
HAL Id: tel-02520542
https://theses.hal.science/tel-02520542v1
Submitted on 26 Mar 2020 (v1), last revised 27 Mar 2020 (v2)

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Contribution à la reconnaissance d’activités à partir
d’un objet connecté

Romain Auber

To cite this version:
Romain Auber. Contribution à la reconnaissance d’activités à partir d’un objet connecté. Automatique
/ Robotique. Normandie Université, 2019. Français. �NNT : 2019NORMC242�. �tel-02520542v1�

https://theses.hal.science/tel-02520542v1
https://hal.archives-ouvertes.fr


THÈSE
Pour obtenir le diplôme de doctorat

Spécialité AUTOMATIQUE, SIGNAL, PRODUCTIQUE, ROBOTIQUE

Préparée au sein de l'Université de Caen Normandie

Cοntributiοn à la recοnnaissance d'activités à partir d'un οbjet
cοnnecté

Présentée et soutenue par
Romain AUBER

Thèse soutenue publiquement le 10/12/2019
devant le jury composé de

M. EMMANUEL GODOY Professeur des universités, CentraleSupélec Rapporteur du jury
M. PIERRE MELCHIOR Professeur des universités, IMS-Bordeaux Rapporteur du jury
Mme ESTELLE BLOND Ingénieur, Bodycap Membre du jury

M. ALAIN OUSTALOUP Professeur émérite, Institut national polytechnique
Bordeaux Président du jury

M. MATHIEU POULIQUEN Maître de conférences, Université Caen Normandie Membre du jury
Mme NEZHA TRIGEASSOU MAAMRI Maître de conférences HDR, Université de Poitiers Membre du jury

Thèse dirigée par MOHAMMED M'SAAD et STEPHANE FLAMENT, Groupe de
recherche en informatique, image, automatique et instrumentation







ii

Remerciements

Ce manuscrit est le fruit d’un travail de recherche de près de trois ans. Aussi, je sou-

haite adresser mes remerciements aux personnes qui ont contribué a ce travail et qui

m’ont soutenu et encouragé.

Mes remerciements vont d’abord à tous ceux qui ont participé au financement de cette

thèse, à savoir la société Bodycap avec le soutien de l’ANRT.

Je souhaite également remercier mes directeurs de thèse, Monsieur Mohammed M’Saad

et Monsieur Stéphane Flament, professeurs à l’ENSICAEN, d’avoir accepté de diriger ce

travail. Je tiens aussi a remercier les membres du jury d’avoir accepté de juger et d’exa-

miner ce travail.

Je remercie tout autant Monsieur Sébastien Moussay, Président de la société Bodycap,

de m’avoir donné l’opportunité de travailler sur cette thèse au sein de son entreprise.

Je tiens également à remercier Monsieur Mathieu Poulinquen, Maître de Conférences

à l’Université de CAEN, pour m’avoir guidé, conseillé et soutenu durant cette thèse. Je re-

mercie aussi les membres du laboratoire d’automatique de Caen qui m’ont accompagné

durant la thèse, en particulier Monsieur Eric PIGEON, Monsieur Olivier Gehan, Mon-

sieur Thomas Menard et Monsieur Miloud Frikel.

Un grand merci également à tous les employés de Bodycap pour leur accueil, leur

aide et leurs conseils. C’est un plaisir de travailler avec vous.

Merci à ma femme Anaïs qui a su me motiver durant les trois années de thèse. Merci

pour ton soutien et tes encouragements.

Merci aux doctorant du laboratoire qui m’ont accompagné durant la thèse. Je remercie

ainsi Clément, Tristan et Abdelhak.

Merci, enfin, à toute ma famille, mes proches et amis qui m’ont encouragé et soutenu

tout au long de ce travail de thèse.







v

Table des matières

Acknowledgements ii

1 Introduction Générale 1

1.1 Contexte et motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Organisation de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2 État de l’art sur la reconnaissance d’activité à partir de données d’un accéléro-

mètre 7

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1.1 Généralité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1.2 Méthodologie générale pour la reconnaissance d’activités . . . . . 8

2.2 Les données brutes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2.1 Les données accéléromètriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.2.2 Fréquence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.3 Placement des capteurs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.4 Le pré-traitement des données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.4.1 Filtrage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.4.2 Fenêtrage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.5 Extraction et sélection de paramètres de classification . . . . . . . . . . . . 19

2.5.1 Liste des paramètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.5.1.1 Moyenne,variance et écart type . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.5.1.2 Médiane, percentile, maximum, minimum et éventail . . 25

2.5.1.3 Corrélation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.5.1.4 Autres paramètres dans le domaine temporel . . . . . . . 26

2.5.1.5 La Transformation de Fourier discrète (TFD) . . . . . . . . 27

2.5.1.6 Transformée en ondelettes discrète . . . . . . . . . . . . . 28

2.5.1.7 Modèle auto-régressif (AR) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.5.2 Sélection des paramètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31



vi

2.5.3 Normalisation des paramètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.6 Classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.6.1 Apprentissage par arbre de décision . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.6.2 Les forêts aléatoires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.6.3 Naïve Bayésienne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

2.6.4 Analyse discriminante . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

2.6.5 K plus proche voisins . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

2.6.6 Séparateur à Vaste Marge (SVM) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

2.6.7 Réseaux de neurones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.6.8 Combinaison d’algorithmes de classification . . . . . . . . . . . . . 46

2.7 Validation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.7.1 Données de validation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.7.2 Indicateurs de performance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.8 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3 L’environnement d’eTact 51

3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.2 Présentation d’eTact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.3 Les contraintes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.3.1 Contrainte matériel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.3.2 Positionnement . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.4 Les différents approches proposées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.5 Les données d’apprentissages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

3.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4 Reconnaissance d’activités avec eTact 61

4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

4.2 Choix des paramètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

4.2.1 Ensemble_Param_A : Ensemble de paramètres choisis calculés sur

une plateforme externe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

4.2.2 Ensemble_Param_B : Ensembles de paramètres calculés sur eTact . . 64

4.2.3 Normalisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4.3 Réduction de dimension des ensembles de paramètre . . . . . . . . . . . . 65

4.3.1 Algorithme de réduction de dimension utilisé . . . . . . . . . . . . 65

4.3.1.1 Sélection de paramètres avec l’algorithme ReliefF . . . . . 66



vii

4.3.1.2 Sélection de paramètres avec l’algorithme Sequential For-

ward Selection . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

4.3.2 Réduction de l’ensemble Ensemble_Param_A . . . . . . . . . . . . . 69

4.3.3 Réduction de l’ensemble Ensemble_Param_B . . . . . . . . . . . . . 69

4.4 Algorithmes d’apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.5 Impact de la taille de la fenêtre glissante Tw . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.6 Impact de la fréquence d’échantillonage de l’accéléromètre . . . . . . . . . 72

4.7 Comparaison des différents approches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.7.1 Résultats de l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_A . . . . . 74

4.7.2 Résultats de l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_B . . . . . 76

4.7.3 Autonomie d’eTact en fonction de l’approche utilisée . . . . . . . . 77

4.8 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

5 Identification d’un modèle autorégressif à partir de données binaires ou quan-

tifiées 81

5.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

5.2 Formulation du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

5.3 Estimation d’un modèle AR pour un seuil égal à 0 . . . . . . . . . . . . . . 84

5.4 Estimation d’un modèle AR pour un seuil différent de 0 . . . . . . . . . . . 85

5.4.1 Algorithme proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

5.4.2 Résultats de convergence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

5.4.3 Analyse de la variance . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91

5.4.4 Résultats numériques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

5.5 Estimation d’un modèle AR en temps réel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

5.5.1 Algorithme temps réel proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

5.5.2 Résultats de convergence . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101

5.5.3 Résultats numériques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

5.6 Extension de l’algorithme pour des données quantifiées . . . . . . . . . . . 104

5.6.1 Formulation du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

5.6.2 Première approche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

5.6.3 Seconde approche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

5.6.4 Résultats numériques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

5.7 Utilisation d’une série temporelle non linéaire . . . . . . . . . . . . . . . . 109

5.7.1 Formulation du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109

5.7.2 Algorithme proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109



viii

5.8 Application de l’identification d’un modèle AR sur des données réelles

binaires d’un accéléromètre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

5.8.1 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

5.8.2 Algorithme proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

5.8.3 Résultats numériques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

5.9 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

6 Reconnaissance d’activités avec des données binaires 117

6.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

6.2 Choix des paramètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118

6.2.1 Normalisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

6.3 Réduction de dimension de l’ensemble de paramètres . . . . . . . . . . . . 119

6.4 Impact du seuil Tw . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

6.5 Impact du seuil Cb . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

6.6 Comparaison des résultats de classification . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

6.6.1 Performance des algorithmes de classification . . . . . . . . . . . . 121

6.6.2 Autonomie d’eTact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

6.7 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

7 Identification d’un modèle commutant linéaire à partir de données binaires 127

7.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127

7.2 Formulation du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128

7.3 Algorithme d’identification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

7.3.1 Principe de l’algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

7.3.2 Description de l’algorithme proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

7.3.2.1 Estimation de l’ensemble B . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132

7.3.2.2 Identification des sous-systèmes . . . . . . . . . . . . . . . 137

7.3.2.3 Résumé de l’algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 137

7.4 Exemple numérique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

7.4.1 Premièr exemple . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

7.4.2 Deuxième exemple . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 139

7.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

8 Conclusion générale 143

8.1 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143

8.2 Perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 145



ix

Bibliographie 147

Résumé 156





xi

Table des figures

2.1 Méthodologie générale pour la reconnaissance d’activités . . . . . . . . . . 9

2.2 Exemple de données d’un accéléromètre pendant la marche . . . . . . . . 11

2.3 Décomposition du signal s avec la transformée en ondelettes . . . . . . . . 29

2.4 Procédure pour la sélection des paramètres . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.5 Exemple d’un arbre de décision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.6 Exemple d’un réseaux de neurones avec deux couches cachées . . . . . . . 45

3.1 eTact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.2 Architecture d’eTact . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.1 Poids des différents paramètres de l’ensemble Ensemble_Param_A avec l’uti-

lisation de l’algorithme ReliefF pour TW = 1s . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.2 Justesse de la classification en fonction du nombre de paramètres avec l’al-

gorithme SFS pour l’algorithme de classification des K plus proches voisins

avec Tw = 2s et le capteur positionné au torse . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.3 Justesse de la classification en fonction de la taille de la fenêtre glissante

Tw avec le capteur positionné au torse pour l’ensemble de paramètres En-

semble_Param_B avec f = 50Hz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

4.4 Justesse de la classification en fonction de la taille de la fenêtre glissante

Tw avec le capteur positionné au poignet pour l’ensemble de paramètres

Ensemble_Param_B avec f = 50Hz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

4.5 Justesse de la classification en fonction de la taille de la fenêtre glissante

Tw avec le capteur positionné à la cheville pour l’ensemble de paramètres

Ensemble_Param_B avec f = 50Hz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

4.6 Justesse de la classification en fonction de la taille de la fenêtre glissante

Tw avec le capteur positionné à la taille pour l’ensemble de paramètres

Ensemble_Param_B avec f = 50Hz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74



xii

4.7 Justesse de la classification des k plus proches voisins en fonction de la

taille de la fenêtre glissante Tw avec le capteur positionné à la taille pour

l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_B pour f = 25Hz et f = 50Hz 75

5.1 Représentation graphique PC(i), QC(i) et RC(i) pour C = 2. . . . . . . . . 87

5.2 P′
C(ρy(i)) en fonction de ρy(i) pour les seuils C = 0σy, C = 0.5σy, C = 1σy

et C = 1.5σy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96

5.3 Erreur de l’estimation des paramètres du modèle AR en fonction du seuil

C de l’algorithme avec le seuil C = 0 et l’algorithme avec le seuil C 6= 0

pour N = 10000 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97

5.4 Erreur de l’estimation des paramètres du modèle AR en fonction du seuil

C avec un nombre de données N=1000, N=5000, N=10000 et N=50000 . . . 97

5.5 Erreur de l’estimation des paramètres du modèle AR en fonction du nombre

de données N pour les seuils C = 0.05σy, C = 0.5σy, C = 0.75σy and C = σy 98

5.6 Erreur de l’estimation des paramètres du modèle AR en fonction du seuil C

avec l’algorithme utilisant la proportion PC, la Proportion QC et la matrice M 99

5.7 La valeur expérimentale de ∑i∈[1,n] σ2
θ̂(i)

N en fonction du seuil C pour N =

10000 et N = 40000 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100

5.8 évolution de ρ̂y(i)t
en fonction de t . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104

5.9 Évolution de θ̂t en fonction de t . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

5.10 Représentation graphique des différentes proportions Pj,k(i) dans le cas de

l’utilisation de deux seuils C1 = −2 et C2 = 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . 107

5.11 Moyenne des erreurs de l’estimation des paramètres du modèle AR en

fonction du nombre de données N avec l’algorithme avec un seuil et l’al-

gorithme avec quatre seuils . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

5.12 Représentation de la proportion TC(ρy(i)) ( représentée en hachuré) . . . . 110

5.13 La justesse de la classification à partir des paramètre calculée avec l’algo-

rithme avec un seuil C = 0 en fonction de la taille de fenêtre Tw pour le

degré du modèle AR p = 2, p = 5 et p = 8. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113

5.14 La justesse de la classification à partir des paramètre calculé avec l’algo-

rithme avec un seuil C = 0 en fonction du degré du modèle AR p pour

une taille de fenêtre Tw = 2s, Tw = 5s et Tw = 8s . . . . . . . . . . . . . . . 114



xiii

5.15 La justesse de la classification à partir des paramètre calculé avec l’algo-

rithme avec un seuil C 6= 0 en fonction de la taille de fenêtre Tw pour un

degré du modèle AR p = 10 et pour un seuil C = 0, 4g, C = 0, 8g et

C = 0, 1.2g. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114

5.16 La justesse de la classification à partir des paramètre calculé avec l’algo-

rithme avec un seuil C 6= 0 en fonction du seuil C pour un degré du modèle

AR p = 10 et une taille de fenêtre Tw = 2s, Tw = 7s et Tw = 12s . . . . . . . 115

6.1 Justesse de la classification (Forêts aléatoire) en fonction du temps Tw pour

les différentes position du capteur avec f = 50Hz et Cb = 0 . . . . . . . . . 120

6.2 Justesse de la classification (arbre de décision) en fonction du seuil Cb pour

les différentes positions du capteur avec f = 50Hz . . . . . . . . . . . . . . 121

6.3 L’autonomie de la mémoire en fonction de l’autonomie de la batterie pour

les différentes approches avec f = 50Hz . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124

7.1 Définition des ensemble O+
1 and O−

1 avec trois sous-systèmes pour un

exemple de deux dimensions (n + 1 = 2) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131

7.2 Définition de O+ =
⋂

j O+
j et de O− =

⋂
j O−

j pour un exemple de deux

dimensions (n + 1 = 2) et de deux sous-systèmes. . . . . . . . . . . . . . . 132

7.3 Représentation graphique des ensembles Ô+
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Chapitre 1

Introduction Générale

1.1 Contexte et motivation

De nos jours, les capteurs sont de plus en plus présents dans notre quotidien et les

données de ces capteurs peuvent être collectées pour être analysées et nous fournir de

nombreuses informations sur nos comportements. Par exemple, de plus en plus de per-

sonnes sont en possession d’un smartphone et ces appareils contiennent différents cap-

teurs tel qu’un accéléromètre, gyroscope, thermomètre, microphone, baromètre, magné-

tomètre ou GPS. Les montres connectées peuvent aussi être équipées d’un capteur qui

permet de mesurer par exemple la fréquence cardiaque. Il est ainsi possible de collecter

un nombre impressionnant de données sur les utilisateurs à partir de ces produits de la

vie courante.

Les smartphones et les montres connectés ne sont pas les seuls appareils disponibles

pour collecter des données sur des personnes. De plus de plus d’objets connectés, em-

barquant des capteurs pour le suivi des personnes, sont disponibles sur le marché. Ces

objets connectés sont développés dans le but de collecter des types de données ciblées.

En conséquence, l’hardware de ces objets connectés est développé de manière à avoir des

données de bonne qualité et facile à récupérer. Le cadre d’utilisation de ces objets connec-

tés permet de collecter des données de meilleure qualité car, si besoin, la position de ces

objets peut être fixée par avance, à la différence de la position du smartphone qui, elle,

diffère selon l’activité de l’utilisateur.

On peut citer en exemple les objets connectés développés par Bodycap. Le premier
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produit est e-Celsius. Il s’agit d’une pilule ingérable qui embarque un capteur de tem-

pérature pour monitorer la température corporelle d’une personne. Les données du cap-

teur de température sont envoyées en temps réel par un protocole sans fil avec un temps

d’échantillonage déterminé par l’utilisateur. Ce produit sert, entre autre, à améliorer les

performances des sportifs ou à surveiller la température d’un patient post-ambulatoire

pour détecter une possible infection. Le deuxième produit développé par Bodycap est

eTact. Cet objet connecté est un patch qui embarque un accéléromètre et un capteur de

température ce qui permet ainsi de quantifier l’activité d’une personne. De plus, il peut

transmettre aussi les données collectées par un protocole de communication sans fils. Des

algorithmes d’actimétrie peuvent être embarqués afin d’évaluer, par exemple, la qualité

de sommeil d’une personne ou de monitorer l’activité de personnes fragiles (des per-

sonnes âgées ou personnes atteintes d’un cancer).

Une des conséquences de cette abondance de données est l’intérêt suscité ces der-

nières années par la reconnaissance d’activités. Elle s’applique à de nombreux domaines

d’application et particulièrement dans le domaine de la santé. La reconnaissance d’acti-

vités peut par exemple permettre de suivre l’activité de personnes pour détecter un chan-

gement d’activité pouvant signifier un problème de santé. Un autre exemple est l’obser-

vation de l’augmentation de l’activité, signe d’un bon rétablissement post-opératoire. La

reconnaissance d’activités peut aussi être utilisée dans le domaine du sport pour mesurer

les performances des sportifs et améliorer les séances d’entraînement.

La société Bodycap souhaite aller plus loin avec eTact et souhaite développer des al-

gorithmes pour faire de la reconnaissance d’activités avec cet objet embarqué. Bien qu’il

existe de nombreuses solutions dans la littérature, le développement d’un algorithme de

reconnaissance d’activités pour un objet connecté n’est pas un problème simple. L’uti-

lisation d’eTact induit des contraintes qui ont un impact sur l’algorithme. Parmi ces

contraintes, la durée de vie du patch et les performances de l’algorithme sont les deux

variables importantes qui doivent être prises en considération. Pour réduire la consom-

mation, il est possible d’envoyer les données par un protocole sans fil à partir d’eTact

vers un appareil externe afin de réduire la charge de calcul sur le patch. Néanmoins, le

nombre de données envoyées par le protocole sans ne doit pas être trop important car

cela consomme de l’énergie. Pour ce qui est des performances, elles vont dépendre de

l’algorithme et du choix de ses paramètres de synthèse. Un autre aspect important est le

positionnement du patch. De ce positionnement va dépendre la qualité des informations
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relevées et la nature des activités qui pourront être reconnues. Le but de cette thèse est

ainsi d’explorer différentes solutions pour faire de la reconnaissance d’activités à partir

d’eTact.

1.2 Organisation de la thèse

Ce manuscrit de thèse se compose de huit chapitres, dont l’introduction et la conclu-

sion.

Le deuxième chapitre s’organise autour d’un état de l’art sur la reconnaissance d’acti-

vités. Le but de ce chapitre est de recenser les différentes solutions pour faire de la recon-

naissance d’activités à partir de données d’un accéléromètre. Les différentes solutions se

présentent dans la majorité des cas autour de l’utilisation d’algorithmes de classification

et requièrent un pré-traitement des données. Ce pré-traitement consiste en la division

des données de l’accéléromètre en fenêtres d’analyse. Une activité est associée à chaque

fenêtre et un ensemble de paramètres est calculé pour ensuite être utilisé pour la clas-

sification. Il existe un grand nombre de paramètres possibles à calculer. Les paramètres

les plus utilisés dans la littérature sont présentés dans ce chapitre. Pour finir, les diffé-

rentes métriques pour mesurer les performances des algorithmes d’apprentissage sont

présentées.

Le troisième chapitre se concentre sur la présentation du dispositif eTact. L’utilisa-

tion de ce dispositif implique des contraintes liées au hardware telles que la fréquence

d’échantillonage, la durée de vie de la batterie ou la capacité mémoire d’eTact. Ces dif-

férentes contraintes sont présentées dans ce chapitre pour être prises en compte pour

l’élaboration de l’algorithme de reconnaissance d’activités. De plus, eTact a la possibilité

d’envoyer des données vers un système externe pour externaliser la charge de calcul. À

partir de cette capacité, quatre différentes approches sont présentées pour le dévelop-

pement d’un algorithme de reconnaissance d’activités. Ces différentes approches varient

selon le support utilisé pour le calcul des paramètres et la mise en oeuvre des algorithmes

de classification supervisée. Pour l’approche 1, eTact stocke, puis envoie directement les

données brutes vers un appareil externe sur lequel le calcul des paramètres et l’algo-

rithme de classification sont exécutés. Pour l’approche 2, le calcul des paramètres est

effectué directement sur Etact, puis les paramètres sont envoyés sur un appareil externe

où l’algorithme de classification est exécuté. Pour l’approche 3, l’appareil externe n’est
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pas utilisé. Le calcul des paramètres et la mise en oeuvre de l’algorithme de classification

sont directement réalisés sur eTact. À l’inverse des trois premières approches qui utilisent

directement les données brutes de l’accéléromètre, l’approche 4 a pour particularité de bi-

nariser les données avant de les utiliser pour la reconnaissance d’activités. Les données

brutes binarisées sont ensuite envoyées vers un appareil externe pour le calcul des pa-

ramètres et la mise en oeuvre de l’algorithme de classification comme pour la première

approche. Pour finir, l’utilisation d’algorithmes de classification supervisées requiert une

base de données d’apprentissage. Les bases de données utilisées dans cette thèse sont

présentées dans ce chapitre.

Le quatrième chapitre traite le problème de la reconnaissance d’activités à partir des

données brutes d’eTact. Les trois approches qui utilisent directement les données brutes

de l’accéléromètre sans les binariser sont étudiées dans ce chapitre. Dans un premier

temps, deux ensembles de paramètres sont présentés. Le premier ensemble correspond

à des paramètres qui peuvent nécessiter un grand nombre de calculs et qui sont cal-

culés sur une platerforme externe. Le deuxième ensemble correspond aux paramètres

qui peuvent être calculés directement sur eTact et qui nécessitent peu de calcul. Ensuite,

deux algorithmes de sélection de paramètres sont appliqués pour réduire la dimension

de ces ensembles. À partir de ces ensembles réduits, plusieurs algorithmes de classifica-

tion supervisée sont utilisés pour faire de la reconnaissance d’activités. Les différentes

approches sont finalement comparées.

Le cinquième chapitre se consacre à l’identification d’un modèle autorégressif à partir

de données binaires. La dernière approche pour la reconnaissance d’activités a en effet

pour particularité d’utiliser des données binaires et le but de ce chapitre est d’étudier les

solutions pour estimer les paramètres d’un modèle autorégressif à partir d’un signal bi-

naire, pour ensuite utiliser ces paramètres pour la classification. Dans la littérature, une

solution existe pour l’estimation des paramètres d’un modèle autorégressif dans le cas

ou le signal est binarisé avec un seuil nul. Cette solution est tout d’abord présentée. En-

suite, nous proposons un nouvel algorithme pour l’estimation d’un modèle autorégressif

dans le cas ou le seuil est non nul. Une analyse de la consistance, de la variance et des

résultat de simulation est proposée. Ensuite, un algorithme adapté au temps réel est pro-

posé. Pour continuer, l’algorithme est étendu pour des données quantifiées. Pour finir,

l’algorithme est testé sur des données de l’accéléromètre.
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Le sixième chapitre se concentre sur la quatrième approche pour faire de la reconnais-

sance d’activités. La particularité de cette approche est d’utiliser seulement les données

binarisées de l’accéléromètre pour faire de la reconnaissance d’activités. Dans un premier

temps, une liste de paramètres utilisables pour la classification dans le cas de données bi-

naires est présentée. Ensuite, L’ensemble de paramètres est réduit à l’aide d’algorithmes

de réduction de dimensions. Pour finir, plusieurs algorithmes de classification sont com-

parés pour faire de la reconnaissance d’activités à partir de l’ensemble de paramètres

réduit. Les résultats de la reconnaissance d’activités de cette approche sont comparés

avec ceux des premières approches étudiées dans le quatrième chapitre.

Le septième chapitre traite le problème d’identification d’un système commutant avec

des données binaires. Les résultats du chapitre 4 montre qu’il est possible de faire de

l’identification à partir de données binaires. Un algorithme pour l’identification de ce

type de système est proposé. Cet algorithme est ensuite appliqué sur des exemples nu-

mériques.

Pour finir, une conclusion générale est apportée à ce manuscrit et des perspectives

pour des travaux futurs sont apportées.
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Chapitre 2

État de l’art sur la reconnaissance

d’activité à partir de données d’un

accéléromètre

2.1 Introduction

2.1.1 Généralité

La reconnaissance d’activités est un sujet de recherche qui suscite beaucoup d’intérêt

ces dernières années. Une des motivations importantes de la reconnaissance d’activités

est le suivi médical des personnes, suivi pouvant être utilisé dans la médecine ambu-

latoire. La reconnaissance d’activités peut aussi permettre la détection d’anomalies liée

à la santé ou prévenir des chutes. Elle peut aussi être utilisée à des fins plus légères,

par exemple pour le suivi des activités physiques quotidiennes via une estimation de la

dépense calorique ou le suivi des activités sportives (durée d’une course, distance par-

courues, etc.).

Il existe plusieurs solutions pour analyser l’activité d’une personne à partir d’un ou

plusieurs capteurs, les références suivantes font état de cette diversité : ATTAL et al., 2015,

LARA et LABRADOR, 2013, JANIDARMIAN et al., 2017 et PREECE et al., 2009b. L’ensemble

de ces revues est utilisé comme base de cette bibliographie. Une première possibilité

consiste à faire de la reconnaissance d’activités à partir d’images ou de vidéo. Une re-

vue des différentes techniques utilisées dans le cas de l’utilisation d’images ou de vidéos

peut être trouvée dans SAIF, TEHSEEN et KAUSAR, 2018. Cependant, l’utilisation de don-

nées visuelles a deux défauts majeurs : d’une part, la personne doit rester dans le champ
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de la caméra et, d’autre part, certains utilisateurs peuvent être réticents à être filmés dans

leurs vies privées. Une autre possibilité est donc d’utiliser des capteurs portés par l’uti-

lisateur. A ce titre, en raison de sa démocratisation, de sa discrétion et de sa puissance

de calcul, le smartphone peut être utilisé pour collecter énormément de données sur les

individus et ces données peuvent être utilisées pour de la reconnaissance d’activités. Le

smartphone contient en effet différents capteurs tels que des accéléromètres, des gyro-

scopes, magnétomètres, GPS, microphons et autres. Les revues SHOAIB et al., 2015 et

SAEEDI et EL-SHEIMY, 2015 font un point sur la reconnaissance d’activités via un smart-

phone en prenant en compte la consommation des ressources du téléphone.

Outre le smartphone, des dispositifs peuvent être spécifiquement développés pour la

reconnaissance d’activités. Ainsi, dans JAIN et KANHANGAD, 2018 un gyroscope est uti-

lisé en combinaison avec un accéléromètre. Dans GU et al., 2015, les données d’un baro-

mètre sont utilisées en plus des données d’un accéléromètre. Il existe aussi des dispositifs

qui intègrent directement un accéléromètre, un gyroscope et un magnétomètre (CHA-

PRON et al., 2018). Dans d’autres cas, des signaux physiologiques peuvent être utilisées :

la fréquence cardiaque, fréquence respiratoire et la saturation en oxygène sont utilisés

dans CASTRO et al., 2017. Dans le cas des maisons connectées, des données complémen-

taires peuvent être fournies par des capteurs binaires qui indiquent l’emplacement de

l’utilisateur dans la maison (CERON, LOPEZ et ESKOFIER, 2018).

Il a été choisi dans cette bibliographie de prendre uniquement en compte les données

fournies par un accéléromètre. L’accéléromètre est en effet le capteur porté le plus utilisé

dans la reconnaissance d’activités. L’utilisation de ce capteur permet de pouvoir récolter

des données de n’importe quel endroit et il permet de ne plus être dépendant de l’envi-

ronnement de l’utilisateur. Le but de ce paragraphe est de faire une revue des différentes

méthodes utilisées dans la littérature pour faire de la reconnaissance d’activités, ceci sur

la base de données accéléromètriques.

2.1.2 Méthodologie générale pour la reconnaissance d’activités

Comme décrit dans ATTAL et al., 2015, LARA et LABRADOR, 2013 et PREECE et al.,

2009b, la reconnaissance d’activités suit une série d’étapes, série décrite sur la figure 2.1

et que nous proposons de détailler dans les sections suivantes.
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Acquisition des données brutes

Pré-traitement des données

Calcul des paramètres

Réduction du nombres de paramétres

Élaboration du classifieur

Validation du classifieur

FIGURE 2.1 – Méthodologie générale pour la reconnaissance d’activités

— La première étape est la collecte d’un grand nombre de données des différentes

activités ciblées. Les types de données utilisés dans la reconnaissance d’activités

sont décrits dans la section 2.2.

— Ensuite, un pré-traitement des données est effectué sur les données. La technique

la plus utilisée est le fenêtrage des données, fenêtrage consistant à découper le

signal en différents tronçons. Le pré-traitement des données est décrit dans la sec-

tion 2.4.

— Par la suite, différents paramètres sont calculés sur chaque fenêtre pour ensuite

être utilisés par des algorithmes d’apprentissages. Dans la section 2.5 sont exposés

les paramètres les plus souvent utilisés dans la littérature.

— La section 2.6 est dédiée aux algorithmes d’apprentissages les plus utilisés pour la

reconnaissance d’activités.

— Pour finir, les approches pour l’évaluation et la comparaison des performances

des algorithmes sont présentées dans la section 2.7.
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2.2 Les données brutes

2.2.1 Les données accéléromètriques

Les données brutes sont en général collectées par un accéléromètre se trouvant soit sur

un smartphone, soit sur un objet connecté dédié. L’avantage d’utiliser un smartphone est

de collecter les données d’un utilisateur de manière discrète à l’aide d’une application,

sans rajouter un matériel supplémentaire. A noter cependant que l’utilisateur risque de

modifier la position de son smartphone assez souvent, l’utilisation d’une plateforme dé-

diée a pour avantage de pouvoir positionner et fixer le capteur à un endroit précis du

corps. Les différents placements du capteurs sont décrits dans la section 2.3 et le type

d’équipement utilisé dans les études est décrit dans le tableau 2.1.

Dans le cas de l’utilisation d’objets connectés, un seul ou plusieurs accéléromètres

peuvent être utilisés. L’avantage d’utiliser plusieurs capteurs est d’avoir plus d’informa-

tion si les capteurs sont placés à différents endroits. Dans CLELAND et al., 2013, sept

capteurs sont placés à des endroits différents du corps et les 63 combinaisons possibles

entre ces capteurs sont étudiées. Avec un seul capteur, la précision de la reconnaissance

d’activités est de 96.60% en moyenne. Le meilleur résultat est obtenu avec la combinaison

des données de trois capteurs qui donne une précision de 97.66% en moyenne.

