 1. Pour I'’ensemble des
matrices de confusion données, les éléments en gras font ressortir les classifications cor-
rectes (diagonale), et les chiffres entre parenthese représentent le nombre d’éléments classés
et qui représentent le pourcentage donné

Résultat de la classification

Cl1 C2 C3 C4 C5 Cé6 Cc7

C1 89,8% (44) 4,1% (2) 6,1% (3) 0% (0) 0% (0) 0% (0) 0% (0)

C2 13,3% (10) 77,3% (58) 4% (3) 0% (0) 0% (0) 1,4% (1) 4% (3)
2 C3 25% (4) 6,25% (1) 62,5% (10) 0% (0) 0% (0) 0% (0) 6,25% (1)
é C4 2,2% (1) 4,4% (2) 0% (0) 82,3% (37) 2,2% (1) 6,7% (3) 2,2% (1)
< C5 0% (0) 12,5% (2) 0% (0) 6,25% (1) 68,75% (11) 12,5% (2) 0% (0)

C6 7,1% (1) 14,3% (2) 0% (0) 14,3% (1) 21,3% (3) 50% (7) 0% (0)

Cc7 0% (0) 17,6% (3) 5,9% (1) 0% (0) 0% (0) 0% (0) 76,5% (13)

TAB. 9.3 — Matrice de confusion pour un noyau polynémial avec d = 2

les tableaux 9.2 et 9.3 respectivement. Nous ne pouvons utiliser de degré supérieur sur nos
données, les matrices d’optimisation étant ensuite singuliéres (aucune solution).

Comme nous pouvons 'observer, les différences ne sont pas significatives, et le taux de
bonne classification global est quasiment identique dans les deux cas. Pour le cas d = 1, nous
arrivons a un taux global de bonne classification de 71,31% contre un taux de 71,71% dans
le second cas.

Le tableau 9.2 est riche en informations. Les éléments en gras dans ces matrices nous
montrent les taux de bonne classification pour chacune de nos classes. Les classes donnant
les meilleurs résultats sont les classes repos, détente et repas, qui sont, comme nous l’avons
énoncé précédemment, les mieux représentées dans notre base d’apprentissage. Nous pou-
vons également observer des taux de mauvaise classification élevés dans plusieurs cas :

- 25% des éléments de la base d’apprentissage de la classe Habillage sont classés en Re-
pos. Ce résultat est le fruit du fait que, dans la chambre (dans laquelle se déroule égale-
ment |’activité habillage), le repos possede beaucoup plus d’exemples d’apprentissage
alors que la classe habillage est relativement restreinte. Dans de nombreux cas, des
vecteurs de support seront donc mis en test, ce qui aura pour conséquence de modi-
fier le classifieur et le rendre moins optimal pour détecter la classe habillage.

— Dans 19% des cas, une activité élimination et classée hygiene et dans 21% l’activité
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hygiene est classée élimination. Ce résultat s’explique également par la faiblesse de la
taille des deux bases d’apprentissage qui s’ajoute a 'unité des lieux, dans notre cas,
pour ces deux activités.

— 23% des fenétres temporelles correspondant a la classe communication avec I'exté-
rieur sont classées en détente. Ceci s'explique également par 'unité des lieux et par le
fait que, si I'’élément discriminant (la sonnerie de téléphone puis la parole) est man-
qué ou mal classifié par le systeme de reconnaissance de son et de parole, le classifieur
pourra commettre une erreur «légitime » de classification.

Pour ce qui est de la matrice 9.3, avec un noyau polynomial de degré 2, nous pouvons no-
ter des évolutions par rapport au tableau précédent, méme si le taux de bonne classification
global n’est pas significativement modifié. Tout d’abord nous avons une baisse significative
des performances dans le cas de la classe Repas mais une augmentation dans le cas de la
classe communication. La forme et le degré du noyau vont étre plus ou moins adaptés a
réaliser une séparatrice linéaire pour nos classes. Le taux de mauvaise classification de la
classe Habillage en détente restent dans ce cas inchangé. Par contre, la différentiation des
classes détente et communication et des classes hygiéne et élimination sont fortement ré-
duites. Ceci, ajouté au fait que les mauvaises classification de la classe Repas se retrouvent
réparties dans I’ensemble des autres classes peut nous amener a déduire que ce noyau, avec
un degré 2, donne moins d'importance a la modalité « présence dans la piece » et plus de

poids aux autres modalités (son et actimétrie principalement).

9.3.2 Noyau gaussien

Le noyau gaussien est, quant a lui, défini par I’équation :

S 72
lIxi — ;i ) 9.2

K(x,x) = exp (— 252

Il dépend d'un parametre o qui représente |'écart-type de la gaussienne calculée. Nous
avons fait varier cet écart-type afin d’obtenir une courbe permettant de tracer le taux d’er-
reur global en fonction du parametre o. Cette courbe est présentée figure 9.1.

Pour la valeur de 0 nous donnant les résultats les plus performants, qui est ici o = 28,
la matrice de confusion est donnée par le tableau 9.4. Dans ce cas, le taux de bonne clas-
sification global s’éleve a 78,8%. En comparaison avec les matrices de confusion du noyau
polynoémial, nous pouvons remarquer plusieurs points :

- 19% des éléments de la classe Habillage sont encore classés en Détente, et ce pour les

meémes raisons que précédemment.

- 21% des éléments de la classe Hygieéne sont toujours classés en Elimination, alors que
dans le cas contraire, le taux de mauvaise classification d’éléments de la classe Elimi-
nation en hygiene a été réduit a 12,5%

— Ladifférentiation entre les classes communication et détente est beaucoup mieux réa-

lisée dans ce cas.
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F1G. 9.1: Taux d’erreur global de I’algorithme de classification en fonction du parametre o du
noyau

Résultat de la classification

Cl1 C2 C3 C4 C5 C6 Cc7

Cl1 93,9% (46) 4,1% (2) 2% (1) 0% (0) 0% (0) 0% (0) 0% (0)

C2 12% (9) 84% (63) 0% (0) 1,3% (1) 0% (0) 0% (0) 2,7% (2)
2 C3 18,75% (3) 6,25% (2) 68,75% (11) 0% (0) 0% (0) 0% (0) 0% (0)
% C4 0% (0) 2,2% (1) 0% (0) 95,6% (43) 0% (0) 0% (0) 2,2% (1)
< G5 0% (0) 6,25% (1) 0% (0) 6,25% (1) 75% (12) 12,5% (2) 0% (0)

C6 7,1% (1) 7,1% (1) 0% (0) 7,1% (1)  21,5% (3) 57,2% (8) 0% (0)

Cc7 0% (0) 5,9% (1) 5,9% (1) 0% (0) 0% (0) 0% (0)  88,2% (15)

TAB. 9.4 — Matrice de confusion pour un noyau gaussien avec o = 28

Nous voyons que le noyau Gaussien donne de meilleurs résultats sur I’ensemble des
classes de notre base d’apprentissage, y compris les classes de petite taille (dans la base d’ap-
prentissage.

9.3.3 Comparaison des performances

Nous avons, dans les deux sections précédentes, deux modeles différents qui donnent
des taux de bonne classification respectifs de 71,7% et 78,8%. Ces taux de bonne classifi-
cation ont été obtenus en sélectionnant la meilleure valeur du parametre, sur les 251 tests
effectués. Le tableau 9.5 compare les taux de bonne classification entre chacune des classes
pour les deux parametres.

Comme ce tableau le montre, les classes bien reconnues par le noyau Gaussien le sont

aussi par le noyau polyndémial. La meilleure classification est obtenue cependant, dans notre
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Classe Noyau Polynémial Noyau Gaussien

Cl1 89% 93,88%
C2 77,3% 84%
C3 62,5% 68,75%
C4 82,2% 95,56%
C5 68,75% 75%
C6 50% 57,14%
C7 76,47% 88,24%
Global 71,71% 78,88%

TAB. 9.5 — Comparaison des taux de bonne classification pour chacune des classes avec un
noyau polynémial et un noyau gaussien

cas, avec un noyau Gaussien.

9.4 Discussion

Les résultats présentés précédemment montrent un bon taux de classification des acti-
vités de la vie quotidienne avec les SVM. Ces taux de bonne classification, du fait du faible
nombre d’exemples dans notre base d’apprentissage, ont été obtenus par la méthode du
leave-one-out.

Ces taux de bonne classification font cependant ressortir des résultats disparates entre
les classes. Ces résultats s’expliquent par la taille de certaines des classes dans la base d’ap-
prentissage. En effet, autant les classes Repos et Détente sont bien représentées, autant les
autres classes contiennent un faible nombre d’éléments. Lors de la construction des marges
et des séparatrices, les SVM se préoccupent principalement d'un sous-ensemble des élé-
ments de la base d’apprentissage appelés exemples critiques. Ces exemples, qui deviennent
les vecteurs de support, sont importants pour la construction de la séparatrice. Retirer un
élément, qui n’appartient pas a ces vecteurs, de la base d’apprentissage, n'aura aucune in-
fluence sur la construction de la machine. Le cas contraire modifiera par contre la machine
et les vecteurs de support, et donc la séparatrice. Sur les classes avec un nombre faible de
vecteurs d’apprentissage, la méthode du leave-one-out va donc engendrer de nombreuses
modifications des séparatrices d'une construction a 'autre.

Par contre, la méthode du «leave-one-out » va nous permettre d’effectuer un nombre de
tests égal au nombre de vecteurs de notre base d’apprentissage. En ce sens, elle aura I'avan-
tage de nous donner des résultats significativement plus intéressants sur des petites bases.

Ces résultats présentés, la prochaine partie va discuter plus généralement de 'ensemble

des travaux de cette these avant de conclure et d’ouvrir sur les suites possibles.
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PRES avoir introduit la problématique soulevée par ces travaux de thése (chapitres

1, 3) puis décrit les algorithmes utilisés dans ces travaux pour la détection des

postures (chapitre 4), des sons et de la parole (chapitre 5) puis des activités de

la vie quotidienne (chapitre 7), le tout au sein d’'un Habitat Intelligent pour la

Santé, il s’agit désormais, dans ce chapitre, de discuter de I'apport des différentes parties de

ces travaux ainsi que de la validité et de la généralisation des résultats obtenus.

10.1 Apports de ces travaux

10.1.1 ACTIM6D

L'actimétrie embarquée est un domaine de recherche sujet a de nombreuses investi-
gations qui ont produit de nombreuses publications; chacune des équipes expérimentant
des méthodes et des capteurs différents pour résoudre les problemes. Nous nous étions fixé
comme objectif de mettre au point un systéme embarqué permettant de détecter la posture
de la personne (assis, debout, allongé), et les périodes de marche. Ce systéme devait non
seulement étre de petite taille mais aussi autonome afin d’étre utilisable sur la personne en
situation routiniere.

Ces objectifs ont été atteints et les premiers résultats sont encourageants. La discussion
de la fin du chapitre 4 a déja commenté ces résultats. Ceux-ci nous montrent que la méthode
des ondelettes est capable de nous donner des informations fiables, en utilisant nos propres
ondelettes, a partir de nos signaux accélérométriques et magnétométriques.

Cependant, le travail n’est pas terminé sur cette carte et la suite devra porter sur deux
points importants :

— Le test en scénario écologique des algorithmes et sur des populations différentes.

— Le développement d’algorithmes embarqués.

