
HAL Id: tel-03815836
https://theses.hal.science/tel-03815836v1
Submitted on 14 Oct 2022 (v1), last revised 9 Dec 2022 (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.

Détection de changement de comportement de vie chez
la personne âgée par images de profondeur

Soumaya Msaad

To cite this version:
Soumaya Msaad. Détection de changement de comportement de vie chez la personne âgée par images
de profondeur. Traitement du signal et de l’image [eess.SP]. Université de Rennes 1, 2022. Français.
�NNT : �. �tel-03815836v1�

https://theses.hal.science/tel-03815836v1
https://hal.archives-ouvertes.fr


THÈSE DE DOCTORAT DE

L’UNIVERSITÉ DE RENNES 1

ÉCOLE DOCTORALE N° 601
Mathématiques et Sciences et Technologies
de l’Information et de la Communication
Spécialité : Signal, Image, Vision

Par

Soumay a M ’ SAAD

Détection de changement de comportement de vie chez la personne âgée
par images de profondeur

Thèse présentée et soutenue à Rennes, le 15/06/2022
Unité de recherche : LTSI UMR INSERM 1099

Rapporteurs avant soutenance :

Farah CHEHADE Maître de conférences, HDR, Université de Technologie de Troyes
Norbert NOURY Professeur, INSA Lyon

Composition du Jury :

Président : François CHARPILLET Directeur de Recherche INRIA, INRIA Nancy Grand-Est, Nancy

Examinateurs : François CHARPILLET Directeur de Recherche INRIA, INRIA Nancy Grand-Est, Nancy
Farah CHEHADE Maître de conférences, HDR, Université de Technologie de Troyes
Vincent GAUTHIER Directeur de Neotec Vision, Pacé
Norbert NOURY Professeur, INSA Lyon

Dir. de thèse : Guy CARRAULT Professeur, Université Rennes 1

Co-dir. de thèse : Jean-Louis DILLENSEGER Maître de conférences, HDR, Université de Rennes 1



  
 

1 
 

Table des matières 

Glossaire ............................................................................................................................................... 5 

Liste des figures .................................................................................................................................... 6 

Liste des tableaux ............................................................................................................................... 10 

Introduction Générale ................................................................................................................ 13 

1. Un bref état de l’art pour la surveillance des personnes âgées .............................................. 16 

Introduction........................................................................................................................................ 16 

1.1.  Vieillissement de la population .............................................................................................. 16 

1.1.1. Définition du vieillissement ............................................................................................ 16 

1.1.2. Données démographiques ............................................................................................. 17 

1.1.3. Profil de la personne âgée.............................................................................................. 18 

1.2. Chute de la personne âgée .................................................................................................... 20 

1.2.1. Facteurs de risque de la chute ....................................................................................... 20 

1.2.2. Conséquences de la chute.............................................................................................. 21 

1.2.3. Évaluation du risque de la chute .................................................................................... 22 

1.3. Solutions pour le maintien à domicile des personnes âgées ................................................. 23 

1.3.1. Habitat intelligent .......................................................................................................... 24 

1.3.2. Principaux capteurs utilisés pour la surveillance ........................................................... 26 

1.3.2.1. Les capteurs portés ................................................................................................ 26 

1.3.2.2. Les capteurs ambiants ............................................................................................ 27 

1.3.2.3. Système de vision ................................................................................................... 28 

1.4. Comportement de la personne âgée ..................................................................................... 29 

1.4.1. Relation entre les activités et la santé ........................................................................... 29 

1.4.2. Routine de la personne âgée ......................................................................................... 30 

1.4.3. Types de changement de comportement ...................................................................... 31 

1.4.4. Détection de changement de comportement ............................................................... 32 

Conclusion .......................................................................................................................................... 33 

2. Le projet PRuDENCE ............................................................................................................ 35 

Introduction........................................................................................................................................ 35 

2.1.  Contexte du projet PRuDENCE .............................................................................................. 35 

2.2.  Bases de données .................................................................................................................. 39 

2.2.1. Base de données Gladis ................................................................................................. 39 

2.2.2. Base de données Symh .................................................................................................. 41 

2.3.  Métriques d’évaluation ......................................................................................................... 46 



  
 

2 
 

2.3.1. Métriques d’évaluation d’un modèle à deux classes ................................................. 46 

2.3.2. Métriques d’évaluation d’un modèle à plus de deux classes .................................... 48 

Conclusion .......................................................................................................................................... 49 

3. Détection de la chute et suivi du comportement de la personne âgée .................................. 50 

Introduction........................................................................................................................................ 50 

3.1. Approche proposée ................................................................................................................ 50 

3.2.  Acquisition des images et extraction des paramètres .......................................................... 51 

3.3.  Classification des images ........................................................................................................ 52 

3.4.  Implémentation de la méthode ............................................................................................ 54 

3.4.1.  La base de données ........................................................................................................ 54 

3.4.2.  Classification des images ............................................................................................... 56 

3.4.2.1. Classification avec K-NN ......................................................................................... 56 

3.4.2.2. Classification avec arbre de décision ..................................................................... 56 

3.4.2.3. Classification avec forêt aléatoire .......................................................................... 57 

3.4.2.4. Comparaison des performances des classifieurs ................................................... 57 

3.4.3 Suivi de la personne ....................................................................................................... 57 

Conclusion .......................................................................................................................................... 58 