L’accéléromètre fourni 3 données différentes :

— ax qui représente l’accélération suivant l’axe x.

— ay qui représente l’accélération suivant l’axe y.

— az qui représente l’accélération suivant l’axe z.

Un exemple de données fournit par accéléromètre est présenté dans la figure 2.2.

Dans le cas, où le capteur a une position et une orientation fixes, les données de

chaque axe peuvent être utilisées directement pour faire de la reconnaissance d’activi-

tés. Si le capteur n’a pas de position et d’orientation fixes, les valeurs des accélérations

ax, ay et az sont différentes en fonction de l’orientation du capteur. Il est alors possible

d’utiliser la norme de l’accélération définie par :

an =
√

a2
x + a2

y + a2
z (2.1)
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L’avantage de travailler avec la norme est que le capteur n’a pas besoin d’avoir une

position fixe. En pratique, c’est un cas qu’on rencontre fréquemment. Par exemple, si un

accéléromètre d’un smartphone est utilisé, le téléphone est souvent situé dans la poche,

son orientation est donc non déterminée. Dans ce cas, il est préférable donc d’utiliser

la norme plutôt que directement l’accélération suivant les axes de l’accéléromètre. Ce-

pendant, l’utilisation de la norme a pour défaut de perdre des informations qui peuvent

être déterminantes dans la reconnaissance d’activités. Une solution pour pouvoir quand

même utiliser les valeurs des axes dans le cas où le capteur n’est pas fixe est de détermi-

ner l’orientation du capteur. Si l’orientation est connue, un changement de repère permet

d’utiliser l’accélération suivant les axes. Une méthode simple est de calculer l’orientation

du capteur à l’aide de l’accélération terrestre, mais cette méthode requiert que la compo-

sante dynamique soit filtrée. Une autre solution est d’utiliser d’autres capteurs comme

un magnétomètre ou un gyroscope. Par exemple, YURTMAN, BARSHAN et FIDAN, 2018

propose une méthode qui permet de d’obtenir l’accélération d’un capteur suivant 3 axes

indépendamment de son orientation et à l’aide d’un magnétomètre.

Chaque accélération peut être décomposée en une composante statique dûe à la gra-

vité et une composante dynamique dûe au mouvement de l’utilisateur :

ai = aig + aid (2.2)

où ai peut être ax, ay, az ou an, où aig est la composante statique du signal ai et aid sa

composante dynamique.

La composante statique est utilisée en général pour déterminer l’orientation et la par-

tie dynamique est utilisée pour déterminer le mouvement de l’utilisateur. Un seul signal

ou l’ensemble des signaux peut être utilisé comme entrée pour la reconnaissance d’ac-

tivités. Par exemple, l’accélération, la norme, la composante statique et la composante

dynamique sont utilisées pour faire de la reconnaissance d’activités dans CASALE, PU-

JOL et RADEVA, 2011.

Il est possible de calculer les angles de rotation permettant de définir l’orientation de

l’accéléromètre dans le repère du capteur à l’aide des accélérations des trois axes de la
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manière suivante :

yaw = atan(
az√

a2
x + a2

y

) (2.3)

pitch = atan(
ay√

a2
x + a2

z

) (2.4)

roll = atan(
ax√

a2
y + a2

z

) (2.5)

Si le capteur à une orientation et une position fixe sur l’utilisateur, il est donc possible

de déterminer la position de l’utilisateur à l’aide de ces trois angles de rotation et peut

permettre notamment de déterminer si la personne est allongée ou debout. Les angles de

rotation sont utilisés pour faire de la reconnaissance d’activités dans DAVILA, CRETU et

ZAREMBA, 2017, KIM, CHO et KIM, 2012, LEE et al., 2011, KHAN, LEE et KIM, 2008 et NI,

ZHANG et LI, 2018.

Si le capteur peut tourner seulement sur un axe, on peut utiliser les normes calculées

sur un plan comme suit :

axy =
√

a2
x + a2

y (2.6)

ayz =
√

a2
y + a2

z (2.7)

axz =
√

a2
x + a2

z (2.8)

La norme axz est par exemple utilisée dans GUPTA et DALLAS, 2014. Cette norme

est utilisée en raison de l’emplacement particulier du capteur : l’accéléromètre est situé

sur la ceinture de l’utilisateur. Le capteur peut tourner librement autour de la taille de

l’utilisateur, mais l’axe y reste parallèle au tronc.

2.2.2 Fréquence

La fréquence d’échantillonnage est un paramètre important qui aura un impact sur le

temps de calcul et la précision de la reconnaissance d’activités. Une fréquence d’échan-

tillonnage élevée va permettre de gagner en précision, mais va nécessiter un temps de

calcul plus important. La fréquence d’échantillonnage doit aussi être choisie en fonction

du spectre des mouvements à reconnaître. D’après BOUTEN et al., 1997, une fréquence
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d’échantillonnage de 20 Hz est suffisante pour pouvoir capturer les mouvements quoti-

diens d’une personne. Dans ANTONSSON et MANN, 1985, il est montré que le spectre des

activités est comprise entre 0 et 20 Hz et la majeure partie de l’énergie du signal se situe en

dessous de 3 Hz. Le tableau 2.2 énumère les différentes fréquences d’échantillonnage uti-

lisées dans la littérature. La fréquence d’échantillonnage de l’accéléromètre est souvent

comprise entre 10 et 100 Hz.

2.3 Placement des capteurs

Le placement des capteurs est une composante importante à prendre en compte dans

la reconnaissance d’activités. Il n’existe pas aujourd’hui de consensus sur un placement

optimal et plusieurs positionnements sont proposés dans la littérature. Dans le cas d’un

objet connecté dédié, le positionnement du capteur est souvent motivé par la nature de

l’activité suivie. Une revue des différents placements du capteur est présentée dans le

tableau 2.3. En général, la position du capteur n’est pas fixe pour les smartphones et peut

varier selon l’activité de l’utilisateur. Par exemple, quatre types de poses du smartphone

sont prises en compte dans WANG et al., 2018 : le smartphone dans la poche, le smart-

phone à coté de la tête durant un appel, le smartphone qui suit le mouvement de la main

durant un mouvement comme la marche et le smartphone dans la main, devant l’utilisa-

teur, durant son utilisation. Dans certains cas, le smartphone doit avoir un emplacement

précis. Par exemple, le smartphone doit être positionné au niveau de la taille à l’aide

d’une ceinture dans PRASERTSUNG et HORANONT, 2016 et le smartphone est positionné

au niveau du dos dans MITCHELL, MONAGHAN et O’CONNOR, 2013.

Il existe des études comparatives pour étudier l’impact du positionnement du cap-

teur. Dans ATALLAH et al., 2011, une étude est faite sur le meilleur positionnement pour

suivre les activités de la vie quotidienne (le couché, la cuisine, manger ou boire, la cuisine,

la lecture, s’habiller, la marche, la course, le cyclisme). Pour déterminer la meilleure posi-

tion des capteurs comportant un accéléromètre sont placés sur sept parties différentes du

corps (pied, genoux, taille, torse, bras, poignet et tête) sur neuf personnes différentes. En-

suite, un ensemble de paramètres est calculé pour chaque position. Des paramètres sont

ensuite sélectionnés pour être utilisés pour faire de la reconnaissance d’activités avec

deux algorithmes de classification (les k plus proches voisins et la classification naïve

bayésienne). Les résultats de cette étude montrent que les paramètres qui permettent de

mieux discriminer les mouvements varient selon le placement du capteur. La précision
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TABLE 2.2 – Fréquence d’échantillonnage utilisé pour la reconnaissance
d’activité

Fréquence d’échantillonnage (Hz) publication(s)

10 Hz FULLERTON, HELLER et MUNOZ-ORGANERO, 2017
KHAN, LEE et KIM, 2008

15 Hz PANNURAT et al., 2017

16 Hz MITCHELL, MONAGHAN et O’CONNOR, 2013

20 Hz CHEN et SHEN, 2017 KHAN et al., 2010 LEE et al., 2011

25 Hz MEHRANG, PIETILA et KORHONEN, 2018 MITCHELL,
MONAGHAN et O’CONNOR, 2013

30 Hz DAVILA, CRETU et ZAREMBA, 2017

32 Hz GU et al., 2015

50 Hz ATALLAH et al., 2011 CHAPRON et al., 2018ERMES,
PARKKA et CLUITMANS, 2008 JAIN et KANHANGAD,
2018 RAHIM et al., 2018 SAN-SEGUNDO et al., 2018
WANG et al., 2011a WANG et al., 2018

51,2 Hz CLELAND et al., 2013

52 Hz CASALE, PUJOL et RADEVA, 2011

68 Hz PREECE et al., 2009a

100 Hz BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 DUTTA et al., 2018
HE et JIN, 2008 HE et JIN, 2009 PRASERTSUNG et HO-
RANONT, 2016 YANG, WANG et CHEN, 2008 ZHANG

et SAWCHUK, 2011b

102.4 Hz NI, ZHANG et LI, 2018

126 Hz GUPTA et DALLAS, 2014
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TABLE 2.3 – placement du capteur

positionnement publication(s))

poignet ATALLAH et al., 2011 CLELAND et al., 2013 DA-
VILA, CRETU et ZAREMBA, 2017 FULLERTON, HEL-
LER et MUNOZ-ORGANERO, 2017 GU et al., 2015
MEHRANG, PIETILA et KORHONEN, 2018 PANNURAT

et al., 2017 SAN-SEGUNDO et al., 2018 YANG, WANG

et CHEN, 2008

cheville FULLERTON, HELLER et MUNOZ-ORGANERO,
2017PREECE et al., 2009a

bras ATALLAH et al., 2011 DAVILA, CRETU et ZAREMBA,
2017 FULLERTON, HELLER et MUNOZ-ORGANERO,
2017 PANNURAT et al., 2017

cuisse CLELAND et al., 2013 FULLERTON, HELLER et
MUNOZ-ORGANERO, 2017 PANNURAT et al., 2017

taille ATALLAH et al., 2011 CLELAND et al., 2013 DAVILA,
CRETU et ZAREMBA, 2017 FULLERTON, HELLER et
MUNOZ-ORGANERO, 2017 GUPTA et DALLAS, 2014
HE et JIN, 2008 HE et JIN, 2009 KIM, CHO et KIM, 2012
NI, ZHANG et LI, 2018 PANNURAT et al., 2017 PRA-
SERTSUNG et HORANONT, 2016 PREECE et al., 2009a
WANG et al., 2011a ZHANG et SAWCHUK, 2011b

torse ATALLAH et al., 2011 CASALE, PUJOL et RADEVA,
2011 CLELAND et al., 2013 FULLERTON, HELLER

et MUNOZ-ORGANERO, 2017 GHAZALI et al., 2018
KHAN et al., 2010 KHAN, LEE et KIM, 2008 LEE et al.,
2011 PANNURAT et al., 2017

dos CLELAND et al., 2013 FULLERTON, HELLER et
MUNOZ-ORGANERO, 2017

genoux ATALLAH et al., 2011 DAVILA, CRETU et ZAREMBA,
2017 ERMES, PARKKA et CLUITMANS, 2008 PREECE

et al., 2009a

tête ATALLAH et al., 2011 MITCHELL, MONAGHAN et
O’CONNOR, 2013 PANNURAT et al., 2017

pied ATALLAH et al., 2011 CLELAND et al., 2013 DAVILA,
CRETU et ZAREMBA, 2017
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de la classification varient aussi en fonction du placement du capteur. Par exemple, les

meilleurs résultats pour la classification de la marche ont été observés avec un capteur

positionné au niveau de la poitrine ou du poignet.

Une étude similaire est faite dans CLELAND et al., 2013. Dans cette étude, des capteurs

sont placés à six endroits différents (poitrine, pied, bas du dos, hanche, cuisse et poignet)

et des données sont récoltées sur huit personnes différentes. Les données brutes de sept

différentes activités (le repos, la course, monter un escalier, descendre un escalier, la po-

sition debout et la marche) sont collectées. Sur le même principe que l’étude précédente,

un ensemble de paramètres est calculé à partir de chaque capteur pour être utilisé par

quatre algorithmes de classification différents (apprentissages par arbres de décisions,

Naïve bayésienne, réseaux de neurones et machines à vecteurs de support). Cette étude

montre que l’algorithme des machines à vecteurs de support donne les meilleurs résul-

tats de reconnaissance d’activités sur tous les emplacements à l’exception du pied. La

meilleure précision est obtenue avec le capteur fixé à la hanche et les plus mauvais résul-

tats sont observés quand le capteur est fixé au genou ou au pied.

Une dernière étude, plus récente, proposé dans PANNURAT et al., 2017 traite ce sujet

dans le cas où les capteurs sont placés à la tête, au bras, au poignet, à la cheville, au

torse, à la cuisse, sur le côté et sur le devant de la taille. Les activités étudiées sont la

position assise, couché sur le dos, couché sur le côté gauche, couché sur le côté droit,

couché sur le ventre, la position debout et la marche.Le but cette étude est de déterminer

la position optimale pour faire de la reconnaissance d’activités. 19 paramètres différents

sont étudiés et 8 algorithmes différents de classification sont utilisés. Le meilleur résultat

est obtenu avec le capteur positionné sur le côté de la taille sur deux jeux de données : un

jeu de données obtenu avec des personnes jeunes et un jeu de données obtenu avec des

personnes âgées.

2.4 Le pré-traitement des données

2.4.1 Filtrage

Les signaux fournis par les capteurs peuvent être bruités et un filtre passe-bas doit

souvent être appliqué pour éliminer le bruit. Comme vu auparavant, dans certains cas,

il est choisi de filtrer la gravité de d’accélération en appliquant un filtre passe-haut. Par
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exemple, la gravité est filtrée à l’aide d’un filtre de Butterworth dans PRASERTSUNG et

HORANONT, 2016 et un filtre passe bande est utilisé dans DAVILA, CRETU et ZAREMBA,

2017. Une étude est proposée dans WANG et al., 2011b pour déterminer le filtre qui per-

met d’améliorer le mieux les résultats de classification. Plusieurs types de filtres sont mis

en oeuvre et comparés comme le filtre médian, le filtre de Butterworth et le filtre de Kal-

man.

2.4.2 Fenêtrage

Une étape de fenêtrage est souvent utilisée dans le domaine de la reconnaissance d’ac-

tivités. Cette étape correspond à la segmentation du signal en fenêtre. Une activité et un

vecteur de paramètres sont ensuite attribués à chaque fenêtre pour être utilisés par des

algorithmes de classification. Un état de l’art sur les différentes techniques de fenêtrages

est proposé dans BANOS et al., 2014. Il existe trois différents types de fenêtrage : le fe-

nêtrage défini par l’activité, le fenêtrage défini par évènement et le fenêtrage par fenêtre

glissante.

Le fenêtrage défini par l’activité consiste à déterminer les fenêtres en détectant les

changements d’activités. Ensuite, un algorithme de reconnaissance d’activités est appli-

qué pour déterminer le type d’activité sur la fenêtre. Plusieurs techniques sont possibles

pour déterminer le changement d’activité. Ceci peut être réalisé par une analyse fréquen-

tielle ou comme dans SEKINE et al., 1998 par une analyse basée sur la transformée en

ondelettes.

Le fenêtrage par évènement a pour principe qu’un évènement extérieur (par exemple,

un chronomètre ou un individu) indique le début et la fin d’une fenêtre. Par exemple, des

interrupteurs fixés sur un pied permettent de déterminer les fenêtres dans JASIEWICZ et

al., 2006. Cette méthode est utilisée presque exclusivement en laboratoire car il est difficile

de la mettre en oeuvre en situation réelle.

La fenêtrage glissant est la technique la plus utilisée dans la littérature pour la recon-

naissance d’activités, car elle ne nécessite pas de pré-traitement de données et elle est

facile d’utilisation en temps réel. Cette technique consiste à découper le signal à analyser

en une suite de fenêtres de taille fixe. Un recouvrement peut être utilisé, il peut varier de

10% à 90%. Un recouvrement de 50% est par exemple utilisé dans HE et JIN, 2008.
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Ce fenêtrage est particulièrement utilisé pour la reconnaissance d’activités périodiques

(par exemple la marche ou la course) et pour la reconnaissance d’activités statiques (par

exemple le repos). Les différentes tailles de fenêtres utilisées dans la littérature sont listées

dans le tableau 2.4. La taille de la fenêtre a un impact sur la précision de la reconnaissance

d’activités. Ainsi, dans BANOS et al., 2014 une analyse de l’impact de taille est réalisée.

Trois ensembles de paramètres sont calculés sur des fenêtres allant de 0.25 secondes à 7

secondes. Le premier ensemble est composé de la moyenne, le second ensemble est com-

posé de la moyenne et de l’écart-type et le dernier ensemble de paramètre est composé

de la moyenne, l’écart-type, le maximum, le minimum et le nombre de fois que le signal

traverse la moyenne. Ensuite, quatre algorithmes de classification (arbre de décisions, k

plus proche voisins, classification naïve bayésienne et K-moyennes) sont appliqués sur

les trois différents jeux de paramètres pour déterminer la longueur de fenêtre qui donne

des meilleurs résultats. Cette étude montre que les fenêtres de longueurs entre 0.25 se-

condes et 2 secondes donnent les meilleures performances pour la reconnaissance d’acti-

vités et qu’il n’est donc pas nécessaire d’utiliser de large fenêtres pour effectuer de la re-

connaissance d’activités. Dans une autre étude MEHRANG, PIETILA et KORHONEN, 2018,

l’algorithme des forêts aléatoires est utilisé pour différencier cinq activités (le cyclisme

haute et basse intensité, le repos, la position assise, et l’activité ménagère). Le but de cette

étude est de trouver la taille optimale de la fenêtre glissante entre des fenêtres allant de

1 seconde à 21 secondes avec 90% de recouvrement. Les meilleurs résultats sont obtenus

avec une fenêtre de 13 secondes. Dans WANG et al., 2018, les données des capteurs d’un

smartphone sont utilisées pour faire de la reconnaissance d’activités. Huit mouvements

sont étudiés : la marche, le repos, la descente d’escalier, la montée d’escalier, la montée

d’ascenseur, la descente d’ascenseur, la montée d’escalateur et la descente d’escalateur.

Cinq différents algorithmes sont comparés (arbre de décision, machine à vecteurs de sup-

port, k plus proches voisins, Naïve bayésienne et adaptive boosting). La fenêtre optimale

pour reconnaître les mouvements de cette étude se situe entre 2.5 et 3.5 secondes.

2.5 Extraction et sélection de paramètres de classification

Les données de l’accéléromètre peuvent être directement utilisées par l’algorithme

de classification. Par exemple, les données des 3 axes de l’accéléromètre sont utilisées

directement avec l’algorithme de classification du modèle de Markov caché dans WANG

et al., 2011a. Cependant, dans la majorité des cas, un ensemble de paramètres est calculé
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TABLE 2.4 – Longueur de fenêtres utilisées dans la reconnaissance d’acti-
vité

taille de la fenêtres publication(s)

1s CHEN et SHEN, 2017 CASALE, PUJOL et RADEVA,
2011 PANNURAT et al., 2017

1.28s BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 PRASERTSUNG et
HORANONT, 2016

2s CHAPRON et al., 2018 GU et al., 2015 ZHANG et SAW-
CHUK, 2011b

2.56s GHAZALI et al., 2018 JAIN et KANHANGAD, 2018 NI,
ZHANG et LI, 2018 RAHIM et al., 2018

3s SAN-SEGUNDO et al., 2018

3.2s KHAN et al., 2010

5s ATALLAH et al., 2011

5,12s HE et JIN, 2008 HE et JIN, 2009 YANG, WANG et
CHEN, 2008

6s CHAPRON et al., 2018 FULLERTON, HELLER et
MUNOZ-ORGANERO, 2017

10s LEE et al., 2011 CLELAND et al., 2013 DUTTA et al.,
2018

13s MEHRANG, PIETILA et KORHONEN, 2018
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à partir des données d’une fenêtre. Cet ensemble de paramètres va constituer un vecteur

qui va être ensuite utilisé pour la classification. L’objectif est ici de sélectionner parmi ces

paramètres ceux qui permettent de mieux discriminer les différentes activités.

Il est possible d’utiliser un grand nombre de paramètres ou combinaisons de para-

mètres, cependant, il est préférable d’en utiliser le moins possible car si on utilise des

variables inappropriées ou redondantes, on augmente le nombre de calculs et on réduit

les performances des algorithmes de classification. Il existe un très grand nombre de pa-

ramètres possibles. Les articles suivants énumèrent les paramètres souvent utilisés en

reconnaissance d’activités : ATTAL et al., 2015, FIGO et al., 2010 et PREECE et al., 2009b.

Ces paramètres peuvent être calculés à partir de l’accélération de chaque axe ax, ay et az ,

de la norme an, des angles de rotation ou des normes définies sur un plan axy, ayz et axz.

Les paramètres les plus utilisés sont présentés dans la suite de cette section, ils sont réper-

toriés dans le tableau 2.5 et 2.6. Dans la suite, s désigne le signal sur lequel sont calculés

ces paramètres (il peut s’agir de ax, ay, etc.), N est le nombre d’échantillons disponibles

sur la fenêtre et st est la valeur de l’échantillon du signal s à l’instant t.

2.5.1 Liste des paramètres

2.5.1.1 Moyenne,variance et écart type

Un des paramètres les plus simples et plus intuitifs est la moyenne. Le calcul de ce

paramètre nécessite très peu de calculs. Il permet aussi de lisser le signal et d’atténuer le

bruit. C’est un des paramètres les plus souvent utilisés dans la littérature. La moyenne

est définie de la manière suivante :

µ =
1
N

N

∑
t=1

s(t) (2.9)

La variance est aussi une variable souvent utilisée pour la reconnaissance d’activités.

Cette variable sert à caractériser la dispersion des données. L’écart-type correspond à la

racine carrée de la variance et donne les mêmes informations que la variance. La variance

ou l’écart-type seront moins intéressants à utiliser si le signal contient de nombreuses

valeurs aberrantes, celles-ci ayant un impact important sur le calcul de ces paramètres.
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TABLE 2.5 – paramètres utilisés pour la reconnaissance d’activité

Paramètres Publication(s)

Moyenne ATALLAH et al., 2011 BAYAT, POMPLUN et TRAN,
2014 CASALE, PUJOL et RADEVA, 2011 CHAPRON et
al., 2018 CHEN et SHEN, 2017 CLELAND et al., 2013
DUTTA et al., 2018 ERMES, PARKKA et CLUITMANS,
2008 FULLERTON, HELLER et MUNOZ-ORGANERO,
2017 GUPTA et DALLAS, 2014 GHAZALI et al., 2018
KIM, CHO et KIM, 2012 KHAN et al., 2010 LEE et
al., 2011 MEHRANG, PIETILA et KORHONEN, 2018
NI, ZHANG et LI, 2018 PANNURAT et al., 2017 PRA-
SERTSUNG et HORANONT, 2016 PREECE et al., 2009a
WANG et al., 2018

Variance ATALLAH et al., 2011 BAYAT, POMPLUN et TRAN,
2014 ERMES, PARKKA et CLUITMANS, 2008 GU et al.,
2015 GUPTA et DALLAS, 2014 PRASERTSUNG et HO-
RANONT, 2016 WANG et al., 2018

Écart type BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 CASALE, PUJOL et
RADEVA, 2011 CHAPRON et al., 2018 CHEN et SHEN,
2017 CLELAND et al., 2013 DUTTA et al., 2018 FUL-
LERTON, HELLER et MUNOZ-ORGANERO, 2017 GHA-
ZALI et al., 2018 KHAN et al., 2010 KIM, CHO et KIM,
2012 LEE et al., 2011 MEHRANG, PIETILA et KORHO-
NEN, 2018 NI, ZHANG et LI, 2018 PANNURAT et al.,
2017 PRASERTSUNG et HORANONT, 2016 PREECE et
al., 2009a RAHIM et al., 2018 WANG et al., 2018

Moyenne quadratique ATALLAH et al., 2011 BAYAT, POMPLUN et TRAN,
2014 CASALE, PUJOL et RADEVA, 2011 FULLERTON,
HELLER et MUNOZ-ORGANERO, 2017 GU et al., 2015
NI, ZHANG et LI, 2018 PRASERTSUNG et HORANONT,
2016

Zone d’amplitude du
signal (SMA)

FULLERTON, HELLER et MUNOZ-ORGANERO, 2017
KHAN et al., 2010 KHAN, LEE et KIM, 2008 KIM, CHO

et KIM, 2012 LEE et al., 2011 MEHRANG, PIETILA

et KORHONEN, 2018 NI, ZHANG et LI, 2018 YANG,
WANG et CHEN, 2008

Entropie ATALLAH et al., 2011 ERMES, PARKKA et CLUIT-
MANS, 2008 FULLERTON, HELLER et MUNOZ-
ORGANERO, 2017 GUPTA et DALLAS, 2014 KHAN

et al., 2010 LEE et al., 2011 NI, ZHANG et LI, 2018
PREECE et al., 2009a RAHIM et al., 2018

temps entre deux pics BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 PRASERTSUNG et
HORANONT, 2016

nombre de pic BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 FULLERTON, HEL-
LER et MUNOZ-ORGANERO, 2017 PRASERTSUNG et
HORANONT, 2016

Zero crossing mode CHAPRON et al., 2018
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TABLE 2.6 – paramètres utilisés pour la reconnaissance d’activité

Corrélation BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 CASALE, PUJOL et
RADEVA, 2011 CHAPRON et al., 2018 CHEN et SHEN,
2017 CLELAND et al., 2013 KHAN et al., 2010 KIM,
CHO et KIM, 2012 LEE et al., 2011 MEHRANG, PIETILA

et KORHONEN, 2018 NI, ZHANG et LI, 2018 PANNU-
RAT et al., 2017 PRASERTSUNG et HORANONT, 2016
PREECE et al., 2009a

Éventail ATALLAH et al., 2011 BAYAT, POMPLUN et TRAN,
2014 GU et al., 2015 NI, ZHANG et LI, 2018 PANNU-
RAT et al., 2017 PRASERTSUNG et HORANONT, 2016

Écart absolu moyen GUPTA et DALLAS, 2014 WANG et al., 2018
Minimum CHEN et SHEN, 2017 FULLERTON, HELLER et

MUNOZ-ORGANERO, 2017 GHAZALI et al., 2018
PANNURAT et al., 2017 PRASERTSUNG et HORANONT,
2016 RAHIM et al., 2018

Maximum CHEN et SHEN, 2017 FULLERTON, HELLER et
MUNOZ-ORGANERO, 2017 GU et al., 2015 GHAZALI

et al., 2018 PANNURAT et al., 2017 PRASERTSUNG et
HORANONT, 2016 RAHIM et al., 2018

Médiane MEHRANG, PIETILA et KORHONEN, 2018 PREECE et
al., 2009a WANG et al., 2018

Percentile CHEN et SHEN, 2017,DUTTA et al., 2018,WANG et al.,
2018

Énergie ATALLAH et al., 2011 CHAPRON et al., 2018, CLE-
LAND et al., 2013 FULLERTON, HELLER et MUNOZ-
ORGANERO, 2017 NI, ZHANG et LI, 2018 PRASERT-
SUNG et HORANONT, 2016 PREECE et al., 2009a
YANG, WANG et CHEN, 2008

Asymétrie ATALLAH et al., 2011 CASALE, PUJOL et RADEVA,
2011 CHAPRON et al., 2018 CLELAND et al., 2013
DUTTA et al., 2018 GU et al., 2015 GUPTA et DALLAS,
2014 KIM, CHO et KIM, 2012 NI, ZHANG et LI, 2018
RAHIM et al., 2018

Kurtosis ATALLAH et al., 2011 CASALE, PUJOL et RADEVA,
2011 CHAPRON et al., 2018 CLELAND et al., 2013
DUTTA et al., 2018 NI, ZHANG et LI, 2018 RAHIM et
al., 2018

Modèle AR HE et JIN, 2008 KHAN et al., 2010 KHAN, LEE et KIM,
2008 KIM, CHO et KIM, 2012 LEE et al., 2011

Transformée en cosinus
discrète

HE et JIN, 2009

Transformée en onde-
lette

CASALE, PUJOL et RADEVA, 2011 CHEN et SHEN,
2017 DUTTA et al., 2018 MITCHELL, MONAGHAN et
O’CONNOR, 2013 PREECE et al., 2009a

Transformé de Fourier ATALLAH et al., 2011 CHAPRON et al., 2018 CHEN

et SHEN, 2017 DUTTA et al., 2018 ERMES, PARKKA

et CLUITMANS, 2008 GUPTA et DALLAS, 2014 MEH-
RANG, PIETILA et KORHONEN, 2018 NI, ZHANG et
LI, 2018 PREECE et al., 2009a WANG et al., 2018
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La variance est définie de la manière suivante :

σ2 =
1
N

N

∑
t=1

(s(t)− µs)
2 (2.10)

À partir de l’écart type calculé sur chacun des axes, il est possible de calculer la ma-

gnitude de l’écart type (utilisé dans PANNURAT et al., 2017). Elle est définie par :

MAGσ =
√

σ2
ax
+ σ2

ay
+ σ2

az
(2.11)

où σ2
ax

, σ2
ay

et σ2
az

sont les variances suivant les axes x, y et z de l’accéléromètre.

La moyenne des valeurs absolues des écarts est un autre paramètre qui est utilisé

pour mesurer la dispersion (utilisée dans LARA et LABRADOR, 2013). Ce paramètre est

défini par :

MAD =
1
N

N

∑
t=1

|s(t)− µs| (2.12)

Dans GUPTA et DALLAS, 2014, une fenêtre de temps de 6 secondes est utilisée. Cette

fenêtre est ensuite découpée en sous-fenêtres de 0, 5 s sans recouvrement. Avec ces sous-

fenêtres, il est proposé de calculer la tendance moyenne comme suit :

µT =
j

∑
k=2

(|µk − µk−1|) (2.13)

où j est le nombre de sous-fenêtres dans la fenêtre de base, µk est la moyenne de l’k-ème

sous-fenêtre fille.

À partir de ces sous-fenêtres, d’autres paramètres sont calculés dans GUPTA et DAL-

LAS, 2014 comme la différence des moyennes :

µD =
j

∑
k=1

(|µ − µk|) (2.14)

où µ est la moyenne de la fenêtre mère.
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Ces mêmes paramètres peuvent être calculés relativement à la variance :

σT2 =
j

∑
k=2

(|σ2
k − σ2

k−1|) (2.15)

σD2 =
j

∑
k=1

(|σ2 − σ2
k |) (2.16)

2.5.1.2 Médiane, percentile, maximum, minimum et éventail

La médiane est la valeur qui permet de séparer un ensemble d’échantillons en deux

parties égales : une partie composée de tous les échantillons avec les valeurs les plus

élevées et une autre partie composée de tous les échantillons avec les valeurs les moins

élevées.

Le percentile est une mesure qui indique la valeur où on peut trouver un pourcentage

des observations. Par exemple, le 25ème percentile correspond à la valeur où on trouve

25% des observations en dessous de cette valeur et le 50ème percentile correspond à la

médiane.