Le premier de ces points permettra de compléter les tests que nous avons effectués au
chapitre 4. Nos tests ont porté sur un scénario prédéfini, qui est la toute premiere étape
de validation de ce type de systeme, afin de comparer la réalisation de ce scénario par la
personne avec la sortie de I'algorithme de classification et nous permettre ainsi de calculer
des pourcentages de bonne classification. Des mesures plus longues et dans des scénarios
écologiques, c’est a dire des scénarios de vie non contraints, seront plus informatifs sur les
performances que nous pouvons attendre de notre méthode. De plus, évaluer le systéme sur
des populations différentes (typiquement les personnes agées) pourrait aussi nous indiquer
si, comme les autres algorithmes permettant de détecter ces changements de posture, et qui
se basent eux sur des seuils d’accélération par exemple, nous devons modifier les réglages
de I'algorithme afin d’avoir des résultats équivalents avec les personnes agées.

Le second point, le développement d’algorithmes embarqués, est important pour I'éva-
luation de 'utilisabilité de ce systeme. Il serait intéressant de permettre au systéme de trans-
mettre sans fil et en continu des informations sur la posture de la personne vers une base

centralisatrice. Cette base se chargerait de traitements plus complexes en regroupant un



178 Chapitre 10. Discussion Générale

ensemble d’autres données et ainsi, par une analyse de ces différentes données, pourrait
prendre la décision de générer une alarme ou non. Cependant, pour effectuer ce genre de
traitement, il faut qu'un minimum de données ait été pré-traitées a I'intérieur méme de la
carte ACTIM6D. Pour ce faire, une optimisation de la taille des algorithmes et une améliora-
tion de ceux-ci afin de les rendre embarquables sont nécessaires. On peut aussi envisager un
changement d’architecture. Cela peut méme passer par une combinaison des deux, prendre
une architecture un peu plus puissante mais cependant réduire grandement le cott de cal-
cul des algorithmes, afin de diminuer 'augmentation prévisible de la consommation due au

nouveau processeur.

10.1.2 Systeme de reconnaissance de sons et de paroles

Le systeme de reconnaissance de sons et de paroles de I'équipe GETALP du LIG a été pré-
senté et testé en conditions réelles (chapitre 5). Ce systéme permet la détection de signaux
sonores dans un habitat intelligent équipé d’'un ensemble de microphones, et ce avec un
seuil adaptatif prenant en considération le bruit ambiant, puis leur segmentation en son de
la vie courante ou bien parole, et enfin leur classification en I'une des classes de son pour
la premiére catégorie (bruit de vaisselle, sonnerie de téléphone, claquement de porte ...) ou
bien la retranscription de la parole la plus probable dans la seconde catégorie. Les sons re-
présentent 'une des modalités qui caractérisent une activité de la vie quotidienne et ce sys-
teme nous est grandement utile dans l'algorithme de classification afin d’apporter d’autres
informations.

La collaboration avec I'’équipe GETALP au cours de cette thése a permis :

— de caractériser, en environnement réel, cette modalité.

— de détecter certains problemes, de les corriger, et de montrer les limites actuelles de

telles détections.

La caractérisation en environnement réel nous donne une indication sur les taux de
bonne classification dans le cas de la reconnaissance du son et de la parole. En effet, 'en-
semble des tests sur le systéme avait jusqu’a présent été effectué en laboratoire, puis avec
un mélange entre un bruit capté dans le HIS et les sons avec des rapports signal sur bruit
différents (voir chapitre 5 pour ces résultats). En se mettant en situation réelle, nous avons
été confrontés, entre autre, a des problemes de non-détection des évenements, probléeme
rapidement corrigé, mais également a des rapports signal sur bruit plus bas et des sons per-
turbateurs plus diversifiés d'une part et plus imprévisibles d’autre part (I’hélicoptere qui dé-
colle de I'héliport proche du laboratoire, une porte qui claque dans le couloir du batiment,
...). Cependant, ces conditions écologiques représentent celles que nous aurions dans le cas
d’'une installation dans un habitat et nous devons prendre en compte ce type de contraintes.
L'équipe GETALP améliore continuellement son logiciel et travaille a '’heure actuelle surI’an-
nulation de sources de sons parasites (typiquement la télévision ou la radio).

Comme énoncé précédemment, tout probleme dans le logiciel est en général vite corrigé
et nous permet de reprendre les expérimentations. Cependant, nous nous sommes confron-

tés également a des limites moins facilement dépassables, les corpus. En effet, les corpus
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d’apprentissage sont complets mais ne peuvent contenir, pour une serrure de porte, I'en-
semble des types de serrures utilisées. Certaines serrures (dont la notre) produisent des sons
particuliers qui n’étaient pas connus. C’est le cas aussi pour le téléphone avec les sonneries
multi-tons. En plus des sons de la vie courante, la parole est également un probleme. En effet,
il faudrait une réadaptation des modeles de langage afin de générer des sorties plus proches
de la réalité. Ces modeles vont étre reconstruits par 'équipe GETALP dans les projets a venir
afin d’améliorer les taux de bonne détection des algorithmes.

De méme, la détection des sons et des situations d'urgence dans un habitat (avec des
mots clés par exemple) reste un défi difficile. De nombreuses améliorations et un travail
continuel dans les années a venir vont rendre les résultats de plus en plus acceptables afin

de parvenir, un jour, a un systeme implantable chez tout un chacun.

10.1.3 Classification des activités

10.1.3.1 Base d’apprentissage

Lobjectif de ce travail était de trouver un ensemble minimal de capteurs permettant de
caractériser '’ensemble des sept activités (repos, détente, préparation et prise d'un repas, hy-
giene, élimination, communication avec I’extérieur et habillage/déshabillage) de la vie quo-
tidienne et de les classer correctement. Cela nous a amené dans un premier temps a lister
un certain nombre de capteurs et a formater les données correctement afin qu’elles soient
reproductibles pour une activité donnée (chapitre 6) puis a implémenter et tester les Sépara-
teurs a Vaste Marge dans ce cas (chapitres 7 pour I'implémentation, 8 pour I’expérimentation
et 9 pour la présentation des résultats). Nos résultats montrent un taux de bonne classifica-
tion de 78,8% dans le meilleur des cas. Ces résultats ont été obtenus par «leave-one-out» du
fait du nombre de fenétres disponibles, afin d’avoir la meilleure idée possible de la capacité
des SVM a classer ce type de données. Cela ajoute une catégorie de plus a I'éventail, déja
large, de problemes auxquels cette méthode est relativement bien adaptée.

Ce taux de bonne classification est relativement élevé, en considérant que nous partons
de sept activités différentes, effectuées par treize personnes différentes, libres de se compor-
ter comme elles le souhaitaient. La bonne reproductibilité montre que les parameétres choisis
sont conformes a une bonne description de I'activité. Cependant, les taux de bonne classifi-
cation dans certaines des classes sont moins bons (57% pour la classe hygiene et 68% pour
la classe Habillage/deshabillage). Ceci s’explique principalement par la faiblesse du nombre
de vecteurs dans la base d’apprentissage pour ces classes, qui a pour conséquence de mo-
difier les exemples critiques lors de la création de la séparatrice alors que nous retirons un
élément et ainsi de donner des mauvaises classifications. Ces nombres d’exemples faibles
dans la base ont également une autre conséquence; une mauvaise correction des erreurs
des capteurs. En effet, ACTIM6D peut créer quelques fausses détections ou non-détections.
Sur une base de grande dimension, les erreurs des différents capteurs sont automatiquement
intégrées par le systéme d’apprentissage. En effet, le capteur cinématique n’étant pas parfait,

il peut manquer un transfert ou en ajouter un autre. Sur une petite base, les éléments mal
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formés (avec des erreurs) ont statistiquement plus de chance de faire partie des exemples
critiques que sur les grandes bases.

Afin d’étre encore plus représentative, cette expérimentation nécessiterait d’étre com-
plétée en augmentant le nombre de réalisations de chacune des activités et le nombre de
sujets. Cela nécessiterait d’enregistrer I'activité des personnes volontaires a la journée dans
le HIS. Une autre solution serait d’équiper, de la méme maniére que le HIS (mais sans les
caméras vidéo), des appartements en résidence de personnes agées et de demander, pen-
dant une semaine, aux personnes, de noter les horaires approximatifs de leurs activités. De
plus grandes bases d’apprentissage permettraient également de confirmer les choix pour le

noyau et les différences entre les noyaux observés sur ces tests.

10.1.3.2 Ajout d’information a priori

Les travaux précédents de I'équipe, et notamment ceux de P. Barralon [Barralon, 2005],
ont permis une premiere classification de certaines activités avec un capteur cinématique,
les capteurs de présence et le temps. Cette classification s’effectuait a I'aide de 'inférence
Bayesienne. Apres avoir fixé un ensemble de seuils, la méthode consistait a calculer la proba-
bilité qu'une fenétre donnée appartienne a une activité donnée. La plus grande probabilité
donnait I'activité la plus probablement en cours.

Dans ces travaux, au contraire, nous n’avons en aucun cas inclus de connaissances a
priori, afin de créer une classification automatique des activités. Toute la connaissance du
systeme d’apprentissage vient de la base. Cependant, par exemple, les détecteurs a infra-
rouges nous donnent une bonne connaissance a priori sur un sous-ensemble d’activités
possible. Il faudrait réfléchir a inclure différents a priori dans le systeme afin d’en améliorer
encore la décision. Pour ceci, par contre, il faut une base d’apprentissage plus importante.

De méme, une autre perspective de recherche pourrait envisager 1’évolution vers des
méthodes Bayesiennes en incluant un apprentissage des différentes densités de probabi-
lité (avec un algorithme de type « Markov Chaines Monte-Carlo », MCMC). Cependant, pour
avoir une bonne construction de ces différentes densités de probabilité, le nombre de repré-
sentant de chaque classe doit étre plus important (d’autant que MCMC nécessite de sacri-
fier un certain nombre d’exemples au début de la base d’apprentissage, appelés « Burn-In

samples »).

10.1.3.3 Le temps comme modalité

Nous n’avons inclus aucune connaissance a priori dans notre apprentissage, et nous
n'avons également pas inclus la notion de temps. Cette décision est justifiée par le fait que
notre expérimentation (qui s’est déroulée a toutes heures de la journée, heures de disponi-
bilité des personnes), simulait une matinée (dormir, réveil, petit-déjeuner, élimination, hy-
giene, habillage). Inclure cette donnée dans le systeme d’apprentissage aurait nécessité de
fixer, nous-mémes, un a priori sur un comportement que nous aurions jugé normal. Nous

aurions par exemple pu poser cet a priori sur I'’heure de réveil et régler 'ensemble du timing
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de 'expérimentation sur celui-ci. Cependant, ce sont nos propres connaissances que nous
aurions incluses dans le systéme.

De réelles expérimentations, en conditions écologiques et qui se dérouleraient sur une
journée, permettraient de mettre cette donnée a I'intérieur du systeme. Celle-ci pourrait se
réaliser avec {matin, matinée, midi, apreés-midi, soir, nuit} comme découpage de la journée.
Certaines activités se trouveraient localisées sur un ensemble réduit de ce découpage. Dans
ce cas, I'horloge représenterait une réelle modalité et non une donnée simulée, et aurait vrai-
ment un sens dans le systeme d’apprentissage, autre que celui que nous voudrions lui four-

nir.

10.1.3.4 Classe supplémentaire nécessaire : une classe de rejet

Le but final est tout de méme une analyse de la journée de la personne. Cet algorithme de
classification n'inclue aucun découpage des activités mais se base sur un temps de fenétre
donné.