4. Détection des chutes, des postures et de l’absence de la personne....................................... 61 

Introduction........................................................................................................................................ 61 

4.1.  Reconnaissance des postures et des activités ...................................................................... 61 

4.1.1.  Choix de la reconnaissance des postures pour définir une activité.............................. 61 

4.1.2. Caractéristiques d’un réseau de neurones à convolution ............................................. 66 

4.2.  Implémentation d’un réseau de neurones à convolution pour la reconnaissance des 

postures .............................................................................................................................................. 73 

4.2.1. Augmentation des données ........................................................................................... 73 

4.2.2 Résultats de la classification .......................................................................................... 74 

4.2.2.1. Implémentation retenue ........................................................................................ 74 

4.2.2.2. Résultats de la classification sur la base Gladis ..................................................... 76 

4.2.2.3. Résultats de la classification sur la base Symh ...................................................... 77 

4.2.2.4. Résultats de la classification sur la base totale (Gladis et Symh) .......................... 79 

4.2.2.5. Résultats de la classification sur la combinaison 1 des bases Gladis et Symh ....... 80 

4.2.2.6. Résultats de la classification sur la combinaison 2 des bases Gladis et Symh ....... 81 

Conclusion .......................................................................................................................................... 83 

5. Détection du changement de comportement de la personne âgée ....................................... 84 



  
 

3 
 

Introduction........................................................................................................................................ 84 

5.1.  Détection du changement de comportement au moyen de la   distance d’édition.............. 85 

5.1.1.  Définition de la journée routine ..................................................................................... 85 

5.1.2.  Acquisition et classification des images ......................................................................... 87 

5.1.3.  L’algorithme de la distance d’édition ............................................................................. 87 

5.1.4.  Application de M-DME à la détection du changement de comportement ................... 88 

5.2.  Détection du changement de comportement au moyen de la déformation temporelle 

dynamique.......................................................................................................................................... 93 

5.2.1. L’algorithme de la déformation temporelle dynamique ............................................... 94 

5.2.2. Application de la M-DTW à la détection du changement de comportement ............... 95 

5.3.  Détection du changement de comportement par classification de la nature de la journée

 100 

5.3.1. Auto-apprentissage des classes des jours .................................................................... 100 

5.3.1.1. Autoapprentissage : cas la journée décrite par une succession des postures .... 101 

5.3.1.2. Autoapprentissage : La journée décrite par les indices du jour .......................... 106 

5.3.2. Classification du type de la journée par une approche supervisée ............................. 110 

5.3.3. Détection du changement de comportement ............................................................. 110 

5.3.4. Application à la détection du changement de comportement.................................... 110 

5.3.4.1. Personne A ........................................................................................................... 111 

5.3.4.2. Personne B ........................................................................................................... 112 

5.4. Détection du changement de comportement par une approche heuristique .................... 114 

Conclusion ........................................................................................................................................ 116 

6. Détection du changement de comportement sur des données simulées ..............................118 

Introduction...................................................................................................................................... 118 

6.1. Les bases de données pour construire des simulations réalistes ........................................ 119 

6.1.1. Définition de la journée routine par une enquête ................................................... 119 

6.1.2. La base de données Symh ........................................................................................ 120 

6.2.  Simulateur de la routine et des activités de la personne .................................................... 122 

6.2.1. Modèles de Markov ..................................................................................................... 122 

6.2.1.1.  Chaîne de Markov ................................................................................................ 122 

6.2.1.2.  Modèles de Markov cachés ................................................................................. 122 

6.2.1.3. Modèles Semi-Markovien cachés ........................................................................ 123 

6.2.2. Simulation de dégradations par HSMM ....................................................................... 124 

6.2.3. Simulation des indices du jour ..................................................................................... 126 

6.2.4. Exemples de simulations du changement de comportement ..................................... 128 



  
 

4 
 

6.2.4.1. Simulation du changement progressif ................................................................. 128 

6.2.4.2. Simulation du changement récurrent .................................................................. 129 

6.2.4.3. Simulation du changement brusque .................................................................... 130 

6.2.4.4. Simulation du changement graduel ..................................................................... 131 

6.2.4.5. Simulation du maintien de la routine .................................................................. 132 

6.3. Comparaison des méthodes sur des populations à comportement homogène ................. 133 

Conclusion ........................................................................................................................................ 139 

A. Détection des changements de comportement : progressive, récurrent et brusque .............140 

A.1. Comportement lors d’un changement progressif ............................................................... 140 

A.2. Comportement lors d’un changement récurrent ................................................................ 143 

A.3. Comportement lors d’un changement brusque .................................................................. 146 

Conclusion générale et perspectives ..........................................................................................149 

Résumé et contributions .................................................................................................................. 149 

Perspectives ..................................................................................................................................... 151 

Bibliographie .............................................................................................................................154 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  
 