Le maximum ou le minimum sur une fenêtre temporelle sont des paramètres faciles

à calculer. A partir de ces deux valeurs, il est aussi possible de calculer l’éventail qui est

la différence entre le maximum et le minimum.

M = max
t∈[1;N]

s(t) (2.17)

m = min
t∈[1;N]

s(t) (2.18)

∆M = M − m (2.19)

La déviation absolue médiane mesure la variabilité d’un signal, cette mesure est uti-

lisée dans NI, ZHANG et LI, 2018 et est définie par :

DAM = mediant∈[1;N](|s(t)− median(s)|) (2.20)
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2.5.1.3 Corrélation

Le coefficient de corrélation est utilisé pour mesurer l’intensité de la relation linéaire

entre deux signaux. Le coefficient de corrélation le plus utilisé est celui de Bravais-Pearson.

Pour deux signaux s et r, avec σs est l’écart-type de s(t) et σr est l’écart-type de r(t), ce

paramètre est défini comme suit :

ρs,r =
1

Nσsσr

N

∑
t=1

s(t)r(t) (2.21)

ou plus généralement

ρs,r(i) =
1

(N − i)σsσr

N

∑
t=i+1

s(t)r(t − i) i ≥ 0 (2.22)

ρs,r(i) mesure la similarité des signaux s et r décalés de i échantillons.

Le maximum de corrélation maxi∈[0;N−1] ρs,r(i) peut aussi être utilisé comme par exemple

dans VELTINK et al., 1996

2.5.1.4 Autres paramètres dans le domaine temporel

La moyenne quadratique correspond à la racine carrée de la moyenne du signal au

carré. Pour un signal de moyenne nulle, moyenne quadratique et écart type sont équiva-

lents. Cette métrique est souvent utilisée dans la reconnaissance d’activités et est obtenue

à partir de l’équation suivante :

RMS =

√√√√ 1
N

N

∑
t=1

s(t)2 (2.23)

Des paramètres d’actimétrie peuvent aussi être utilisés comme le zero crossing mode

(ZCM). Le ZCM est le nombre de fois que le signal change de signe. Le seuil peut être

remplacé par la moyenne ou un seuil quelconque dans certaines études. Ce paramètre

est utilisé par exemple en analyse de sommeil ( utilisé dans BLACKWELL et al., 2008). Un

autre paramètre utilisé en actimétrie est le time above threshold (TAT) qui correspond au

nombre de points au-dessus d’un seuil.
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D’autres paramètres peuvent être calculés à l’aide des pics qui correspondent à des

points dont la valeur est supérieure à celles du point suivant et du point précédent. Le

nombre de pic d’une fenêtre ou le temps moyen entre deux pic peuvent être utilisés

comme paramètres. Ces paramètres sont utiles pour la caractérisation des activités pé-

riodiques comme la marche ou la course. Cependant, les paramètres qui utilisent les pics

sont très sensibles au bruit.

La zone d’amplitude du signal correspond à la moyenne des valeurs absolues des

accélérations ax, ay et az sur les 3 axes et sur une période de temps. Il est défini par :

SMA =
1
N

(
N

∑
t=1

|ax(t)|+
N

∑
t=1

|ay(t)|+
N

∑
t=1

|az(t)|
)

(2.24)

Le coefficient d’asymétrie et le kurtosis sont des paramètres de forme. Le coefficient

d’asymétrie permet de mesurer la symétrie du signal. Si le coefficient est négatif, le signal

sera plus présent sur la droite de la médiane et si le coefficient est positif, le signal sera

plus présent sur la gauche de la médiane. Le kustosis, ou coefficient d’amortissement,

permet de mesurer la dispersion des valeurs du signal. Le coefficient d’asymétrie et le

kurtosis sont définis par :

coe f asymétrie =
N2

(N − 1)(N − 2)
.

(
N

∑
t=1

(s(t)− µ)3

σ3

)
(2.25)

kurtosis =
N(N + 1)

(N − 1)(N − 2)(N − 3)
.

(
N

∑
t=1

(s(t)− µ)4

σ4 − 3(N − 1)2

(N − 2)(N − 3)

)
(2.26)

2.5.1.5 La Transformation de Fourier discrète (TFD)

La plupart des activités génèrent des signaux périodiques comme la marche ou la

course. Il peut donc être utile de réaliser une analyse dans le domaine fréquentiel pour

différencier les activités. L’outil principal utilisé pour l’analyse fréquentielle est la trans-

formation de Fourier discrète qui permet de calculer une représentation spectrale discrète
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d’un signal. La TFD est définie par :

S( f ) =
N

∑
t=1

s(t)e−j2π f (t−1)/N (2.27)

où f ∈ [0, N − 1] désigne la fréquence réduite.

Le calcul de la TFD est généralement réalisé via la transformée de Fourier rapide

(pour réduire la charge de calcul). Tous les coefficients de la TFD ne doivent pas néces-

sairement être analysés. Seuls certains de ces coefficients peuvent être choisis selon leur

utilité à discriminer certains mouvements. À partir de la TFD, il est possible de calculer

d’autres variables utiles à la classification. L’énergie est une variable souvent utilisée. Elle

est calculée à l’aide des coefficients de la TFD de la manière suivante :

E =
1
N

N−1

∑
f=0

|S( f )|2 = N2RMS2 (2.28)

L’entropie peut être utilisée pour différencier deux mouvements qui ont une signature

différente. Elle se calcule comme suit :

H( f ) =
1
N

N−1

∑
f=0

|S( f )|2log(|S( f )|2) (2.29)

2.5.1.6 Transformée en ondelettes discrète

Comme pour la transformée de Fourier, la Transformée en ondelettes discrète permet

de décomposer un signal avec la particularité de réaliser cette décomposition dans le do-

maine temps et fréquence. Une ondelette est une forme d’onde avec une valeur moyenne

nulle et d’une durée limitée. La transformée en ondelettes discrète décompose le signal en

deux parties à partir d’un ensemble de filtres passe-haut et passe-bas : une partie qui cor-

respond à l’approximation du signal (obtenue par des composantes basses fréquences)

et une partie qui correspond aux détails du signal (obtenus par des composantes hautes

fréquences). Un échantillonneur est ensuite utilisé pour diviser par deux la fréquence

d’échantillonage : pour une entrée s(t), la sortie de l’échantillonneur est s(2t). Les sorties

du filtre passe-bas correspondent aux coefficients d’approximation et les sorties du filtre

passe-haut correspondent aux coefficients des détails du signal. Cette procédure peut être

réitérée sur les détails du signal jusqu’à ce qu’une échelle maximale soit atteinte. Cette
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Signal d’entré

s

g(n) h(n)

2 2

niveau 1: D1 A1

g(n) h(n)

2 2

niveau 2: D2 A2

g(n) h(n)

2 2

Échantilloneur

FIGURE 2.3 – Décomposition du signal s avec la transformée en ondelettes

procédure est illustrée dans la figure 2.3. Les coefficients d’approximation et de détails

sont définis par :

Dj+1(i) =
L−1

∑
l=0

g(l)Aj(2i + l) (2.30)

Aj+1(i) =
L−1

∑
l=0

h(l)Aj(2i + l) (2.31)

où i est le niveau de décomposition en ondelette, g(.) est un filtre passe-bas et h(.) est un

filtre passe-haut, L est la nombre d’éléments de la réponse impulsionnelle de ces filtres.

Ils dépendent de l’ondelette mère choisie. Il est possible d’utiliser différentes ondelettes,

les plus utilisées sont les ondelettes de Daubechies, Symelet, Coiflet, biorthogonale et

biorthogonale réversible. A0 correspond au signal de départ s à analyser.

La transformée en ondelette permet ainsi de générer un ensemble de vecteurs Aj et

Dj, j ∈ [0; jmax] qui peuvent être utilisés comme paramètres pour la classification ( BRUCE,

KOGER et LI, 2002, BURRUS, GOPINATH et GUO, 1998, DAUBECHIES, 1992 et PITTNER et

KAMARTHI, 1999). Il est aussi possible de calculer d’autres paramètres à partir des Aj
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et Dj : dans MITCHELL, MONAGHAN et O’CONNOR, 2013 la variance des Aj et Dj est

utilisée pour la classification.

L’énergie de la transformée en ondelette ET est définie par :

ET = Ajmax
AT

jmax
+

jmax

∑
j=1

DjDjT (2.32)

EDRA et EDRDj sont les rapports énergétiques des coefficients d’approximation et des

coefficients de détail utilisés dans MITCHELL, MONAGHAN et O’CONNOR, 2013. Ils sont

définis par :

EDRA =
Ajmax

AT
jmax

ET
(2.33)

EDRDj =
DjD

T
j

ET
avec j = 1, .., jmax (2.34)

Différents paramètres obtenus à partir de la transformée en ondelette sont utilisés

dans PREECE et al., 2009a pour faire de la reconnaissance d’activités à partir de données

accélérométriques.

2.5.1.7 Modèle auto-régressif (AR)

Un modèle AR permet une modélisation structurelle du signal. Ce modèle établit la

relation de récurrence entre échantillons. Il est défini par l’équation suivante :

s(t) = −φ1s(t − 1)− ... − φps(t − p) + et (2.35)

où e est un bruit blanc de variance σ2
e (le bruit générateur). p est l’ordre du modèle et

les paramètres φi correspondent aux paramètres du modèle. On définit le vecteur des

coefficients θ ∈ R
p du modèle AR par

θ =




φ1

φ2
...

φp




(2.36)



2.5. Extraction et sélection de paramètres de classification 31

Ce vecteur peut être calculé à partir des équations de Yules Walker :

θ = M(ρs(i))
−1N(ρs(i)) (2.37)

avec

N(ρs(i)) = −




ρs(1)

ρs(2)
...

ρs(p)




(2.38)

M(ρs(i)) =




ρs(0) ρs(1) ρs(2) . . . ρs(p − 1)

ρs(1) ρs(0) ρs(1) . . . ρs(p − 2)
...

...
...

...

ρs(p − 1) ρs(p − 2) ρs(p − 3) . . . ρ̂s(0)




(2.39)

et

ρs(i) =
1

(N − i)σ2
s

N

∑
t=i+1

s(t)s(t − i) (2.40)

Les coefficients du modèle AR peuvent servir comme variables pour la classification,

c’est le cas dans HE et JIN, 2008.

2.5.2 Sélection des paramètres

Il n’existe pas de consensus sur le choix des paramètres dans la littérature et il n’est

pas opportun d’utiliser tous les paramètres présentés précédemment. Le choix des para-

mètres est souvent motivé par le type de mouvement à reconnaître et des ressources ma-

térielles disponibles pour calculer les paramètres. Par exemple, le calcul des paramètres

de la transformée de Fourier est beaucoup plus lourd que le calcul des paramètres comme

le minimum, le maximum ou la moyenne. La charge de calcul de différents paramètres est

exposé dans FIGO et al., 2010. En outre, il est aussi important de réduire le plus possible

le nombre de paramètres pour diminuer les besoins en calcul de l’algorithme de classifi-

cation et éviter les informations redondantes qui pourraient détériorer les résultats de la

classification. Il existe plusieurs méthodes possibles pour la sélection des paramètres. Un

ensemble de méthodes de sélection de paramètres consiste à sélectionner les paramètres

les plus pertinents à partir de l’ensemble des paramètres de départ. Cet ensemble de mé-

thodes est présenté dans DASH et LIU, 1997 et consiste à suivre la procédure présentée

par la figure 2.4.
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Générations des sous-ensembles Évaluation

Critère d’arrêt

Validation

Ensemble de
paramètres

Sous-ensemble de
paramètres

Qualité

Oui

Non

FIGURE 2.4 – Procédure pour la sélection des paramètres

Les différentes méthodes de sélection vont dépendre de l’évaluation des sous-ensembles

des paramètres et de la génération de ces ensembles de paramètres. Il existe trois mé-

thodes principales pour la génération des sous-ensembles :

— La génération exhaustive : tous les sous-ensembles de paramètres sont testés. Cette

méthode permet de trouver la solution optimale. Cependant, le test de tous les

sous-ensembles nécessite beaucoup de calcul pour un grand nombre de para-

mètres. Cette méthode n’est pas utilisable avec un nombre de paramètres trop

important.

— La génération heuristique : des paramètres sont supprimés ou ajoutés à chaque

essai jusqu’à trouver la solution optimale. Cette méthode regroupe trois sous-

catégories :

1. forward : le sous-ensemble de départ est vide et des paramètres sont rajoutés

à chaque itération.

2. Backward : le sous-ensemble de départ contient tous les paramètres et des pa-

ramètres sont enlevés à chaque itération. .

3. Stepwise : cette catégorie est le mélange des deux approches. Des paramètres

sont ajoutés ou supprimés du sous-ensemble à chaque itération.
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— La génération aléatoire : un nombre de sous-ensembles est généré aléatoirement.

On détermine ensuite le meilleur sous-ensemble parmi ce groupe. Cette méthode

nécessite moins de calcul que la génération exhaustive, car elle ne parcourt pas

toutes les possibilités de sous-ensemble.

Il existe deux approches possibles pour l’évaluation des sous-ensembles :

— L’approche "filter" : un score va être attribué à chaque paramètre en fonction de son

utilité pour la classification. L’évaluation se fait indépendamment de l’algorithme

de classification et plusieurs types de score peuvent être utilisés.

— L’approche "wrapper" : l’algorithme d’apprentissage est utilisé pour sélectionner

les paramètres. L’avantage de cette méthode par rapport à la méthode "filter" est

de prendre en compte l’algorithme d’apprentissage pour sélectionner les para-

mètres. Cette méthode nécessite par contre plus de temps de calcul et doit être

mise à jour si un autre algorithme d’apprentissage est utilisé pour la classification.

Dans GUPTA et DALLAS, 2014, une approche "filter" et une approche "wrapper" sont

comparées pour la sélection des paramètres. Dans cet article, l’algorithme pour l’ap-

proche "filter" est le Relief-F. La méthode Relief est présentée par KIRA et RENDELL, 1992

et utilise une approche statistique avec une génération heuristique. Cette méthode a été

améliorée en Relief-F par KONONENKO, 1994 pour l’utiliser dans des problèmes de clas-

sification multi-classes et réduire la sensibilité de l’algorithme au bruit. Une revue des

différentes algorithmes basés sur Relief est disponible dans URBANOWICZ et al., 2017. Le

deuxième algorithme, celui utilisé dans l’approche "wrapper", est le "Sequential Forward

Floating Search" présenté dans PUDIL, NOVOVICOVA et KITTLER, 1994. Au départ, un en-

semble de 31 paramètres est utilisé pour la classification, l’approche "filter" a sélectionné

un ensemble de 21 paramètres pour l’algorithme d’apprentissage k plus proches voisins

et un ensemble de 30 paramètre pour l’algorithme d’apprentissage Naïves bayesiennes.

L’approche "wrapper" permet de sélectionner 11 paramètres pour l’algorithme d’appren-

tissage k plus proches voisins et 12 paramètres pour l’algorithme d’apprentissage Naïves

bayesiennes. Dans cette étude, l’approche "wrapper" permet de mieux réduire le nombre

de paramètres pour la classification.

Dans ESPINILLA et al., 2018, deux autres méthodes de sélection de paramètres sont
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étudiées pour déterminer les paramètres les plus utiles pour la reconnaissance d’acti-

vités. Une des méthodes utilise une génération aléatoire avec l’algorithme Las Vegas

Filter présenté dans LIU et SETIONO, 1996. Le but est de choisir, de façon aléatoire, le

sous-ensemble des caractéristiques ayant la plus petite mesure d’inconsistance. La me-

sure d’inconsistance est définie par le rapport du nombre de points inconsistants sur le

nombre points total. Deux points sont dits inconsistants si ils possèdent les même valeurs

de paramètres et des classes différentes.

D’autres types d’algorithmes sont utilisés pour la sélection de paramètres comme par

exemple un algorithme génétique. Cet algorithme est inspiré de la théorie de Darwin et

est décrit plus en détail dans ENGELBRECHT, 2007. Cet algorithme est utilisé dans RO-

SATI, BALESTRA et KNAFLITZ, 2018 pour faire une comparaison entre deux groupes de

paramètres : le premier groupe regroupe les paramètres souvent utilisés dans la recon-

naissance d’activités comme la moyenne, la variance et la transformée de Fourier. Le

second groupe correspond a des paramètres calculés à partir des pics du signal et du

"zero crossing mode". Un algorithme génétique est ensuite utilisé pour la sélection des

paramètres avant d’effectuer une classification pour comparer les performances des deux

groupes de paramètres.

Les méthodes précédentes consistent toutes à sélectionner les paramètres les plus per-

tinents parmi l’ensemble de paramètres de départ. Une autre approche possible consiste

à réduire la dimension de l’ensemble des paramètres de départ en transformant cet en-

semble en un sous-ensemble de dimensions plus petit via l’association de différents pa-

ramètres.

L’analyse des composantes principales est une méthode descriptive utilisée pour ré-

duire la dimension de l’ensemble de paramètres. Cette méthode permet de trouver un

espace de dimension plus petit en construisant de nouveaux paramètres à partir de com-

binaisons linéaires des paramètres de départ. Les nouveaux paramètres sont choisis pour

ne pas être corrélés et maximiser la dispersion des points. Plus de détails sur l’analyse

des composantes sont disponibles dans JOLLIFFE, 2002. Une méthode dérivée de l’ana-

lyse des composantes principales est par exemple utilisée dans YANG, WANG et CHEN,

2008 pour de la reconnaissance d’activités.
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L’analyse discriminante linéaire est une autre méthode utilisée pour la réduction des

dimensions et consiste à choisir des combinaisons linéaires des paramètres pour maxi-

miser l’homogénéité de chaque classe. L’analyse discriminante linéaire est par exemple

utilisée dans KHAN et al., 2010 pour la réduction de la dimension du vecteur de para-

mètres.

2.5.3 Normalisation des paramètres

Les différents paramètres choisis peuvent avoir des éventails de valeurs très diffé-

rents. Une étape de normalisation est nécessaire avant de pouvoir utiliser les paramètres

pour la classification. Il existe plusieurs types de normalisation. Dans ROSATI, BALESTRA

et KNAFLITZ, 2018, la normalisation min-max est utilisée. Cette normalisation consiste à

calculer tous les paramètres pour qu’il soit compris entre 0 et 1. La formule utilisée est :

p_normi =
pi − min(pi)

max(pi)− min(pi)
(2.41)

où pi est le paramètre d’index i et p_normi est le paramètres normalisé entre 0 et 1.

D’autres types de normalisation peuvent être utilisés. L’expression suivante présente

une normalisation basée sur la moyenne :

p_normi =
pi − µp

max(pi)− min(pi)
(2.42)

où µp est la moyenne sur le paramètres p.

La normalisation suivante est parfois aussi utilisée et fait intervenir l’écart-type et la

moyenne du paramètre :

p_normi =
pi − µp

σp
(2.43)

Cette normalisation est par exemple utilisée dans CHEN et SHEN, 2017 et ZHANG et

SAWCHUK, 2011b.

2.6 Classification

La classification consiste à associer chaque donnée à une classe en utilisant un algo-

rithme de classification. Cet algorithme est configuré lors d’une phase d’apprentissage. Il
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existe deux grands types d’apprentissage :

— L’apprentissage supervisé : un ensemble de données dont la classe d’appartenance

est connue est disponible. Cet ensemble de données va permettre de déterminer

la classe de nouvelles données.

— L’apprentissage non supervisé : la classe d’aucune donnée n’est connue au départ.

L’objectif est la recherche d’une répartition visant à regrouper les individus dans

des classes. Cette répartition est réalisée de manière à avoir les classes les plus

homogènes possible et les classes les plus distinctes des unes des autres possibles.

L’apprentissage non supervisé est parfois utilisé pour la reconnaissance d’activités

comme par exemple dans NGUYEN, MOORE et MCCOWAN, 2007. Cependant, l’appren-

tissage supervisé est le plus utilisé dans la reconnaissance d’activités et il est constitué de

deux étapes :

— L’apprentissage : le but est d’apprendre un modèle de répartition à l’aide de don-

nées étiquetées.

— La décision : utilisation du modèle construit à l’étape précédente pour estimer la

classe de nouvelles données.

Il n’existe pas de consensus sur l’algorithme à utiliser pour faire de la reconnaissance

d’activités. Le tableau 2.7 énumère différents algorithmes de classification supervisée.

Il existe des études comparatives entre les différents algorithmes de classification. Par

exemple, dans COMPANJEN, 2009, une étude comparative est proposée entre la classi-

fication avec un modèle de Markov caché, le réseau de neurones, la logique floue et le

séparateur à vaste marge. Dans SAEZ, BALDOMINOS et ISASI, 2017, douze algorithmes

de classification sont comparés avec les mêmes paramètres d’entrées.

Les principaux algorithmes de classification supervisée sont présentés ci-dessous.

Pour la suite, on admet donc qu’un ensemble d’exemples est à disposition pour l’appren-

tissage. On définit T = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xL, yL)} l’ensemble des points d’apprentis-

sage de longueur L avec xi ∈ {1, 2, ..., K} le label du vecteur yi qui contient d paramètres

avec yi ∈ Rd. K est le nombre de classes possibles.xi correspond à la classe de l’activité

correspondant aux paramètres yi.
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TABLE 2.7 – Classification supervisée utilisée pour la reconnaissance d’ac-
tivité

Classification publication(s)

K plus proches voisins ATALLAH et al., 2011 CHEN et SHEN, 2017 COMPANJEN,
2009 FULLERTON, HELLER et MUNOZ-ORGANERO, 2017
GU et al., 2015 GHAZALI et al., 2018 GUPTA et DALLAS,
2014 JAIN et KANHANGAD, 2018 NI, ZHANG et LI, 2018
PANNURAT et al., 2017 PREECE et al., 2009a WANG et al.,
2018

Bayésien Naïf ATALLAH et al., 2011 CLELAND et al., 2013 DUTTA et al.,
2018 GU et al., 2015 GUPTA et DALLAS, 2014 MITCHELL,
MONAGHAN et O’CONNOR, 2013 NI, ZHANG et LI, 2018
PANNURAT et al., 2017 WANG et al., 2018

Séparateur à vaste marge BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 CHEN et SHEN, 2017 CLE-
LAND et al., 2013 COMPANJEN, 2009 DAVILA, CRETU et ZA-
REMBA, 2017 FULLERTON, HELLER et MUNOZ-ORGANERO,
2017 GU et al., 2015 GHAZALI et al., 2018 HE et JIN, 2008
HE et JIN, 2009 JAIN et KANHANGAD, 2018 KIM, CHO et
KIM, 2012 NI, ZHANG et LI, 2018 MITCHELL, MONAGHAN

et O’CONNOR, 2013 PANNURAT et al., 2017 PRASERTSUNG

et HORANONT, 2016 RAHIM et al., 2018 WANG et al., 2018
ZHANG et SAWCHUK, 2011b

Réseaux de neurones BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 CLELAND et al., 2013
COMPANJEN, 2009 KHAN et al., 2010 KHAN, LEE et KIM,
2008 LEE et al., 2011 MITCHELL, MONAGHAN et O’CON-
NOR, 2013 NI, ZHANG et LI, 2018 PANNURAT et al., 2017
SAN-SEGUNDO et al., 2018 YANG, WANG et CHEN, 2008

Analyse discriminante li-
néaire

GU et al., 2015 GHAZALI et al., 2018

Les forêts aléatoires BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 CASALE, PUJOL et RA-
DEVA, 2011 CHAPRON et al., 2018 CHEN et SHEN, 2017
FULLERTON, HELLER et MUNOZ-ORGANERO, 2017 MEH-
RANG, PIETILA et KORHONEN, 2018 RAHIM et al., 2018
SAN-SEGUNDO et al., 2018

Arbre de décision BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014 CLELAND et al., 2013
ERMES, PARKKA et CLUITMANS, 2008 FULLERTON, HEL-
LER et MUNOZ-ORGANERO, 2017 GU et al., 2015 GHAZALI

et al., 2018 NI, ZHANG et LI, 2018 PANNURAT et al., 2017
WANG et al., 2018
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Classe 1

Classe 3Classe 2

yi(1) < 2

yi(2) < 4

FIGURE 2.5 – Exemple d’un arbre de décision

2.6.1 Apprentissage par arbre de décision

Un arbre de décision décrit dans DUDA, HART et STORK, 2001, MITCHELL, 1997 et

ROKACH et MAIMON, 2014 est un modèle hiérarchique constitué de nœuds et de feuilles.

Chaque nœud correspond à une condition sur un paramètre et un arbre est constitué

d’une série de nœuds qui permet de finir sur une feuille avec une classe attribuée. La

figure 2.5 donne un exemple d’arbre de décision.

Le but de l’apprentissage est de définir les différents nœuds et la classe des feuilles.

Un algorithme usuel pour cette phase d’apprentissage est le CART présenté dans BREI-

MAN et al., 1984. Cet algorithme est composé de trois étapes successives. La première

étape est la construction d’un arbre binaire maximal. Pour cette étape, il est nécessaire de

choisir un critère de construction, une règle d’arrêt et une règle d’affectation. Le critère de

construction va définir les différents nœuds de l’arbre en utilisant une fonction d’hétéro-

généité comme par exemple la concentration de Gini ou l’entropie. Différentes fonctions

d’hétérogénéité sont comparées dans RAILEANU et STOFFEL, 2004. La règle d’arrêt va

permettre d’arrêter la construction de l’arbre. La règle d’affectation attribue une classe

aux feuilles de l’arbre. L’arbre maximal obtenu n’est pas directement utilisable, car il pos-

sède un nombre trop important de feuilles et est très dépendant des données apprentis-

sages utilisées. La deuxième étape de l’algorithme a pour objectif d’élaguer l’arbre pour

réduire le nombre de feuilles et le rendre moins fidèle aux données d’apprentissages.

Cette étape va permettre de construire un ensemble de sous-arbres de l’arbre maximal et

de choisir l’arbre le plus performant parmi cet ensemble. Le CART n’est pas le seul algo-

rithme d’apprentissage par arbre de décision. Par exemple, l’algorithme C4.5 est utilisé
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dans LARA et LABRADOR, 2013 . Cet algorithme a été présenté dans QUINLAN, 1993 et il

est une amélioration de l’algorithme ID3 présenté dans QUINLAN, 1986.

L’avantage de l’apprentissage par arbre de décision est qu’il est facilement interpré-

table par les utilisateurs. De plus, l’utilisation de l’arbre de décision nécessite peu de

calcul et peut donc être facilement embarqué dans un objet connecté qui possède peu

de ressources de calcul. Néanmoins la classification par arbre de décision est sensible à

l’ordre des données d’apprentissage et sujet au sur-apprentissage.

2.6.2 Les forêts aléatoires

Les forêts aléatoires est un algorithme de classification proposé dans BREIMAN, 2001

et basé sur l’apprentissage par arbre de décision. L’algorithme des forêts aléatoires est

une amélioration du bagging. Cette méthode est décrite dans BREIMAN, 1996 et consiste

à construire plusieurs arbres de décision à partir de bases de données d’apprentissage

différentes. Les bases de données sont construites en tirant au sort des échantillons à

partir de la base de données de départ. Comme l’apprentissage par arbres de décision est

très sensible aux données d’apprentissage, tous les arbres de décisions sont différents. La

classe prédite finale est la classe prédite par le plus d’arbres de décision. La particularité

des forêts aléatoires est d’utiliser l’algorithme CART légèrement modifié pour la création

des noeuds : le critère de construction pour l’élaboration des nœuds utilise une partie des

paramètres disponibles, partie choisie de manière aléatoire.

Cet algorithme a été utilisé dans MEHRANG, PIETILA et KORHONEN, 2018 pour diffé-

rencier cinq activités différentes (le cyclisme haute intensité et basse intensité, les tâches

ménagères, le repos et al position assise). Le meilleur résultat est obtenu avec une préci-

sion de 89.6% à partir d’une forêt de 64 arbres et d’un fenêtrage de 13 secondes avec 90%

de recouvrement.

2.6.3 Naïve Bayésienne

La classification Naïve Bayésienne décrite dans DUDA, HART et STORK, 2001 et MIT-

CHELL, 1997 suit une approche probabiliste et se base sur la formule de Bayes :

P(x|y) = P(y|x)P(x)

P(y)
(2.44)
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où P(x|y) est la probabilité de la classe x sachant les paramètres y, P(x) est la probabilité

de la classe x, P(y|x) est la probabilité des paramètres y sachant la classe x et P(y) est la

probabilité des paramètres y. La classification Naïve Bayésienne a pour hypothèse forte

que tous les paramètres sont indépendants les uns des autres. On peut écrire alors :

P(y|x) =
d

∏
i=1

P(y(i)|x) (2.45)

À partir de (2.44), on peut écrire :

P(x|y) = P(x)∏
d
i=1 P(y(i)|x)

∑
K
i=1 P(x)∏

d
j=1 P(y(i)|xj)

(2.46)

L’avantage de la classification Naïve Bayésienne est qu’elle peut être aisément mise

en oeuvre, son inconvénient est qu’elle est basée sur l’hypothèse de l’indépendance des

paramètres, hypothèse rarement valide.

2.6.4 Analyse discriminante

L’analyse discriminante est une technique statistique qui permet la détermination

d’une frontière entre les différentes classes. C’est une version plus générale de la clas-

sification naïve bayésienne. On considère que les variables d’entrée de la classification

suivent toutes une distribution normale. Les frontières sont déterminées à partir des bary-

centres des différentes classes et la matrice de covariance. Le fonctionnement de l’analyse

discriminante est décrit plus en détail dans DUDA, HART et STORK, 2001 et THARWAT et

al., 2017. La prédiction d’une classe est obtenue, comme prédédemment, en utilisant la

formule de Bayes :

P(x = k|y) = P(y|x = k)P(x = k)

P(y)
(2.47)

Il est supposé ici, via la loi normale, P(y|x = k) peut s’exprimer comme suit :

P(y|x = k) =
1

(2π)
d
2 |∑k|

1
2

exp(−1
2
(y − µk)

T∑
−1
k
(y − µk)) (2.48)
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où µk est la moyenne des paramètres de la classe k et ∑k est la matrice de covariance de

la classe k. La classe prédite est alors obtenue à partir de :

argmax
k=1,..,K

{
πkP(y|x = k)

}
(2.49)

ou encore

argmax
y=1,..,K

{
log(πk)−

1
2

log(|∑k
| 1

2 )− 1
2
(y − µk)

T∑
−1
k
(y − µk)

}
(2.50)

où πk = Nk/L avec Nk le nombre de points d’apprentissage de la classe k parmi les L

disponibles.

Dans le cas de l’analyse discriminante linéaire, l’apprentissage du modèle consiste

en l’estimation de la moyenne µk de chaque classe, de πk et de la matrice de covariance

∑k. Dans l’analyse discriminante linéaire les matrices de covariance sont supposées iden-

tiques pour toutes les classes. Les paramètres sont calculés à partir de :

µk =
1

Nk
∑

i|xi=k

yi (2.51)

∑ =
1
L

K

∑
k=1

∑
i|xi=k

(yi − µk)(yi − µk)
T (2.52)

Dans le cas de l’analyse discriminante quadratique, chaque classe a une matrice de

covariance différente qui est déterminée par :

∑k
=

1
Nk

∑
i|xi=k

(yi − µk)(yi − µk)
T (2.53)

2.6.5 K plus proche voisins

La méthode des k plus proches voisins décrit dans DUDA, HART et STORK, 2001 et

MITCHELL, 1997 est un algorithme de classification supervisée simple qui se base sur

la mesure de la distance entre les différents points. La particularité de cette méthode

est qu’elle ne nécessite pas d’une phase d’apprentissage pour apprendre un modèle, le

modèle est constitué des données d’apprentissage. Pour utiliser cette méthode, il suffit de

définir un entier k, une base d’apprentissage et une fonction de distance. Pour pouvoir
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déterminer la classe d’un nouveau point, la distance entre ce point et les points de la

base d’apprentissage est calculée. La classe la plus fréquente parmi les k points les plus

proches est attribuée au nouveau point.