Pour surveiller une journée dans son ensemble, il serait nécessaire d’inclure une nouvelle
classe dans le systeme d’apprentissage, la classe de rejet. Cette classe serait en charge de
classer correctement les fenétres de transition entre chacune des activités. Ceci nécessite
encore une fois des expérimentations complémentaires afin de créer justement des fenétres

représentatives de cette classe.

10.2 Validité des résultats

10.2.1 «Approche de laréalité par 'expérimentation » versus « Réalité »

Cette premiere expérimentation nous a donc donné des résultats sur la classification des
activités de la vie quotidienne a l'intérieur du HIS de la faculté de médecine de Grenoble,
et ce sur treize sujets jeunes et en bonne santé. Ces résultats, issus de validation croisée,
montrent la capacité de « généralisation » de ’algorithme de classification utilisé.

Qu’entendons-nous par « capacité de généralisation »? Celle-ci se définit, en général,
pour un algorithme de classification, comme sa capacité a classer correctement une nou-
velle donnée ne lui ayant jamais été présentée, et donc qui est en dehors de son corpus d’ap-
prentissage.

Cependant, ce terme de capacité de généralisation pourrait se révéler trompeur. Il faut
prendre en compte un facteur supplémentaire que nous avons pu observer durant les ses-
sions expérimentales : 'effet de consigne. Lensemble des consignes, ainsi que la visite de
I'appartement, étaient au départ toujours effectués de la méme maniere (méthode la plus
basique pour n'oublier aucun détail) et dans le méme ordre. Ainsi, les activités a réaliser
étaient présentées dans le méme ordre, les exemples donnés sur la maniere d’effectuer 'une
ou l'autre de ces activités étaient identiques... En observant la maniere dont étaient réa-
lisées ces premieres expérimentations, nous avons pu observer des schémas se reproduire :

les notres. En effet, la personne, soucieuse de bien réussir I'’expérimentation, réalise I'activité
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telle qu’elle lui a été décrite, ce qui a pour conséquence de réduire la disparité inter-individus
dans la réalisation des activités de la vie quotidienne. Bien sfir, il y a un facteur inhérent a
la personne d'une part mais aussi dépendant de I'’environnement d’autre part, qui fait que
d’'une expérimentation a ’autre nous aurons des manieres d’effectuer une activité un peu
différente. Cependant cet effet de consigne est tres visible. Aussi, pour les expérimentations
suivantes, les consignes étaient données de maniere différente afin de rendre un peu plus
aléatoires les scénarios et ainsi obtenir des résultats plus intéressants.

L'accent était aussi beaucoup plus marqué sur le fait qu’il leur était demandé d’effectuer
ces actions telles qu'ils les effectueraient chez eux, sans se soucier de notre maniere de les
présenter, mais simplement du fait de les effectuer toutes.

Il n’en reste pas moins que ces données ont été obtenues uniquement a l'intérieur d'un
appartement, celui de la faculté de médecine. Le second point qui peut influencer la ma-
niere de réaliser une activité est I’environnement dans lequel nous nous trouvons. Nous
pouvons penser que, si nous nous positionnons dans un habitat équipé de maniere iden-
tique en ce qui concerne les capteurs, les données que nous recueillerions dans cet habitat
seraient comparables a celles obtenues a la faculté et ne nécessiteraient pas de réapprentis-
sage pour avoir des performances similaires. Cependant plus d’expérimentations sont né-
cessaires pour que cette croyance, basée sur la connaissance des algorithmes d’apprentis-

sage, se fonde sur des données réelles.

10.2.2 Généralisation des modeles a la personne agée ?

Les expérimentations présentées ont toutes été réalisées sur des personnes jeunes et en
bonne santé alors que l'introduction de ce manuscrit revenait en détail sur notre population
vieillissante et les différentes solutions proposées aux personnes agées. Les tests sur per-
sonnes jeunes et les réglages des algorithmes dans ces conditions représentent la premiere
étape avant d’effectuer les expérimentations sur des personnes agées. En effet, pour avoir
des statistiques correctes, le nombre de sujets doit étre assez important et réaliser une telle
expérimentation sur des personnes agées va demander un certain temps. Avant de réaliser
une telle expérimentation, il était nécessaire d’obtenir des résultats sur une autre population
afin de s’apercevoir des différents problemes méthodologiques et algorithmiques.

Les tests faisant intervenir des personnes agées représentent la poursuite de ces travaux
de thése. Un modele de chacune des activités étant construit, il suffit d’'utiliser cette base
d’apprentissage pour classer les données nouvelles de quelques personnes agées et voir ainsi
les différences de capacité de généralisation de I'algorithme.

Cependant, en quoi les données des personnes agées pourraient-elles étre différentes de
celles obtenues chez les personnes jeunes ? En effet, I’ensemble de cette classification se base
sur la posture, les sons captés, 'utilisation de placards ou de certaines portes et sur la pré-
sence dans une piece. Lensemble de ces indicateurs ne devraient pas donner des mesures
différentes sur les personnes agées, si la carte ACTIM6D donne des performances équiva-
lentes pour les personnes de cette population.

En ce qui concerne la reconnaissance de la parole pour la personne agée, il est par contre
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nécessaire de définir des modeéles acoustiques adaptés du fait d'une prononciation modifiée
par 'age (cigarette, posture voutée...) ainsi que des modeles de langage plus adaptés a la
parole spontanée de la personne agée (alors que la base actuelle est plus adaptée au francais
écrit)

L'avenir et I'expérimentation pourront confirmer ou réfuter ce raisonnement. Les par-
tenariats de I'équipe AFIRM et son implication dans I'’expérimentation devraient permettre

d’obtenir des résultats permettant de répondre a cette question.
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E travail doctoral n’est bien stir pas un travail isolé mais s’inscrit dans les acti-
vités du laboratoire et de I'’équipe AFIRM sur le long terme (avant et apres ces
travaux). Elle a été dans la continuité de travaux précédemment réalisés et pré-
sentés dans le chapitre 3 et la thématique continuera a évoluer avec les pro-

chaines théses et les prochains travaux du laboratoire. Ce dernier chapitre va présenter les

conclusions de ce manuscrit ainsi qu'une ouverture sur les perspectives a venir.

11.1 Conclusions

Ces travaux de these ont présenté :

— La réalisation d'un capteur cinématique embarqué, permettant de détecter les trans-
ferts posturaux et la marche chez la personne.

— La validation en condition réelle d'un systeme de classification de sons et de paroles
réalisé par I'équipe GETALP du LIG.

- La classification de 'ensemble des données du HIS afin d’arriver a une observation
de plus haut niveau : I'activité de la vie quotidienne effectuée par la personne. Cette
classification a été validée par des expérimentations dans notre habitat.

Ces travaux dans leur ensemble montrent donc la construction d'un ensemble de don-
nées, représentatif pour une activité de la vie quotidienne, puis sa classification avec des
séparateurs a vaste marge.

Nous avions équipé I’habitat des éléments suivants :

— Détecteurs de présence infrarouges pour la localisation de la personne

— Contacteurs de porte sur certaines portes du mobilier (réfrigérateur, commode de la

chambre, placard de la cuisine)

— Station météorologique dans la salle de bain (température et hygrométrie)

— Capteur cinématique d’activité sur la personne (ACTIM6D)

— Microphones intégrés au plafond

— Caméras de vidéosurveillance pour indexation des activités.

Nos résultats nous ont permis de montrer que la classification de sept activités diffé-
rentes était réalisable a l'intérieur d’'un habitat, et nous avons obtenu un taux de bonne clas-
sification global de 78% sur cet algorithme. Nous avons minimisé I'équipement nécessaire a
cette classification afin qu'il soit facilement, et a coit acceptable, implantable dans d’autres
habitations.

Afin de valider les algorithmes et de construire de bien meilleurs classifieurs, de plus
amples expérimentations seront nécessaires. Cela nécessiterait de séjourner plus longue-
ment dans 'appartement afin d’avoir une bonne représentation d'une journée complete.

Le but de cette recherche était, a terme, d’avoir une vue d’ensemble de la journée de
la personne grace a cette classification. Une fois la base d’apprentissage construite, il est
alors nécessaire de classer les données réelles d'une personne sur une journée compléte.

Ces travaux restent a effectuer par la suite dans le laboratoire.
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11.2 Perspectives

11.2.1 Correction des données

Certaines fenétres pourraient étre mal classées au milieu d'une activité, lors de I’analyse
d’'une journée avec une base d’apprentissage bien définie. Pour corriger ces mauvaises clas-
sifications, une correction pourrait se faire par une analyse sémantique de la journée avec
des connaissances a priori données par une grammaire. Cette analyse interviendrait suite a
la classification de chacune des fenétres d'une journée, en analysant la suite des symboles
représentée par la sortie du systeme de classification pour chacune des fenétres de trois mi-
nutes de la journée.

Cette correction est nécessaire avant de présenter les données sous forme graphique a
toute autre personne. En effet, le but de nos recherche est de pouvoir présenter, au médecin
ou a la famille, un ensemble de données caractéristiques de la personne agée. Ces données

doivent étre lissées et corrigées avant d’étre présentées.

11.2.2 Réalisation d’activité et réalisation effective de celle-ci

Nous détectons les différentes activités telles que prendre un repas, ou bien éliminer.
Pour I'exemple de ces deux activités, notre détection retrouve un schéma caractéristique
de l'activité dans les données de la fenétre, et classe donc cette activité comme repas ou
comme élimination par exemple. Cependant, cela ne donne aucune indication sur la réali-
sation réelle de cette activité. La personne a-t-elle bien ingéré le repas ? A-t-elle éliminé ?

Pour corriger ce type de probléeme, certaines équipes, notamment en Asie, analysent,
lorsque la chasse d’eau est tirée, les selles de la personne. Cela permettrait d’avoir une in-
dication sur son alimentation. Est-ce une solution acceptable? Quelles seraient les autres
solutions pour détecter la réalisation effective d'une telle activité ? La suite des travaux ap-

portera probablement des réponses a ces questions.

11.2.3 Transmission de ce type de données au médecin ou a la famille

Lintérét de telles données est qu’elles soient partagées par le médecin, la famille et la
personne. Ces trois types de public ne devront pas obtenir les mémes informations tirées de
I’ensemble des capteurs utilisés. En effet, la famille pourra préférer un graphique simple, lui
présentant avec un chiffre unique par exemple I’évolution de I'état de son ainé. Le médecin
va par contre avoir besoin de plus de détails sur les niveaux d’activité, la réalisation de cha-
cune des activités de la vie quotidienne ... Ce type de demande reste a étre formulé par les

médecins gériatres lorsque 'installation de ce type d’appartement sera effective.

11.2.4 HIS et modele économique

Le modele économique actuel ne permet pas d’installer simplement des appartements,

que ce soit en France ou dans le monde. En effet, les recherches bibliographiques montrent
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souvent des expérimentations sur le terrain avec un ou deux appartements (voir le chapitre
2) mais rarement un passage a la commercialisation suivie d'une implantation a grande
échelle. Ceci est dii au fait que 'installation de ce type d’appartement a un coft et que, tant
que les données qui en ressortent ne sont pas assez riches en information pour étre utilisées
par un médecin, son installation est difficile a préscrire.

De plus, ce type d’installation nécessite une infrastructure autour de I'habitat, avec un
centre d’appel et d’aide d'urgence, une communication avec des médecins sur des réseaux
sécurisés...