5 
 

 Glossaire 
 

ANR Agence Nationale de la Recherche 

APA Allocation Personnalisée d’Autonomie 

ASH Aide Sociale à l’Hébergement  

AVQ Activités de la Vie Quotidienne 

BRL Binary Regression Logistic 

DT Decision Trees 

DTW Dynamic Time Warping  

EDHMM Explicit Duration-Hidden Markov Model  

EHPAD Etablissements d’Hébergement Pour Personnes Agées Dépendantes 

FC Fully connected layer 

FN False Negative 

FP False Positive 

HMM Modèle de Markov Cachés  

INSEE Institut National de la Statistique et des Etudes Economique 

K-NN K-Nearest Neighbors K-NN 

LL2A Living Lab ActivAgeing  

LTSI Laboratoire de Traitement du Signal et de l’Image 

M-CNJ  Méthode Classification Nature de la Journée 

M-DME  Méthode Distance Minimale d’Edition  

M-DTW  Méthode Déformation Temporelle Dynamique  

OMS Organisation Mondiale de la Santé 

PRuDENCE PRévention Et DEtectioN des ChutEs 

RF Random Forest 

TN True Négative 

TP True Positive 

UTT  de Technologie de Troyes 

WP Work Package 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  
 

6 
 

Liste des figures 
 

Figure 1-1 : Pyramides des âges en France en 2013 et 2070 selon une étude INSEE [9]. ..................... 17 

Figure 1-2 : Différents profils de la personne âgée. ............................................................................... 18 

Figure 1-3: Test « Get up and Go ». ....................................................................................................... 23 

Figure 1-4 : Exemple “Habitat Intelligent pour la Santé », à la faculté de médecine de Grenoble. 

L’habitat est équipé de : capteurs volumétriques disséminés dans chacune des pièces, capteur qui 

enregistre le poids, capteurs pour mesurer la pression artérielles, pouls, taux d’oxygénation,  la 

température, l’hygrométrie, la luminosité et le niveau sonore [80]. .................................................... 25 

Figure 1-5 : Catégories de capteurs pour la détection des activités de la personne âgée ou de sa 

chute....................................................................................................................................................... 26 

Figure 1-6: Différents types de changements. a: Brusque, b: Récurrent, c: Graduel, d: Progressif [135].

 ................................................................................................................................................................ 32 

Figure 2-1 : Vue synthétique de la thèse pour la détection du changement de comportement de la 

personne et de la chute. ........................................................................................................................ 38 

Figure 2-2 : Dispositif Gladis. .................................................................................................................. 39 

Figure 2-3 : Images de profondeur personne B (a : la personne est par terre. b : La personne est 

absente. c : La personne est assise. d : la personne est allongée)......................................................... 40 

Figure 2-4 : Effectif des postures des deux personnes A et B enregistrées dans leurs chambres 

d’EHPAD. ................................................................................................................................................ 40 

Figure 2-5 : Appartement d’acquisition de la base Symh. ..................................................................... 42 

Figure 2-6 : Caméra KINECT V1. ............................................................................................................. 42 

Figure 2-7 : Images de profondeur. a : La personne est debout. b : La personne chute. c : La personne 

est absente d : La personne est assise. .................................................................................................. 44 

Figure 2-8 : Effectif des classes de l’étude de la base Gladis (personne B) et la base Symh. ................ 45 

Figure 2-9 : Effectif des classes de la base de données composées de la base Gladis de la personne B 

et la base Symh. ..................................................................................................................................... 45 

Figure 3-1 : Schéma de la détection de la chute et suivi du comportement de la personne. ............... 50 

Figure 3-2 : Exemples des régions contenant une personne détectée dans les images 

profondeur/thermiques fusionnées et reportées sur les images de profondeur : images de la 

personne assise au bord du lit (a et b), images de la personne au sol (c et d) et images de la personne 

allongée sur le lit (e et f). ....................................................................................................................... 52 

Figure 3-3 : Exemple d’un K-NN pour classer le point vert. ................................................................... 53 

Figure 3-4 : Exemple d’un arbre de décision.......................................................................................... 53 

Figure 3-5 : Boxplots des paramètres des images en fonction de la localisation de la personne. ........ 55 

Figure 3-6 : Nombre de chutes par jour pendant une période d’enregistrement de 37 jours. ............ 58 

Figure 3-7 : Évolution du pourcentage du temps passé au lit par jour pendant une période 

d’observation de 37 jours. ..................................................................................................................... 58 

Figure 3-8 : Exemple d’erreur de sélection de région dans l’image de profondeur : la personne par 

terre n’est pas sélectionnée. .................................................................................................................. 59 

Figure 3-9 : Exemple d’erreur de sélection de région dans l’image de profondeur : les deux personnes 

présentes dans la chambre sont sélectionnées. .................................................................................... 59 

Figure 3-10 : Exemple d’erreur de sélection de région dans l’image de profondeur : La personne est 

occultée par les aides-soignants présents dans la pièce. ...................................................................... 59 



  
 

7 
 

Figure 3-11 : Séparation en deux régions de la personne observée. .................................................... 59 

Figure 4-1: Exemples de squelettes de corps. De gauche à droite : debout, penché, assis, marche, et 

accroupi [170]. ....................................................................................................................................... 64 

Figure 4-2 : les articulations 3D définissant le squelette [170].............................................................. 64 

Figure 4-3 : Exemple de la reconnaissance de l’activité manger avec HMM [173]. .............................. 65 

Figure 4-4 : Architecture d’un réseau de neurones à convolution. ....................................................... 67 

Figure 4-5 : les opérations principales de la couche convolutive. ......................................................... 67 

Figure 4-6 : Présentation de l’opération de la convolution [180]. ......................................................... 68 

Figure 4-7: Exemple de max pooling. ..................................................................................................... 69 

Figure 4-8 : Exemple de flattening. ........................................................................................................ 69 