La distance entre les points peut être calculée de différentes façons, quelque exemples

usuels sont la distance euclidienne, la distance Manhattan et la distance Minkowski. La

distance euclidienne reste la distance la plus utilisée.

L’inconvénient principal de cette méthode est que la classification d’un nouveau point

requiert beaucoup de temps de calcul. Un autre inconvénient est que tous les points de la

base d’apprentissage doivent être stockés pour pouvoir être utilisés pour la classification,

enfin le résultat de la classification est très fortement lié à la base d’apprentissage et au

choix du nombre de voisins k.

2.6.6 Séparateur à Vaste Marge (SVM)

Le SVM est un algorithme de classification supervisé souvent utilisé pour la classifica-

tion d’activités. Cet algorithme est utilisé par exemple dans HE et JIN, 2008 en utilisant les

paramètre d’un modèle AR comme entrée du classifieur. Dans HE et JIN, 2009, la transfor-

mée en cosinus discrète est utilisée comme entrée pour la classification par SVM. Le but

de cet algorithme est de déterminer un hyperplan séparateur à marges maximales entre

deux classes. Cette algorithme est décrit dans BURGES, 1998, DUDA, HART et STORK, 2001

et STEINWART et CHRISTMANN, 2008. Dans le cas linéaire et dans le cas d’une classifica-

tion en 2 classes (xi = 1 ou xi = −1), l’hyperplan séparateur optimal est déterminé par la

minimisation la fonction suivante :

min

{
1
2
|w|2 + C

l

∑
i=1

ǫ

}
, ǫ ≥ 0, C ≥ 0 (2.54)

tel que yi(w
Txi + b) ≥ 1 − ǫi, i = 1, 2, ..., l (2.55)

où C est une variable de pénalisation des points mal classés, w est un vecteur paramé-

trant l’hyperplan, b un scalaire et les ǫi sont des variables positives de relâchement des
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contraintes. Le problème (2.54) peut être résolu en utilisant les multiplicateurs de La-

grange. La fonction discriminante peut alors être définie par :

f (x) = sgn(
l

∑
i=1

αiyix
T
i x + b) (2.56)

où les αi sont obtenus par :

max{
l

∑
i=1

αi −
1
2

αiαjyiyjxixj} (2.57)

C ≥ αi ≥ 0, i = i, ..., l,
l

∑
i=1

αiyi = 0 (2.58)

Le cas linéaire peut être étendu au cas non-linéaire en utilisant une fonction noyau.

L’idée ici est de transformer l’espace de représentation des points en un espace de plus

grande dimension. On remplace donc les points xi par θ(xi) dans un autre espace. La

fonction discriminante est alors définie par :

f (x) = sgn(
l

∑
i=1

αiyiK(xi, xj)
Tx + b) (2.59)

où K(xi, xj) = θ(xi)
Tθ(xj). (2.57) peut être réécrite par :

max{
l

∑
i=1

αi −
1
2

αiαjyiyjK(xi, x)} (2.60)

C ≥ αi ≥ 0, i = i, ..., l,
l

∑
i=1

αiyi = 0 (2.61)

Plusieurs noyaux sont présentés dans BURGES, 1998, quelques exemples de noyaux

souvent utilisés sont :

— Noyau linéaire : K(xi, xj) = xT
i xj

— Noyau polynomial : K(xi, xj) = (xT
i xj + 1)d

— Noyau gaussien : K(xi, xj) = exp(− ||xi−xj||
2∗σ2 )



44
Chapitre 2. État de l’art sur la reconnaissance d’activité à partir de données d’un

accéléromètre

2.6.7 Réseaux de neurones

Le réseau de neurones décrit dans DUDA, HART et STORK, 2001 and MITCHELL, 1997

est un algorithme de classification inspiré par le fonctionnement des neurones biolo-

giques. Un réseau de neurones est constitué d’un assemblage plus ou moins complexe

de neurones formels. Le neurone formel est défini par une fonction d’activation et des

entrée e1,..,ep :

s = g(w0 +
p

∑
i=1

wiei) (2.62)

où w0 est une constante appelée biais du neurone et les w1,..,wp représentent le poids

associé à chaque entrée ei. Ces paramètres sont calculés durant la phase d’apprentissage,

ceci pour chaque neurone du réseau. La fonction g(.) représente la fonction d’activation.

Les principales fonctions d’activation sont :

— La fonction linéaire : g(x) = x

— La fonction Heaviside : g(x) = 0 si x < 0 sinon g(x) = 1

— La fonction sigmoïde : g(x) = 1/(1 + ex)

— La fonction ReLU : g(x) = 0 si x < 0 sinon g(x) = x

— La fonction radiale : g(x) =
√

1/2πe( − x2/2)

— La fonction tangente hyperbolique : g(x) = 2
1+e−2x − 1

Comme illustré sur la figure 2.6, les neurones sont regroupés en couches et les couches

sont reliées entre elles. La sortie d’une couche correspond à l’entrée d’une autre. La der-

nière couche détermine la classe. La couche finale est en général constituée de la fonction

logistique ou softmax. Il existe de nombreux types de réseaux de neurones. Un type de

réseau de neurones est défini par le choix du nombre de couches, du type de neurones

de chaque couche, la nature de l’interaction entre les couches et de l’algorithme d’ap-

prentissage utilisé. Une des structures les plus répondues est le perceptron multicouche,

représenté sur la figure 2.6. Un perceptron multicouche est un réseau constitué de plu-

sieurs couches successives. La première couches a pour fonction de lire les entrées et la

dernière couche fournit la sortie. Une ou plusieurs couches cachées sont situées entre la

couche d’entrée et la couche de sortie.

Dans LI et al., 2018, plusieurs types de réseaux de neurones sont comparés pour faire

de la reconnaissance d’activités. Les différents types de réseaux de neurones présentés

dans cette étude sont :
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Couche
d’entrée

Cachées

Couches Couche de
sortie

FIGURE 2.6 – Exemple d’un réseaux de neurones avec deux couches ca-
chées

— Un perceptron multicouche avec trois couches cachées.

— Un réseau de neurones convolutif. Ce réseau de neurones a été conçu pour le trai-

tement d’images. Ce réseau est caractérisé par la présence de couches de convo-

lution, de pooling, de corrections et de couches entièrement connectées. Cet algo-

rithme a pour entrée directement le signal et la couche de convolution a pour rôle

d’extraire les paramètres de ce signal. La couche de pooling sert à réduire la taille

du signal en gardant les caractéristiques importantes, cette couche est souvent si-

tuée entre deux couches de convolution. Plusieurs types de réseaux de neurones

convolutifs sont comparés dans RUEDA et al., 2018 pour faire de la reconnaissance

d’activités.

— Un réseau de neurones comportant des couches de neurones de mémoire à long

terme et à court terme. Ces couches jouent le rôle de mémoire interne et per-

mettent de revenir sur plusieurs étapes en arrière afin de prédire les prochains

échantillons. Ce type de réseaux de neurones est utilisé par exemple dans EYOBU

et HAN, 2018 pour faire de la reconnaissance d’activités.

— Un réseau de neurones hybride qui est composé de couches de réseaux de neu-

rones convolutifs et de couches de mémoires à long terme et à court terme. Ce

réseau de neurones est utilisé aussi dans SAN-SEGUNDO et al., 2018 pour faire de

la reconnaissance d’activités à partir d’un smartphone et d’une montre connectée.
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2.6.8 Combinaison d’algorithmes de classification

Dans la plupart des cas, un seul algorithme de classification est utilisé pour faire de

la reconnaissance d’activités. Cependant, plusieurs algorithmes de classification peuvent

être utilisés en combinaison pour améliorer les résultats. Par exemple, dans NI, ZHANG

et LI, 2018, trois algorithmes de classification sont utilisés : SVM, arbre de décision et k

plus proche voisin. Chaque algorithme propose une classe d’appartenance pour le point

en cours de prédiction, le résultat final est la classe majoritaire. Cette méthode est appelée

la fusion des décisions. L’avantage de cette méthode est d’améliorer le résultat de la clas-

sification comme le montre NI, ZHANG et LI, 2018. Cependant, cette technique nécessite

plus de temps de calcul. Le vote majoritaire n’est pas le seul type de fusion de décision.

Un autre type de fusion de décision est une moyenne des probabilités des algorithmes de

classification, ceci est utilisé dans BAYAT, POMPLUN et TRAN, 2014.

D’autres approches décrites dans SAGI et ROKACH, 2018 sont utilisées pour construire

un ensemble de classifieurs avec le même algorithme de classification. Le "bagging" pré-

senté dans BREIMAN, 1996 consiste a créer un ensemble de classifieurs en utilisant des

données d’apprentissages différentes. La base de chaque classifieur est construite en uti-

lisant des échantillons aléatoires de la base de données d’apprentissage de départ. Le

"bagging" est efficace avec des algorithmes qui sont sensibles aux changements des don-

nées de la base d’apprentissage comme par exemple les réseaux de neurones et les arbres

de décisions. On retrouve ici le principe des forêts aléatoires. Une autre méthode utilisée

est le "boosting". Cette méthode consiste à combiner les résultats de classifieurs faibles en

combinaison linéaire pour obtenir un classifieur final plus performant. Un exemple d’al-

gorithme de "boosting" souvent utilisé est "Adaboost". Cet algorithme est par exemple

utilisé dans DAGHISTANI et ALSHAMMARI, 2016 et RAHIM et al., 2018. La méthode "ran-

dom subspace" présenté dans HO, 1998 est similaire au "bagging". Dans le cas du "ran-

dom subspace", un sous-ensemble de paramètres est généré aléatoirement pour créer un

ensemble de classifieurs. Le "bagging", le "boosting" et la méthode "random subspace"

sont décrits et comparés dans SKURICHINA et DUIN, 2002.
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2.7 Validation

2.7.1 Données de validation

Pour éviter le problème de sur-apprentissage, il est important que les données uti-

lisées pour la validation ne soient pas les mêmes que les données utilisées pour l’ap-

prentissage. La méthode la plus simple est de scinder les données disponibles en deux

parties et de garder la première partie pour l’apprentissage et la seconde partie pour la

validation. Dans la plupart des cas, la validation croisée est utilisée pour pouvoir utili-

ser l’intégralité des données pour l’apprentissage et pour la validation. Cette technique

consiste à découper l’ensemble des données en k parties de même longueur. À tour de

rôles, une des parties va être utilisée pour la validation et le reste pour l’apprentissage,

ceci jusqu’à ce que toutes les parties soient utilisées pour la validation.

Chaque individu a une morphologie différente et ceci influe directement sur les don-

nées fournies par l’accéléromètre. Pour cette raison, il existe plusieurs solutions possibles

de validation décrites dans CHEN et SHEN, 2017 dans le cas où les données sont col-

lectées sur plusieurs individus. La première approche consiste à construire un modèle

pour chaque individu avec uniquement les données collectées sur cet individu. Cette ap-

proche est difficilement réalisable dans la vie réelle, car il n’est pas possible de collecter un

nombre de données suffisant de tous les utilisateurs et le modèle peut changer au cours

de temps en fonction de l’état de santé de l’utilisateur. La deuxième méthode consiste à

utiliser un modèle généralisé construit à partir de plusieurs utilisateurs. Cette approche

est la plus couramment utilisée. Une dernière approche consiste à utiliser l’ensemble des

données d’un individu pour la validation et les données issues des autres utilisateurs

sont utilisées pour l’apprentissage. Ce processus est répété pour chaque individu. Cette

validation a pour avantage de prendre en compte les possibles erreurs dues à la mor-

phologie des personnes ou les différences dans les mouvements entre personnes. Cette

technique est par exemple utilisée dans SAEZ, BALDOMINOS et ISASI, 2017.

2.7.2 Indicateurs de performance

Après avoir élaboré un algorithme pour faire de la reconnaissance d’activités, il est

important de le valider par un ou plusieurs indicateurs clairs. À partir des données de

validation, il est possible de calculer, pour un algorithme donné, les variables suivantes :
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— VP qui représente le nombre de vrais positifs

— FP qui représente le nombre de faux positifs

— VN qui représente le nombre de vrais négatifs

— FN qui représente le nombre de faux négatifs

À partir de ces proportions, il est possible de définir la justesse qui est la métrique la

plus utilisée dans la littérature pour mesurer la performance de l’algorithme. Il corres-

pond au nombre d’activités correctement classées sur le nombre total d’activités :

justesse =
VP + FP

VP + FP + VN + FN
(2.63)

En complément de la justesse, la précision et le rappel sont deux autres métriques

souvent utilisées. Le rappel correspond à la probabilité que l’activité soit bien prédite si

l’algorithme d’apprentissage prédit cette activité. La précision correspond au nombre de

fois où une activité est correctement classée sur le nombre total de fois où elle est prédite.

precision =
VP

VP + FP
(2.64)

rappel =
VP

VP + FN
(2.65)

À partir de la précision et du rappel, on peut déterminer la F-mesure :

Fβ =
(1 + β2)precision ∗ rappel

β2(precision + rappel)
(2.66)

La F-mesure est souvent utilisée avec β = 1 et β = 2 comme dans SAEZ, BALDOMINOS et

ISASI, 2017.

La F-mesure pondérée est une mesure qui prend en compte le nombre d’éléments

dans chaque classe. Cette mesure est adaptée aux cas où le nombre d’échantillons dans

chaque classe n’est pas la même.

Fβ pond =
Nk

L

(1 + β2)precision ∗ rappel

β2(precision + rappel)
(2.67)
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Les résultats de la classification sont aussi, dans la plupart des cas, exposés sous la

forme d’une matrice de confusion en comparant les données classées avec des données

de référence : les colonnes correspondent au nombre de points d’une classe estimée et les

lignes correspond au nombre de points d’une classe réelle. La courbe de ROC FAWCETT,

2004 est utilisée aussi pour mesurer la performance du classifieur. Elle est par exemple

utilisé dans RAHIM et al., 2018 ou VELTINK et al., 1996. La courbe de ROC représente le

taux de vrais positifs en fonction du taux de faux positifs. L’aire de la courbe donne une

indication sur la performance du classifieur : plus l’aire de la courbe est élevée, plus le

classifieur est performant.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, il est présenté un état de l’art sur la reconnaissance d’activités à par-

tir des données d’un accéléromètre. Le placement de l’accéléromètre sur l’utilisateur joue

un rôle important sur les résultats et dépend du système de mesures utilisé. Les smart-

phones sont maintenant présents dans notre quotidien et nous permettent de récolter un

grand nombre de données. Cependant, des plate-formes dédiées peuvent être dévelop-

pées spécialement pour l’acquisition de données. Ces plates-formes ont pour avantage

d’avoir un emplacement fixe, ce qui peut faciliter la reconnaissance d’activités.

Ensuite, le pré-traitement des données de l’accéléromètre est une étape nécessaire

pour extraire des informations particulières sur le signal. À partir de ce signal, un grand

nombre de paramètres peut être calculé pour être utilisé comme entrée pour des algo-

rithmes de classification supervisés. La sélection de ces paramètres est une étape cruciale

pour éviter les informations redondantes et plusieurs techniques de sélection sont pré-

sentées. Pour ce qui est de l’algorithme de classification, il n’existe pas de consensus sur

l’algorithme de classification à utiliser, les algorithmes les plus utilisés sont ainsi pré-

sentés. Pour finir, différentes métriques pour mesurer la performance du classifieur sont

présentées.

Il convient de noter que seules les données fournies par un accéléromètre ont été

prises en compte, d’autres capteurs peuvent bien entendu être utilisés pour la reconnais-

sance d’activités comme un gyroscope ou un magnétomètre. Les techniques présentées

dans ce document pour le traitement des données de l’accéléromètre peuvent être aussi

appliquées aux données brutes de ces autres capteurs.
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Chapitre 3

L’environnement d’eTact

3.1 Introduction

L’objectif de la thèse est de faire de la reconnaissance d’activités entre cinq activités

(repos, marche, marche dans un escalier, saut et course) à partir d’un dispositif déve-

loppé par Bodycap : eTact. Ce dispositif est présenté dans ce chapitre. La configuration

hardware d’eTact a un impact sur les données et les algorithmes utilisables pour faire

de la reconnaissance d’activités et les différentes contraintes liées à ce produit vont être

exposées dans ce chapitre. Une des fonctionnalités d’eTact est la possibilité d’envoyer les

données des capteurs en temps réel ou de les enregistrer en mémoire pour pouvoir en-

suite être traitées sur un appareil externe. À partir de cette fonctionnalité, il est possible de

suivre plusieurs approches pour faire de la reconnaissance d’activités. Ces différentes ap-

proches varient en fonction du support utilisé pour le calcul des paramètres et des algo-

rithmes de classification. Chaque approche est présentée dans ce chapitre afin d’exposer

ses avantages et inconvénients. Pour finir, il est nécessaire d’utiliser une base de données

d’apprentissage pour faire de la reconnaissance d’activités à partir d’algorithmes d’ap-

prentissage supervisés. La base de données utilisée dans cette thèse est présentée dans ce

chapitre.

3.2 Présentation d’eTact

eTact (présenté dans la figure 3.1) est un objet connecté qui permet de mesurer l’ac-

timétrie et d’avoir une indication de la température cutanée. eTact est constitué comme

suit :
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FIGURE 3.1 – eTact

— Un accéléromètre qui permet de mesurer l’accélération d’une personne suivant

trois axes. Dans l’usage actuel, les données de l’accéléromètre sont utilisées pour

mesurer l’actimétrie d’une personne en utilisant des algorithmes approprié.

— Un capteur de température pour la mesure de la température cutanée d’une per-

sonne.

— Un microcontrôleur (MCU) qui permet de configurer et de gérer les différents

composants d’eTact.

— Un module Bluetooth Low Energy (BLE) qui permet de communiquer en utilisant

le protocole BLE avec un appareil externe.

— Une mémoire externe flash. La mémoire interne du MCU est de taille limitée et la

mémoire vive est effacée en cas de coupure d’énergie. Pour cette raison, une mé-

moire externe flash est utilisée pour stocker un nombre de données plus important

et restituer les données même en cas de coupure d’énergie.

— Une batterie rechargeable. L’avantage d’utiliser une batterie rechargeable est de

pouvoir recharger eTact à l’aide d’un câble Universal Serial Bus (USB). Cependant,

la capacité d’une batterie rechargeable est moins élevée que celle d’une pile à poids

équivalent.

L’architecture eTact est résumée dans la figure 3.2. Dans notre cas, les données du

capteur de température ne sont pas utiles et ne sont pas prises en compte dans la suite de

la thèse. Ce capteur est donc désactivé pour diminuer la consommation d’énergie. eTact
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Microcontrôleur

BLEMémoire externe

CapteursBatterie

FIGURE 3.2 – Architecture d’eTact

a plusieurs configurations possibles :

— Un mode "données brutes" : les données brutes de l’accéléromètre sont directe-

ment sauvegardées dans la mémoire. L’utilisateur accède à ces données en connec-

tant eTact à un ordinateur et en déchargeant les données.

— Le fonctionnement "mémoire" : les données des capteurs sont collectées et trai-

tées par le MCU. Les résultats des algorithmes d’actimétrie sont ensuite stockés

dans la mémoire externe. L’utilisateur récupère ensuite les données stockées en

connectant eTact sur un ordinateur en utilisant un logiciel.

— Le fonctionnement "BLE" : les données des capteurs sont collectées et traitées par

le MCU. Les résultats des algorithmes d’actimétrie sont stockés de manière tempo-

raire dans la mémoire externe. Les résultats des algorithmes sont ensuite envoyés

par BLE vers un appareil externe quand l’utilisateur le demande.

Le fonctionnement "mémoire" a pour avantage de ne pas utiliser le module BLE qui

consomme de l’énergie sur eTact. Cependant, ce fonctionnement limite la durée de fonc-

tionnement au temps nécessaire pour remplir la mémoire externe. Le fonctionnement

BLE permet de transférer les données enregistrées dans la mémoire sans devoir connec-

ter eTact à un ordinateur. Dans la suite, les deux fonctionnements sont envisagés dans

l’étude de faisabilité de reconnaissance d’activités avec eTact.

3.3 Les contraintes

3.3.1 Contrainte matériel

L’utilisation d’eTact introduit des contraintes dans l’élaboration de l’algorithme de

reconnaissance d’activités à cause des composants hardwares. Les premières contraintes

sont liées à l’accéléromètre. La fréquence d’échantillonnage peut être configurée à 25 Hz

ou 50 Hz et la plage de mesure peut être configurée à ±2g, ±4g ou ±8g. Chaque donnée

est codée sur 12 bits.
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Une contrainte importante d’eTact est liée à la capacité de la mémoire externe. La

mémoire flash externe a une capacité de 64 Mo et une partie de la mémoire est réser-

vée pour le fonctionnement d’eTact. En fonctionnement "données brutes", eTact peut mé-

moriser jusqu’à 11h38 de données brutes de l’accéléromètre avec des données brutes de

l’accéléromètre codée sur 12 bits et une fréquence d’échantillonage à 50 Hz. Le temps de

remplissage de mémoire externe est de 23h16 avec une fréquence d’échantillonnage à 25

Hz.

3.3.2 Positionnement

Le positionnement envisagé pour l’utilisation d’eTact est le torse, le dos, le poignet, la

cheville et la taille. Le choix du placement du capteur sera réalisé par la suite parmi ces

emplacements en fonction des besoins de l’utilisateur et performances de l’algorithme de

classification. Il est possible d’utiliser plusieurs capteurs en même temps positionnés à

différents endroits pour la reconnaissance d’activités. Dans le cas de l’utilisation d’eTact,

il a été choisi d’utiliser un seul dispositif pour chaque individu.

3.4 Les différents approches proposées

Plusieurs approches sont possibles pour mettre en œuvre la reconnaissance d’activi-

tés sur eTact. Les différentes approches vont varier en fonction du support matériel utilisé

pour le calcul des paramètres et la classification de l’activité. Ainsi, les données à enregis-

trer puis à transmettre par eTact vont varier selon l’approche utilisée. Voici les différentes

approches possibles :

— Approche 1 : Les données brutes sont envoyées par BLE ou sauvegardées dans

la mémoire. Le calcul des paramètres et la classification de l’activité est fait sur

un appareil externe. L’avantage de cette approche est la possibilité d’utiliser des

paramètres et un algorithme de classification coûteux en nombre d’opérations.

Par contre, l’envoi de toutes les données brutes par BLE consomme énormément

d’énergie sur eTact et a un impact sur l’autonomie du système. En fonctionne-

ment mode "mémoire", toutes les donnés brutes de l’accéléromètre doivent être
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stockées dans la mémoire. 300 octets doivent être envoyés chaque seconde si l’ac-

céléromètre est configuré à 50 Hz ou 150 octets si l’accéléromètre est configuré à

25 Hz.

— Approche 2 : Le calcul des paramètres est effectué sur eTact. Le but de cette ap-

proche est d’envoyer moins de données par BLE ou de stocker moins de données

dans la mémoire. Cependant, les paramètres calculés sur eTact doivent solliciter

eTact le moins possible pour limiter la consommation de batterie. De plus, cette

approche a un intérêt seulement si la taille de l’ensemble des paramètres est in-

férieure à la taille de l’ensemble des données brutes nécessaires pour calculer ces

paramètres sur une même période. La classification de l’activité est effectuée sur

un appareil externe et peut donc utiliser un nombre d’opérations important.

— Approche 3 : Le calcul des paramètres et la classification sont effectués sur eTact.

Seuls les résultats de la classification sont envoyés par BLE ou stockés en mode

"mémoire". Comme pour l’approche 2, pour assurer une autonomie suffisante, le

calcul des paramètres et l’algorithme de classification doivent solliciter eTact le

moins possible. L’avantage de cette méthode est d’envoyer un faible nombre de

données vers un appareil externe et donc de limiter l’utilisation de la mémoire ou

du BLE.

— Approche 4 : Cette approche est similaire à l’approche 1. Les calculs des paramètres

et la classification de l’activité sont réalisés sur un appareil externe pour éviter une

consommation excessive de l’énergie sur eTact. La particularité de cette approche

est de binariser les données brutes avant de les envoyer par BLE. La binarisation

des données brutes a pour but de réduire le nombre de données à envoyer par

BLE ou à stocker dans la mémoire externe. Une donnée brute de l’accéléromètre

est codée sur deux octets et il est possible de coder seize données binarisées sur

ces deux octets. Au final, seize fois moins de données sont envoyées par BLE que

l’approche 1 ce qui permet de réduire la consommation liée aux communications

BLE. En contre partie, on perd en résolution de la mesure de l’accélération et une

grande partie des informations fournies par les signaux de l’accéléromètre. De

plus, certains paramètres ne peuvent pas être calculés avec des données binarisées.

Pour chacune des approches, l’autonomie de la mémoire et la batterie sont étudiées.
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TABLE 3.1 – Récapitulatif des différentes approches

Approches Types de données
utilisées

Réalisation des cal-
culs des paramètres

Réalisation des cal-
culs de la classifica-
tion

1 brutes Appareil externe Appareil externe
2 brutes eTact Appareil externe
3 brutes eTact eTact
4 binaire Appareil externe Appareil externe

Le but de cette thèse est de comparer les différentes approches en se basant sur la durée

de vie d’eTact et sur la qualité de la reconnaissance d’activités. La durée de vie peut

être limitée par la consommation de batterie ou par le temps nécessaire pour remplir

entièrement la mémoire. Les différentes approches sont résumées dans le tableau 3.1. Les

approches 1, 2 et 3 sont étudiées dans le chapitre 4 et l’approche 4 est étudiée dans le

chapitre 6.

3.5 Les données d’apprentissages

La collecte des données est une étape fastidieuse mais nécessaire pour construire une

base d’apprentissages solide pour la reconnaissance d’activités. Il a été choisi d’utiliser

une base de données publiques. Il existe dans la littérature plusieurs bases de données

publiques pour la reconnaissance d’activités. Une liste de ces différentes bases de don-

nées est disponible dans TWOMEY et al., 2018.

La base de données est choisie en fonction de plusieurs critères :

— Les données de la base de données sont similaires aux données fournies par l’accé-

léromètre d’eTact pour pouvoir utiliser les différents algorithmes développés sur

eTact. La fréquence d’échantillonnage d’eTact peut être configurée à 25 Hz ou 50

Hz. Les bases de données choisies doivent donc avoir un multiple de 50 comme

fréquence d’échantillonnage.

— La base de données doit contenir des données avec un capteur fixé à différentes

parties du corps pour déterminer l’impact du positionnement d’eTact sur la recon-

naissance d’activités.

— Le nombre de données de chaque activité doit être important et les données doivent

être collectées sur plusieurs individus.



3.5. Les données d’apprentissages 57

Deux bases de données ont été choisies pour la suite. La première base de données

utilisée est PAMAP2 collectée par l’Université de Californie (la base de données est dé-

crite dans REISS et STRICKER, 2012a et REISS et STRICKER, 2012b). Cette base de données

est composée de 12 activités différentes : allongé, assis, debout, marche, course, vélo,

marche nordique, monter un escalier, descendre d’un escalier, passer l’aspirateur, repas-

ser, et saut à la corde. Le matériel utilisé pour l’acquisition est trois IMU (Inertial Mea-

surement Units) et un tensiomètre cardiaque. Les IMUs sont positionnés à trois endroits

différents (sur la poitrine, le poignet du bras dominant et la cheville du même coté que

le bras dominant) et chaque IMU est composé de deux accéléromètres, un gyroscope et

d’un magnétomètre. Seules les données des accéléromètres sont utilisées pour la suite.

La fréquence d’échantillonnage des accéléromètres est de 100 Hz et la résolution est de

13 bits. Un accéléromètre a une plage de mesure de ±6g et le deuxième accéléromètre a

une plage de mesure de ±16g. Les données sont collectées sur 9 personnes différentes (8

hommes et 1 femme) pour chaque activité.

La deuxième base de données utilisée est USC-HAD collectée par l’Université de Ca-

lifornie (la base de données est décrite dans ZHANG et SAWCHUK, 2011a). Les 12 activi-

tés étudiées dans cette base de données sont marche en avant, marche en arrière, marche

vers la droite, marche vers la gauche, montée d’un escalier, descente d’un escalier, course,

assis, debout, allongé, montée dans un ascenseur et descente dans un ascenseur. Le cap-

teur utilisé est un IMU fixé au niveau de la taille. Cet IMU comporte un accéléromètre,

gyroscope et un magnétomètre. Comme pour la base de données précédente, seules les

données de l’accéléromètre sont utilisées pour la suite. La fréquence d’échantillonnage

est de 100 Hz avec une étendue de mesure de ±6g. Les données sont collectées sur 14

personnes différentes (7 hommes et 7 femmes) pour chaque activité.

Certaines activités dans la base de données sont similaires et sont regroupées dans

une même classe. Les différentes positions d’une personne quand celle-ci n’est pas en

mouvement comme la position allongée, assise, debout ou en attente dans un ascenseur

sont regroupées dans la même activité repos. Les différentes marches définies dans la

base de données USC-HAD (marche vers l’avant, e, arrière, vers la droite ou vers la

gauche) sont considérées comme une même activité et sont regroupées dans l’activité

marche. Les différentes activités à classer dans la suite de la thèse sont définies dans le ta-

bleau 3.2 pour la base de données PAMAP2 et dans le tableau 3.3 pour la base de données
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TABLE 3.2 – Description des différents types d’activité de la base de don-
nées PAMAP2

label activité activités regroupées

A1 repos allongé, assis, debout
A2 marche marche
A3 marche dans un escalier monter et descente dans un escalier
A4 corde a sauter corde a sauter
A5 course course

TABLE 3.3 – Description des différents types d’activité de la base de don-
nées USC-HAD

label activité activités regroupées

B1 repos assis, debout, allongé, monté et
descente dans un ascenseur

B2 marche marche en avant, marche en arrière,
marche vers la droite, marche vers
la gauche,

B3 marche dans un escalier montée et descente dans un escalier
B4 saut saut
B5 course course

USC-HAD. La fréquence d’échantillonnage des deux bases de données est réduite à 50

Hz ou à 25 Hz pour être similaire aux données de l’accéléromètre d’eTact. Le tableau 3.4

énumère le temps d’acquisition des différentes activités pour les deux bases de données.