Les années a venir, du fait de 'augmentation de1’age de la population et de I’amélioration
des différens algorithmes, verront probablement cet état de faits changer et le développe-
ment de ce type d’habitat en France et dans le monde. Cependant, il faudra trouver un prix
acceptable pour un service maximum et une contribution minimum de la personne agée
(mais qui restera probablement bien moindre que celle nécessaire pour I'’entrée en maison

de retraite).
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Annexe C

Plan de 'appartement avec les principales cotes
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Description des études 2007,/2008

Anthony Fleury <anthony.fleury@imag.fr> — Laboratoire TIMC-IMAG, Equipe AFIRM

Derniére révision : 21 juillet 2008

Etude 1 : ACTIM6D
But de I’étude

Le but de cette étude est d’évaluer la classification des postures a sectionir des données accélérométriques et magnétométriques
de PACTIMGD et de déterminer la spécificité et la sensibilité des algorithmes développés.

Les sessions devront comporter :

— Des séquences de marche

— Des transitions assis/debout

— Des transitions debout/assis

— Des transitions debout/allongé

— Des transitions allongé/debout

— Des changements d’orientation

— Des séquences de la vie quotidienne (refaire son lacet et se baisser pour ramasser un objet)

Les valeurs des magnétomeétres varient selon « 'orientation »du sujet par rapport au nord magnétique. Pour vérifier la
robustesse des algorithmes lorsque cette position par rapport au nord magnétique varie, les transitions assis/debout et
debout/assis seront effectuées sur deux chaises disposées a angle droit I'une par rapport a l'autre.

Demande au sujet

Les sujets seront équipés de PACTIM6D et du capteur Freescale (ZStar). Ils auront pour consigne de réaliser le scénario
demandé a leur rythme de confort.
La séance démarre et se termine avec un saut servant & la synchronisation des signaux acquis.

Matériel et emplacement

Ce scénario sera effectué dans le HIS, avec comme matériel :

L’ordinateur servant aux acquisitions.

— ZStar de Freescale avec acquisition des accéléromeétres & 100Hz sur 8 bits.

— ACTIMG6D (Freescale + HMR 3300) avec acquisition des accéléromeétres a 20Hz sur 10 bits et des magnétomeétres a 10Hz
sur 8 bits.

— Deux chaises : dures, sans accoudoir, hauteur du siége : 45 cm, angle du dossier : 10°.

Un lit : dur, hauteur : 46 cm.

Déroulement de 1’étude

Pour chaque sujet, le scénario effectué sera le suivant (sauf mention contraire, tout mouvement sera fait & une vitesse

confortable pour le sujet) :

— 5 Up & Go sur la chaise 1. Chaque Up & Go seront effectués comme dans la littérature. Départ assis, marche jusqu’au
mur de la cuisine (4 meétres), demi-tour, retour vers la chaise, demi-tour autour de cette chaise et retour assis avec une
pause de quelques secondes. A la fin du dernier Up & Go, le sujet se reléve et reste immobile quelques secondes.

— Une série de 5 allers-retours, départ assis de la chaise numéro 2, marche dans le HIS jusqu’a la porte d’entrée, demi-tour,
retour vers le salon du HIS puis s’asseoir de nouveau sur la chaise numéro 2. Aprés la cinquiéme réalisation le sujet se
reléve et attends quelques seconde.

— Départ ensuite a coté de la commode de la chambre, le sujet va s’allonger, reste dans cette position sans bouger quelques
secondes, bouge pendant quelques secondes en restant allongé (passage de allongé sur le dos a allongé sur le bras gauche
puis sur le dos puis sur le bras droit puis sur le dos) puis se reléve et retourne a son endroit de départ. Ce scénario sera
répété également 5 fois.

— Debout au milieu du salon, il est demandé au sujet de refaire ses deux lacets puis de ramasser un objet posé au sol a coté
de la chaise.

— Optionnellement, pour les personnes acceptant, deux chutes (une avant, une arriére) sur le matelas installé dans le HIS.



Etude 2 : Validation du systéme sonore

But de I’étude

Le but de cette étude est de valider, dans les conditions offertes par ’'Habitat Intelligent pour la Santé (HIS) installé au
batiment Jean Roget, du laboratoire TIMC-IMAG, les résultats obtenus par le LIG sur son systéme de reconnaissance de
sons et de paroles.

Pour ceci, nous utiliserons le systéme d’acquisition sonore du LIG avec son systéme de reconnaissance de parole. La version
utilisée est la derniére installée, version du 19/11,/2007 sous Debian 4.0.

Matériel et emplacement

L’étude se déroule dans I’'Habitat Intelligent pour la Santé de la faculté de médecine de Grenoble. Les données sont enregistrées
par « chipster.imag.fr » (Régie, salle 333). La session expérimentale sera également entiérement enregistrée par 5 caméras (avec
leur micro activé pour avoir une trace sonore) disposées dans les piéces du HIS. Le sujet devra étre seul dans le HIS. Les
consignes lui seront données avant le début de I'enregistrement sonore.

Déroulement de 1’étude

Le sujet devra reproduire des sons de la vie quotidienne, sans contrainte d’ordre.

Dans un premier temps il rentrera dans ’habitat intelligent, ouvrira la porte fermée a clé puis la refermera derriére lui. A la

fin de 'expérimentation il lui sera demandé de ressortir en refermant la porte a clé.

11 lui sera demandé d’effectuer chacunes des actions suivantes 3 fois (non nécessairement consécutives) :

— Faire couler I’eau du robinet de la salle de bain pendant dix secondes puis tirer la chasse d’eau des toilettes.

— Fermer la porte des toilettes/salle de bain du HIS.

— Marcher de la porte d’entrée au lit puis du lit & la porte d’entrée.

— Répondre au téléphone (qui sonnera durant expérimentation). Pour effectuer cette étape de l’expérimentation, restez
assis quelques secondes sur une chaise de la cuisine et le téléphone sonnera. Une fois répondu vous raccrochez aussitot.

— Faire tomber un livre disposé sur la table de la cuisine.

— Faire couler ’eau du robinet de la cuisine pendant dix secondes.

— Faire bouger une cuillére dans une tasse durant 5 secondes (la tasse et la cuillére seront sur la table de la cuisine également).

— Crier (Afe).

A la suite de tout ceci, le sujet devra énoncer, avec son débit et son volume de voix normal, trois phrases de chacun des
corpus fournis avant le début de la session (S0, S1, S4 et S5).



Etude 2 : Validation du systéme sonore v2

But de I’étude

Le but de cette étude est de valider, dans les conditions offertes par ’'Habitat Intelligent pour la Santé (HIS) installé au
batiment Jean Roget, du laboratoire TIMC-IMAG, les résultats obtenus par le LIG sur son systéme de reconnaissance de
sons et de paroles.

Pour ceci, nous utiliserons le systéme d’acquisition sonore du LIG avec son systéme de reconnaissance de parole. La version
utilisée est la derniére installée, version du 19/11,/2007 sous Debian 4.0.

Matériel et emplacement

L’étude se déroule dans I’'Habitat Intelligent pour la Santé de la faculté de médecine de Grenoble. Les données sont enregistrées
par « chipster.imag.fr » (Régie, salle 333). La session expérimentale sera également entiérement enregistrée par 5 caméras (avec
leur micro activé pour avoir une trace sonore) disposées dans les piéces du HIS. Le sujet devra étre seul dans le HIS. Les
consignes lui seront données avant le début de I'enregistrement sonore.

Déroulement de 1’étude

Le sujet devra reproduire des sons de la vie quotidienne, sans contrainte d’ordre.

Dans un premier temps il rentrera dans ’habitat intelligent, ouvrira la porte fermée a clé puis la refermera derriére lui. A la

fin de 'expérimentation il lui sera demandé de ressortir en refermant la porte a clé.

11 lui sera demandé d’effectuer chacunes des actions suivantes 3 fois (non nécessairement consécutives) :

— Fermer la porte des toilettes/salle de bain du HIS.

— Répondre au téléphone (qui sonnera durant I’expérimentation). Pour effectuer cette étape de I’expérimentation, restez assis
quelques secondes sur une chaise du salon et le téléphone sonnera. Une fois répondu vous direz "Allo" puis vous répeterez
les phrases dites par votre interlocuteur jusqu’a ce qu’il vous demande de raccrocher.

— Faire tomber un livre disposé sur la table de la cuisine.

Faire bouger une cuillére dans une tasse durant 5 secondes (la tasse et la cuillére seront sur la table de la cuisine également).

— Crier (Afe).

A la suite de tout ceci, le sujet devra énoncer, avec son débit et son volume de voix normal, dix phrases de chacun des corpus
fournis avant le début de la session (S0, S1, S4 et S5).



Etude 3 : Fusion de données

But de I’étude

Le but de cette étude est de caractériser les différentes activités de la vie quotidienne d’une personne, d’en calculer des modéles
en vue de la classification de nouvelles données, et de calculer la sensibilité et la spécificité des algorithmes développés.

Demande au sujet

Le sujet effectuera avant le début de la session une visite compléte de appartement intelligent du batiment Jean Roget, et
ce afin de connaitre cet appartement pour ne pas fausser ’étude.

Ensuite, il lui sera demandé de réaliser plusieurs activités de la vie quotidienne, sans limitation de temps ni aucune contrainte
sur la maniére de D'effectuer, 'ordre ou autre.

Matériel et emplacement

L’étude se déroule dans I’'Habitat Intelligent pour la Santé de la faculté de médecine de Grenoble. Le matériel mis en place
est :

L’appartement en lui-méme, équipé des principales commodités.

— Des capteurs de présence infra-rouge, avec le logiciel d’acquisition dans la régie, sur « tourtisseau.imag.fr ».

— Cing caméras de surveillance, réservés a 'apprentissage, sur « tourtisseau.imag.fr » et « kaamelot.imag.fr ».

Des capteurs d’ouverture/fermeture de porte simulés (avec usage de la vidéo).

— ACTIMGD.

Les microphones et leur logiciel d’acquisition sur « chipster.imag.fr ».

— La station météorologique dont les données sont sur « kaamelot.imag.fr ».

Déroulement de 1’étude

Le sujet est enfermé seul dans le HIS et doit effectuer certaines activités de la vie quotidienne :

— Repos. Le sujet s’allonge sur le lit et reste & « dormir » pendant un temps raisonnable (de son choix)

— Détente. Le sujet se met sur le canapé ou sur une chaise dans le salon et effectue I’activité qui lui plait lorsqu’il se détent
(regarder la TV, lire, ne rien faire...)

— Se nourrir. Le sujet se prépare un petit-déjeuner avec le matériel et les ingrédients présents dans les placards et la cuisine
du HIS puis le mange (a la table de la cuisine).

— Hygiéne. Le sujet se lave les mains, le visage, et feind de se laver les dents dans la salle de bain du HIS (robinet).

— Toilettes. Le sujet feind de se rendre aux toilettes (s’asseoit sur la cuvette, tire la chasse d’eau...

— S’habiller. Le sujet s’habille et se déshabille(avant d’aller dormir et aprés avoir dormi ou bien aprés avoir effectué les taches
d’hygiéne) en prenant les vétements présents dans ’armoire a coté du lit.

— Communication. Le sujet effectuera plusieurs conversations téléphoniques dans lesquelles il lira une conversation donnée.