Figure 4-9 : Couche entièrement connectée (𝒙𝒊 entrée et 𝒔𝒊 sortie). ................................................... 70 

Figure 4-10: Processus d’un réseau CNN. .............................................................................................. 71 

Figure 4-11 : Architecture ResNet-18..................................................................................................... 72 

Figure 4-12: Schéma de la classification des postures. .......................................................................... 73 

Figure 4-13 : Exemple d’augmentation de donnée................................................................................ 74 

Figure 4-14 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base Gladis. ........ 76 

Figure 4-15 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). ..................................... 76 

Figure 4-16 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base Symh. ......... 77 

Figure 4-17 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). ..................................... 78 

Figure 4-18 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base totale (Gladis 

+Symh). ................................................................................................................................................... 79 

Figure 4-19 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). ..................................... 79 

Figure 4-20 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base de la 

combinaison 1 des bases Gladis et Symh. .............................................................................................. 80 

Figure 4-21 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). ..................................... 81 

Figure 4-22 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base de la 

combinaison 2 des bases Gladis et Symh. .............................................................................................. 82 

Figure 4-23 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). ..................................... 82 

Figure 5-1 : Schéma de la détection du changement de comportement au moyen de la distance 

d’édition. ................................................................................................................................................ 85 

Figure 5-2 : Exemple d’application de l’algorithme DME pour aligner la séquence 1 à la séquence 2. 88 

Figure 5-3 : Annotations (assis en couleur bleu, allongé en couleur mauve, absent en couleur rouge, 

debout en couleur blanche et chute en jaune) des images de la personne A durant la journée (axe des 

ordonnées) pour une durée de 85 jours (axe des abscisses). La ligne verticale sur la droite correspond 

à la journée routine de la personne. ...................................................................................................... 88 

Figure 5-4 : Annotations (assis en couleur bleu, allongé en couleur mauve, absent en couleur rouge, 

debout en couleur blanche et chute en jaune) des images de la personne B durant la journée (axe des 

ordonnées) pour une durée de 85 jours (axe des abscisses). La ligne verticale sur la droite correspond 

à la journée routine de la personne. ...................................................................................................... 89 

Figure 5-5 : Annotation des images de la personne A et la distance d’édition entre la journée routine 

et chaque jour enregistré. La ligne continue représente la moyenne mobile des distances de M-DME 

par intervalles de 7 jours. ....................................................................................................................... 90 

Figure 5-6 : Annotation des images de la personne B et la distance d’édition entre la journée routine 

et chaque jour enregistré. La ligne continue représente la moyenne mobile des distances de la M-

DME par intervalles de 7 jours. .............................................................................................................. 90 



  
 

8 
 

Figure 5-7 : Annotations des images par jour de la personne B, résultats des distances de la M-DME 

par jour, évolution de la moyenne mobile des distances et les boxplots des valeurs des distances pour 

chaque groupe. ...................................................................................................................................... 91 

Figure 5-8 : Boxplots des groupes routine et non-routine des distances de la M-DME de la personne 

B. ............................................................................................................................................................. 92 

Figure 5-9 : Résultat du test CUSUM appliqué aux distances de la M-DME du jour 1 au jour 79 de la 

personne B. ............................................................................................................................................ 93 

Figure 5-10 : Schéma de la détection du changement de comportement au moyen de la déformation 

temporelle dynamique. .......................................................................................................................... 93 

Figure 5-11 : Illustration d’un exemple de DTW entre deux séries X et Y [197]. ................................... 95 

Figure 5-12 : Annotations des images de la personne A et les résultats de la distance de de la 

déformation temporelle dynamique entre la journée routine et chaque jour enregistré. La ligne 

continue représente la moyenne mobile des distances DTW par intervalle de 7 jours. ....................... 96 

Figure 5-13 : Annotations des images de la personne B et les distance de de la déformation 

temporelle dynamique entre la journée routine et chaque jour enregistré. La ligne continue 

représente la moyenne mobile des distances DTW par intervalle de 7 jours. ...................................... 97 

Figure 5-14 : Annotations des images par jour, résultats des distances DTW par jour et les boxplots de 

la DTW pour chaque groupe. ................................................................................................................. 98 

Figure 5-15 : Boxplots des groupes routines et non-routines des distances DTW de la personne B. ... 99 

Figure 5-16 : Résultat du test CUSUM appliqué aux distances DTW du jour 1 au jour 79 de la personne 

B. ............................................................................................................................................................. 99 

Figure 5-17 : Schéma de la détection du changement de comportement par classification de la nature 

de la journée. ....................................................................................................................................... 100 

Figure 5-18 : Evolution de la somme de toutes les dissimilitudes entre les clusters en fonction du 

nombre des clusters K pour la personne A. ......................................................................................... 102 

Figure 5-19 : Classification des jours de la personne A (classes 1, 2, 3 et 4). ...................................... 102 

Figure 5-20 : Évolution de la somme de toutes les dissimilitudes entre les clusters en fonction du 

nombre des clusters K pour la personne B. ......................................................................................... 103 

Figure 5-21 : Classification des jours de la personne B (classes 1, 2, 3 et 4). ...................................... 104 

Figure 5-22 : Annotations des images des jours enregistrés selon le type de classes (assis en couleur 

bleue, allongé en couleur mauve, absent en couleur rouge, debout en couleur blanche et chute en 

jaune).................................................................................................................................................... 104 