3.6 Conclusion

Dans cette section, le dispositif eTact est présenté pour illustrer les différentes contraintes

à l’élaboration d’un algorithme de reconnaissance d’activités à partir des donnée récol-

tés sur cet objet connecté. Ces contraintes peuvent être liées pour différentes raisons :

la plateforme utilisée définit des contrainte liée à l’autonomie du système et l’utilisation

souhaité d’eTact définit le positionnement qui a un impact sur les données collectées.

eTact est un objet connecté qui peut envoyer des données via BLE ou les stocker en

mémoire. Ces deux modes de fonctionnement donnent la possibilité de déporter les cal-

culs des algorithmes sur une plateforme externe qui possède des ressources de calcul

beaucoup plus importantes qu’eTact. Quatre différentes approches sont proposées pour
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TABLE 3.4 – Temps d’acquisition des différentes activités pour chaque em-
placement du capteur de la base de données

Activité temps total en seconde

A1 10774
A2 4581
A3 859
A4 4057
A5 1817
B1 17485
B2 17305
B3 1804
B4 7511
B5 3192

faire de la reconnaissance d’activités avec eTact. Les trois premières approches utilisent

les données brutes fournies dans le capteur, mais diffèrent selon le support pour le cal-

cul des paramètres et la classification des activités. Ces trois différentes approches sont

présentées dans le chapitre 4 suivant. La dernière approche a pour originalité de n’utili-

ser que des données binarisées de l’accéléromètre pour augmenter l’autonomie d’eTact.

Cette approche est étudiée dans le chapitre 6.

Comme vu dans chapitre 2, les algorithmes les plus utilisés pour faire de la recon-

naissance d’activités sont des algorithmes d’apprentissage supervisé et ces algorithmes

requièrent une base d’apprentissage. Deux bases de données utilisées dans la thèse ont

été présentées dans ce chapitre. Ces bases de données disponibles dans la littérature

contiennent des données d’accéléromètres équivalentes aux données fournies par eTact.

Ces bases de données sont utilisées pour développer les différents algorithmes dans la

suite de la thèse et permettent de comparer les performances des algorithmes dévelop-

pés pour différents positionnements d’eTact ciblés sur le corps humain : la taille, sur la

poitrine, le poignet du bras dominant et la cheville du même coté que le bras dominant.
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Chapitre 4

Reconnaissance d’activités avec eTact

4.1 Introduction

Le but de ce chapitre est d’appliquer les différentes techniques de reconnaissance

d’activité présentées dans le chapitre 2 sur le dispositif eTact en prenant en compte ses

contraintes. Dans le chapitre 3, plusieurs approches sont exposées pour permettre de faire

de la reconnaissance d’activités à partir de la plateforme eTact. Les différentes approches

varient en fonction du support utilisé pour le calcul des paramètres et la classification des

différentes activités. En fonction de l’approche utilisée, les données envoyées ou stockées

sur eTact ne sont pas les mêmes et ceci a un impact sur la durée de vie du dispositif. Parmi

les quatre approches, les approches 1, 2 et 3 qui utilisent les données brutes de l’accélé-

romètre sont étudiées dans ce chapitre. L’approche 4 qui utilise les données binarisées de

l’accéléromètre est étudiée dans le chapitre 6.

Comme exposé dans le chapitre 2, les algorithmes de reconnaissance d’activités se dé-

composent en différentes étapes. La première étape est le prétraitement des données, ce

prétraitement varie en fonction de l’approche utilisée. La seconde étape consiste en le cal-

cul des paramètres qui vont être utilisés pour l’algorithme de classification. Le choix des

paramètres va varier aussi selon le support utilisé pour le calcul. Les différents ensembles

de paramètres utilisés par les différentes approches sont décrits dans la section 4.2. Pour

chacun des ensembles, le nombre de paramètres est important. Il est donc nécessaire de

réduire la dimension de ces ensembles pour améliorer les résultats de classification et

réduire la charge de calcul. Les algorithmes de réduction de dimension mis en oeuvre

ici sont présentés dans la section 4.3. Ensuite, plusieurs algorithmes de classification su-

pervisée sont utilisés pour la classification des activités. Les résultats des différentes ap-

proches sont décrits dans la section 4.7. L’impact de différentes variables, telle que la taille
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de la fenêtre glissante et la fréquence d’échantillonnage, est analysé.

4.2 Choix des paramètres

Le choix des paramètres est une étape importante dans la reconnaissance d’activités.

Les paramètres les plus utilisés dans la littérature sont exposés dans la section 2.5. Dans

notre cas, une première sélection des paramètres est faite en fonction des ressources dis-

ponibles pour le calcul de ces paramètres. Si les paramètres sont calculés sur eTact, ce

qui est le cas pour les approches 2 et 3, les paramètres choisis correspondent à ceux im-

pliquant la charge de calcul la plus faible possible. Les paramètres choisis sont détaillés

dans la section 4.2.2. Pour l’approche 1, il est possible de calculer tous les paramètres

possibles à partir des données brutes de l’accéléromètre car les paramètres sont calculés

sur un appareil externe qui est supposé disposé d’une capacité de calcul suffisante. Les

paramètres choisis pour l’approche 1 sont détaillés dans la section 4.2.1.

4.2.1 Ensemble_Param_A : Ensemble de paramètres choisis calculés sur une
plateforme externe

Cet ensemble est constitué par les paramètres qui vont être utilisés pour l’approche

1. Pour le calcul de ces paramètres, on dispose d’une capacité de calcul importante (un

ordinateur ou un smartphone) qui permet de calculer un grand nombre de paramètres.

Les données brutes reçues par l’appareil externe sont les accélérations suivant les 3 axes

de l’accéléromètre. À partir de ces trois séries temporelles, on va calculer de nouvelles

séries temporelles. Pour commencer, la norme de la l’accéléromètre (définie dans (2.1)),

la projection de la norme sur plan xy (définie dans (2.6)), la projection de la norme sur

plan yz (définie dans (2.7)) et la projection de la norme sur plan xz (définie dans (2.8))

sont calculées. Ensuite, la partie continue et la partie dynamique sont extraites pour les

données des trois axes et les différentes normes. La partie continue est calculée en uti-

lisant une moyenne glissante sur 50 échantillons et la partie dynamique est obtenue en

soustrayant la partie continue à la série temporelle. Les angles de rotations sont ensuite

calculés à partir de la composante continue des trois axes. Au total, on dispose de 24

séries temporelles à partir desquelles il est possible de calculer des paramètres qui vont

servir à la classification.
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L’ensemble Ensemble_Param_A comprend les paramètres calculés sur une fenêtre sui-

vants :

— La moyenne, la variance et la médiane des 3 axes, des normes et de leur compo-

sante continue et dynamique.

— Le maximum, le minimum et l’éventail des 3 axes, des normes et de leur compo-

sante continue et dynamique.

— Le 25ème percentile et le 75ème percentile des 3 axes, des normes et de leur com-

posante continue et dynamique.

— La moyenne quadratique des 3 axes, des normes et de leur composante continue

et dynamique.

— L’asymétrie et le kurtosis des 3 axes, des normes et de leur composante continue

et dynamique.

— Le ZCM de chaque axe et le ZCM de la norme à laquelle on soustrait la gravité.

— Le nombre de pics positifs, négatifs des normes et de chaque axe.

— La moyenne, la variance et la médiane des pics positifs et négatifs des normes et

de chaque axe.

— La moyenne, la variance du temps entre deux pics positif et négatif des normes et

de chaque axe.

— Le maximum, le minimum et la médiane du temps entre deux pics positif et néga-

tif des normes et de chaque axe.

— La magnitude de l’écart type des 3 axes, des normes et de leur composante conti-

nue et dynamique.

— La moyenne de la valeur absolue des écarts des 3 axes, des normes et de leur

composante continue et dynamique.

— La moyenne, la variance et la médiane de chaque angle.

— Les coefficients d’un modèle AR des normes et de chaque axe. Le degré du modèle

AR est fixé à 7.

— Le coefficient de corrélation entre chaque axe, leurs composantes continues et dy-

namiques.

— Le maximum de l’intercorrélétion entre chaque axes, ainsi que leurs composantes

continues et dynamiques.

— Les coefficients de la TFD de chaque axe et des normes.

— Les fréquences principales de chaque axe et des normes obtenue à partir de la

TFD.
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— La moyenne des composantes de fréquence pour obtenir une fréquence moyenne

de chaque axe et des normes.

Au total, Ensemble_Param_A comporte 373 paramètres auxquels il faut ajouter le nombre

de paramètres de la TFD qui varie selon le nombre d’échantillons de la fenêtre de temps.

Le nombre total des paramètres est obtenu par le calcul suivant :

nbparam = 373 + 100 ∗ E

(
f ∗ Tw

50

)
(4.1)

avec f la fréquence d’échantillonnage de l’accéléromètre, E(x) est la partie entière de x et

Tw la longueur de la fenêtre de temps en secondes.

4.2.2 Ensemble_Param_B : Ensembles de paramètres calculés sur eTact

Pour l’approche 2 et 3, le calcul des paramètres est effectué sur eTact. il est donc pri-

mordial de choisir des paramètres qui nécessitent peu de charge de calcul. Par exemple,

les différents paramètres calculés à l’aide de la TFD ou transformée en ondelettes discrète

ne sont pas utilisées. De plus, pour limiter la charge de calcul, seulement la norme des

trois axes est calculée sur eTact. La normes de deux axes ainsi que les différents angles

de rotations ne sont donc pas disponibles pour le calculs de paramètres. Les différents

paramètres pourront être calculés à partir de la normes et de l’accélération d’un des trois

axes de l’accéléromètre.

L’ensemble Ensemble_Param_B comprend des paramètres calculés dans le domaine

temporel. Cet ensemble est composé comme suit :

— Le maximum, le minimum et l’éventail de la norme et de chaque axe.

— La moyenne, la variance et la médiane de la norme et de chaque axe.

— Le ZCM de chaque axe et le ZCM de la norme à laquelle on soustrait la gravité.

— Le nombre de pics positifs, négatifs et total de la norme et chaque axe.

— La moyenne, la variance, et la médiane des pics positif et négatif de la norme et

chaque axe.

— La moyenne, la variance, du temps entre deux pics positif et négatif de la norme

et chaque axe.

— Le maximum, le minimum et la médiane du temps entre deux pics positifs et né-

gatifs de la norme et chaque axe.
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Ensemble_Param_B comporte au total 84 paramètres. Le calcul de certains paramètres

est modifié pour réduire le nombre de calculs. Par exemple, le calcul de la norme est

modifié en supprimant la racine carrée car cette opération induit une charge de calcul

importante sur le MCU d’eTact. Toujours dans le but de réduire la charge de calcul, les

données de l’accéléromètre ne sont pas converties en g ; les calculs sont directement réa-

lisés sur les données brutes qui corresponds à une valeur proportionnel de l’accélération.

4.2.3 Normalisation

Comme vu dans le chapitre 2, les valeurs de chaque paramètre peuvent avoir des

intervalles d’appartenance de valeurs très différents. Il est nécessaire de normaliser les

paramètres pour améliorer les résultats de la classification. La normalisation min-max

est ici appliquée aux deux ensembles de paramètres pour que tous les paramètres soient

compris entre 0 et 1. Rappelons que cette normalisation est calculée de la manière sui-

vante :

p_normi =
pi − min(pi)

max(pi)− min(pi)
(4.2)

où pi est le paramètre d’index i, min(pi) correspond au minimum du paramètre pi sur

toutes les fenêtres, max(pi) correspond au maximum du paramètre pi sur toutes les fe-

nêtres et p_normi est le paramètre normalisé entre 0 et 1

4.3 Réduction de dimension des ensembles de paramètre

4.3.1 Algorithme de réduction de dimension utilisé

Les ensembles de paramètres Ensemble_Param_A et Ensemble_Param_B possèdent un

nombre élevé de paramètres et certain de ces paramètres peuvent être redondants ou in-

utiles pour la classification. Ces variables redondantes ou inutiles augmentent la charge

de calcul et peuvent détériorer les performances de l’algorithme de reconnaissance d’ac-

tivités. Il est donc nécessaire de réduire la dimension des ensembles au maximum en

supprimant les variables redondantes ou inutiles. Il existe dans la littérature plusieurs

méthodes de réduction de dimension (décrites dans 2.5.2). Deux algorithmes de réduc-

tion vont être utilisés et sont décrits dans cette section. L’ensemble de paramètres réduit

obtenue par chaque algorithme sera ensuite utilisé pour la classification dans la section

4.4.
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4.3.1.1 Sélection de paramètres avec l’algorithme ReliefF

L’algorithme ReliefF est une méthode "filter" qui permet la sélection de paramètres.

Cet algorithme est décrit dans ROBNIK-SIKONJA et KONONENKO, 2003. Il s’agit d’une

variante de l’algorithme Relief qui permet de traiter le cas multi-classes, la présence de

bruit ainsi que les données manquantes. Cette approche "filter" a pour avantage de ne pas

dépendre de l’algorithme de classification utilisé. L’algorithme ReliefF consiste à estimer

la qualité des paramètres à l’aide d’une mesure de distance. La sortie de l’algorithme est

un vecteur W ∈ Rd qui donne le poid de chaque paramètre, poids compris entre 1 et -1.

Plus le poids est proche de 1, plus le paramètre est de bonne qualité pour discriminer les

différentes classes.

Après avoir initialisé le vecteur de poids à zéros, on choisit un point aléatoire xi d’une

classe de façon aléatoire. Ensuite, les k plus proches voisins Hj appelé hits de la même

classe et les k plus proches voisins Mj(C) appelé misses des autres classe sont recherchés.

Le vecteur de poids W(A) est ensuite mis à jour en fonction du point xi, les hits Hj et

les misses Mj(C). L’impact des misses Mj(C) est pondéré par la probabilité antérieur

P(C) de la classe C estimé à partir de l’ensemble d’entraînement. Chaque poids est divisé

par 1 − P(class(Ri)) qui correspond la somme de probabilités des classes de misses. Ce

processus est répété m fois. Le pseudo-code de l’algorithme est présenté dans le tableau

4.1.

4.3.1.2 Sélection de paramètres avec l’algorithme Sequential Forward Selection

Une autre méthode de sélection de paramètre de type "wrapper" est utilisée dans

cette section : l’algorithme Sequential Forward Selection (SFS). Cette approche est propo-

sée dans WHITNEY, 1971. La particularité de l’approche "wrapper" est d’utiliser l’algo-

rithme de classification pour sélectionner les paramètres. Au départ de l’algorithme, on

dispose d’un sous-ensemble de paramètres vide. A chaque itération, chaque paramètre

non encore sélectionné est testé et le paramètre qui obtient le meilleur résultat de classifi-

cation est ajouté au sous-ensemble. L’algorithme est arrêté quand l’ajout d’un paramètre

ne permet plus d’amélioration lors de la classification ou quand le nombre maximal de

paramètres M est atteinte.



4.3. Réduction de dimension des ensembles de paramètre 67

Algorithme ReliefF

Entrées : Un ensemble T = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xL, yL)} qui contient l’ensemble des
points d’apprentissage de longueur L avec xi ∈ {1, 2, ..., K} le label du vecteur yi qui
contient d paramètres avec yi ∈ Rd. K est le nombre de classes possibles.

Sorties : Le vecteur de poids W ∈ Rd qui définit la qualité de chaque paramètre

— Initialisation du vecteur de poids W(A) = 0∀A :

— pour t = 1 à m (m limité à le nombre de données d’apprentissage N) :
— Sélection aléatoire d’un point xi dans la base d’apprentissages T
— Recherche les k plus proches voisins Hj de la même classe que xi

— Pour chaque classe différente de l’instance xi, faire :
— recherche des k plus proches voisins Mj(C) de la classe C
— mise à jour du vecteur de poids avec :

W(A) = W(A)−
k

∑
j=1

di f f (A, xi, Hj)

m.k
(4.3)

+ ∑
C 6=classeRi

P(c)
1−P(class(Ri))

∑
k
j=1 di f f (A, xi, Mj(C))

mk
(4.4)

avec

di f f (A, I1, I2) =

{
1 si valeur(A, I1) = valeur(A, I2)
0 sinon

(4.5)

TABLE 4.1 – pseudo-code de l’algorithme ReliefF
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Algorithme Sequential Forward Selection

Entrées : Un ensemble = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xL, yL)} qui contient l’ensemble des
points d’apprentissage de longueur L avec xi ∈ {1, 2, ..., K} le label du vecteur yi qui
contient d paramètres avec yi ∈ Rd. K est le nombre de classes possibles.

Sorties : Le sous-ensemble de paramètre réduit E.

— Initialisation du sous-ensemble de paramètre réduit E = ∅ .

— Pour t = 1 à M, faire
— Pour chaque paramètre non encore présent dans le sous-ensemble E, évaluer

ce paramètre rajouter à l’ensemble E.
— Si un des paramètres améliore le résultats de la classification, ole paramètre

qui améliore le plus le résultat est rajouté a E
— Si aucun des paramètres améliore le résultat de classification, on retourne

l’ensemble E.

TABLE 4.2 – pseudo-code de l’algorithme Sequential Forward Selection
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FIGURE 4.1 – Poids des différents paramètres de l’ensemble En-
semble_Param_A avec l’utilisation de l’algorithme ReliefF pour TW = 1s

4.3.2 Réduction de l’ensemble Ensemble_Param_A

Dans la littérature, il est montré que les approches "wrapper" donnent généralement

de meilleurs résultats que les méthodes "filter" comme il a été illustré dans GUPTA et

DALLAS, 2014. Cependant, l’algorithme SFS demande beaucoup plus de calculs que l

’algorithme ReliefF. Dans le cas de l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_A, la di-

mension de l’ensemble de paramètres est trop importante pour utiliser directement l’al-

gorithme SFS. Dans un premier temps, l’algorithme ReliefF est utilisé pour garder les 100

paramètres avec le poids le plus fort. L’algorithme ReliefF est utilisé avec une distance

euclidienne et k = 5. La figure 4.1 illustre les poids des paramètres de l’ensemble En-

semble_Param_A avec l’utilisation de l’algorithme ReliefF pour une longueur de fenêtre

TW = 1s. On remarque sur cette figure qu’il y a un grand nombre de paramètres qui

ont un poids faible et qui peuvent donc être enlevés de l’ensemble de paramètres. Dans

un second temps, l’algorithme SFS est utilisé pour sélectionner les paramètres avec un

nombre maximal de paramètre fixé à 30.

4.3.3 Réduction de l’ensemble Ensemble_Param_B

Pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_B, la dimension de l’ensemble est

beaucoup moins importante. L’algorithme SFS est directement utilisé sur l’ensemble de
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FIGURE 4.2 – Justesse de la classification en fonction du nombre de para-
mètres avec l’algorithme SFS pour l’algorithme de classification des K plus

proches voisins avec Tw = 2s et le capteur positionné au torse

paramètres pour la réduction de dimension. Dans le cas de l’approche 2 et de l’approche

3, les paramètres sont calculés directement sur eTact. Il est important ici de réduire au

maximum la dimension de l’ensemble de paramètres car le nombre de paramètres à cal-

culer sur eTact a un impact direct sur la durée de vie de la batterie. L’impact de la consom-

mation de la batterie est encore plus important pour l’approche 3 car, en plus du calcul de

paramètre embarqué sur Etact, la mise en oeuvre de la classification est embarquée aussi

sur eTact et la charge de calcul des algorithmes de classification augmente si le nombre

de paramètres en entrée augmente.

La figure 4.2 montre l’évolution de la justesse en fonction du nombres de paramètre

avec l’algorithme SFS pour l’algorithme de classification des K plus proches voisins avec

Tw = 2s et le capteur positionné au torse. Cette figure montre que le rajout de para-

mètre permet d’augmenter la qualité de la classification. Cependant l’amélioration de-

vient de moins en moins importante quand le nombre de paramètres augmente. On li-

mite donc le nombre maximal de paramètres de la réduction de l’ensemble de paramètres

Ensemble_Param_B à 10.
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4.4 Algorithmes d’apprentissage

Les algorithme d’apprentissages utilisés pour la reconnaissance d’activités sur eTact

sont :

— Analyse discriminante linéaire (LDA)

— Analyse discriminante quadratique (QDA)

— Arbre de décision. L’algorithme CART est utilisé pour la construction de l’arbre de

décision avec l’indice de diversité de Gini comme critère de division des branches.

— K plus proches voisins avec k = 5.

— Les forêts aléatoires. Le nombre d’arbres de décision de l’ensemble d’arbres est

fixé à 10.

— Naïve Bayésienne.

— Réseaux de neurones. Un perceptron multicouche avec deux couches est utilisé.

Ces algorithmes de classification sont décrit plus en détail dans la section 2.6. Les cal-

culs de la classification sont réalisés sur un appareil externe pour l’approche 1 et 2 et sur

eTact pour l’approche 3. Pour cette raison, le temps de calcul de la fonction de décision

qui permet de classifier les nouveaux échantillons aura un impact important sur l’au-

tonomie d’eTact. Au contraire, pour l’approche 1 et 2, le temps de calcul de la fonction

de décision n’aura aucun impact sur la durée de vie de la batterie d’eTact. Par exemple,

l’algorithme des K plus proches voisins ne pourra pas être implémenté sur eTact car cet

algorithme impose que tous les points de la base d’apprentissage soient présents sur

eTact et il néccessite un grand nombre de calculs pour classifier de nouveaux points. Les

algorithmes LDA ou QDA requièrent des calculs matriciels pour la classification de nou-

veaux points ce qui implique une charge de calcul non négligeable du MCU d’eTact. Pour

l’arbre de décision et les forêts aléatoires, seuls les arbres obtenus à l’issue de l’appren-

tissage doivent être embarqués sur eTact. Les arbres sont facilement implémentables et

consomment peu de ressource. Ces deux algorithmes d’apprentissages seront privilégiés

pour l’approche 3.

4.5 Impact de la taille de la fenêtre glissante Tw

La taille de la fenêtre glissante Tw est un paramètre crucial pour la reconnaissance

d’activités. Il est important d’avoir une fenêtre de petite taille pour éviter d’avoir plu-

sieurs types d’activités dans une même fenêtre. les figures 4.3, 4.4, 4.5 et 4.6 illustrent la
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FIGURE 4.3 – Justesse de la classification en fonction de la taille de la fe-
nêtre glissante Tw avec le capteur positionné au torse pour l’ensemble de

paramètres Ensemble_Param_B avec f = 50Hz

justesse de la classification en fonction de la taille de la fenêtre glissante Tw pour les dif-

férentes positions de l’accéléromètre et pour les différents algorithmes de classification.

On remarque sur ces figures que plus la fenêtre de temps est élevée, plus la classification

est de bonne qualité. Cette amélioration est surtout significative entre 1s et 5s.

On choisit donc pour la suite de l’étude de fixer la taille de la fenêtre glissante à

Tw = 5s avec un recouvrement de 50%. A partir de ces valeurs, on obtient une granularité

de 2.5s. Si on souhaite réduire la taille de la fenêtre de temps, il est possible d’augmenter

le pourcentage de recouvrement pour garder Tw = 5s et ainsi améliorer les résultats de

classification.

4.6 Impact de la fréquence d’échantillonage de l’accéléromètre

La figure 4.7 illustre la justesse de la classification des K plus proches voisins en fonc-

tion de la taille de la fenêtre glissante Tw avec le capteur positionné à la taille pour l’en-

semble de paramètre Ensemble_Param_B pour f = 25Hz et f = 50Hz. On remarque ici

que les résultats de classification sont de meilleure qualité avec une fréquence d’échan-

tillonage de f = 50Hz. Ce résultat est observé dans la plupart des cas, dans les différentes
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FIGURE 4.4 – Justesse de la classification en fonction de la taille de la fe-
nêtre glissante Tw avec le capteur positionné au poignet pour l’ensemble

de paramètres Ensemble_Param_B avec f = 50Hz
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FIGURE 4.5 – Justesse de la classification en fonction de la taille de la fe-
nêtre glissante Tw avec le capteur positionné à la cheville pour l’ensemble

de paramètres Ensemble_Param_B avec f = 50Hz
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FIGURE 4.6 – Justesse de la classification en fonction de la taille de la fe-
nêtre glissante Tw avec le capteur positionné à la taille pour l’ensemble de

paramètres Ensemble_Param_B avec f = 50Hz

positions avec les différents algorithmes de classification.

4.7 Comparaison des différents approches

4.7.1 Résultats de l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_A

Le tableau 4.3 expose la justesse et le tableau 4.4 expose le F1score pour les dif-

férentes positions avec les différents algorithmes de classification pour l’ensemble de

paramètres Ensemble_Param_A. On remarque que tous les algorithmes de classification

donnent de bons résultats à part le réseau de neurones. La structure utilisée du réseau de

neurones est probablement la cause de ces mauvais résultats. L’augmentation du nombre

de couches cachées ou l’utilisation d’autres structures (les réseaux de neurones convolutif

par exemple) pourrait améliorer les résultats. Les algorithmes qui donnent les meilleurs

résultats sont l’algorithme des K plus proches voisins (k=5) et l’algorithme des forêts

aléatoires. En terme de positionnement, le poignet donne les moins bons résultats et le

torse, la cheville, et la taille donnent des résultats de qualité similaire
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FIGURE 4.7 – Justesse de la classification des k plus proches voisins en
fonction de la taille de la fenêtre glissante Tw avec le capteur positionné à
la taille pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_B pour f = 25Hz

et f = 50Hz

TABLE 4.3 – Justesse des différentes positions et des différents algorithmes
de classification pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_A avec

Tw = 5s

position torse poignet cheville taille
fréquence 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz

LDA 0,913 0,971 0,930 0,942 0,975 0,922 0,922 0,963
QDA 0,976 0,981 0,924 0,936 0,970 0,976 0,962 0,982
Arbre de décision 0,969 0,969 0,931 0,937 0,969 0,968 0,972 0,977
K plus proches voisins 0,980 0,984 0,952 0,964 0,984 0,983 0,993 0,995
Forêts aléatoires 0,980 0,980 0,952 0,963 0,977 0,980 0,9885 0.987
Naïve Bayésienne 0,957 0,964 0,928 0,936 0,962 0,972 0,916 0,955
Réseaux de neurones 0,860 0,847 0,808 0,784 0,834 0,867 0,836 0,869
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TABLE 4.4 – F1score des différentes positions et des différents algorithmes
de classification pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_A avec

Tw = 5s

position torse poignet cheville taille
fréquence 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz

LDA 0,887 0,961 0,913 0,935 0,919 0,953 0,895 0,943
QDA 0,971 0,978 0,913 0,936 0,947 0,967 0,949 0,977
Arbre de décision 0,960 0,961 0,925 0,9379 0,945 0,945 0,937 0,968
K plus proches voisins 0,977 0,982 0,949 0,964 0,973 0,971 0,992 0,993
Forêts aléatoires 0,975 0,975 0,945 0,958 0,965 0,968 0,986 0,984
Naïve Bayésienne 0,946 0,960 0,913 0,930 0,937 0,953 0,889 0,928
Réseaux de neurones 0,541 0,598 0,584 0,567 0,618 0,547 0,507 0,537

TABLE 4.5 – Justesse des différentes positions et des différents algorithmes
de classification pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_B avec

Tw = 5s

position torse poignet cheville taille
fréquence 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz

LDA 0,963 0,964 0,932 0,922 0,964 0,971 0,930 0,928
QDA 0,967 0,974 0,927 0,919 0,970 0,973 0,942 0,942
Arbre de décision 0,967 0,954 0,931 0,935 0,957 0,960 0,966 0,973
K plus proches voisins 0,981 0,980 0,959 0,954 0,980 0,981 0,988 0,992
Forêts aléatoires 0,974 0,979 0,953 0,954 0,977 0,982 0,983 0,982
Naïve Bayésienne 0,942 0,951 0,928 0,924 0,953 0,959 0,915 0,915
Réseaux de neurones 0,850 0,848 0,823 0,820 0,832 0,856 0,841 0,818

4.7.2 Résultats de l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_B

Le tableau 4.5 expose la justesse et le tableau 4.6 expose le F1score pour les diffé-

rentes positions et des différents algorithmes de classification pour l’ensemble de para-

mètres Ensemble_Param_B. Comme pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_A,

on remarque que le réseau de neurones ne donne pas de bons résultats. On observe en

moyenne une petite perte de qualité de la classification mais les résultats sont similaires

à l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_A bien que l’ensemble de paramètres En-

semble_Param_B possède moins de paramètres que l’ensemble Ensemble_Param_A. Les

algorithmes qui donnent les meilleurs résultats sont aussi l’algorithme K plus proches

voisins et l’algorithme des forêts aléatoires. Pour ce qui est de la position de eTact, ici

encore le poignet donne de moins bons résultats que le torse, la cheville, et la taille.
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TABLE 4.6 – F1score des différentes positions et des différents algorithmes
de classification pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_B avec

Tw = 5s

position torse poignet cheville taille
fréquence 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz

LDA 0,949 0,955 0,927 0,912 0,944 0,954 0,905 0,901
QDA 0,961 0,974 0,919 0,907 0,952 0,957 0,930 0,933
Arbre de décision 0,956 0,947 0,924 0,930 0,933 0,936 0,960 0,963
K plus proches voisins 0,977 0,978 0,958 0,951 0,972 0,973 0,987 0,989
Forêts aléatoires 0,969 0,985 0,949 0,953 0,965 0,975 0,980 0,978
Naïve Bayésienne 0,918 0,939 0,917 0,919 0,927 0,935 0,898 0,887
Réseaux de neurones 0,531 0,598 0,583 0,503 0,607 0,629 0,509 0,596

4.7.3 Autonomie d’eTact en fonction de l’approche utilisée

Une des contraintes importantes d’eTact est l’autonomie liée à la mémoire. L’autono-

mie mémoire d’eTact en fonction des différentes approches est résumée dans le tableau

4.7. eTact possède une mémoire flash avec une capacité de 64 Mo pour stocker des don-

nées avant de les envoyer vers une plateforme externe. Toute la mémoire n’est pas dispo-

nible car environ 1 Mo est réservé pour le fonctionnement d’eTact.

On peut observer dans le tableau 4.7 que l’autonomie mémoire varie selon l’approche

utilisée. Pour l’approche 1, les données brutes sont directement stockées dans la mémoire

avant d’être envoyées vers une plateforme externe. L’autonomie dépend de la fréquence

d’échantillonnage de l’accéléromètre et de la taille des données de l’accéléromètre (codées

sur 12 bits). Avec cette approche, eTact possède une autonomie mémoire de 5h49 si eTact

fonctionne en 50Hz et une autonomie mémoire de 11h38 si eTact fonctionne en 25Hz.

Pour l’approche 2, les paramètres sont calculés sur eTact avant d’être stockés dans

eTact. L’autonomie dépend du nombre de paramètres, du nombre de bit nécessaire pour

coder les paramètres et de la taille de la fenêtre Tw. L’avantage d’utiliser cette approche

est de diminuer le nombre de données à stocker dans la mémoire par rapport à l’approche

1. Par exemple, eTact a une autonomie mémoire de 87h15 dans le cas de l’utilisation de 10

paramètres et d’une fenêtre de temps de Tw = 2s. On remarque cependant que l’autono-

mie mémoire diminue si on augmente le nombre de paramètres à stocker et si on diminue

la taille Tw de la fenêtre. Pour la troisième approche, la classification est directement faite

sur eTact, seul le résultat de la classification est stocké pour chaque fenêtre. L’autonomie
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TABLE 4.7 – Autonomie mémoire eTact en fonction des différentes ap-
proches en utilisant l’algorithme des forêts aléatoires

Approches 1 2 2 2 3
3 paramètres 10 paramètres 10 paramètres

(Tw = 5) (Tw = 2) (Tw = 5) (Tw = 5)

f=25Hz 11h38 290h50 87h15 218h7 4362h
f=50Hz 5h49 290h50 87h15 218h7 4362h

dépend ainsi principalement de la fenêtre de temps Tw. Cette approche possède donc

l’autonomie mémoire la plus élevée ( 1745h pour une fenêtre de temps de Tw = 2s).