L’ensemble de I’étude dure le temps qu’il faudra au sujet pour « simuler cette journée de la vie » ; le minimum étant d’environ

2h pour avoir une quantité de fenétre temporelles suffisantes.
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Etude de validation d’un systéme embarqué :
ACTIM6D

Laboratoire TIMC-IMAG, Equipe AFIRM

Informations :

Nom : Prénom
Age Poids : ID :
Taille : Date/heure :

Description de I’étude

Cette étude est menée par le laboratoire TIMC-IMAG, équipe AFIRM, par Anthony FLEURY (doctorant), sous la
direction de Norbert NOURY, responsable d’équipe.

Dans cette étude, nous cherchons & valider un systéme de mesure composé de plusieurs capteurs et nous permettant de
détecter la « posture » (assis, debout ou allongé) d’une personne, et de caractériser cette posture (immobile, dynamique,
marche, ...).

Pour cette étude, vous serez équipé(e) d’un tee-shirt comportant deux types de capteurs : deux accéléromeétres et un
magnétomeétre. Les accélérometres détectent I’accélération de la pesanteur ainsi que la force que vous mettez a effectuer
un mouvement. Les magnétomeétres détectent votre position par rapport au champ magnétique terrestre (champ fixe
donnant le nord). Cet équipement enregistrera toutes ces variables au cours du temps. Il est disposé dans une poche
positionnée sous l'aisselle gauche.

L’étude se déroulera a la faculté de médecine de Grenoble, au troisiéme étage, dans un appartement mis en place par
le laboratoire TIMC-IMAG. Dans un but de vérification et d’indexation, cinq caméras enregistreront la séance. Ces
enregistrements vidéos, comme toutes les données recueillies lors de ’étude, resteront confidentiels.

Cette étude est effectuée sur des personnes majeures et consentantes, qui auront pris connaissance et compris dans
son intégralité cette fiche explicative et 'auront signée en présence de I’expérimentateur. La participation a celle-ci est
volontaire et purement bénévole.

Vous serez guidé(e) tout au long de ’étude par 'expérimentateur (Anthony FLEURY). Il vous sera demandé d’effectuer,

a votre rythme de confort et sans contrainte temporelle, les scénarios suivants :

— Cingq Up & Go, mouvement qui consiste a partir assis, se lever, marcher puis revenir vers la chaise, en faire le tour
et s’asseoir de nouveau sur celle-ci.

— Départ assis sur une seconde chaise, séquence de marche avec changement de direction, puis retour sur la chaise en
position assise. Ce scénario sera également répété cing fois.

— Départ debout, vous irez vous allonger avant de vous relever et de revenir & ’endroit initial. Ce scénario sera
également répété cing fois.

— Deux mouvements de la vie quotidienne : refaire vos deux lacets puis ramasser un objet au sol.

— Si vous l'acceptez, deux chutes sur un matelas en mousse.

Je soussigné(e) Melle/Mme /M. ......ccccoriiiiiiiiiniiniiitee e , Teconnafit avoir pris connaissance de
Iintégralité de ces informations sur le protocole expérimental présenté par M. Anthony FLEURY.

Je suis informé(e) que ma participation n’est en aucun cas contrainte et que je suis libre de quitter cette session
expérimentale lorsque je le souhaite. Je suis également informé(e) que toutes les données recueillies dans le cadre de
cette étude sont confidentielles et ne pourront étre utilisées ou consultées que par 1’équipe de recherche dans une
finalité de recherche a I’exclusion de toute exploitation a des fins commerciales.

Toutes les données de I’'étude sont soumises a la loi informatique et libértés.

Je reconnais par la présente donner mon consentement libre et éclairé en présence de l'expérimentateur.

Fait a Grenoble, le :

Signature de 'expérimentateur : Signature de l'intéressé :
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Etude de validation d’un systéme de reconnaissance de parole et de son
Laboratoire TIMC-IMAG, Equipe AFIRM et Laboratoire LIG, Equipe GETALP

Informations :

Nom : Prénom
Age Poids : ID :
Taille : Date/heure :

Description de I’étude

Cette étude est menée par le laboratoire TIMC-IMAG, équipe AFIRM, par Anthony FLEURY (doctorant), sous la
direction de Norbert NOURY du laboratoire TIMC-IMAG, responsable d’équipe et de Michel VACHER, du
laboratoire LIG, équipe GETALP.

Dans cette étude, nous cherchons a valider un systéme de classification de sons de la vie quotidienne et de reconnaissance
de la parole.

Pour cette étude, vous serez dans un appartement situé a la faculté de médecine de Grenoble, dans le batiment Jean
Roget, équipé d’'un ensemble de capteurs dont des caméras de surveillance et des microphones. Le systéme sonore
enregistrera ’ensemble des sons de ’appartement et les stockera sur un ordinateur situé dans la régie, et y stockera
également les décisions prises pour chaque événement sonore. Les caméras enregistreront toute la séance dans un but
d’indexation et de vérification. Ces enregistrements vidéos et sonores recueillis lors de ’étude resteront confidentiels.
Cette étude est effectuée sur des personnes majeures et consentantes, qui auront pris connaissance et compris dans
son intégralité cette fiche explicative et 'auront signée en présence de I’expérimentateur. La participation & celle-ci est
volontaire et purement bénévole.

Vous partirez de l'extérieur de I'appartement, vous ouvrirez la porte avec la clé fournie puis vous vous enfermerez

avec le verrou intérieur. A la fin de 1’étude, vous ressortirez du HIS que vous refermerez a clé. Durant cette étude,

vous allez devoir effectuer les actions suivantes, dans 'ordre que vous voulez, trois fois chacunes (non nécessairement

consécutives) :

— Faire couler I’eau du robinet de la salle de bain pendant dix secondes puis tirer la chasse d’eau des toilettes.

— Fermer la porte des toilettes/salle de bain du HIS.

— Marcher de la porte d’entrée au lit puis du lit a la porte d’entrée.

— Répondre au téléphone (qui sonnera durant lexpérimentation). Pour effectuer cette action, restez assis quelques
secondes sur une chaise de la cuisine et le téléphone sonnera. Aprés avoir répondu vous raccrochez aussitot.

— Faire tomber un livre disposé sur la table de la cuisine.

— Faire couler I’eau du robinet de la cuisine pendant dix secondes.

— Faire bouger une cuillére dans une tasse durant 5 secondes (la tasse et la cuillére seront sur la table de la cuisine
également).

— Crier (Ahhh).

Il vous est également fourni 4 feuilles, numérotées SO, S1, S4 et S5. Dans chacunes de ces quatre feuilles, vous devrez

choisir trois phrases que vous devrez dire une fois chacunes.

Je soussigné(e) Melle/Mme/M. ......cooiiiiiiiiiiiiiiiiii e , reconnait avoir pris connaissance de
I'intégralité de ces informations sur le protocole expérimental présenté par M. Anthony FLEURY.

Je suis informé(e) que ma participation n’est en aucun cas contrainte et que je suis libre de quitter cette session
expérimentale lorsque je le souhaite. Je suis également informé(e) que toutes les données recueillies dans le cadre
de cette étude sont confidentielles. J’accepte que ces données soient conservées par les équipes de recherche dans les
meilleures conditions de sécurité, et que ces données soient utilisés par les deux équipes de recherches dans une finalité
de recherche a ’exclusion de toute exploitation & des fins commerciales. Toutes les données de 1’étude sont soumises a
la loi informatique et libértés.

Je reconnais par la présente donner mon consentement libre et éclairé en présence de l'expérimentateur.

Fait a Grenoble, le :

Signature de 'expérimentateur : Signature de l'intéressé :
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Laboratoire TIMC-IMAG, Equipe AFIRM

Informations :

Nom : Prénom :
Age : Taille :
Poids : Date/heure :

Description de I’étude

Cette étude est menée par le laboratoire TIMC-IMAG, équipe AFIRM, par Anthony FLEURY (doctorant), sous la
direction de Norbert NOURY du laboratoire TIMC-IMAG, responsable d’équipe et de Michel VACHER, du
laboratoire LIG, équipe GETALP.

Nous cherchons a valider la reconnaissance d’activités de la vie quotidienne dans un appartement équipés de plusieurs
types de capteurs. L’étude se déroulera & la faculté de médecine de Grenoble, au troisiéme étage, dans I’appartement
mis en place par le laboratoire TIMC-IMAG. Dans celui-ci, que vous visiterez au préalable pour vous y familiariser et
agir ainsi comme si il s’agissait du votre, vous trouverez I’ensemble des équipements nécessaires a la vie quotidienne.
Plusieurs capteurs y ont également été installé : des capteurs de présence infra-rouge, équivalent & ceux des alarmes, qui
détecte un mouvement dans une zone donnée ; des contacteurs de porte sur certains équipements de la cuisine et de la
chambre ; une station météorologique dans la salle de bain et vous porterez également un tee-shirt équippé d’un capteur
cinématique (responsable d’enregistrer vos mouvements). Dans le but d’utiliser des algorithmes & apprentissage, des
cameras vidéos ont été placées pour surveiller vos actions au sein de 'appartement. Ces enregistrements vidéos, comme
toutes les données recueillies lors de ’étude resteront confidentielles.

Cette étude est effectuée sur des personnes majeures et consentantes, qui auront pris connaissance et compris dans
son intégralité cette fiche explicative et 'auront signée en présence de I’expérimentateur. La participation a celle-ci est
purement bénévole.

Vous entrerez dans 'appartement et a partir de ce moment, vous y serez seul(e). Vous ne ressortirez qu’a la fin de la
session expérimentale. Vous aurez a effectuer les taches suivantes de la vie quotidienne, dans 'ordre que vous voulez
(en commencant par le reveil étant donné que nous simulons une matinée) :

— Repos. Vous vous allongez sur le lit et restez & « dormir » pendant un temps raisonnable (de votre choix)

— Détente. Vous vous installez sur le canapé ou sur une chaise dans le salon et effectuez ’activité qui vous plait lorsque
vous vous détendez (regarder la TV, lire, ne rien faire...)

— Se nourrir. Vous vous préparez un petit-déjeuner avec le matériel et les ingrédients présents dans les placards et la
cuisine du HIS puis le mangez (a la table de la cuisine). Vous laverez ensuite votre vaisselle dans le robinet de la
cuisine.

— Hygiéne. Vous vous lavez les mains, le visage, et feignez de vous laver les dents dans la salle de bain du HIS (robinet).

— Toilettes. Vous feignez de vous rendre aux toilettes (s’asseoire sur la cuvette, tirer la chasse d’eau...)

— S’habiller. Vous vous habillez et vous déshabillez (avant d’aller dormir et aprés avoir dormi ou bien aprés avoir
effectué les taches d’hygiéne) en prenant les vétements présents dans l’armoire a coté du lit.

— Communication. Vous lirez plusieurs conversations téléphoniques données lorsque vous serez appelé.

Il vous sera demandé, dans la mesure du possible, que chaque activité dure au moins 3 minutes consécutives afin

qu’elle soit utilisable.

Je soussigné(e) Melle/Mme /M. ......cccoriiiiiiiioniiiiie e , reconnait avoir pris connaissance de
Iintégralité de ces informations sur le protocole expérimental présenté par M. Anthony FLEURY.

Je suis informé(e) que ma participation n’est en aucun cas contrainte et que je suis libre de quitter cette session
expérimentale lorsque je le souhaite. Je suis également informé(e) que toutes les données recueillies dans le cadre
de cette étude sont confidentielles et ne pourront étre utilisées ou consultées que par ’expérimentateur ou par une
personne habilitée ou ayant regu mon accord. Toutes les données de ’étude sont soumises & la loi informatique et
libértés.