Figure 5-23 : Boxplots des pourcentages des images en position chute, assise, allongée, et absent par 

jour selon les classes des jours............................................................................................................. 105 

Figure 5-24 : Evolution de l’inertie en fonction du nombre des classes K de la personne A. ............. 106 

Figure 5-25 : Classification des jours de la personne A selon le nombre des classes (1, 2, 3 et 4). .... 107 

Figure 5-26 : Boxplots pour les 4 classes de jours (resp. 1 à 4) des indices : pourcentage en temps 

allongé, pourcentage en temps assis, pourcentage en temps debout et pourcentage en temps absent 

de la personne A................................................................................................................................... 107 

Figure 5-27 : Evolution de l’inertie en fonction du nombre des classes K. .......................................... 108 

Figure 5-28 : Classification des jours de la personne B selon le nombre des classes (1,2 et 3). ......... 109 

Figure 5-29 : Évolution de l'indice BI issu de la classification par des forêts aléatoires (RF) et de la 

vérité terrain de la personne A. ........................................................................................................... 111 

Figure 5-30 : Évolution de l'indice BI issu de la classification des jours par RF de la personne B. ...... 113 

Figure 5-31 : Évolution de l'indice BI issu de la classification des jours par RF de la personne B. ...... 114 



  
 

9 
 

Figure 5-32 : Évolution de l'indice BI issu des annotations et de la base de données résultant de la 

détection des postures de l’absence et de la chute de la personne A. ............................................... 115 

Figure 5-33 : Évolution de l'indice BI issu des annotations et de la base de données résultant de la 

détection des postures de l’absence et de la chute de la personne B. ............................................... 116 

Figure 6-1 : Graphe d’états d’une journée d’une personne âgée........................................................ 119 

Figure 6-2 : Exemple d’une chaîne de Markov à 3 états. ..................................................................... 122 

Figure 6-3 : Exemple d’un HMM à trois états. ..................................................................................... 123 

Figure 6-4 : Exemple d’un HSMM. ....................................................................................................... 124 

Figure 6-5 : Enchainement des états dans un modèle semi-Markovien caché. .................................. 125 

Figure 6-6 : Exemple d’un HSMM dans chaque état 𝑺𝒊 . ..................................................................... 125 

Figure 6-7 : Modèle proposé pour la simulation des journées (routines et non-routines) ................. 126 

Figure 6-8 : Les intervalles des indices routines IR (pourcentage en temps allongée, pourcentage en 

temps assise, pourcentage en temps debout, pourcentage en temps absente) qui résultent de 

l’enquête et des enregistrements de plusieurs journées d’un scénario d’une journée compressée 

d’une personne âgée par 4 personnes................................................................................................. 126 

Figure 6-9 : Schéma de simulation des jours et des indices du jour. ................................................... 128 

Figure 6-10 : Évolution du type du jour (0 non-routine et 1 routine) et les indices du jour pour un 

exemple d’un changement progressif. ................................................................................................ 129 

Figure 6-11 : Évolution du type du jour (0 non-routine et 1 routine) et les indices du jour pour un 

exemple d’un changement récurrent. ................................................................................................. 130 

Figure 6-12 : Évolution du type du jour (0 non-routine et 1 routine) et les indices du jour pour un 

exemple d’un changement brusque. ................................................................................................... 131 

Figure 6-13 : Évolution du type du jour (0 non-routine et 1 routine) et les indices du jour pour un 

exemple d’un comportement routinier. .............................................................................................. 132 

Figure 6-14 : Schéma de la création de la base de données qui décrit l’évolution de la simulation des 

jours par HSMM où les journées sont des scénarios compressés de la journée d’une personne âgée.

 .............................................................................................................................................................. 133 

Figure 6-15 : Évolution du type du jour dans le cas du maintien de la routine. .................................. 134 

Figure 6-16 : Évolution du type du jour dans le cas de la dégradation progressif de la routine. ........ 134 

Figure 6-17 : Évolution du type du jour dans le cas de la perte récurrente de la routine................... 134 

Figure 6-18 : Évolution du type du jour dans le cas de la perte brusque de la routine ....................... 134 

Figure 6-19 : Évolution du BI moyen par jour des 100 simulations pour chaque comportement 

(couleur rouge) et les barres d’erreur (couleur bleue). ....................................................................... 135 

Figure 6-20 : Évolution de la moyenne des pourcentages des distances minimales d’édition par jour 

des 100 simulations pour chaque comportement (couleur rouge) et les barres d'erreur (couleur 

bleue). .................................................................................................................................................. 136 

Figure 6-21 : Évolution de la moyenne des pourcentages des distances (Dynamic Time Warping) par 

jour des 100 simulations pour chaque comportement (couleur rouge) et les barres d'erreur (couleur 

bleue). .................................................................................................................................................. 137 

Figure A-1: Évolution du pourcentage DME et évolution de la moyenne mobile du pourcentage DME. 

Évolution du pourcentage DTW et évolution de la moyenne mobile du pourcentage DTW. Évolution 

BI de la simulation et des indices BI après classification des jours par l’algorithme K-moyenne et K-

modes. Évolution BI de la simulation et de l’indice BI après classification par forêts aléatoires. 