Cependant l’autonomie ne se limite pas à la mémoire. L’autonomie de la batterie est

aussi une contrainte importante a prendre en compte sur eTact. L’autonomie de la batterie

d’eTact en fonction des différentes approches est résumée dans le tableau 4.8. L’autono-

mie de la batterie est déterminé à partir de la consommation mesurée sur Etact. Pour

commencer, on remarque que la fréquence d’échantillonage de l’accéléromètre a un im-

pact sur toutes les approches. Cette observation peut simplement être expliquée par le

fait que l’accéléromètre a besoin de plus d’énergie pour fonctionner avec une fréquence

plus élevée. De plus, pour les approches 2 et 3, l’augmentation de la fréquence augmente

le nombre de calculs pour une fenêtre de temps donnée ce qui réduit aussi l’autonomie

de la batterie.

On remarque que pour l’approche 1, l’autonomie de la batterie est supérieure à l’au-

tonomie de la mémoire. C’est la mémoire qui limite l’autonomie générale d’eTact. Pour

l’approche 2, on remarque que l’autonomie de la batterie est moins éleveée que pour

l’approche 1. Cette observation peut être expliquée par le fait que les calculs des para-

mètres entraînent de la consommation d’énergie. Cependant, l’écriture dans la mémoire

flash entraîne aussi de la consommation d’énergie et le nombre de données enregistrées

dans la mémoire est moins élevé que l’approche 1. On déduit donc que la diminution du

nombre de données en mémoire ne permet pas de compenser la consommation d’énergie

des calculs des paramètres. De plus, on remarque que si on diminue le nombre de para-

mètres ou on augmente le temps de la fenêtre glissante, alors l’autonomie de la batterie

est plus élevée. On obtient pour l’approche 3 l’autonomie batterie la moins élevée à cause

des calculs de la classification embarquée sur eTact. On observe que pour les approches

2 et 3, c’est l’autonomie de la batterie qui limite l’autonomie générale du système.
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TABLE 4.8 – Autonomie de la batterie d’eTact en fonction des différentes
approches en utilisant l’algorithme des forêts aléatoires

Approches 1 2 2 2 3
3 paramètres 10 paramètres 10 paramètres

(Tw = 5) (Tw = 2) (Tw = 5) (Tw = 5)

f=25Hz 84h 52h 35h 29h 28h
f=50Hz 72h 40h 30h 36h 24h

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, des algorithmes de reconnaissance d’activités avec eTact sont mis en

oeuvre. Les trois approches qui utilisent les données brutes de l’accéléromètre sont étu-

diées. Deux ensembles de paramètres sont construits. Le premier ensemble correspond

aux paramètres qui peuvent être calculés sur une plateforme externe. On dispose d’une

grande capacité de calcul. Ces paramètres sont utilisés par la première approche. Pour le

deuxième ensemble, il correspond aux paramètres destinés à être calculés sur eTact. Les

paramètres de cet ensemble sont choisis pour limiter la charge de calcul sur Etact et gar-

der ainsi une autonomie de batterie la plus élevée possible. Ces paramètres sont utilisés

pour les approches 2 et 3.

Les deux ensembles de paramètres comportent plus d’une centaine de paramètres.

Deux algorithmes de réduction de dimensions sont choisis pour réduire les dimensions

de ces ensembles. Le premier algorithme est l’algorithme ReliefF qui utilise une approche

filter. Le deuxième algorithme est SFS qui utilise une approche wrapper. Ces deux algo-

rithmes permettent de sélectionner les paramètres qui ont le plus d’impact dans la classi-

fication et d’écarter les paramètres redondants. La réduction de dimension permet ainsi

d’améliorer le résultat de classification et de diminuer la charge de calcul.

L’impact de variables importantes dans la reconnaissance d’activités est analysé. On

peut ainsi observer que la taille de la fenêtre glissante et la fréquence d’échantillonage

ont une influence sur la performance de la classification. Il a été choisi de fixer la fenêtre

de temps à 5 secondes pour avoir le meilleur compromis entre les performances de clas-

sification et le caractère temps réel de la reconnaissance d’activités.

Pour finir, des résultats de la classification en fonction du positionnement du capteur

sont comparés. Une analyse sur l’autonomie d’eTact en fonction de l’approche choisie est
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aussi proposée.
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Chapitre 5

Identification d’un modèle

autorégressif à partir de données

binaires ou quantifiées

5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, les données de l’accéléromètre sont de bonne qualité avec

une résolution élevée et peu de bruit. Dans certains cas, on n’a pas accès à un capteur

avec une résolution suffisante. La raison peut être économique, car un capteur avec une

plus grande résolution est souvent plus onéreux qu’un capteur avec une résolution plus

restreinte ou simplement par ce qu’il n’existe pas de capteur disponible avec la résolu-

tion requise. Dans notre cas, une contrainte technique nous mène à vouloir utiliser des

données avec une résolution faible. Dans le cas où les données de l’accéléromètre sont

stockées, puis envoyées vers un système externe (smartphone ou ordinateur) pour faire

de la reconnaissance d’activités, la durée de vie d’eTact est limitée par la durée de vie de

la batterie et la capacité de la mémoire externe d’eTact qui permet de stocker les données

de l’accéléromètre. L’utilisation de données binaires ou quantifiées permet d’augmenter

le nombre maximal de données stockées dans la mémoire et de réduire le nombre de don-

nées envoyées par BLE. Une donnée de l’accéléromètre est initialement codée sur 12 bits,

et deux octets sont nécessaires pour stocker cette donnée dans la mémoire. Avec des don-

nées binaires, il est possible de stoker 16 données de l’accéléromètre sur deux octets. De

plus, pour une même durée, le nombre de données à envoyer par BLE est 16 fois moins

important, ce qui a un impact positif sur la durée de vie de la batterie, car le BLE est la

partie qui consomme le plus sur eTact.
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L’utilisation de données binaires a pour principal défaut la perte importante d’infor-

mation par rapport aux données initiales. Dans le cas de la reconnaissance d’activités,

des paramètres ne peuvent plus être utilisés comme par exemple le maximum ou le mi-

nimum. Comme vu dans le chapitre 2, les paramètres d’un modèle AR du signal peuvent

être utilisés comme paramètres pour la reconnaissance d’activités. L’objet de ce chapitre

est de mettre en évidence qu’il est possible d’estimer les paramètres d’un modèle AR

d’un signal à partir des données binaires de ce même signal. Ces paramètres pourront

être ensuite utilisés pour la reconnaissance d’activités.

Dans un premier temps, l’algorithme pour l’estimation d’un modèle AR d’un signal

binarisé avec un seuil égal à zéro sera présenté. Ensuite, un nouvel algorithme est pré-

senté dans le cas où le seuil pour binariser les données est différent de zéro. Pour conti-

nuer, la méthode présentée sera modifiée pour être utilisée en temps réel, utilisée avec

une série temporelle non-linéaire ou dans le cas où le signal est quantifié avec plusieurs

niveaux de quantification. Pour finir, ce résultat sera appliqué à un problème de recon-

naissance d’activités avec des données réelles.

Les résultats proposés dans ce chapitre sont publiés dans AUBER et al., 2018a, AUBER

et al., 2018b et dans AUBER et al., 2019b (en cours d’expertise).

5.2 Formulation du problème

Considérons deux séries temporelles {y(t)} et {z(t)} de la forme suivante :

{
y(t) = φ1y(t − 1) + ... + φpy(t − n) + e(t)

z(t) = Q(y(t))
(5.1)

où :

— {y(t)} est décrit par un modèle AR de degré p et de paramètres φi. {y(t)} est une

série temporelle modélisant la sortie du capteur.

— l’opérateur Q(.) modélise le capteur binaire de la manière suivante :

Q(y(t)) =

{
1 if y(t) ≥ C

0 if y(t) < C
(5.2)

— {z(t)} modélise la sortie binaire du capteur.
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— {e(t)} est un bruit blanc stationnaire de variance finie. Il s’agit du bruit générateur.

— C est un seuil constant qui peut être différent de 0.

On définit θ ∈ R
n le vecteur de paramètres du modèle AR de la manière suivante :

θ =




φ1

φ2
...

φp




(5.3)

L’objectif est d’estimer le vecteur θ en utilisant uniquement le signal {z(t)}.

Les hypothèses suivantes sont considérées :

Hypothèse 1 : Le degré p du modèle AR est supposé connu.

Hypothèse 2 : Le seuil C est supposé connu.

On définit :

— µy = E{y(t)} est la moyenne de la série temporelle {y(t)}
— σ2

y = E{y(t)2} est la variance de la série temporelle {y(t)}
— ρy(i) = E{y(t)y(t − i)} est l’autocorrélation de {y(t)} avec un décalage i. Pour

i ≥ 0, un estimation de ρy(i) à partir de N échantillons est donnée par :

ρ̂y(i) =
1

N − i

N

∑
t=i+1

ytyt−i (5.4)

— ρy(1),y(2)(i) = E
{

y(1)(t)y(2)(t − i)
}

est l’intercorrélation entre {y(1)(t)} et {y(2)(t)}
avec un décalage i.Une estimation de ρy(1),y(2)(i) à partir de N échantillons est don-

née par :

ρ̂y(1),y(2)(i) =
1

N − i

N

∑
t=i+1

y(1)(t)y(2)(t − i) (5.5)

— {z̄t} est la séquence complémentaire de {zt} définie par :

z̄(t) = 1 − z(t) (5.6)

Il existe plusieurs solutions pour estimer les paramètres du modèle AR à partir de

l’estimation ρ̂y(i) de l’autocorrélation ρy(i) (voir ZHEN et BASAWA, 2010). La solution
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usuelle est celle des équations de Yule Walker. Cette solution est la suivante :

θ̂ = M(ρ̂y)
−1N(ρ̂y) (5.7)

avec

N(ρ̂y) =




ρ̂y(1)

ρ̂y(2)
...

ρ̂y(p)




(5.8)

et

M(ρ̂y) =




ρ̂y(0) ρ̂y(1) ρ̂y(2) . . . ρ̂y(p − 1)

ρ̂y(1) ρ̂y(0) ρ̂y(1) . . . ρ̂y(p − 2)
...

...
...

...

ρ̂y(p − 1) ρ̂y(p − 2) ρ̂y(p − 3) . . . ρ̂y(0)




(5.9)

Cependant, la série temporelle {y(t)} ici n’est pas connue et il n’est donc pas possible

de calculer directement l’autocorrélation ρy(i) à partir de la série temporelle {y(t)}. Une

solution pour estimer l’autocorrélation ρ̂y(i) à partir de la série temporelle {z(t)} existe

dans la littérature dans le cas où le seuil C = 0. Cette solution va être présentée dans la

section suivante 5.3. Ensuite, nous présentons dans la section 5.4 notre solution dans le

cas où le seuil C est non nul.

5.3 Estimation d’un modèle AR pour un seuil égal à 0

Il y a déjà des solutions proposées dans la littérature pour l’estimation de ρy(i) dans

le cas d’un seuil nul : KEDEM, 1980, KEDEM et SLUD, 1981, BAGNALL et JANACEK, 2004,

BAGNALL et JANACEK, 2005 et ZHEN et BASAWA, 2010. Toutes ces solutions sont basées

sur un même résultat présenté dans SHEPPARD, 1899. Ce résultat permet de calculer l’au-

tocorrélation ρy(i) à partir des équations suivantes :

ρy(i) = σ2
y cos

(
π

R(i)

P(i) + R(i)

)
(5.10)

ou encore :

ρy(i) = σ2
y cos

(
π − π

P(i)

P(i) + R(i)

)
(5.11)

où P(i) et R(i) correspond aux probabilités suivantes :
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P(i) = Pr{y(t) ≥ 0, y(t − i) ≥ 0} (5.12)

R(i) = Pr{y(t) ≥ 0, y(t − i) < 0} (5.13)

Dans le plan (y(t); y(t − i)), P(i) correspond à la probabilité que y(t) ≥ 0 et y(t − i) ≥ 0.

Comme z(t) = Q(y(t)) = 1 si y(t) ≥ 0 et z(t − i) = Q(y(t − i)) = 1 si y(t) ≥ 0, on

obtient l’égalité suivante :

E{z(t) = 0, z(t − i) = 0} = E{y(t) ≥ 0, y(t − i) ≥ 0} = P(i) (5.14)

Et on peut en déduire que la probabilités P(i) correspond aussi à l’autocorrélation ρz(i).

P(i) = ρz(i) (5.15)

Comme {yt} suit une distribution normale de moyenne nulle, on a :

P(i) + R(i) =
1
2
= Pr{y(t) ≥ 0} (5.16)

On montre alors, à partir de l’équation (5.11), qu’on retrouve le résultat utilisé dans DA-

VID, 1953 :

ρy(i) = σ2
y cos (π (1 − 2ρz(i))) (5.17)

Dans KEDEM, 1980, BAGNALL et JANACEK, 2005 et ZHEN et BASAWA, 2010, une équation

équivalente est utilisée :

ρy(i) = σ2
y sin

(
2π

(
ρz(i)−

1
4

))
(5.18)

Le tableau 5.1 résume l’algorithme pour l’estimation d’un modèle AR partir de don-

nées binaires avec un seuil nul.

5.4 Estimation d’un modèle AR pour un seuil différent de 0

5.4.1 Algorithme proposé

Avec le seuil C non nul, la solution présentée dans le section précédente ne peut

pas être utilisée. L’autocorrélation ρz(i) est différente de la probabilité P(i) car ρz(i) =

E{y(t) ≥ C, y(t − i) ≥ C} est différent de E{y(t) ≥ 0, y(t − i) ≥ 0} = P(i).
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Algorithme pour un seuil nul

— Estimation de l’autocorrélation ρz(i) pour i ∈ {1; . . . ; n} :

ρ̂z(i) =
1

N − i

N

∑
t=i+1

ztzt−i (5.19)

— Estimation de l’autocorrélation ρy(i) pour i ∈ {1; . . . ; n} :

ρ̂y(i) = σ2
y sin

(
2π

(
ρ̂z(i)−

1
4

))
(5.20)

— Estimation du vecteur de paramètre θ à partir des équations de Yules Walker :

θ̂ = M(ρ̂y)
−1N(ρ̂y) (5.21)

TABLE 5.1 – Résumé de l’algorithme pour un seuil C = 0

Comme les probabilités P(i) et R(i) ne sont plus accessibles dans le cas où C 6= 0, on

définit les trois probabilités suivantes :

PC = Pr{y(t) ≥ C, y(t − i) ≥ C} (5.22)

RC = Pr{y(t) ≥ C, y(t − i) < C}
= Pr{y(t) < C, y(t − i) ≥ C}

(5.23)

QC = Pr{y(t) < C, y(t − i) < C} (5.24)

Chacune de ces trois proportions peut être déterminée avec la série temporelle {z(t)} :

PC = E{z(t)z(t − i)} = ρz(i) (5.25)

RC = E{z(t)z̄(t − i)} = ρzz̄(i)

= E{z̄(t), z(t − i)} = ρz̄z(i)
(5.26)
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Remarque : L’équation (5.28) utilise la variance σ2
y . Une estimation de cette variance

σ2
y est donc nécessaire pour pouvoir exprimer les proportions PC(ρy(i)), RC(ρy(i)) et

QC(ρy(i)) en fonction de l’autocorrélation ρy(i). Comme on suppose que {y(t)} suit une

distribution normale, la fonction de répartition est définie par la fonction F(.) suivante :

F(x) =
1√
2π

∫ x

−∞
e−

t2
2 dt (5.32)

Il est alors possible d’accéder à l’écart type σy comme suit :

σy =
C

F−1(1 − µz)
(5.33)

Cet algorithme n’est pas donc pas utilisable avec un seuil C = 0. Dans le cas d’un seuil C

proche de zéro, l’estimation de la variance est moins fiable ce qui entraîne une baisse des

performances de l’algorithme.

Il peut être démontré que PC(ρy(i)), RC(ρy(i)) et QC(ρy(i)) sont des fonctions conti-

nues et monotones de ρy(i). Il est possible de définir les fonctions P−1
C (.), R−1

C (.) et Q−1
C (.)

tel que :

P−1
C (PC(x)) = x (5.34)

R−1
C (RC(x)) = x (5.35)

Q−1
C (QC(x)) = x (5.36)

Il suffit donc de calculer l’estimation de ρy(i) à partir d’une de ces trois équations :

ρ̂y(i) = P−1
C (ρ̂z(i)) (5.37)

ρ̂y(i) = R−1
C (ρ̂z,z̄(i)) (5.38)

ρ̂y(i) = Q−1
C (ρ̂z̄(i)) (5.39)

Cependant, il n’existe pas d’expression littéralle des fonctions P−1
C , R−1

C et Q−1
C . Par consé-

quent, dans la pratique, on minimise un des trois critères pour obtenir ci-dessous une
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estimation de ρy(i) avec une estimation de ρz(i), ρz,z̄(i) et ρz̄(i) :

ρ̂y(i) = argmin
ρy(i)

{ ∣∣ρ̂z(i)− PC(ρy(i))
∣∣
}

(5.40)

ρ̂y(i) = argmin
ρy(i)

{ ∣∣ρ̂z,z̄(i)− RC(ρy(i))
∣∣
}

(5.41)

ρ̂y(i) = argmin
ρy(i)

{ ∣∣ρ̂z̄(i)− QC(ρy(i))
∣∣
}

(5.42)

Utiliser une seule de ces solutions est suffisant pour estimer l’autocorrélation de ρy(i).

Cependant l’utilisation des trois est préférable pour avoir une estimation plus précise de

l’autocorrélation de ρy(i). On peut alors définir les matrices M̂(i) et M(i, ρy(i)) de telle

sorte que :

M̂(i) =

(
ρ̂z,z̄(i) ρ̂z(i)

ρ̂z̄(i) ρ̂z,z̄(i)

)
(5.43)

M(ρy(i)) =

(
RC(ρy(i)) PC(ρy(i))

QC(ρy(i)) RC(ρy(i))

)
(5.44)

Il est alors possible d’estimer l’autocorrélation de ρy(i) en minimisant la fonction sui-

vante :

ρ̂y(i) = argmin
ρy(i)

{ ∥∥∥M̂(i)−M(ρy(i))
∥∥∥

F

}
(5.45)

où ‖.‖F est la norme de Frobenius. L’algorithme ainsi proposé est résumé dans le tableau

5.2.

5.4.2 Résultats de convergence

Le théorème ci-dessous établit une première propriété sur l’algorithme proposé.

Théorème :
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Algorithme pour un seuil non nul

— Estimation de la variance σ2
y :

σy =
C

F−1(1 − µz)
(5.46)

— Estimation des autocorrélations ρz(i), ρz,z̄(i) et ρz̄(i) pour i ∈ {1; . . . ; n} :

ρ̂z(i) =
1

N − i

N

∑
t=i+1

z(t)z(t − i) (5.47)

ρ̂z,z̄(i) =
1

N − i

N

∑
t=i+1

z(t)z̄(t − i) (5.48)

ρ̂z̄(i) =
1

N − i

N

∑
t=i+1

z̄(t)z̄(t − i) (5.49)

— Estimation de l’autocorrélation ρy(i) pour i ∈ {1; . . . ; n} :

ρ̂y(i) = argmin
ρy(i)

{ ∥∥∥M̂(i)−M(ρy(i))
∥∥∥

F

}
(5.50)

— Estimation du vecteur de paramètre θ à partir des équations de Yules Walker :

θ̂ = M(ρ̂y)
−1N(ρ̂y) (5.51)

TABLE 5.2 – Résumé de l’algorithme pour un seuil C 6= 0
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Si on considère les hypothèses présentées dans la section 5.2, l’algorithme présenté

dans le tableau 5.2 est asymptotiquement non biaisé :

lim
N→∞

θ̂ = θ (5.52)

�

Démonstration :

L’estimation de l’autocorrélation ρ̂z(i) est obtenue à l’aide de l’équation (5.4) qui

donne une estimation asymptotiquement non biaisée de ρz(i). On obtient :

lim
N→∞

ρ̂z(i) = ρz(i) (5.53)

ρ̂y(i) est obtenue à partir de ρ̂y(i) = P−1
C (ρ̂z(i)), ρ̂y(i) = R−1

C (ρ̂z(i)) et ρ̂y(i) = Q−1
C (ρ̂z(i)).

Comme P−1
C (.), Q−1

C (.) et R−1
C (.) sont continues, on a :

lim
N→∞

ρ̂y(i) = ρy(i) (5.54)

Finalement, on peut conclure que l’algorithme converge :

lim
N→∞

θ̂ = θ (5.55)

L’algorithme proposé est ainsi asymptotiquement non biaisé.

�

5.4.3 Analyse de la variance

Une analyse de la variance de l’estimation est proposée dans ce paragraphe. Cette

analyse est réalisée pour une estimation obtenue via la proportion PC. Des résultats simi-

laires peuvent être obtenus avec les autres proportions RC et QC.

Pour faciliter l’analyse de la variance, il est choisi d’exprimer le seuil en fonction de

l’écart type σy. On définit donc un nouveau seuil tel que C = C
σy

et la variance σy est

supposée connue. On peut alors exprimer zt de la manière suivante :

z(t) =





1 if y(t)
σy

≥ C

0 if y(t)
σy

< C
(5.56)
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On définit la corrélation normalisée par :

ρx(i) =
ρx(i)

σ2
x

(5.57)

Théorème :

Si on considère les hypothèses présentées dans la section 5.2, l’algorithme présenté

dans le tableau 5.2 est tel que :

— La distribution asymptotique de l’estimation de l’autocorrélation ρ̂z(i) est une dis-

tribution normale N
(
ρz(i), 1

N ∑
z
)

où ∑
z est la matrice (n + 1)× (n + 1) avec les

éléments σz
i,j définie par :

σz
i,j =

h=−∞

∑
∞

(E {z(t)z(t − i)z(t + h)z(t + h − j)} − ρz(i)ρz(j)) (5.58)

— La distribution asymptotique de l’estimation de l’autocorrélation ρ̂y(i) est une dis-

tribution normale N
(
ρy(i), 1

N ∑
y
)

où ∑
y est la matrice (n + 1)× (n + 1) avec les

éléments σ
y
i,j définie par :

σ
y
i,j =

(
P−1

C

′
(ρz(i))

)
σz

i,j

(
P−1

C

′
(ρz(j))

)
(5.59)

avec :

P−1
C

′
(x) =

dP−1
C (x)

dx
(5.60)

— La distribution asymptotique du vecteur de paramètres θ̂ est une distribution nor-

mal N
(

θ, 1
N ∑

θ
)

avec ∑
θ est la matrice n × n définie par :

θ

∑ = ∑
i,j

(
∂θ

∂ρy(i)

)
σ

y
i,j

(
P

∂θ

∂ρy(j)

)T

(5.61)

�

Démonstration :

L’utilisation d’un seuil normalisé par rapport à l’écart-type permet de simplifier l’équa-

tion (5.28) de la fonction de distribution du couple (y(t); y(t − i)) si y(t) est centré de la

manière suivante :
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ψ (y(t), y(t − i)) =
1

2πσ2
y

√
1 − (ρy(i))2

e
−

y(t)2

σ2
y

+
y(t−i)2

σ2
y

−2ρy(i)
y(t)y(t−i)

σ2
y

2(1−(ρy(i))2) (5.62)

On peut alors exprimer PC(i, ρy(i)) par :

PC(i, ρy(i)) =
∫ +∞

C

∫ +∞

C
ψ

(
y(t)

σy
,

y(t − i)

σy

)
d

y(t)

σy
d

y(t − i)

σy
(5.63)

qui peut être simplifiée par :

PC(i, ρy(i)) =
1

2π
√

1 − (ρy(i))2

∫ +∞

C

∫ +∞

C
ψ1 (y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i) (5.64)

avec

ψ1 (y(t), y(t − i)) = e
− y(t)2+y(t−i)2−2ρy(i)y(t)y(t−i)

2(1−(ρy(i))2) (5.65)

Dans la section précédente, il a été montré que l’estimation de l’autocorrélation ρ̂z(i) est

une estimation asymptotiquement non biaisée de l’autocorrélation ρz(i). On peut définir

l’estimation de la covariance de ρ̂z(i) par :

Covz(i, j) = E{(ρ̂z(i)− ρz(i)) (ρ̂z(j)− ρz(i))} (5.66)

À partir de l’équation (5.4), on obtient :

Covz(i, j) =
1

(N − i)(N − j)
E
{(

N

∑
t=i+1

(z(t)z(t − i))− ρz(i)

)(
N

∑
t′=j+1

(z(t′)z(t′ − j))− ρz(j)

)}

=
1

(N − i)(N − j)

N

∑
t=i+1

N

∑
t′=j+1

(
E
{

z(t)z(t − i)z(t′)z(t′ − j)
}
− ρz(i)ρz(j)

)

(5.67)

Et si on définit h = t′ − t, on obtient :

Covz(i, j) =
1

(N − i)(N − j)

N

∑
t=i+1

N−t

∑
h=j+1−t

(E {z(t)z(t − i)z(t + h)z(t + h − j)} − ρz(i)ρz(j))

(5.68)

D’après DANDAWATE et GIANNAKIS, 1993, on a asymptotiquement :
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lim
N→∞

Covz(i, j) =
∞

∑
h=−∞

(E {z(t)z(t − i)z(t + h)z(t + h − j)} − ρz(i)ρz(j)) (5.69)

La distribution asymptotique de l’estimation de l’autocorrélation ρ̂z(i) est ainsi une dis-

tribution normale N
(
ρz(i), 1

N ∑
z
)

où ∑
z est la matrice (n+ 1)× (n+ 1) dont les éléments

σz
i,j sont définis par :

σz
i,j =

h=−∞

∑
∞

(E {z(t)z(t − i)z(t + h)z(t + h − j)} − ρz(i)ρz(j)) (5.70)

La valeur E {z(t)z(t − i)z(t + h)z(t + h − j)} représente la proportion = Pr{ y(t)
σy

> C, y(t−i)
σy

>

C, y(t+h)
σy

> C, y(t+h−j)
σy

> C}. Elle peut donc être exprimée par une quadruple intégrale

comme dans la fonction (5.64).

Il est ainsi possible d’exprimer la variance σz
i,j en fonction de ρy(i), ρy(j), ρy(h) et

ρy(h − j). On peut ainsi en déduire la distribution asymptotique de l’estimation de l’au-

tocorrélation ρ̂y(i) est une distribution normale N
(
ρy(i), 1

N ∑
y
)

avec ∑
y la matrice (n +

1)× (n + 1) avec les éléments σ
y
i,j définis par :

σ
y
i,j =

(
P−1

C

′
(ρz(i))

)
σz

i,j

(
P−1

C

′
(ρz(j))

)
(5.71)

avec :

P−1
C

′
(x) =

dP−1
C (x)

dx
(5.72)

Étant donné que le vecteur de paramètre θ est estimé à partir de l’estimation de l’auto-

corrélation ρ̂y(i), on montre que la distribution asymptotique du vecteur de paramètres

θ̂ est une distribution normale N
(

θ, 1
N ∑

θ
)

avec ∑
θ est la matrice n × n définie par :

θ

∑ = ∑
i,j

(
∂θ

∂ρy(i)

)
σ

y
i,j

(
∂θ

∂ρy(j)

)T

(5.73)

�

il apparaît, à partir de ce théorème, que la variance asymptotique du vecteur de para-

mètres θ̂ dépend principalement du nombre de données N, du vecteur de paramètres θ et
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du seuil C. On remarque qu’il possible de réduire la variance en augmentant le nombre

de données N.

Pour ce qui est de l’impact du seuil C, on montre que, pour un seuil C et un vecteur

de paramètre θ donnés, on a :

P−1
C

′
(ρz(i)) =

1
P′

C(ρy(i))
(5.74)

avec

PC
′(x) =

dPC(x)

dx
(5.75)

et

P′
C(ρy(i)) =

ρy(i)

2π(1−ρy(i)2)3/2)

∫ +∞

C

∫ +∞

C ψ1 (y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i)

+
ρy(i)

2π(1−ρy(i)2)5/2)

∫ +∞

C

∫ +∞

C φ1 (y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i)
(5.76)

avec

φ1 (y(t), y(t − i)) =
(
(1 + ρy(i)

2)y(t)y(t − i)− ρy(i)(y(t)
2 + y(t − i)2)

)
ψ1 (y(t), y(t − i))

(5.77)

On peut alors tracer la figure 5.2 qui représente P′
C(ρy(i)) en fonction de ρy(i) pour

différentes valeurs de C. On remarque sur cette figure que la variance asymptotique σ
y
i,j

est plus élevée si la valeur absolue du seuil C augmente. Ceci s’explique intuitivement par

le fait que si le seuil C est trop élevé, il n’y a pas assez de points dans la proportion PC(i)

pour estimer correctement l’autocorrélation ρy(i). Ce résultat d’analyse est confirmé par

des résultats numériques dans la section 5.4.4

5.4.4 Résultats numériques

Dans cette section, un exemple numérique est présenté pour illustrer le comporte-

ment de l’algorithme et évaluer ses performances. Les données sont générées suivant les

équations (5.1) et (5.2) avec le vecteur de paramètres :

θ =




−0.5297

−0.2685

0.1113


 (5.78)

et avec e(t) un bruit gaussien centré de variance unitaire
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FIGURE 5.2 – P′
C(ρy(i)) en fonction de ρy(i) pour les seuils C = 0σy, C =

0.5σy, C = 1σy et C = 1.5σy

Le première simulation consiste à mesurer l’influence du seuil C sur l’algorithme.

La méthode de Monte Carlo est utilisée avec 1000 simulations. Pour mesurer les perfor-

mances de l’algorithme, on utilise la normes du vecteur d’erreur de paramètres définie

par :

E = ‖θ − θ̂‖2 (5.79)

Dans un premier temps, l’algorithme avec un seuil C = 0 est comparé avec l’algo-

rithme avec le seuil C 6= 0 . La figure 5.3 illustre l’erreur de l’estimation des paramètres

du modèle AR en fonction du seuil C de ces deux algorithmes pour N = 10000. Ceci cor-

respond à une étude "expérimental", en simulation, du biais de l’estimation du vecteur

de paramètre θ. Cette figure illustre le fait que l’algorithme avec le seuil C 6= 0 est plus

performant que l’algorithme avec un seuil C = 0 jusqu’à un seuil limite où les perfor-

mances se dégradent rapidement. Cette dégradation est du à la difficulté d’estimer les

différentes proportions PC(ρy(i)), RC(ρy(i)) et QC(ρy(i)) pour un seuil trop élevé.

Dans la figure 5.4, l’erreur en fonction du seuil est affichée pour N = 1000, N = 5000,
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FIGURE 5.7 – La valeur expérimentale de ∑i∈[1,n] σ2
θ̂(i)

N en fonction du

seuil C pour N = 10000 et N = 40000

5.5 Estimation d’un modèle AR en temps réel

L’algorithme décrit dans la section 5.4 ne permet pas d’estimer les paramètres du

modèle AR en temps réel. Dans cette partie, il est présenté une nouvelle formulation de

l’algorithme d’estimation pouvant être utilisée en temps réel.