Je reconnais par la présente donner mon consentement libre et éclairé en présence de l'expérimentateur.

Fait a Grenoble, le :

Signature de 'expérimentateur : Signature de l'intéressé :
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Corpus de paroles pour I’étude de validation du
systeme sonore (1/4)

SO : type détresse

Aidez moi !

Aouh !

Appelez le Samu !
Appelez les pompiers !
Appelez les secours !
Appelez un docteur !
Appelez un toubib !
Appelez une ambulance !
Appelez une infirmiere !
Appelez quelqu’un !

Au secours !

Aie !

Aie aie aie !

Docteur !

Du secours s’il vous plait !
Faites vite !

Help !

Infirmiere !

J’ai besoin d’aide !

J’ai besoin d’un docteur !



Corpus de paroles pour I’étude de validation du
systeme sonore (2/4)

S1 : type détresse

J’ai besoin d’une infirmiere !
J’ai besoin d’un toubib !

J’ai besoin de secours !

J’ai la téte qui tourne !

J’ai mal !

J’ai mal a la téte !

J’ai tres mal !

J’ai un malaise.

Je me sens mal.

Je me sens trés mal

Je ne me sens pas tres bien.
Je ne peux plus bouger.

Je ne suis pas bien.

Je suis blessé.

Je suis tombé.

Ne me laissez pas tout seul !
Ne me laissez pas toute seule !



Corpus de paroles pour I’étude de validation du
systeme sonore (3/4)

S4 : type anodin

J’ai lu le journal.

J’ai ouvert la porte.

J’ai sommeil.

J’allume la lumiere.

Je dois prendre mon médicament.
Je me suis réveillé tot.

Je me suis endormi tout de suite.
Je n’entends rien.

J’ai faim.

J’ai fermé la porte.

J’ai froid.

J’ai soif.

J’écoute la radio.

Je ferme la fenétre.

Je ferme la porte.

Je me suis endormi tard.

Je n’ai pas faim.

Je n’ai plus faim.

Je n’ai vu personne.

J’ai éteint la lumiere.



Corpus de paroles pour I’étude de validation du
systeme sonore (4/4)

S5 : type anodin

J ouvre la porte.

La chaise est tombée.

La lumiére est éteinte.

La porte est fermée.

La porte est ouverte.

Le café est briilant.

Les pates sont cuites.

Le sucre est sur la table.
Ou est la boite de cachets ?
J’ouvre la fenétre.

Je vais bien.

Je vais fermer la porte.

Ou est mon verre.

Ou est le sel.

Ou est le sucre.

Le médecin est venu hier.
L’infirmicre va venir.

Ou sont mes lunettes.
Quel temps fait-il dehors ?
Je vais faire la vaisselle.



A ce soir

A demain

A dimanche

A jeudi

Allo

Allo-allo

Allo c'est bien moi
Allo c'est ¢a

Allo c'est moi
Allo c'est qui

Allo heu

Allo non

Allo oui

Allo qui c'est

A lundi

A mardi

A mercredi

A midi

A vendredi

A samedi

Bonjour

Bonjour Madame
Bonjour mademoiselle
Bonjour Monsieur
Cava

Ca va bien

Ca va bien

Ca va pas

Ca va pas bien

Ca va pas bien du tout
Ca va pas du tout
Ca va pas du tout
Ca va treés bien
C'est bien

C'est ca

C'est d'accord
C'est entendu
C'est pas ¢ca

C'est qui a l'appareil
Comment
Comment allez vous
Comment ¢a va
C'était hier
D'accord

Je n'entend rien

Téléphone




Je n'entends rien
Non

Non ¢a va

Non ¢a va pas
Non c'est pas ca
Non merci

Non merci bien
Oui

Oui ca va

Oui c'est ¢ca

Parlez plus fort
Pour l'instant ¢a va
Qui c'est

Qui est a I'appareil
Tout va bien
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A Fast Algorithm to Track Changes of Direction
of a Person Using Magnetometers

A. Fleury, Student Member, IEEE, N. Noury, Senior Member, IEEE, N. Vuillerme

Abstract— Technological advances in signal processing and in
circuits integration offer numerous perspectives in telemedicine
and telemonitoring. Considering the increase of life expectancy,
accurate and reliable assessement of modification and/or deteri-
oration in the health status of a person is needed. One possible
indicator is the “activity index” of a person. To compute such
an index, previous studies have used accelerometers. Although
these sensors are appropriate for the detection of postural
transitions (e.g. Sit To Stand and Stand To Sit), they do not allow
to detect changes of direction of a walking individual insofar
as such activity occurs in a constant gravitation field. Within
this context, the purpose of the present work is to investigate
whether magnetometers can be used to monitor the changes of
direction of a person.

Index Terms— Magnetometers, embedded system, yaw angle,
quaternion, clustering

I. INTRODUCTION

ERCENTAGE of population over 65 is increasing and
Pthis trend will accelerate in a near future. To reduce the
time spent in hospital and to allow older adults to stay at
home, smart sensors and smart house [1] can be used not only
to monitor the activity, but also to detect abnormal situation
in the daily life of the person. Most of these systems integrate
accelerometers to detect fall [2] or to classify postural tran-
sitions (e.g. Sit To Stand and Stand To Sit) [3]. Data relative
to postural transitions of a person can further be used in a
data fusion engine to detect and charaterize daily activity of
the person and to compute his/her “activity index”. At this
point, however, accelerometers, by definition, do not allow
to detect changes of direction of a walking individual insofar
as such activity occurs in a constant gravitation field. Other
sensors are thus needed. Interestingly, [4], [5] used a central
consisting of accelerometers, magnetometers and gyroscopes
to track movements of a limb. In these studies, however,
magnetometers are used to compensate the integration drift
of the gyroscopes, only. Within this context, the purpose of
the present work is to investigate whether magnetometers can
be used to monitor the changes of direction of a person.

II. MATERIALS AND METHODS
A. Central of sensors — Delivered signals

As illustrated in Fig. 1, the central of sensors comprises 1
one-axis magnetometer (HMC1021Z, Honeywell) and 1 two-

Anthony Fleury, Norbert Noury, Nicolas Vuillerme are with the Labo-
ratoire TIMC-IMAG, UMR CNRS/UJF 5525, équipe AFIRM. Faculté de
Meédecine de Grenoble, batiment Jean Roget, 38706 La Tronche, France
(e-mail: { Anthony.Fleury,Norbert.Noury,Nicolas.Vuillerme } @imag.{r).

Sagittal

Transverse

Frontal

Fig. 2. 3D axis set on the subject
(the red point designates location of
the sensors)

3D axis set on the circuit

Fig. 1.
board

axis one (HMC1022, Honeywell). This central, maintained
immobile on the subject’s body (Fig. 2), creates a tri-
dimensional direct orthogonal basis, and allows the collection
of three distinct signals for x, y and z axes, respectively. An
example of collected data from these two magnetometers is
given in Fig. 3-A.

B. Signal processing

To reduce the number of computations, and thus to de-
crease the calculus consumption of the algorithm, raw signals
computed from magnetometers along X, y and z axes are
first pre-processed. On the whole, the filters used for both
walking and non activity time period detections, are applied
on a two seconds window, allowing the use of a relatively
rapid algorithm that can be executed in real time.

1) Walk filtering: Considering walking as a periodic signal
in the bandwidth [0.5H z; 2H z], the first process is a three-
order bandstop digital filter aimed at reducing the unwanted
variations in the magnetometers signal. Note that the signal
is duplicated and inverted before and after (mirror effect)
to remove discontinuities and hence to prevent edge effects.
The second process is a low-pass filter with a 4H 2z cutoff
frequency to remove the high frequency noise. Fig. 3-B
and Fig. 4-B. illustrate filtered signals computed from data
collected during 250s and 40s, respectively. The 40s window,
illstrated in Fig. 4-B, corresponds to a temporal frame during
which two 180° “rotations” and a walking sequence were
executed.

2) Detection of non-activity periods of time: Since numer-
ous temporal frames contains very few movements and thus
do not present any interest, we use a filter which computes
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Fig. 3. Successive steps of the filtering process shown on the signal of an
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the running standard deviation of the signal. The standard
deviation is defined by the following expression:

(i —T) 1 [ &
sn= = el 2w Y | 4T
i=1 i=1 i=1 (1)

where:

. - n—1 1
i=1

3=

This procedure allows to reduce the number of windows
to be analyzed, and hence the calculus consumption of the
algorithm.

On the one hand, to maintain the continuity of informa-
tion from one sampling window to another and to avoid
saving all collected samples, the following seven floating
point parameters have to be computed: (1) the number of
samples processed (1 variable), (2) the sum of the samples
(1 parameter per axis = 3 parameters), (3) the sum of the
square of the samples (1 parameter per axis = 3 parameters).

On the other hand, to improve the effectiveness of this
filter, before collecting magnetometers data, we initialize
these seven variables in a temporal frame during which a
half-turn movement is executed. This procedure allows the
first windows to be defined as “activity windows” only if
they really are.

The standard deviation of each window is compared to the
running standard deviation. There are two possibilities : (1)
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Fig. 4. Successive steps of the filtering process shown on a significant part
of the signal of Fig. 3 in which the subject made a 180° rotation, walked
and made a second 180° rotation in the opposite direction

if its value is small compared to the one of the signal, the
window is declared as “non-activity” and the whole window
signal is replaced by its mean (low pass filter that keeps only
the constant component); (2) if not, the signal is kept as is
(all-pass filter). This filter can be modelled as follows:

Vie (L Ny as = 45 MTsw>erse 3)
T, else
with:
e N, The size of the Window
e S, Standard deviation of the Window
o € a coefficient determined by experimentation
e T, Mean value on the window

Results of the above-mentioned process are illustrated
on Fig. 3-C and Fig. 4-C. They show that most of the
windows are not processed due to their classification as “non-
activity” windows. This could allow to decrease time and
calculus consumption, that could be highly relevant if we
aim at developping embedded systems for tracking changes
of directions of a person. Note that even if this filter creates a
discontinuity in the signal (see Fig. 4-C), the processe is not
impaired. Indeed, when a “non-activity” window is detected,
the starting point of the analysis is automatically set at the
first point of the next “activity” window.

C. Movement clustering

As we can see on Fig. 4-C, change of direction of a
walking subject yields a significant increase in the euclidian



norm of the difference between the two points in the plan
(x;y). Within this context, the changes in direction can
be detected in the signal by a significant increased in the
euclidian norm of the difference vector measured during two
disctinct moments of the experiment. Let’s define €9 and €159
as the two thresholds values corresponding to two rotation
of 90° and 180°, respectively. Interestingly, if the movement
lasts more that 2 seconds, the analysis can be pursued on the
next windows.

A change of direction of a walking person is detected
when this euclidian norm is superior to €9y and €159 values.
Furthermore, the direction of this change is indicated by the
orientation of the difference vector.

On the whole, this filtering procedure, requiring to only
compute euclidian norm of the three x, y and z signals,
is relatively rapid. However, this algorithm necessitates to
verify the decision given by this filtering procedure by
computing the real yaw angle of the signal. Indeed, one of the
drawback concerns the correctness regarding to orientation
of the movement. Indeed, outside the interval [fg; g] the
classes for “plus” or “minus” angles are inverted. Once a false
decision is taken, all the following orientations are false.