Évolution BI de la méthode heuristique dans le cas de la simulation de la dégradation progressif. .. 140 



  
 

10 
 

Figure A-2 : Boxplots du pourcentage des distances DME et DTW selon les groupes des jours (A, B et 

C). ......................................................................................................................................................... 141 

Figure A-3 : Résultats du test CUSUM appliqué aux pourcentages des distances DME et DTW. ....... 141 

Figure A-4 : Évolution du pourcentage DME et évolution de la moyenne mobile du pourcentage DME. 

Évolution du pourcentage DTW et évolution de la moyenne mobile du pourcentage DTW. Évolution 

BI de la simulation et des indices BI après classification des jours par l’algorithme K-moyenne et K-

modes. Évolution BI de la simulation et de l’indice BI après classification par forêts aléatoires. 

Évolution BI de la méthode heuristique dans le cas de la simulation d’un changement récurrent.... 143 

Figure A-5 : Boxplots du pourcentage du résultat des distances de l’algorithme DME et DTW des 

groupes des jours (A, B, C, D et E). ....................................................................................................... 144 

Figure A-6 : Résultats du test CUSUM appliqué aux pourcentages des distances DME et DTW pour 

détecter le premier changement du comportement récurrent. ......................................................... 144 

Figure A-7 : Résultats du test CUSUM appliqué aux pourcentages des distances DME et DTW pour 

détecter le deuxième changement du comportement récurrent. ...................................................... 145 

Figure A-8 : Évolution du pourcentage DME et évolution de la moyenne mobile du pourcentage DME. 

Évolution du pourcentage DTW et évolution de la moyenne mobile du pourcentage DTW. Évolution 

BI de la simulation et des indices BI après classification des jours par l’algorithme K-moyenne et K-

modes. Évolution BI de la simulation et de l’indice BI après classification par forêts aléatoires. 

Évolution BI de la méthode heuristique dans le cas de la simulation de la simulation d’un changement 

brusque. ............................................................................................................................................... 146 

Figure A-9 : Boxplots du pourcentage des résultats des distances de l’algorithme DME et l’algorithme 

DTW des groupes des jours (A, B). ....................................................................................................... 147 

Figure A-10 : Résultats du test CUSUM appliqué aux pourcentages des distances DME et DTW dans le 

cas de la simulation d’un changement brusque. ................................................................................. 147 

 

Liste des tableaux  
 

Tableau 1-1 : Échelle des préférences de routinisation [134]. .............................................................. 31 

Tableau 2-1 : Scénario d’une journée de référence compressée pour l’acquisition des images de la 

base Symh [152]. .................................................................................................................................... 43 

Tableau 2-2 : Matrice de confusion. ...................................................................................................... 47 

Tableau 2-3 : Matrice de confusion. ...................................................................................................... 48 

Tableau 2-4 : Précision et score F1. ....................................................................................................... 49 

Tableau 3-1 : Effectif de chaque classe par localisation. ....................................................................... 55 

Tableau 3-2 : Matrice de confusion avec la classification K-NN. ........................................................... 56 

Tableau 3-3 : Matrice de confusion avec la classification DT. ............................................................... 56 

Tableau 3-4 : Matrice de confusion avec la classification RF. ................................................................ 57 

Tableau 3-5 : Comparaison des résultats des prédictions. .................................................................... 57 

Tableau 4-1 : Différents types d’activités. ............................................................................................. 62 

Tableau 4-2 : Exemple des activités de la personne représentées par des postures ............................ 63 

Tableau 4-3 : Description de l’architecture de ResNet-18 utilisé pour la classification (𝒌 est le nombre 

de classes). ............................................................................................................................................. 75 

Tableau 4-4 : Répartition des 2 bases de données sur les phases d’apprentissage et de test pour 

chaque expérimentation. ....................................................................................................................... 75 



  
 

11 
 

Tableau 4-5 : Métriques d’évaluation .................................................................................................... 77 

Tableau 4-6 : Métriques d’évaluation. ................................................................................................... 78 

Tableau 4-7 : Métriques d’évaluation. ................................................................................................... 80 

Tableau 4-8 : Métriques d’évaluation .................................................................................................... 81 

Tableau 4-9 : Métriques d’évaluation. ................................................................................................... 82 

Tableau 5-1 : Exemple d’une journée routine avec indication de la posture qui correspond à chaque 

activité. ................................................................................................................................................... 86 

Tableau 5-2 : Résultats du test Wilcoxon. .............................................................................................. 92 

Tableau 5-3 : Exemple d’application de l’algorithme DTW pour aligner la séquence A à la séquence B.

 ................................................................................................................................................................ 95 

Tableau 5-4 : Résultats du test de Wilcoxon. ......................................................................................... 98 

Tableau 5-5 : Intervalles des indices de la journée routine (de la méthode K-modes et de la vérité 

terrain).................................................................................................................................................. 103 

Tableau 5-6 : Intervalles de la journée routine de la personne B (de la méthode K-modes et de la 

vérité terrain). ...................................................................................................................................... 106 

Tableau 5-7 : Intervalles des indices de la journée routine de la personne A. .................................... 108 

Tableau 5-8 : Intervalles de routine de la personne B (de la méthode K-moyennes et de la vérité 

terrain).................................................................................................................................................. 109 

Tableau 5-9 : Performances de classification du type de la journée de la personne A. ...................... 111 

Tableau 5-10 : Performances de classification du type de la journée de la personne B après avoir 

classé les jours avec l’algorithme K-modes. ......................................................................................... 112 

Tableau 5-11 : Performances de classification du type de la journée de la personne B après avoir 

classé les jours avec l’algorithme K-moyennes. ................................................................................... 113 

Tableau 6-1 : Résultats de l’enquête.................................................................................................... 120 

Tableau 6-2 : Séquences enregistrées dans la chambre pour la journée routine et journée non-

routine. ................................................................................................................................................. 121 

Tableau 6-3 : Les intervalles de routines IR des distances d'édition, de la DTW et  du BI (de la 

classification de la nature de la journée). ............................................................................................ 137 

Tableau 6-4 : Instant de changement de référence pour différents changements de comportement.