5.5.1 Algorithme temps réel proposé

La première étape est de réaliser une estimation récursive de l’autocorrélation ρz(i)

pour i ∈ [1; n]. Cette estimation est réalisée avec la méthode du gradient de la manière

suivante :

ρ̂z(i)t = ρ̂z(i)t−1 + µ1
(
z(t)z(t − i)− ρ̂z(i)t−1

)
(5.80)

où µ1 est le pas d’adaptation et ρ̂z(i)t est l’estimation de ρz(i) l’instant t.

La seconde étape consiste à réaliser une estimation de l’autocorrélation ρy(i). La so-

lution 5.40 ne peut pas être utilisée en temps réel et il n’existe pas de solution analytique

pour déterminer ρy(i) à partir de ρz(i) pour un seuil C différent de zéro. Il est proposé

d’utiliser une approximation de P−1
C (.) noté P̂−1

C (.). Cette approximation peut être obte-

nue par exemple en utilisant un réseaux de neurones, une table, ou une fonction polyno-

miale et permet d’estimer l’autocorrélation ρy(i) de la manière suivante :
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Algorithme en temps réel

— Initialisation des variables n, µ1, µ2, θ̂0, ρ̂z(i)0 pour i ∈ [1, n]

— Estimation de l’autocorrélation ρ̂z(i) pour i ∈ [1, n] :

ρ̂z(i)t = ρ̂z(i)t−1 + µ1
(
z(t)z(t − i)− ρ̂z(i)t−1

)
(5.83)

— Estimation de l’autocorrélation ρ̂y(i) pour i ∈ [1, n] :

ρ̂y(i)t
= P̂−1

C (ρ̂z(i)t) (5.84)

— Estimation du vecteur de paramètre θ̂

θ̂t = θ̂t−1 + µ2

(
N(ρ̂yt

)− M(ρ̂yt
)θ̂t−1

)
(5.85)

TABLE 5.3 – Résumé de l’algorithme en temps réel

ρ̂y(i)t
= P̂−1

C (ρ̂z(i)t) (5.81)

A partir de ρ̂y(i)t
, il est possible de faire une estimation récursive du vecteur des para-

mètres θ à l’aide la méthode du gradient de la manière suivante :

θ̂t = θ̂t−1 + µ2

(
N(ρ̂yt

)− M(ρ̂yt
)θ̂t−1

)
(5.82)

où µ2 est le gain d’adaptation et θ̂t est l’estimation de θ à l’instant t. L’algorithme est

résumé dans le tableau 5.3.

5.5.2 Résultats de convergence

Théorème :

Si on considère les hypothèses présentées dans la section 5.2, si P̂−1
C = P−1

C et si µ1 et

µ2 respectent les conditions suivante :

0 < µ1 < 2 (5.86)



102
Chapitre 5. Identification d’un modèle autorégressif à partir de données binaires ou

quantifiées

0 < µ2 <
2

λmax
(5.87)

où λmax est la plus grande valeur propre de M(ρ̂y(i)t), alors l’algorithme présenté dans

le tableau 5.3 est tel que :

lim
t→∞

E{θ̃t} = 0 (5.88)

�

Démonstration :

Le produit z(t)z(t − i) est défini par :

ztzt−i = ρz(i) + vt(i) (5.89)

avec E{vt(i)} = 0. On définit l’erreur de d’estimation ρ̃z(i)t par :

ρ̃z(i)t = ρz(i)− ρ̂z(i)t (5.90)

On peut donc déduire que :

ρ̃z(i)t = (1 − µ1)ρ̃z(i)t−1 − µ1vt(i) (5.91)

E{ρ̃z(i)t} = (1 − µ1)E{ρ̃z(i)t−1} − µ1E{vt(i)} (5.92)

E{ρ̃z(i)t} = (1 − µ1)E{ρ̃z(i)t−1} (5.93)

Finalement, si 0 < µ1 < 2, l’espérance de l’erreur d’estimation de l’autocorrélation ρ̃z(i)

tend vers 0 :

lim
t→∞

E{ρ̃z(i)t} = 0 (5.94)

et donc l’estimation de ρz(i) converge en moyenne :

lim
t→∞

E{ρ̂z(i)t} = ρz(i) (5.95)

Si P̂−1
C = P−1

C (.), alors on a limt→∞ E{ρ̂y(i)t} = ρy(i) car P−1
C (.) est continue.
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On définit l’erreur d’estimation des paramètres θ̃t par :

θ̃t = θ − θ̂t (5.96)

θ̃t =
(

Ip+1 − µ2M(ρ̂yt
)
)
+ µ2

(
N(ρ̃yt

)− M(ρ̃yt
)θ
)

(5.97)

Comme il a été montré que limt→∞ E{ρ̃y(i)t} = 0, alors on obtient :

lim
t→∞

E{
(

N(ρ̃yt
)− M(ρ̃yt

)θ
)
} = 0 (5.98)

Finalement, la convergence de l’espérance E{θ̃t} dépend de M(ρ̂yt
). Si 0 < µ2 < 2

λmax
,

alors :

lim
t→∞

E{θ̃t} = 0 (5.99)

où λmax est la plus grande valeur propre de M(ρ̃yt
)

�

Pour réduire le temps de convergence de l’algorithme, il est possible de faire varier

les pas µ1 et µ2. Une décroissance exponentielle est utilisée pour accélérer la convergence

au début puis réduire la variance à la fin. On définit µ(t) par :

µ(t) =
(

µini − µ f in
)

e−t/τ + µ f in (5.100)

avec τ est une constante qui définit la décroissance exponentielle , µini est la valeur initiale

du pas d’adaptation et µ f in est valeur finale du pas.

Pour éviter une mauvaise initialisation, il est possible d’utiliser un opérateur de pro-

jection pour contraindre θ̂t dans un ensemble convexe comme utilisé dans GUO et ZHAO,

2013 et GUO et al., 2015. L’équation 5.82 est modifiée par :

θ̂t = ΠΩ

(
θ̂t−1 + µ2

(
N(ρ̂yt

)− M(ρ̂yt
)θ̂t−1

))
(5.101)

avec, pour un ensemble convexe Ω, ΠΩ(.) est un opérateur de projection défini par :

ΠΩ(x) = argmin
ρy(i)

{
|x − w|

}
(5.102)
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FIGURE 5.8 – évolution de ρ̂y(i)t
en fonction de t

5.5.3 Résultats numériques

Dans cette section, un exemple numérique illustre le comportement de l’algorithme

temp réel. Les données sont générées suivant les équations (5.1) et (5.2) avec le vecteur

de paramètres (5.78). Le seuil C est fixé à 1σy, µini à 0.01, µ f in à 0.001 et τ à 500. La figure

5.8 montre l’évolution de l’estimation de l’autocorrélation ρ̂y(i)t
en fonction du temps et

la figure 5.9 montre l’évolution de l’estimation du vecteur de paramètres θ̂t en fonction

du temps. Ces résultats montrent que l’algorithme en temps réel peut être utilisé pour

l’estimation des paramètres du modèle AR.

5.6 Extension de l’algorithme pour des données quantifiées

5.6.1 Formulation du problème

Dans certain cas, des données quantifiées sont à disposition et il s’agit de proposer ici

une extension de l’algorithme de la section 5.4 pour prendre en compte l’utilisation de

plusieurs seuils. Considérons une nouvelle série temporelle {zt} définie par :
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FIGURE 5.9 – Évolution de θ̂t en fonction de t

{
y(t) = φ1y(t − 1) + ... + φpy(t − n) + e(t)

z(t) = Qq(y(t))
(5.103)

avec Qq(.) défini par :

Qq(y(t)) =





q if y(t) ≥ Cq

q − 1 if y(t) ≥ Cq−1 et y(t) < Cq

...

1 if y(t) ≥ C1 et y(t) < C2

0 if y(t) < C1

(5.104)

où les Cj sont q seuils constants pour j ∈ {1; . . . ; q} et e(t) est un bruit blanc centré de

variance finie.

L’objectif est d’estimer les paramètres du modèle AR en utilisant les équations de Yule

Walker (5.7). Pour cela, il faut d’abord déterminer l’estimation de l’autocorrélation ρy(i)

comme dans le cas des données binaires. Deux approches sont possibles pour l’estimation
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de l’autocorrélation ρy(i) et vont être présentées dans la suite.

5.6.2 Première approche

La première approche consiste à utiliser l’algorithme présenté dans le paragraphe 5.4

pour chaque seuil Cj pour avoir q estimations de l’autocorrélation ρy(i). Pour chaque

seuil Cj, on définit :

PCj
(ρy(i)) =

∫ +∞

Cj

∫ +∞

Cj

ψ(y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i) (5.105)

RCj
(ρy(i)) =

∫ Cj

−∞

∫ +∞

Cj
ψ(y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i)

=
∫ +∞

C

∫ C
−∞

ψ(y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i)
(5.106)

QCj
(ρy(i)) =

∫ Cj

−∞

∫ Cj

−∞
ψ(y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i) (5.107)

Avec ces différentes proportions, on peut alors définir la matrice M̂j(ρy(i)) par :

M̂j(ρy(i)) =

(
RCj

(ρy(i)) PCj
(ρy(i))

QCj
(ρy(i)) RCj

(ρy(i))

)
(5.108)

L’estimation de l’autocorrélation ρy(i) est alors obtenue par la moyenne des estimations

de l’autocorrélation ρy(i) de chaque seuil :

ρ̂y(i) =
1
q

q

∑
j=1

argmin
ρy(i)

{ ∥∥∥Mj(i)− M̂j(ρy(i))
∥∥∥

F

}
(5.109)

5.6.3 Seconde approche

Pour la seconde approche, les différents seuils ne sont pas traités indépendamment

les uns des autres. De nouvelles proportions sont définies par :

Pi,k(i) = Pr{y(t) ≥ Ci, y(t) < Ci+1, y(t − i) ≥ Ck, y(t − i) < Ck+1}
= Pr{z(t) = i, z(t − i) = k}

(5.110)

avec C0 = −∞, Cq+1 = +∞, i = k = 0, .., q. Une représentation graphique des différentes

proportions est présentée dans la figure 5.10 dans le cas de l’utilisation de deux seuils.
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Si on compare les deux approches multi seuils, on remarque que la deuxième ap-

proche donne de meilleurs résultats que la première approche. Cette observation peut

être expliquée par le fait que les points sont mieux distribués dans les différentes propor-

tions de la deuxième approche.

5.7 Utilisation d’une série temporelle non linéaire

5.7.1 Formulation du problème

Nous considérons dans cette section le cas d’une série temporelle un peu différente

de la précédente. Cette structure particulière se justifie par le fait que certaines series

temporelles peuvent ne pas avoir une distribution gaussienne comme dans la section 5.2

mais une distribution demi gaussienne. L’objectif est ici le même que précédemment :

estimer les paramètre d’un modèle AR. Dans cette section, nous considérons {z(t)} de la

forme suivante :

{
y(t) = φ1y(t − 1) + ... + φpy(t − n) + e(t)

z(t) = Q(|y(t)|)
(5.115)

Le seuil C est supposé ici strictement positif et {y(t)} suit une loi normale centrée.

5.7.2 Algorithme proposé

L’algorithme proposé ici suit les mêmes étapes que l’algorithme proposé dans la sec-

tion 5.4.1. Tout d’abord, il est à noter que l’autocorrélation ρz(i) est telle que :

ρz(i) = Pr{y(t) ≥ C, y(t − i) ≥ C}
+ Pr{y(t) < −C, y(t − i) ≥ C}
+ Pr{y(t) ≥ C, y(t − i) < −C}
+ Pr{y(t) < −C, y(t − i) < −C} (5.116)

ρz(i) peut s’exprimer en fonction de l’autocorrélation ρy(i) via la proportion TC(ρy(i))

suivante :
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FIGURE 5.12 – Représentation de la proportion TC(ρy(i)) ( représentée en
hachuré)

TC(ρy(i)) =
∫ +∞

C

∫ +∞

C
ψ(y(t), y(t − i)) d(t)dy(t − i)

+
∫ +∞

C

∫ −C

−∞
ψ(y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i)

+
∫ −C

−∞

∫ +∞

C
ψ(y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i)

+
∫ −C

−∞

∫ −C

−∞
ψ(y(t), y(t − i)) dy(t)dy(t − i) (5.117)

Cette proportion est illustrée dans la figure 5.12 et correspond à l’autocorrélation ρz(i) :

ρz(i) = TC(ρy(i)) (5.118)

TC(ρy(i)) est une fonction monotone strictement croissante pour une autocorrélation

ρy(i) ∈ [0; ∞[. On peut alors définir une fonction T−1
C (.) telle que :

T−1
C (TC(x)) = x pour x ≥ 0 (5.119)

Il est ainsi possible de faire une estimation de ρy(i), pour ρy(i) ≥ 0 en minimisant la

fonction suivante :
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ρ̂y(i) = argmin
ρ̂y(i)

{ ∣∣ρz(i)− TC(ρy(i))
∣∣
}

(5.120)

Une fois les autocorrélations ρy(i) estimées pour i ∈ [1, .., p], il ne reste plus qu’a utiliser

les équations de Yule Yalker (5.7) pour obtenir une estimation du vecteur de paramètre θ̂.

Remarque : il est possible d’étendre ce résultat à plusieurs niveaux de quantification.

5.8 Application de l’identification d’un modèle AR sur des don-

nées réelles binaires d’un accéléromètre

5.8.1 Contexte

Dans cette section, les algorithmes de ce chapitre sont appliqués sur des données

réelles d’accéléromètres binarisées. Cependant, les algorithmes ne peuvent pas être ap-

pliqués directement sur les données brutes fournies par l’accéléromètre. La moyenne de

la série temporelle {y(t)} est supposée nulle. Il est donc nécessaire de supprimer la com-

posante continue de l’accélération avant de binariser les données de l’accéléromètre.

Le but de cette section est de montrer que l’algorithme avec un seuil C = 0 décrit dans

le tableau 5.1 et l’algorithme avec un seuil C 6= 0 décrit dans le tableau 5.2 sont utilisables

dans le cadre réel et de définir l’impact de différents paramètres de l’algorithme comme

le degré p du modèle AR, le seuil C et la taille de la fenêtre Tw . Cette section n’a pas pour

objectif de déterminer l’algorithme d’apprentissage et les paramètres optimaux dans le

cadre de la reconnaissance d’activités avec des données binaires. Ce problème sera traité

dans le prochain paragraphe 6.

Nous proposons de différencier les trois activités suivantes :

— La marche.

— La course.

— Le saut.

Les données utilisées pour l’apprentissage supervisé sont collectées directement à

partir d’eTact sur un individu. La fréquence d’échantillonnage utilisée est fixée à 50 Hz.

On dispose de la série temporelle binaire {zt} définie par le modèle 5.1.
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5.8.2 Algorithme proposé

La série temporelle {yt} correspond à la norme des données des trois axes fournies

par l’accéléromètre. la gravité est ensuite soustraite à la norme pour avoir un signal de

moyenne nulle. Un fenêtrage de longueur Tw est appliqué sur la série temporelle binaire

{zt} avec un recouvrement de 80%. Pour chaque fenêtre, l’algorithme avec un seuil C = 0

décrit dans le tableau 5.1 et l’algorithme avec un seuil C 6= 0 décrit dans le tableau 5.2 sont

appliqués pour estimer les paramètre du modèle AR du signal {yt}. Seuls les paramètres

du modèle AR sont utilisés pour la classification.

L’apprentissage supervisé des K plus proches voisins avec K = 5 est ensuite utilisé

pour classifier les différentes fenêtres parmi les activités. L’algorithme est constitué de

deux étapes. La première étape est la phase d’apprentissages qui consiste à apprendre

les fonctions de décisions. La seconde partie consiste à appliquer la fonction de décision

sur des nouvelles données pour déterminer la justesse de l’apprentissage. Une valida-

tion croisée est employée pour pouvoir utiliser toutes les données disponibles de la base

d’apprentissage : la base d’apprentissage est découpée en quatre parties de taille égale

et à tour de rôle, une partie est utilisée pour la validation et les trois autres parties sont

utilisées pour l’apprentissage. Les performances de l’algorithme sont mesurées à l’aide

de la justesse. Pour rappel, cette métrique correspond au nombre d’activités correctement

classées sur le nombre total d’activités et est définie par :

acc =
VP + FP

VP + FP + VN + FN
(5.121)

5.8.3 Résultats numériques

Dans un premier un temps, les performances de l’algorithme avec un seuil C = 0

sont étudiées. La figure 5.13 expose la justesse de la classification en fonction de la taille

de fenêtre Tw pour le degré du modèle AR p = 2, p = 5 et p = 8. On remarque sur cette

figure que plus la taille de la fenêtre Tw est élevée, plus la précision de l’algorithme de

classification augmente. Cela peut s’expliquer par le fait que l’estimation de l’autocorré-

lation du signal binarisé ρ̂z(i) est plus précise avec un nombre de points importants. On

observe aussi que la classification est plus précise avec un ordre du modèle AR élevé.

La justesse de la classification à partir des paramètres calculés avec l’algorithme avec

un seuil C = 0 en fonction du degré p du modèle AR pour une taille de fenêtre Tw = 2s,
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Pour finir, les algorithmes pour identifier un modèle AR à partir de données binaires

pour un seuil nul et différent de zéro sont appliqués sur des données réelles d’accéléro-

mètres fournies par eTact. Le but de cette simulation est de déterminer s’il est possible de

faire de la reconnaissance d’activités (trois activités différentes) à partir des paramètres

du modèle AR obtenu à l’aide de ces algorithmes et de déterminer l’impact du seuil ainsi

que du degré du modèle AR. Les résultats de cette simulation montrent qu’il est pos-

sible d’obtenir un algorithme performant pour la reconnaissance d’activités à partir des

algorithmes d’identification d’un modèle AR via de données binaires.
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Chapitre 6

Reconnaissance d’activités avec des

données binaires

6.1 Introduction

Dans ce chapitre, l’approche 4 pour faire de la reconnaissance d’activités avec eTact

est étudiée. La particularité de cette approche est de binariser les données de l’accéléro-

mètre avant de les stoker, puis de les envoyer vers une plateforme externe. Ensuite, sur

la plateforme externe, les données binarisées sont traitées pour faire de la reconnaissance

d’activités. L’utilisation de données binaires a pour principal avantage de permettre le

stokage d’une grande quantité de données et de limiter l’utilisation du BLE sur eTact.

Cependant, la binarisation des données entraîne une grosse perte d’information sur le

signal. Le but de ce chapitre est déterminer s’il est possible de faire de la reconnaissance

d’activités avec des données binaires.

L’utilisation de données binaires ou quantifiées a un impact sur le choix des para-

mètres pour la reconnaissance d’activités. Par exemple, le maximum et le minimum qui

sont deux paramètres souvent utilisés avec des signaux de haute résolution, ne peuvent

être déterminés dans le cas où le signal est binaire. Cependant, il a été montré dans le

chapitre 5 qu’il est possible de récupérer les paramètres du modèle AR d’un signal à par-

tir des données binarisées de ce signal. Dans un premier temps, les paramètres utilisables

dans le cas de l’utilisation de données binaires vont être détaillées. De plus, la binarisa-

tion implique le choix d’un seuil de quantification, l’impact du choix de ce seuil va être

étudié dans ce chapitre.
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La même procédure que le chapitre 4 est suivie. Dans un premier temps, un algo-

rithme de réduction de dimension est utilisé pour réduire le nombre de paramètres pour

la classification. Ensuite différents algorithmes de classification supervisées sont com-

parés pour obtenir une solution admissible pour faire de la reconnaissance d’activités à

partir de données binaires. Les résultats sont ensuite comparés avec les approches 1, 2 et

3 étudiées dans le chapitre 4.

6.2 Choix des paramètres

Pour limiter le nombre de données stockées et envoyées par etact, seules les données

binaires de la norme sont utilisées. Sur eTact, la récupération des données binaires suit la

procédure suivante :

— Récupération de l’accélération suivant les trois axes de l’accéléromètre.

— Calcul de la norme.

— Soustraction de 1g à la norme pour centrer le signal autour de 0.

— Binarisation de la norme suivant le seuil Cb (1 si la norme ≥ Cb, sinon 0).

L’utilisation de données binaires limite le choix des paramètres. L’ensemble Ensemble_Param_C

comprend les paramètres suivants :

— La moyenne et la variance du signal binaire.

— Le ZCM du signal binaire.

— Le nombre de fois où le signal est positif ou négatif.

— Le maximum, le minimum et la médiane du temps entre les changements d’état

du signal binaire.

— La moyenne et la variance du temps entre les changements d’état du signal bi-

naire.

— Les paramètres du modèle AR de la norme en utilisant l’algorithme du tableau

5.2. Le degré p du modèle AR est fixé a 12.

— Les paramètres du modèle AR du signal binarisé. Le degré p du modèle AR est

fixé a 12.

— L’autocorrélation du signal binarisé. Cette estimation est obtenue à l’aide de l’équa-

tion (5.4).

— L’estimation de l’autocorrélation de la norme. L’autocorrélation est estimée à par-

tir de l’équation (5.40).
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— Les coefficient de la TFD du signal binaire. Les coefficients sont obtenus à partir

de l’estimation de l’autocorrélation de la norme.

Au total, Ensemble_Param_C comporte 40 paramètres auxquelles il faut ajouter le nombre

de paramètres de la TFD qui varie selon le nombre d’échantillons de la fenêtre de temps.

Le nombre total de paramètres est obtenu par le calcul suivant :

nbparam = 40 + 25 ∗ E

(
f ∗ Tw

50

)
(6.1)

avec f la fréquence d’échantillonnage de l’accéléromètre, E(x) est la partie entière de x et

Tw la longueur de la fenêtre de temps en secondes.

6.2.1 Normalisation

Tout comme le chapitre 4, on normalise les paramètres pour améliorer les résultats

de la classification. La normalisation min-max est appliquée à l’ensemble de paramètres

pour que tous les paramètres soient compris entre 0 et 1. Pour rappel, la normalisation

est calculée de la manière suivante :

p_normi =
pi − min(pi)

max(pi)− min(pi)
(6.2)

où pi est le paramètre d’index i et p_normi est le paramètre normalisé entre 0 et 1

6.3 Réduction de dimension de l’ensemble de paramètres

Le même algorithme de réduction de dimension de l’ensemble de paramètres En-

semble_Param_B décrit dans 4.3 est utilisé pour l’ensemble Ensemble_Param_C. Comme la

dimension de l’ensemble Ensemble_Param_C n’est pas trop importante, l’algorithme SFS

est directement utilisé. Cependant, les paramètres ne sont pas calculés sur eTact comme

pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_B, ce qui nous permet d’utiliser un plus

grand nombre de paramètres pour la classification comme pour l’approche 1. On fixe

alors le nombre maximal de paramètres à 30.
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FIGURE 6.1 – Justesse de la classification (Forêts aléatoire) en fonction du
temps Tw pour les différentes position du capteur avec f = 50Hz et Cb = 0

6.4 Impact du seuil Tw

La figure 6.1 illustre le rôle de la taille Tw de la fenêtre de temps. La classification est

réalisée dans les conditions suivantes : classification par l’algorithme des forêts aléatoires,

le seuil Cb = 0 et f = 50Hz. On observe que plus la fenêtre est élevée, plus le résultat de

la classification est de meilleure qualité. La taille de la fenêtre de temps est fixée a Tw = 5s

pour comparer les résultats de l’approche 4 avec les approches 1,2 et 3.

6.5 Impact du seuil Cb

La figure 6.2 illustre l’impact du choix du seuil de quantification Cb sur les perfor-

mances de la classification. Cette classification est réalisée à partir de l’algorithme par

d’un arbre de décision avec des données échantillonnées à 50 Hz. On remarque sur cette

courbe que les performances varient selon le seuil utilisé. Une baisse des performances

est observée pour le seuil Cb = 0. Le seuil Cb = 0.15g est utilisé pour la suite car ce seuil

permet d’avoir de meilleurs résultats pour les différentes positions. on peut remarquer

que dans le cas où le capteur est fixé au torse, on obtient un meilleur résultat avec un

seuil négatif.
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FIGURE 6.2 – Justesse de la classification (arbre de décision) en fonction du
seuil Cb pour les différentes positions du capteur avec f = 50Hz

6.6 Comparaison des résultats de classification

6.6.1 Performance des algorithmes de classification

Le tableau 6.1 expose la justesse et le tableau 6.2 expose le F1score pour les diffé-

rentes positions et des différents algorithmes de classification pour l’ensemble de para-

mètres Ensemble_Param_C. On remarque, en général, que la reconnaissance d’activités

est de moins bonne qualité que celles obtenue avec les ensembles Ensemble_Param_A et

Ensemble_Param_B. L’utilisation de données binaires entraîne une détérioration de la per-

formance de l’algorithme de reconnaissance d’activités. Les algorithmes de classification

qui donnent les résultats les plus performants sont les K plus proches voisins et les forêts

aléatoires. Ici encore, le réseau de neurones est celui qui donne les plus mauvais résultats.

La position de l’accéléromètre a un impact beaucoup plus important pour l’approche

4. On observe que la position la plus adéquate est le torse, puis la taille. Le poignet et

la cheville sont les positions où l’algorithme de reconnaissance d’activités est le moins

performant.
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TABLE 6.1 – Justesse des différentes positions et des différents algorithmes
de classification pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_C avec

Tw = 5s et Cb = 0.15g

position torse poignet cheville taille
fréquence 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz

LDA 0,881 0,892 0,850 0,849 0,911 0,909 0,875 0,884
QDA 0,895 0,905 0,865 0,857 0,926 0,924 0,874 0,892
Arbre de décision 0,932 0,935 0,889 0,890 0,917 0,919 0,898 0,904
K plus proches voisins 0,960 0,960 0,937 0,935 0,908 0,959 0,937 ,941
Forêts aléatoires 0,957 0,954 0,924 0,926 0,945 0,950 0,9299 0,95
Naïve Bayésienne 0,921 0,928 0,895 0,893 0,927 0,936 0,901 0,905
Réseaux de neurones 0.841 0,814 0,769 0,769 0,845 0,822 0,811 0,823

TABLE 6.2 – F1score des différentes positions et des différents algorithmes
de classification pour l’ensemble de paramètres Ensemble_Param_C avec

Tw = 5s et Cb = 0.15g

position torse poignet cheville taille
fréquence 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz 25Hz 50Hz

LDA 0,862 0,875 0,842 0,839 0,892 0,896 0,854 0,869
QDA 0,867 0,872 0,856 0,821 0,872 0,891 0,871 0,883
Arbre de décision 0,896 0,903 0,846 0,850 0,8551 0,848 0,869 0,885
K plus proches voisins 0,945 0,949 0,919 0,919 0,809 0,933 0,918 ,923
Forêts aléatoires 0,939 0,939 0,898 0,906 0.896 0,910 0,916 0,914
Naïve Bayésienne 0,918 0,914 0,8974 0,874 0,884 0,876 0,895 0,884
Réseaux de neurones 0,643 0,4958 0,520 0,520 0,526 0,540 0,614 0,584
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TABLE 6.3 – Autonomie mémoire eTact en fonction des différentes ap-
proches

Approches 1 2 3 4

f=25Hz 11h38 87h15 4362h 186h08
f=50Hz 5h49 87h15 4362h 93h04

TABLE 6.4 – Autonomie de la batterie d’eTact en fonction des différentes
approches

Approches 1 2 3 4

f=25Hz 84h 28h 28h 82h
f=50Hz 72h 36h 24h 68h

6.6.2 Autonomie d’eTact

Le tableau 6.3 affiche l’autonomie mémoire selon les différentes approches. La mo-

tivation principale de binariser les données de l’accéléromètre est l’autonomie mémoire

d’eTact. Les données de l’accéléromètre sont codées sur 12 bits donc on a besoin de deux

octets pour stoker les données avec l’approche 1. Pour l’approche 4, on peut stocker 8

données de l’accéléromètre sur un octet. L’approche 4 possède donc une autonomie mé-

moire 16 fois plus importante que l’approche 1. Comme pour l’approche 1, l’autonomie

mémoire de l’approche 4 va varier selon la fréquence d’échantillonage de l’accéléromètre.

On observe que l’approche 3 reste l’approche avec le plus d’autonomie mémoire. Cepen-

dant, l’approche 4 a une autonomie mémoire plus important que l’approche 2.

Le tableau 6.4 illustre l’autonomie de la batterie en fonction des différentes approches.

On observe ici que l’approche 4 a une autonomie dans la même ordre de grandeur que

l’approche 1. La légère baisse d’autonomie par rapport à l’approche 1 est dûe aux calculs

de la norme et la binarisation des données. L’approche 4 a une autonomie batterie plus

importante que l’approche 2 et 3.

L’ensemble de ces résultats sont reportés sur la figure 6.3 qui expose l’autonomie de

la mémoire en fonction de l’autonomie de la batterie pour les différentes approches avec

f = 50Hz.
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FIGURE 6.3 – L’autonomie de la mémoire en fonction de l’autonomie de la
batterie pour les différentes approches avec f = 50Hz

6.7 Conclusion

Dans ce chapitre, une étude de l’approche 4 est proposée. La particularité de cette

approche est de binariser les données de l’accéléromètre avant de les envoyer vers une

plateforme externe. Les données binaires sont ensuite utilisées pour faire de la recon-

naissance d’activités. L’utilisation de données binaires empêche de calculer de nombreux

paramètres utilisés par les trois premières approches. Une liste des paramètres utilisables

dans le cas de l’utilisation de données binaires est proposée au début de ce chapitre.

La mise en oeuvre de l’approche 4 implique le choix par l’utilisateur d’un paramètre

de synthèse supplémentaire par rapport aux approches 1,2 et 3, à savoir la valeur du seuil

utilisé pour binariser les données de l’accéléromètre. On observe qu’utiliser un seuil égal

à zéro ne donne pas les meilleurs résultats.

Pour finir, une comparaison des résultats de l’approche 4 est faite avec les trois pre-

mières approches décrites dans le chapitre 4. On peut noter que l’approche 4 permet

d’avoir une plus grande autonomie mémoire que l’approche 1 et 2, et l’autonomie batte-

rie est plus importante que l’approche 2 et 3. Cependant, l’utilisation de données binaires

entraîne une perte de qualité lors de la classification. On remarque aussi que la position
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du capteur a une plus grande influence sur les résultats pour l’approche 4 que pour les

approches 1,2 et 3.
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Chapitre 7

Identification d’un modèle

commutant linéaire à partir de

données binaires

7.1 Introduction

Les résultats du chapitre 4 nous ont montré qu’il était possible de faire de l’identifi-

cation d’un modèle à partir de données binarisées. Ces résultats encourageants nous ont

mené à étudier d’autres systèmes et en particulier l’identification d’un système commu-

tant linéaire. Un système commutant est composé d’un nombre fini de sous-systèmes qui

ont chacun leur propre dynamique. A chaque instant, la sortie du système commutant est

la sortie d’un seul des sous-systèmes. Le but de ce chapitre est de proposer un algorithme

pour l’identification d’un système commutant linéaire à partir de données binaires. L’uti-

lisation de données binaires peut être motivée par plusieurs raisons : un capteur avec une

faible résolution moins onéreux, un capteur de haute résolution non disponible, la réduc-

tion de la consommation d’énergie du capteur ou la réduction du nombre de données à

envoyer en utilisant des données binaires.