D. Uncertainty minimisation

1) Quaternion of the rotation: To check the last decision
independantly of the previous ones, we compute the real
yaw angle of the transformation by using the quaternion
that describes the composition of the three rotations (around
X, y and z). A preliminary step is to normalize the values
delivered by the conditioning circuit positioned behind the
magnetometers. Considering that (1) this conditioning circuit
delivers linearly transformed values, and (2) each indivual
has morphological differences, we center the data from the
(%, y) plan in the interval [—1;1] for the subject, by using
a first 360° movement performed at the beginning of the
experiment.

The norm of the magnetic field vector is almost constant
(the small variations are caused by the acquisition noise)
during the experimentation session. We measure the variable
projection of a fixed vector on a moving referential (attached
to the body of the subject).

To compute the yaw angle of the transformation, we first
determine the quaternion of the transformation. Let’s consider
B; and B, the magnetic field measured at two moments
of the experimentation. We want to determine a rotation of
vector k = (kr ky kZ)T and of angle 6 that transforms
B; in B,. Then, the quaternion is:

cos (g) Qo

0= sin (g) ks @ @
sin (g) ky q2
sin (%) k. a3

One possible basis in which the rotation can be written as
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a simple rotation of angle # around one axis k is given by
the set of three vectors:

. B:
1=
[Ba]
|B1]|°B2 — (B1 - B2) By

J= )
|IB1[°B2 — (B - B2) By|

. Bi\Bs
[[B1 A Bz

Let by be the projection of B; in the basis given by Eq.
5 and b the projection of Bo in the same basis. The angle
of the transformation is given by the expression:

by - bo
f = arccos | ——7—— (6)
(HblH : Hb2H>

With Eq. 5 and Eq. 6, we calculated the main vector
and the angle of this rotation. We have now a numerical
expression of the quaternion () given by Eq. 4.

From this quaternion, we can write the rotation matrix in
the basis (x,y,z). The expression of this matrix M,. _ is:

Tyz

2(qog2 + q1493)
22(*%2(11 +£12¢I3)2 )
90 — 497 — 495 + g3

22(*%2(13 + q1!12)2
4o — 491 — 43 — g3
2(goq1 + 9392)

2(q093 + 92q1)

<q§+qfq§q§
2(—qoq2 + 93q1)



2) Roll, pitch and yaw angle: Assuming that our move-
ment is made of three rotations, one around the z axis (yaw),
of angle 1), the second of angle ¢ around y, called pitch and
the third, the roll angle, 6, around x, we compute the yaw
angle of the rotation.

Let M, be the matrix of rotation around z, M, around
y and My around x. To compute the roll, pitch and yaw
angles, we can identify the product of these three matrix,
M, = MyMyMy, with the matrix given by Eq. 7.

Toysz

We obtain, with the same notations as previously :

1 = arctan (%Z”fﬁ;)
0 = arcsin (M,,, (1,3)) (®)
¢ = arctan <%)

Since our application concerns the tracking of changes
of direction of a person, only % is of interest and will
be computed for the period of time that we are currently
checking only. To avoid any ambiguity, the computed yaw
angle for the whole signal of Fig. 5-A is illustrated in Fig.
5-B.

E. Final output of the algorithm

After the euclidian norm having being computed and the
decision having being verified by the quaternion, the executed
movement has been detected accurately. This decision allows
the calculation of final output of the algorithm, as follows. As
illustrated in Fig. 5-C, for the temporal frame during which
the movement takes place, the final output of the algorithm is
the value corresponding to the angle induced by the executed
rotation. this output gives us two main information: (1) the
angle of the modification of direction and (2) the time spent
to perform this rotation.

III. RESULTS

Eight young healthy adults (mean age : 27 + 3) voluntarily
participated to two experiments. Before these experiments,
each subject stood upright and were asked to perform a
360° rotation follwed by a 180° rotation to calibrate the
algorithm. In Experiment 1, they were asked to walk in a
corridor, at a confortable speed, to make multiples changes of
direction (ten 180° changes, five in each direction of rotation)
and to sit on a chair between these changes. In Experiment
2, they were asked to walk, to go up and down the stairs
and to make four 180° changes (two in each direction) and
eight 90° changes (four in each direction). Results showed
that our algorithm was able to accurately detect and classify
changes of direction exectued by each subject during each
experiment.

IV. DISCUSSION AND CONCLUSION

We have demonstrated the effectiveness of using a tri-axis
magnetometer in accurately tracking the changes of directions
of a person. Our algorithm, analysing the magnetometer

signals by 2 seconds windows, is relatively rapid and can
be executed in real time.

On the one hand, since the effectiveness of this algorithm
mainly stem from the determination of the two values of €gg
and €19, pursuing investigations to increase their optimality
is necessary.

On the other hand, it is important to mention that our
experiments were not conducted in “ideal” situations, i.e.
without any magnetic disturbances. On the contrary, both
experimental sessions required subjects to walk near TV,
fridge, ... representing similar conditions to those occuring
at home. What is more, we further assessed the electro-
magnetic sensitivity. To achieve this goal, we positioned
the magnetometer 20 cm away from a TV for 30 minutes
and we compared the norm of the magnetic field acquired
and the standard deviation of this norm obtained when
the TV was on to those obtained when the TV was off.
Results showed similar magnetic field in these two conditions
(mean measured magnetic field of 528.9 mG + 1.94 and
of 528.7 mG + 1.65, for TV off and TV on, respectively).
Similar results were observed with fridge, microwave, fan
and CRT display. On the whole, results showed that neither
the TV, fridge, microwave, fan nor CRT display have any
notable effect on the magnetometer acquisition circuit. Nev-
ertheless, mean measured magnetic field obtained with the
magnetometer positioned close to the elevator is significantly
different to that obtained with the magnetometer positioned
1 m away from the elevator (2193.64 mG + 303.13 versus
565.19 mG £ 10.21). This result suggests that being very
closed to an elevator, or more largely to a direct current
engine, induces a large modification of the acquired magnetic
field, that can be detected by our algorithm, but that limits the
use of the magnetometers for tracking changes of direction
of a person.
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Sound and Speech Detection and Classification in
a Health Smart Home

A. Fleury, Student Member, IEEE, N. Noury, Senior Member, IEEE, M. Vacher, H. Glasson and J.-F. Serignat

Abstract—Improvements in medicine increase life expectancy
in the world and create a new bottleneck at the entrance of
specialized and equipped institutions. To allow elderly people
to stay at home, researchers work on ways to monitor them
in their own environment, with non-invasive sensors. To meet
this goal, smart homes, equipped with lots of sensors, deliver
information on the activities of the person and can help detect
distress situations. In this paper, we present a global speech and
sound recognition system that can be set-up in a flat. We placed
eight microphones in the Health Smart Home of Grenoble (a
real living flat of 47m?) and we automatically analyze and sort
out the different sounds recorded in the flat and the speech
uttered (to detect nmormal or distress french sentences). We
introduce the methods for the sound and speech recognition,
the post-processing of the data and finally the experimental
results obtained in real conditions in the flat.

Index Terms—Sound recognition, Speech recognition, Health
Smart Home.

I. INTRODUCTION

EPENDANCY of elderly persons become an impor-
Dtant social problem. Indeed, in France nowadays, 1.3
millions people are over 85 and, in 2015, they will be 2
millions. Loss of autonomy concerns today about 2 millions
of people (half are elderly and half are handicapped) and
threatens eventually a quarter of the population of elderly
people.

For these reasons, geriatrics ask the researchers for tools
to automatically detect the decrease in autonomy, so that they
can plan the best moment to accept the person in a specialized
institution — not to early and not in a hurry. The gain of time
before the entrance is one of the solutions to regulate the lack
of places in institutions. It is also a chance for the person to
live longer in their own environment.

Smart sensors and smart homes have proven their ef-
ficiency to give information on the patient. Sensors can
deliver Information on postures and movements of the person
[1], [2] or detect a fall [3], [4]. Smart Homes are used
to measure the activity of the person [5], [6], or to help
people (with cognitive impairments for instance) in their
activities [7]. Moreover, few projects work on sound and
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speech recognition systems in smart homes, for automation
purpose for instance [8].

This paper describes the implementation and results on the
use of microphones for sound classification and speech recog-
nition (in French) in the Health Smart Home of Grenoble.
These additional information could be used for two purposes:

o Detect distress situations in the flat by analysing the

sounds and also by recognizing a distress sentence,

o By fusing this information with other ones in the flat,

we could deduce the activity of daily living actually
performed.

II. MATERIALS
A. The Grenoble Health Smart Home
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Fig. 1.
Grenoble

The Health Smart Home set-up by the TIMC-IMAG Lab-
oratory of Grenoble is a real living and equipped flat that
measures 47m? (with an equipped kitchen, a bedroom, a
living-room, a bathroom) in which the laboratory installed
several sensors (see Fig. 1). The sensors used are:
> Presence infra-red sensors, that give an information on the
localization of the patient at a given moment,
> Open/Close detectors, placed on communication doors and
on some other strategic positions such as the door of the
fridge or of the cupboard),

> A weather station delivers hygrometry and temperature,

> A kinematic sensor, ACTIM6D, placed on the patient, that
detects changes in posture (sit-down, lie-down, stand-up,
etc.) and provides information on his level of activity,

> Microphones for sound and speech recognition,

> Large-angle webcams used only for indexation in learning-
based fusion algorithms.



All these sensors linked to the four computers that are in
the technical room of the HIS and data are stored on the fly
by all of them.

B. Microphones Installation

Fig. 2. Integration of the microphones in the environment of the Health
Smart Home

Eight omnidirectional Electret microphones (ECM-1) have
been integrated in the Health Smart Home. They have been
placed in the ceiling around the flat, and have been hidden
as much as possible (see Fig. 2). All of them are plugged to
the channel inputs on the acquisition board (NI PCI-6034E,
National Instrument), of a computer in the technical room of
the HIS.

The microphones are more less equally distributed in the
flat. For instance, in the living-room, that is 2.9m x4.75m, we
placed two microphones, at the axis of the 2.9m, and about
1m from each wall. Two other microphones are placed in
the bed-room, one in the kitchen, one in the hall, one in the
bathroom and one in the WC.

For each microphones, we have adjusted the gain in the
software to the gain of the acquisition chain (that depend
mostly of the microphone itself) to reach the best dynamic
range (maximum detection without saturation).

III. METHODS
A. Data Acquisition and Processing

The global organisation of the system is shown on Fig.
3. The following sections introduce the different parts of the
system.

1) Sound Detection: The first stage of the sound and
speech analysis is the sound detection. The eight analog input
channels are continuously and simultaneously sampled by
the system at 16k H z. The noise level is evaluated and the
detection of the beginning and the end of the signal use an
adaptive threshold. When the beginning and the end of the
signal are evaluated, a sound file (wav format) is created
ready to be used by the next thread of the application in
charge with the segmentation.

2) Sound vs Speech Segmentation: This part has to clas-
sify a given sound into speech or sound of daily life.
Segmentation is achieved through a GMM classifier trained
with the everyday life sound corpus and the normal/distress
speech corpus recorded in the LIG laboratory. Acoustical
features are LFCC with 16 filter banks and the classifier uses
24 Gaussian models. These features were used because life
sounds are better discriminated from speech with constant
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Fig. 3. The global sound and speech recognition system.

bandwidth filters than with MFCC and Mel scale. Frame
width is 16 ms with an overlap of 50%.

The validation of this segmentation module was made by
mixing the sounds and speech records from the corpora and
adding them noise recorded in the HIS at 4 Signal to Noise
Ratios (training was performed on pure sounds). In these
"laboratory" conditions, we obtained a Segmentation Error
Rate of 17.3% for a SNR of 0 dB, 5.1% at 10 dB, 3.8% at
20 dB and finally 3.6% at 40 dB. We can notice that SER
remains quite constant with a 5% value above 10 dB.