 .............................................................................................................................................................. 138 

Tableau 6-5: Les intervalles interquartile du retard à la détection du changement de comportement 

des trois méthodes (M-DME, M-DTW et M-CNJ)................................................................................. 138 

Tableau 6-6: Pente moyenne en valeur absolue pour 7 et 14 jours des pourcentages des distances 

minimale d’édition DME, des distances DTW et du BI pour différents changements ........................ 139 

Tableau A-1 : Résultats du test Wilcoxon (pour les résultats des distances de M-DME couleur noire et 

pour les résultats des distances M-DTW couleur bleue) dans le cas d’un changement progressif. ... 141 

Tableau A-2 : Résultats du test Wilcoxon (pour les résultats des distances de M-DME couleur noire et 

pour les résultats des distances M-DTW couleur bleue) dans le cas d’un changement récurrent. .... 144 

 

 

 

 



  
 

12 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



  
 

13 
 

Introduction Générale 

 

Le nombre des personnes âgées ne cessent d’augmenter dans le monde, il continuera à 

augmenter pour doubler d’ici 2050 pour atteindre 2 milliards1. Par exemple en France, le nombre des 

personnes âgées de plus de 75 ans est estimé à 12 millions en 2050 contre 6 millions en 2020 selon 

l’institut national de la démographie2. Dans ce contexte, même si des structures spécialisées ont été 

créés pour accueillir les personnes âgées, il est primordial de trouver des solutions pour le maintien 

des personnes âgées à domicile, le plus longtemps et avec une meilleure autonomie. 

Dans ce cadre, la personne âgée doit être surveillée pour détecter la chute et pour détecter la 

fragilité. En effet, la chute et la fragilité présentent de réels enjeux sociétaux. La chute est une des 

premières causes de mortalité de la personne âgée après les maladies spécifiques aux individus âgés 

de plus de 75 ans [1]. La fragilité est un état de la personne qui précède la dépendance et qui doit être 

identifiée pour que la personne bénéficie des interventions et des préventions spécifiques afin qu’elle 

retrouve son état robuste. La fragilité est mesurée dans un cadre clinique ou par la mesure d’un score 

des réponses de la personne à un questionnaire sur ses capacités motrices, sensorielles et cognitives3. 

Les tests cliniques réalisés par des professionnels de santé et les réponses aux questionnaires ne 

décrivent pas tous les détails de la vie quotidienne d’une personne. De plus, la personne âgée ne 

consulte pas au bon moment le médecin pour l’évaluation de la fragilité. Pour une meilleure précision, 

l’observation directe et quasi continue reste l’approche la plus fiable pour évaluer l’état de santé de la 

personne âgée dans son milieu de vie. Pour cela les maisons intelligentes ont été créées pour répondre 

à cette problématique. Les maisons intelligentes sont des lieux de vie qui sont équipées de capteurs 

qui retournent des informations des événements spécifiques (absence, sommeil, température…). 

L’analyse des données enregistrées par les capteurs est un moyen pour alerter le corps médical ou 

l’entourage de la personne dans le cas de la chute ou la perte des capacités fonctionnelles de la 

personne. 

 Chaque individu a tendance à suivre une routine. Cette routine a été démontrée chez les 

personnes âgées [2] et par conséquent, on peut imaginer que les capteurs d’une maison intelligente 

retournent des informations sur cette routine. Le changement de ce comportement routinier à long 

terme, peut être un indice de prévention de la fragilité de la personne et permettre ainsi d’éviter que 

son état de santé se dégrade vers l’état de la dépendance [3]. 

Dans le cadre de notre recherche, les choix de capteurs de profondeur et thermiques 

purement passifs, qui enregistrent la personne en préservant son anonymat et qui permettent un 

fonctionnement de jour comme de nuit ont été faits par la société NeoThec-Vision. Cette solution a 

fait l’objet d’un projet ANR (Agence Nationale de la Recherche) : PRuDENCE « PRévention Et DEtectioN 

des ChutEs, ANR-16-CE19-0015-01 » qui a offert le cadre de cette thèse. Le projet a été mené en 

collaboration avec différents organismes, la société NeoTec-Vision qui est spécialiste dans la vision par 

 
1  https://www.unfpa.org/sites/default/files/pub-pdf/UNFPA-Exec-Summary.pdf 
2 https://www.ined.fr/fr/tout-savoir-population/chiffres/france/evolutionpopulation/projections/ 
3 La grille profil de risque de la fragilité : https://reseaux-sante-ca.org/IMG/pdf/2018_grille_sega_validee_.pdf ,  
http://www.sngie.org/wp-content/uploads/sites/28/2019/02/GRILLE-SEGA.pdf 

https://reseaux-sante-ca.org/IMG/pdf/2018_grille_sega_validee_.pdf
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ordinateur (coordinateur du projet), le Laboratoire de Traitement du Signal et de l’Image (LTSI, 

INSERM-U1099), l’Université de Technologie de Troyes (UTT) et l’école d’ingénieurs généralistes ECAM 

Rennes - Louis de Broglie. 