L’identification de systèmes commutants est un sujet qui suscite beaucoup d’intérêt

dans la littérature récemment. Il existe plusieurs approches pour l’identification de sys-

tèmes commutants : Une approche algébrique ou géométrique ( voir HASHAMBHOY et

VIDAL, 2005, MA et VIDAL, 2005 et LE, LAUER et BLOCH, 2013), une approche basée sur

l’optimisation (voir FERRARI-TRECATE et al., 2003, NAKADA, TAKABA et KATAYAMA,

2005 et LAUER, 2013), une approche bayésienne ( voir JULOSKI, WEILAND et HEEMELS,

2005), une approche basée sur le partitionnement de données (voir FERRARI-TRECATE
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et al., 2003, NAKADA, TAKABA et KATAYAMA, 2005 et LAUER, 2013) et une approche ré-

cursive (voir VIDAL, 2008, et BRESCHI, PIGA et BEMPORAD, 2016). Toutes ces méthodes

utilisent des données de haute qualité et ne sont pas applicables pour l’utilisation de

données binaires.

Un algorithme en deux étapes est proposé dans ce chapitre pour l’identification d’un

système commutant linéaire. Dans un premier temps, un sous-ensemble défini par les

vecteurs de paramètres des sous-systèmes à estimer est construit. Cette étape permet de

transformer le problème initial d’identification en un problème d’identification de sys-

tèmes commutants linéaires en présence d’un bruit borné. Ce problème d’identification

est ensuite résolu en utilisant les algorithmes présents dans la littératures (voir OZAY,

LAGOA et SZNAIER, 2015, GOUDJIL et al., 2016b et GOUDJIL et al., 2016a). Les résultats

proposés dans ce chapitre sont publiés dans AUBER et al., 2019a.

Dans la suite de ce chapitre, le problème d’identification est présenté dans la section

7.2. Ensuite, l’algorithme proposé pour l’identification d’un modèle commutant linéaire à

partir de données binaires est exposé dans la section 7.3. Dans la section 7.4, l’algorithme

est appliqué sur des exemples numériques. Pour finir, une conclusion est apportée à ce

chapitre.

7.2 Formulation du problème

Considérons un système commutant linéaire composé d’un nombre fini de sous-systèmes

à réponse impulsionnelle finie :

{
y(t) = ϕ(t)Tθλ(t) + e(t)

s(t) = Q(y(t))
(7.1)

où :

— ϕ(t) ∈ R
(n+1) est le vecteur d’observation définit par :

ϕ(t) = ( u(t) u(t − 1), ... , u(t − n) )T (7.2)

avec u(t) le signal d’entrée du système commutant à l’instant t et n est l’ordre du

système.
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— l’opérateur Q(.) modélise le capteur binaire de la manière suivante :

Q(y(t)) =

{
1 if y(t) ≥ C

0 if y(t) < C
(7.3)

— λ(t) ∈ {1, ..., ns} est l’état discret qui indique le sous-système actif à l’instant t,

ns est le nombre de sous-systèmes et θλ(t) et le vecteur de paramètres associé au

sous-système λ(t). A noter que λ(t) est inconnue.

— {e(t)} est un bruit additif.

L’objectif est d’estimer les différents paramètres caractérisant les sous-systèmes {θi}ns
i=1

à partir de la connaissance de {u(t)} et {s(t)}.

Les hypothèses suivantes sont considérées :

Hypothèse 1 :||θi||2 = 1 pour chaque sous-système ( ||.||2 est la norme l2).

Hypothèse 2 : Le signal d’entrée {u(t)} est borné : il existe M tel que |u(t)| ≤ M.

Remarque : L’hypothèse 1 est une hypothèse standard dans l’identification à partir de

données binaires (voir JAFARI, JUILLARD et ROGER, 2012, BOURGOIS et JUILLARD, 2012

ou BOTTEGAL, HJALMARSSON et PILLONETTO, 2017). Elle garantit une solution unique

à l’identification. Il est impossible de distinguer θλ(k) de γθλ(k) avec γ 6= 0 sans cette

hypothèse.

7.3 Algorithme d’identification

7.3.1 Principe de l’algorithme

La présentation du fonctionnement de l’algorithme nécessite plusieurs définitions.

Pour la suite, on considère le bruit e(t) = 0. Le comportement de l’algorithme avec un

bruit non nul sera traité dans la section 7.4 avec une simulation de Monte Carlo.

On définit les ensembles O ⊂ R
n+1, O+

i et O−
i for i ∈ {1, · · · , ns} tels que :

O = {ϕ / ‖ϕ‖1 ≤ M} (7.4)
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où ‖.‖1 est la norme 1.

O+
i =

{
ϕ ∈ O / ϕTθi > 0

}
(7.5)

O−
i =

{
ϕ ∈ O / ϕTθi < 0

}
(7.6)

O+
i correspond à l’ensemble possible des vecteurs d’observations ϕ tels que ϕTθi > 0.

Le comportement de certains sous-systèmes peut être masqué par d’autres sous-systèmes.

La définition suivante est donnée pour indiquer la notion de co-discernablité pour ns

sous-systèmes composant le systèmes commutants et la notion de discernabilité pour un

sous-système parmi ns sous-systèmes co-discernables.

Définition 1 : ns sous systèmes commutants sont co-discernables si :

⋃

i

O+
i 6= O (7.7)

�

En d’autres termes, ns sous-systèmes composant un système commutant ne sont pas

co-discernables si il n’est pas possible de différencier le signe de la sortie pour tous les

vecteurs d’observations ϕ. Cela signifie que la sortie du système peut être positive ou né-

gative pour tout vecteur d’observation ϕ suivant la valeur de l’état discret. Par exemple,

si le système commutant est composé de deux sous-systèmes θ1 et θ2 = −θ1, les deux

sous-systèmes ne sont pas co-discernables. ns sous-systèmes compose un système com-

mutant sont co-discernables si il existe un vecteur d’observation ϕ tel que ϕTθi est positif

pour n’importe quelle valeur de i.

Définition 2 : Le sous système i est discernable parmi ns sous-systèmes si :

O+
i *

⋃

j 6=i

O+
j (7.8)

�

Un sous-système i est discernable si il existe un vecteur d"observation ϕ tel que ce

sous-système est le seul sous-système qui donne une sortie positive. Dans la figure 7.1,
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FIGURE 7.1 – Définition des ensemble O+
1 and O−

1 avec trois sous-
systèmes pour un exemple de deux dimensions (n + 1 = 2)

les sous-systèmes θ1, θ2 et θ3 sont co-discernables. Les sous-systèmes θ1 et θ2 sont discer-

nables. Par contre, θ3 n’est pas discernable car il est masqué par les sous-systèmes θ1 et

θ2.

Dans la suite, on suppose que tous les sous-systèmes sont discernables. On définit les

ensembles suivants :

O+ =
⋂

i

O+
i (7.9)

O− =
⋂

i

O−
i (7.10)

O+/− = O+
⋃

O− (7.11)

Ces différents ensembles sont illustrés dans la figure 7.2. On remarque que O+ et O− sont

des polyèdres convexes dans O délimités par les hyperplans
{

ϕ ∈ O / ϕTθi = 0
}

, c’est à

dire par des hyperplans paramétrés par les vecteurs de paramètres θi. Il parait donc que

si il est possible d’isoler les vecteurs observations ϕ le long de ces hyperplans, alors il

devrait être possible d’estimer les vecteurs de paramètres {θi}ns
i=1.

On définit B+ comme la frontière de O+ et B− comme la frontière de O−.
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FIGURE 7.2 – Définition de O+ =
⋂

j O+
j et de O− =

⋂
j O−

j pour un
exemple de deux dimensions (n + 1 = 2) et de deux sous-systèmes.

Pour finir , on définit B de la manière suivante :

B = B+
⋃

B− (7.12)

Le principe de l’algorithme proposé est basé sur l’analyse de l’ensemble B et suit les

étapes suivantes :

— Étape 1 : Estimation de l’ensemble B en utilisant les mesures de {u(t)} et de {s(t)}.

— Étape 2 : Estimation des vecteurs de paramètre {θi}ns
i=1 à partir de l’ensemble B.

7.3.2 Description de l’algorithme proposé

7.3.2.1 Estimation de l’ensemble B

Conception de la séquence d’entrée

Dans un premier temps, une séquence d’entrée doit être choisie. Ce signal doit satis-

faire la condition d’excitation persistante.On propose ici d’utiliser une séquence d’entrée

spécifique pour faciliter l’estimation de l’ensemble B. On propose d’utiliser la séquence

d’entrée suivante :
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u(t) = −M + q(t)δ (7.13)

avec

δ =
2M

m − 1
(7.14)

où q(k) est une variable aléatoire suivant une loi uniforme dans {0; 1; ...; m − 1} et m un

entier choisi par l’utilisateur.

Cette séquence d’excitation a deux propriétés importantes. La première propriété est

qu’elle produit une excitation persistante à l’entrée du système grâce à la variable aléa-

toire q(t). La deuxième propriété est qu’elle permet de parcourir de manière méthodique

dans l’ensemble O.

Estimation de l’ensemble B

On définit l’ensemble ON ⊂ O de la manière suivante :

ON = {ϕ(1); ϕ(2); ...; ϕ(N)} (7.15)

ON correspond aux N observations disponibles du vecteur d’observations ϕ(t). À partir

cet ensemble, on définit les ensembles suivants :

— L’ensemble Ô+
N : Il correspond aux vecteurs d’observations ϕ(t) dont la sortie est

toujours positive ou nulle.

Ô+
N = {ϕ ∈ ON / ∀t ∈ [1; N] tel que

ϕ(t) = ϕ alors s(t) = 1}
(7.16)

— L’ensemble Ô−
N : Il correspond aux vecteurs d’observations ϕ(t) dont la sortie est

toujours négative.

Ô−
N = {ϕ ∈ ON / ∀k ∈ [1; N] tel que

ϕ(t) = ϕ alors s(t) = 0}
(7.17)
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FIGURE 7.3 – Représentation graphique des ensembles Ô+
N et Ô−

N avec δ =
1.

— L’ensemble Ô+/−
N : Il correspond aux vecteurs d’observations ϕ(t) dont la sortie

est parfois négative et parfois postive ou nulle.

Ô+/−
N =

{
ϕ ∈ ON / ϕ 6∈ Ô+

N

⋃
Ô−

N

}
(7.18)

Les ensembles Ô+
N , Ô−

N et Ô+/−
N sont illustrés dans la figure 7.3 et 7.4 avec un exemple

numérique avec M = 10 et m = 21 (donc δ = 1).

À partir des ensembles Ô+
N , Ô−

N et Ô+/−
N , on définit les ensembles suivants :

— L’ensemble B̂+
N : il correspond aux vecteurs d’observations ϕ(t) dans l’ensemble

Ô+
N et à la frontière de Ô+/−

N .

B̂+
N =

{
ϕ ∈ O+

N / ∃t ∈ [1; N] tel que

‖ϕ(t)− ϕ‖1 = δ et ϕ(t) ∈ Ô+/−
N

} (7.19)
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FIGURE 7.4 – Représentation graphique de l’ensemble Ô+/−
N avec δ = 1.

— L’ensemble B̂−
N : il correspond aux vecteurs d’observations ϕ(t) dans l’ensemble

Ô+/−
N et à la frontière de Ô−

N .

B̂−
N =

{
ϕ ∈ O+/−

N / ∃t ∈ [1; N] tel que

‖ϕ(t)− ϕ‖1 = δ et ϕ(t) ∈ Ô−
N

} (7.20)

— L’ensemble B̂+/−
N : il correspond à l’union des ensembles B̂+

N et B̂−
N .

B̂N = B̂+
N

⋃
B̂−

N (7.21)

Les différents ensembles B̂+
N , B̂−

N et B̂N sont illustrés dans la figure 7.5.

B̂N est une estimation de B et suit le théorème suivant :

Théorème :

Considérons l’estimation B̂N ci-dessus, si la série temporelle {qt} est uniformément
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FIGURE 7.5 – Représentation graphique des ensembles B̂+
N et B̂−

N avec δ =

1. B̂N est l’union des ensembles B̂+
N et B̂−

N .

distribuée dans {0; 1; ...; m − 1}, si la séquence {λ(t)} n’est pas corrélée avec la série tem-

porelle {qt}, alors

lim
m→∞

(
lim

N→∞
B̂N

)
→ B (7.22)

Démonstration :

Pour N qui tend vers l’infini, du fait que la série temporelle {q(t)} est uniformément

distribuée dans {0; 1; ...; m − 1} et que l’état discret {λ(t)} n’est pas corrélé avec la série

temporelle {q(t)}, chaque sous-système fournit au moins une fois une sortie pour chaque

vecteur d’observations ϕ(t). Il s’en suit que B̂N correspond aux bandes paramétrées par

les vecteurs de paramètres θi.

L’épaisseur maximum de ces bandes est
√

n + 1δ. Si m tend vers l’infini, alors δ tend

vers 0, et ainsi

lim
m→∞

(
lim

N→∞
B̂N

)
→ B (7.23)
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7.3.2.2 Identification des sous-systèmes

B̂N = B̂+
N

⋃ B̂−
N correspond aux bandes des vecteurs d’observations ϕ(t) dans le voi-

sinage de B. L’épaisseur de ces bandes est
√

n + 1δ. Ainsi, pour tous les vecteurs d’obser-

vations ϕ(t) ∈ B̂N , il existe un vecteur de paramètres θi tel que

d(ϕ(t), θi) ≤
√

n + 1
δ

2
(7.24)

où d(ϕ(t), θi) =
|ϕ(t)Tθi |
‖θi‖2

= |ϕ(t)Tθi| correspond à la distance entre le vecteur de paramètre

ϕ(t) et l’hyperplan paramétré par le vecteur de paramètre θi.

Il est possible maintenant, à partir de la connaissance de l’ensemble B̂N , de remplacer

le problème d’identification initial par le problème d’identification suivant : connaissant

les vecteurs d’observations ϕ(t) ∈ B̂N , estimer les vecteurs de paramètres {θi}ns
i=1 tel que

‖θi‖2 = 1 et

ϕ(t)Tθi = v(t) (7.25)

où |v(t)| ≤
√

n + 1 δ
2 .

Un problème d’identification similaire est déjà considéré dans OZAY, LAGOA et SZ-

NAIER, 2015, GOUDJIL et al., 2016b and GOUDJIL et al., 2016a. Cela correspond à l’iden-

tification de systèmes commutants en présence du bruit borné. Pour la suite. dans un

premier temps, l’algorithme proposé dans GOUDJIL et al., 2016b et GOUDJIL et al., 2016a

est utilisé pour l’estimation du vecteur de paramètre θi, ensuite, le vecteur de paramètre

θi est normalisé en accord avec l’hypothèse 1.

7.3.2.3 Résumé de l’algorithme

L’algorithme proposé est résumé dans le tableau 7.1. Voici quelque commentaires sur

cet algorithme :

— Pour avoir des estimations fiables des ensembles Ô+
N et Ô−

N , il est nécessaire que

chaque sous-système fournisse au moins une fois une sortie pour chaque vecteur

d’observation ϕ(t). Si il n’est pas possible d’avoir au moins une fois une sortie

pour chaque vecteur d’observations ϕ(t), des vecteurs d’observations ϕ(t) non

inclus dans l’hyperplan paramétré par le vecteur de paramètre θi apparaissent
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Résumé de l’algorithme pour l’identification d’un modèle commutant à partir de
données binaire

— Données d’entrée : n, ns, {u(t)}, {s(t)}, m

— Première étape : Estimation de l’ensemble B
— Construction des ensembles Ô+

N , Ô−
N and Ô+/−

N à partir de (7.16), (7.17) et
(7.18).

— Construction des ensemblesB̂+
N , B̂−

N and B̂N à partir de (7.19), (7.20) et (7.21).

— Deuxième étape : identification des sous-systèmes
— Estimation du vecteur de paramètre θi à parti du problème d’identification

(7.25).
— Normalisation en suivant l’hypothèse 1.

TABLE 7.1 – Résumer de l’algorithme en deux étapes

dans l’ensemble B̂N . Dans ce cas, il est préférable d’utiliser l’algorithme d’identi-

fication proposé par OZAY, LAGOA et SZNAIER, 2015. Cependant, cet algorithme

nécessite beaucoup plus de calculs que la solution proposée par GOUDJIL et al.,

2016b et GOUDJIL et al., 2016a.

— Le choix de m ou de δ a un impact direct sur l’estimation de l’ensemble B. Si δ est

petit, on obtient une bonne estimation de l’ensemble B mais le coût en calcul de-

vient important du fait qu’il y a un nombre important de vecteurs d’observations

ϕ(t) dans l’ensemble ON . Si δ est élevé, la qualité de l’estimation de l’ensemble B
est dégradée car l’épaisseur de la bande B augmente. L’influence de m est illutrée

dans la section 7.4.

— Le bruit n’a pas été pris en compte jusqu’ici. Le rapport signal sur bruit peut

agrandir ou réduire l’épaisseur de la bande B̂N . Par conséquent, le principe de

l’estimation de l’ensemble B reste valide et l’algorithme d’identification proposé

par OZAY, LAGOA et SZNAIER, 2015, GOUDJIL et al., 2016b et GOUDJIL et al., 2016a

peut toujours être utilisé pour la deuxième étape. Le bon comportement de l’algo-

rithme proposé dans un cas bruité est montré dans la section 7.4.
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7.4 Exemple numérique

Dans cette section, deux exemples numériques sont présentés pour illustrer le com-

portement de l’algorithme. Les données sont générées à partir des équations (7.1), (7.2)

and (7.3).

7.4.1 Premièr exemple

On considère un système commutant linéaire tel que n = 1 et ns = 2. Les sous-

systèmes sont paramétrés par :





θT
1 =

[
0.948 −0.316

]

θT
2 =

[
0.832 0.554

] (7.26)

La séquence {λ(t)} est uniformément distribuée dans {1, 2}. La séquence d’entrée

{u(t)} est construite comme suggéré dans le paragraphe 7.3.2.1 avec M = 10. Trois dif-

férentes valeurs de m sont testées : m = 5, m = 21 et m = 41. Chaque vecteur d’obser-

vations ϕ(t) est répété 10 fois pour s’assurer que chaque sous-système fournit au moins

une fois une sortie pour chaque vecteur d’observation ϕt possible.

Le tableau 7.2 expose les paramètres à estimer et leurs estimations. On remarque que

l’algorithme proposé permet bien d’estimer les paramètres de chaque sous-système. δ a

une influence sur la précision de l’estimation. Un δ petit permet de donner une meilleur

estimation des paramètres des sous-systèmes.

7.4.2 Deuxième exemple

Pour le deuxième exemple, on considère un système commutant linéaire avec n = 2

et ns = 3. Les sous-systèmes sont paramétrés par :





θT
1 =

[
0.808 0.505 −0.303

]

θT
2 =

[
0.809 −0.498 0.311

]

θT
3 =

[
0.811 0.486 0.324

]

(7.27)
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θ1(1) θ1(2) θ2(1) θ2(2)

valeurs réelles 0.948 -0.316 0.832 0.554

estimation avec m = 41

(δ = 0.5)

0.947 -0.319 0.828 0.560

estimation avec m = 21

(δ = 1)

0.945 -0.325 0.824 0.565

estimation avec m = 5

(δ = 5)

0.961 -0.275 0.845 0.534

TABLE 7.2 – Paramètres estimés du premier exemple

La séquence {λ(t)} est uniformément distribuée dans {1, 2, 3}. La séquence d’entrée

{u(t)} est construite comme suggérée dans le paragraphe 7.3.2.1 avec M = 10 et m = 11.

Le nombre de données disponibles est N = 50000.

On souhaite ici étudier l’influence du bruit. Pour cela, une simulation de Monte Carlo

est utilisée avec 100 simulations pour un rapport signal sur bruit (ou SNR) de 10dB et

de 40dB. La figure 7.6 présente la valeur moyenne de l’erreur (mean
(

∑
3
i=1 ‖θi − θ̂i‖2

)
) en

fonction du rapport signal sur bruit. Cette figure montre que plus le rapport signal sur

bruit est élevé, plus l’estimation des paramètres des sous-systèmes est précise. Ce résultat

est confirmé par le tableau 7.3 qui expose les paramètres à estimer et leurs estimations

pour un rapport signal sur bruit de 10dB et de 40dB.

7.5 Conclusion

Ce chapitre propose une solution pour l’identification d’un système commutant li-

néaire à partir de données binaires. L’algorithme proposée consiste en deux étapes. La
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du rapport signal sur bruit.

première étape consiste en la création d’ensembles paramétrés par les vecteurs de para-

mètres des sous-systèmes. Cette étape permet de transformer le problème d’identifica-

tion initial en un problème d’identification d’un système commutant linéaire en présence

de bruit borné. La deuxième étape consiste en la résolution du problème d’identification

d’un système commutant linéaire en présence d’un bruit borné en utilisant un algorithme

présent dans la littérature.

Ce chapitre donne des résultats intéressants sur l’identification d’un modèle commu-

tant linéaire à partir de données binaires. Cependant, il reste des point à éclaircir comme

la quantification de l’impact du bruit ou le nombre maximal de sous-systèmes discer-

nables.
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θ1(1) θ1(2) θ1(3) θ2(1) θ2(2) θ2(3) θ3(1) θ3(2) θ3(3)

Valeurs réelles 0.808 0.505 -0.303 0.809 -0.498 0.311 0.811 0.486 0.324

moyenne avec
SNR=40dB

0.807 0.509 -0.294 0.812 -0.491 0.313 0.809 0.451 0.346

variance avec
SNR=40dB

0.010 0.036 0.035 0.004 0.010 0.016 0.011 0.069 0.076

moyenne avec
SNR=10dB

0.642 0.522 -0.232 0.567 -0.444 0.511 0.805 0.212 0.350

variance avec
SNR=10dB

0.183 0.324 0.397 0.245 0.293 0.290 0.147 0.382 0.157

TABLE 7.3 – Paramètres estimés du deuxième exemple
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Chapitre 8

Conclusion générale

8.1 Conclusion

Dans ce manuscrit de thèse, le problème de reconnaissance d’activités avec le disposi-

tif eTact a été présenté. La particularité de cette thèse est d’utiliser des données binarisées

de l’accéléromètre pour faire de la reconnaissance d’activités.

Pour traiter le problème de reconnaissance activités à partir de données d’un accélé-

romètre, une bibliographie est présentée dans le chapitre 2 pour illustrer les différentes

solutions présentes dans la littérature. La méthode générale la plus souvent utilisée pour

faire de la reconnaissance d’activités est un algorithme de classification supervisé pour

classifier les différentes activités. L’utilisation d’un algorithme d’apprentissage requiert

un pré-traitement des données. Pour commencer, les données sont découpées en fenêtres

temporelles. Ensuite, des paramètres sont calculés sur ces fenêtres de temps. Ces para-

mètres sont finalement utilisés comme données d’entrée pour les algorithmes de clas-

sification. Bien que la plupart des solutions présentées dans la littérature utilisent cette

même méthode, il existe de nombreuses variantes qui diffèrent en fonction des para-

mètres choisis pour les différentes étapes de la reconnaissance d’activités. On peut citer

comme principaux paramètres le positionnement du capteur, la taille de la fenêtre de

temps, la fréquence des données de l’accéléromètre, le filtrage des données de l’accéléro-

mètre, le choix des paramètres de la classification et le type d’algorithme de classification

supervisé utilisé.

Pour l’élaboration de l’algorithme de reconnaissance d’activités pour eTact, les choix

des paramètres des différentes étapes sont motivés par des contraintes matérielles d’eTact,

de l’utilisation souhaité d’eTact et des performances de l’algorithme de la reconnaissance
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d’activités a proprement dit. Les différentes contraintes sont présentées dans le chapitre

3. Quatre différentes positions du capteur sont étudiées : au torse, au poignet, à la cheville

et la taille. L’autonomie d’eTact est un enjeu important qui dépend de la mémoire et de

la batterie. Pour optimiser l’autonomie d’eTact, trois différentes approches sont étudiées

dans le chapitre 4. Pour la première approche, toutes les données brutes de l’accéléro-

mètre sont stockées, avant d’être renvoyées vers une plateforme externe. Le calcul des

paramètres et la mise en oeuvre de la classification est effectuée sur la plateforme ex-

terne. Pour la deuxième approche, les paramètres sont calculés directement sur eTact à

partir des données brutes de l’accéléromètre. Ces paramètres sont ensuite stockés pour

être envoyés sur une plateforme externe sur laquelle sera réalisée la classification. Pour la

troisième approche, le calcul des paramètres et la classification sont effectués entièrement

sur eTact. Seuls les résultats de la classification sont stockés et envoyés ensuite vers une

plateforme externe.

Une solution proposée dans cette thèse est d’utiliser les données binarisées d’un ac-

céléromètre pour faire de la reconnaissance d’activités. L’avantage de cette solution est

de pouvoir stocker un plus grand nombre de données par rapport aux cas où les don-

nées brutes sont stockées sur eTact. Il est montré dans le chapitre 2 que les paramètres

d’un modèle AR peuvent être utilisés comme paramètres pour les algorithmes de classi-

fication. C’est pourquoi l’étude du problème d’identification d’un modèle AR à partir de

données binaires ou quantifiées est proposée dans le chapitre 5. Il existe une solution dans

la littérature dans le cas où les données sont binarisées avec un seuil nul. Une contribu-

tion de cette thèse est de proposer une solution dans le cas où le signal est binarisé avec

un seuil non nul. L’analyse de la convergence et de la variance sont détaillées dans ce

chapitre ainsi que des résultats numériques. Pour continuer, plusieurs extensions de cet

algorithme sont proposées dans ce chapitre. La deuxième extension est un algorithme

adapté pour le temps réel. La troisième extension est un algorithme pour des données

quantifiées. Pour finir, l’algorithme est utilisé dans un problème de reconnaissance d’ac-

tivités pour montrer l’impact du choix du seuil de binarisation ainsi que l’impact de la

taille de la fenêtre de temps.

Dans le chapitre 6, une nouvelle approche est étudiée pour faire de la reconnaissance

d’activités avec eTact, à l’image de ce qui a été fait dans le chapitre 4. La particularité de

cette approche est d’utiliser les données binarisées de l’accéléromètre pour l’élaboration
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de l’algorithme de reconnaissance d’activités. Cette approche consiste à stocker les don-

nées binaires, puis à les envoyer vers une plateforme externe. Le calcul des paramètres

et la mise en oeuvre de l’algorithme sont effectués sur la plateforme externe. L’avantage

principal d’utiliser des données binaires est d’augmenter l’autonomie mémoire d’eTact

d’un facteur 16 par rapport à la première approche présentée dans le chapitre 4. Cepen-

dant, la binarisation des données entraine une perte d’information. L’algorithme d’iden-

tification des paramètres d’un modèle AR à partir de données binaires présenté dans le

chapitre 5 est utilisé. Cependant, les paramètres du modèle AR ne sont pas les seuls pa-

ramètres utilisables pour des données binaires un nouvel ensemble de paramètre pour le

cas de données binaires est calculé dans ce chapitre. Les résultats de l’approche étudiée

dans ce chapitre sont finalement comparés aux résultats des trois approches du chapitre

5

Pour finir, l’étude de série temporelle nous a conduit à l’étude d’autres modèles. Dans

le chapitre 7, nous proposons un algorithme pour l’identification d’un modèle commu-

tant à partir de données binaires. L’étude de ce système est motivée par le fait que chaque

système peut modéliser un type d’activité et la détection d’activité revient à déterminer

quel est le sous-système actif. L’algorithme d’identification est composé de deux étapes.

La première étape consiste à construire des sous-ensembles définis par les vecteurs de

paramètres. Cette étape a pour but de transformer le problème d’identification initial en

un problème d’identification de systèmes commutants linéaires en présence d’un bruit

borné. La deuxième étape consiste a résoudre ce nouveau problème d’identification à

l’aide d’algorithmes disponibles dans la littérature. L’algorithme est ensuite testé sur des

exemples numériques.

8.2 Perspectives

Dans ce manuscrit, la base de données utilisée pour les algorithmes de classification

supervisés est issue de la littérature. La prochaine étape va consister à construire une

base de données d’apprentissage collectées avec eTact. L’intérêt de construire cette base

de données est de collecter des activités ciblées pour une utilisation précise d’eTact.

Malgré les résultats encourageants pour la reconnaissance d’activités avec eTact, il

reste encore plusieurs problématiques à traiter. Ainsi, la reconnaissance d’activités a été

appliquée que dans le cas d’activités connues. Cependant, il est possible qu’une personne



146 Chapitre 8. Conclusion générale

puisse faire une activité non présente dans la base d’apprentissage et cette activité incon-

nue sera classée parmi une des activités présentes dans la base de données. Un autre

point est le fait que le changement d’activité n’a pas été pris en compte. Pour la totalité

de chaque fenêtre glissante, une seule activité est présente. Dans le cas réel, le change-

ment d’activités d’une personne induit la création de fenêtre de temps qui contient la

transition entre activités. La classification sur ces fenêtres peut entraîner des erreurs dans

le résultats de classification. Pour la suite, il est nécessaire de mesurer l’influence de ces

problématiques sur le résultat réel de l’algorithme de reconnaissance d’activités et de

proposer des solutions pour réduire leurs impacts sur le résultat.

Un dernier ensemble de perspective concern les problématiques d’identification. En

premier lieu, il peut être intéressant d’étendre le résultat de l’identification d’un modèle

AR à partir de données binaires à d’autres modèles tel que ARMA. En second lieu, il peut

être intéressant d’étendre le résultat de l’identification de système commutant à sortie

binaire à l’identification de série temporelles commutantes à sortie quantifié.
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Résumé

Ce manuscrit porte sur la reconnaissance d’activités à partir de données accéléromè-

triques. Le dispositif utilisé pour collecter les données de l’accéléromètre est eTact, dispo-

sitif développé par la société Bodycap. Plusieurs solutions sont proposées afin d’optimi-

ser l’autonomie de l’objet connecté. Ces solutions sont mises en oeuvre et comparées sur

différentes séries de données. L’originalité d’une de ces solutions consiste à binariser les

données de l’accéléromètre avant de les transférer vers une plateforme externe où elles

sont analysées. L’utilisation de données binaires entraîne la perte de nombreuses infor-

mations, cependant il est montré dans ce manuscrit qu’il est possible d’estimer, entres

autres, les paramètres d’un modèle Auto Régressif d’une série temporelle à partir de l’in-

formation binaire sur cette série. A ce titre, un algorithme d’identification est proposé et

analysé.

Mots clés : données binaires, identification de modèle autorégressif, reconnaissance

d’activités, classification, systèmes commutants linéaires.

Abstract

This manuscript deals with the recognition of activities from accelerometric data. The

device used to collect the accelerometer data is eTact, a device developed by Bodycap.

Several solutions are proposed to optimize the autonomy of the connected object. These

solutions are implemented and compared on different data sets. The originality of one of

these solutions is to binarize the data of the accelerometer before transferring them to an

external platform where they are analyzed. The use of binary data induces the loss of a

lot of information, however it is shown in this manuscript that it is possible to estimate,

among other things, the parameters of an Auto Regressive model of a time series from the

binary information on this series. In this respect, an identification algorithm is proposed

and analyzed.

Keys words : binary data, identification of an autoregressive model, activity recogni-

tion, machine learning, switched linears systems.
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