3) Sound Classification: When segmented as sounds, the
wav file is then processed by the classification part of the
algorithm. Everyday life sounds are classified with a GMM or
HMM classifier, the classifier is selected before the beginning
of the experiment. They were trained with the eight classes
of the everyday life sound corpus using LFCC features (24
filter banks) and 12 Gaussian models.

The every day life sounds are divided into 8 classes
corresponding to 2 categories: normal sounds related to
usual activities of the patient (door clapping, phone ringing,
step sounds, dishes sounds, door lock), abnormal sounds
related to distress situations (breaking glass, fall of an
object, screams). This corpus contains some records made
at LIG laboratory (61%) using super-cardioids microphones
(eW500, Sennheiser), some files coming from a preceding
corpus recorded at the time of former studies in the CLIPS
laboratory and some files obtained from the Web. The corpus
is constituted of 1,985 audio files for a total duration of 35
min 38 s, each file contains one sound.

We also evaluated the performance of this classification,
in the same conditions as for segmentation, using different
SNR. With the GMM model, 24 LFCC, the Classification
Error Rate is 36.6% at 0 dB, 21.3% at 10 dB, 12% at 20 dB
and finally 9.3% at 40 dB. We notice again that the error is
highly dependant of the SNR.

4) Speech Recognition: The autonomous speech recog-
nizer RAPHAEL [9] is running as an independent application
and analyzes the speech events resulting from the segmen-
tation module through a file exchange protocol. As soon as
the requested file has been analyzed, it is deleted and the 5
best hypothesis are stored in a hypothesis file. This event
allows the scheduler to send another file to be analyzed.
The language model of this system is a medium vocabulary
statistical system (around 11,000 words in French). This
model was obtained by extraction of textual information from
the Internet and from the French journal "Le Monde" corpora.

In order to train and validate the system we have recorded



two adapted corpora: the normal/distress speech corpus in
French and the life sound corpus. For speech recognition,
the training of the acoustic models was made with large
corpora in order to insure a good speaker independence.
They were recorded by 300 French speakers in the CLIPS
laboratory (BRAF100) and LIMSI laboratory (BREF80 and
BREF120). All corpora were recorded using the same 16 kHz
sampling rate as the analysis system. We have 66 normal and
60 distress sentences [10].

The speech recognition system was evaluated with the
sentences from 5 speakers of our corpus (630 tests). In 6%
of the cases, for normal sentences, an unexpected distress
keyword is detected by the system and leads to a False Alarm
Sentence. In 16% of the cases, for distress sentences, the
distress keyword is not recognized (missed): this leads to a
Missed Alarm Sentence. This often occurs in isolated words
like "Aie" (Ouch) or "SOS" or in syntactically incorrect
French expressions like "Ca va pas bien" (I don’t feel well).
The global Speech Recognition Error Rate is then 11%.

B. Acquisition Software

Fig. 4. The interface of the Acquisition software developed at the LIG
Laboratory with: 3 text columns containing from left to right (1) the
information on the detections, (2) the speech recognition and (3) the sound
classification. The level of the eight microphones is represented on the right
and the wave of the last detected microphone is continuously drawn.

Fig. 4 presents the application realised under GNU/Linux
that implements all the preceding algorithms. This application
is a multi-threading application that performs the following
tasks: communication with the NI Board, detection of the
sounds and creation the Wav files, then segmentation and
classification of a sound, or for a speech, communication
with the speech recognition system (that is an indepen-
dent application). For each sounds and speech detected and
classified by the software, an XML file containing all the
information (date, time, SNR, segmentation and classification
or sentences) is created with the associated logs and wav files.

This application allows us both to realize real experimen-
tations and to post-process the data using the created XML
files. Moreover, in addition to all that has been described,
it has a modifiable threshold so that every sounds under a
SNR will be ignored. This allows us to reduce the amount of

data to be processed by ignoring the sounds under 5 dB that
would be undoubtly very badly classified. These files are not
segmented.

C. Post-processing

Each sound is recorded by the application and stored on
the hard drive of a computer, with the associated XML file
containing the information on the file (from detection to
classification). Afterwards, these collected data are processed
using Matlab™.

Then the sounds are classified considering and fusing
the results of the different microphones using the following
algorithm. For a sound that will be done in the flat, we will
take the SNR of the best microphone (named z), and keep
all the microphones having a SNR greater that 0.8 * x. We
further take the decision from a vote between these different
decisions. We apply two rules in case of equality: (1) if a
distress speech is detected, we keep this decision and (2) in
case of equality with another decision than a distress speech,
we keep the decision of the microphone having the best SNR.
This classification will give us two pieces of information
for each event: the kind of event (sound or speech) and the
retained class. We will create (for future use in data fusion)
a suite of sound and speech events.

IV. EXPERIMENTAL RESULTS
A. Protocol

To validate the system in unsupervised conditions, we
built a scenario in which every subject has to pronounce 45
sentences (20 distress, 10 normal and 3 phone conversations
of 5 sentences each). For this experimentation, 13 subjects
volunteered, 3 women and 10 men (age: 33 &+ 12 years,
weight: 64 + 20 kgs, height: 1.74 +0.06 m). The number of
sounds collected by this experimentation was 5,417 (2,399
of them were not segmented because their SNR was less that
5 dB), with an SNR of 12.5 + 5.6 dB. After classification,
we kept 1,820 sounds with a mean SNR of 13.6 + 6.5 dB.

The experimentation took place during the day — so we do
not control the environmental conditions of the experimental
session (such as all the noises in the neighbourhood). The
sentences were uttered in the flat, with the subject sat down
or stand up. He was between 1 and 10 meters away from the
microphones and had no instructions on his orientation with
respect to the microphones (he could choose to turn his back
to the microphone).

The protocol was quite simple. The subject was asked
to first make a little scenario (close a door, make a noise
with a cup and a spoon, let a box fall on the floor and
scream "Aie"). This whole scenario was repeated 3 times.
Then, he had to read a succession of 10 normal and 20
distress sentences. After, he received a phone call and had to
answer and read the phone conversation given. To realise
the five different successions of sentences, we choose 30
representative ones and realised 5 phone conversations, and



TABLE 1
CONFUSION MATRIX FOR SOUND AND SPEECH RECOGNITION (BOLD VALUES CORRESPONDS TO THE WELL CLASSIFIED SOUNDS).

Results
Clap Step Phone Dishes Lock  Break Falls Scream  Normal Speech  Distress Speech
Doors Clapping  81.25 % 0 % 0 % 0 % 0 % 0 % 18.75 % 0 % 0 % 0 %
Phone Ringing 0 % 0 % 100 % 0 % 0 % 0 % 0 % 0 % 0 % 0 %
g Dishes Sound 0 % 0 % 0 % 42.86 % 0 % 0 % 0 % 4.76 % 52.38 % 0 %
‘£ Object Fall 19.05 % 0 % 0 % 4.76 % 0 % 0 % 76.19 % 0 % 0 % 0 %
< Scream 8.7 % 0 % 0 % 8.7 % 0 % 0 % 3043 % 30.43 % 21.74 % 0.00 %
Normal Speech 0.74 % 0 % 0.37 % 4.1 % 0 % 0 % 335 % 4.48 % 83.44 % 3.49 %
Distress Speech 074 %  0.37 % 0 % 2.4 % 037% 0% 3.35 % 0 % 62.92 % 29.85 %
then we scrambled the sentences five times, and we randomly have a noise added to the sound and disturb the HMM

chose 3 of the 5 conversations for a given subject. This leads
to a large number of 563 sentences uttered, out of which 268
are distress sentences.

B. Results

The results of this experimentation are summed-up in the
confusion matrix of the global system (Table I). The different
lines are the action performed, and the columns give the result
of the system. The bold values are the correct decisions that
were taken by the system.

This table shows us the classes that are close (e.g. object
fall and doors clapping or dishes and normal sentences)
and difficult to separate. We note 0% between screams and
distress sentences, due to the fact that distress sentences
could be reduced to a short word uttered by the subject
like a scream. It is neither a bad segmentation nor a bad
classification to take a scream instead of a distress sentence
in this case. Screams are also close to object falls and speech
(normal sentences). To complete this table, we could had that
the global performances of the system are 89.76% of good
segmentation, 72.14% of well-classified sounds and 41%
of well-recognized sentences. This leads to 18.1% of false
alarms and unfortunately to 70.1% of missed alarms. For the
detection part, with our adaptive threshold, each sound is well
detected by the system.

V. DISCUSSION AND CONCLUSION

This paper presents a complete sound and speech recogni-
tion system, with evaluation results in unsupervised and real
conditions, compared to the results obtained in laboratory
conditions. For the events tested, we can see that the results
for the sound recognition are good and conform with the
results obtained in laboratory conditions, if we consider the
SNR of the HIS.

As far as speech recognition is concerned, the results are
too low, especially for the distress sentence recognition. Even
if the corpora was made independent of the speaker, we face
difficulties of recognition because each subject pronounces
the sentence differently. Moreover, the acquisition line, the
microphones and the environment are all imperfect. We could

process. The conditions are also uncontrolled because the
subject could pronounce the sentence when he decides, and
could freely choose his orientation to the microphone. Thus
our conditions are the worst possible, far from the laboratory
conditions (no noise and the microphone just behind the
subject). Neverthless these real collected sounds will be used
to improve the models of language and the results for next
experimentations. We are also working on the learning of
other classes.
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Résumé:

AThorizon 2050, environ un tiers de notre population sera agée de soixante-cinq ans et plus.
Les travaux de I'équipe AFIRM du TIMC-IMAG visent a surveiller les personnes agées a do-
micile pour détecter une perte d’autonomie le plus précocement possible. Pour ce faire, les
travaux de cette these tentent d’objectiver les criteres ADL ou les grilles de type AGGIR, en
classifiant de maniere automatique les différentes activités de la vie quotidienne d’une per-
sonne par 'intégration de capteurs, créant un Habitat Intelligent pour la Santé (HIS).
L'appartement HIS possede des détecteurs de présence infrarouges (localisation), des contac-
teurs de porte (utilisation de certaines commodités), un capteur de température et d’hygro-
métrie dans la salle de bains et des microphones (classification des sons/ reconnaissance
de la parole avec I'’équipe GETALP du LIG). Un capteur cinématique embarqué détecte les
transferts posturaux (reconnaissance de formes avec la transformée en ondelettes) et les pé-
riodes de marche (analyse fréquentielle).

La premiére partie de ce manuscrit présente la réalisation du capteur cinématique et les al-
gorithmes associés puis une premiere validation sur des sujets jeunes suivi de la mise en
place et de la validation des autres capteurs de 'appartement HIS et enfin I'algorithme de
classification des sept activités de la vie quotidienne reconnues (hygiene, élimination, pré-
paration et prise de repas, repos, habillage/déshabillage, détente et communication), par
I'intermédiaire des séparateurs a vaste marge. La seconde partie décrit le protocole expéri-
mental pour valider cette classification et discute de la généralisation des premiers résultats
présentés.

Mots clés:
Classification, Activités de la Vie Quotidienne, Séparateurs a Vaste Marge (SVM), Habitat In-
telligent pour la Santé (HIS), accélérometres, magnétometres, transformée en ondelettes,

création de bases d’ondelettes, quaternions.
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