 

Objectifs scientifiques 

L’objectif principal de la thèse était de proposer et de développer des méthodes, basées sur 

l’apprentissage automatique, le deep learning et la modélisation des données issues des capteurs des 

maisons intelligentes, pour détecter la fragilité et ainsi faciliter un meilleur vieillissement de la 

personne âgée et un maintien à domicile. 

Plus spécifiquement, l’objectif global de la thèse est réalisé par la combinaison de plusieurs 

sous objectifs : 

- Détecter et modéliser les activités de vie de la personne âgée au sein d’un habitat intelligent 

: le comportement quotidien de la personne est décrit par une succession des activités, la 

réalisation des activités explique le niveau d’autonomie de la personne. On a proposé une 

modélisation des activités quotidiennes de la personne par une succession des postures 

(assise, allongée, debout) avec indication des chutes et des absences. Ainsi, des images de 

profondeur, les postures, l’absence et la chute sont détectées. L’approche proposée par 

NeoThec-Vision associant Capteurs de profondeur et images thermiques permet de préserver 

l’anonymat de la personne (car on n’a pas la description de la journée par des activités mais 

par des postures avec indication de l’absence). 

 

- Détecter le comportement irrégulier de la personne : Partant du postulat que la personne 

âgée a tendance à maintenir une routine bien définie sur une longue durée, le changement du 

maintien de la routine peut être un indice de la dégradation de la santé de la personne. Le suivi 

de la routine est réalisé à long terme, au contraire de la chute qui est un comportement 

irrégulier de la personne et qu’on cherche à détecter quotidiennement. Ainsi, la détection de 

la chute et de la perte de la routine permettrait d’anticiper la prise en charge de la personne 

âgée. 

Organisation du travail de la thèse  

La thèse est constituée de six chapitres. 

Le chapitre I propose la définition du contexte du vieillissement, de la chute qui est une des 

conséquences de vieillissement, des différents comportements de la personne âgée et une 

présentation des maisons intelligentes pour la surveillance de l’aîné.  

Le chapitre II présente le contexte du projet PRuDENCE de la thèse qui suit les travaux de trois 

précédentes thèses. Aussi on présente les bases de données qui résultent de nos propres 

enregistrements dans le cadre du projet par des capteurs de profondeur de deux personnes âgées 

dans la chambre d’un EHPAD et de quatre adultes (deux femmes et deux hommes) dans un 
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appartement à plusieurs pièces (salon, cuisine, salle de bain, couloir d’entrée et chambre à coucher). 

Enfin, on définit les différentes métriques choisies pour l’analyse de nos différents résultats. 

Le chapitre III présente une contribution pour la détection de la chute et le suivi du comportement 

de la personne à partir des images de profondeur et thermiques enregistrées. Tout d’abord les images 

thermiques et de profondeur sont fusionnées pour cibler une région de la personne. De la région 

d’intérêt, des caractéristiques de la silhouette sont extraites. Enfin les images sont classées en 

comparant les résultats de trois classifieurs (K plus proche voisin, arbre de décision et forêts aléatoires) 

pour la détection de la chute par emplacement de la personne au sol.  

Le chapitre IV représente la continuité du chapitre précédent mais envisage simultanément la 

détection de la chute, des postures (assise, allongée et debout) et de l’absence de la personne par une 

approche de deep-learning (réseau de neurones ResNet-18). La détection des postures et de l’absence 

sont nécessaires pour caractériser les activités, chaque activité est modélisée par une succession de 

postures avec indication de l’absence. De la même façon, la détection de la chute est nécessaire pour 

la prise en charge rapide de la personne.  

Le chapitre V consiste en la proposition de trois stratégies pour le suivi de comportement : 

• La première compare la journée routine (décrite par la succession des postures avec 

l’indication de l’absence et de la chute) avec chaque journée enregistrée, d’une part par 

l’algorithme de la distance d’édition, et d’autre part par l’algorithme de la déformation 

temporelle dynamique. L’évolution des pourcentages des distances représente l’indice de 

détection du changement de comportement proposé sur lequel est appliqué l’algorithme 

du CUSUM test. 

• La deuxième stratégie consiste à classer la nature de la journée en routine ou non routine 

et de suivre l’évolution moyenne par période de la nature du jour. Cette évolution 

moyenne représente l’indice du changement de comportement. Les méthodes de 

classification du type de la journée par les méthodes non supervisées (K-modes et K-

moyennes) et par les méthodes de classification supervisée (régression binaire logistique, 

arbre de décision et les forêts aléatoires) ont été développées à cet effet. Les premières 

(les non supervisées) permettent de ne faire aucune hypothèse sur les classes et peuvent 

servir de base pour alimenter les secondes. 

•  La troisième stratégie est plus heuristique et montre comment on peut répondre aux 

limites de la seconde stratégie lorsqu’on n’a pas observé de journées non-routines.   

Le chapitre VI présente l’application des méthodes précédentes sur des données d’un simulateur 

qu’on a proposé et qui est proche de la réalité. Le contexte lié à la pandémie COVID-19 ne nous a pas 

permis d’installer les capteurs dans les lieux de vie des personnes âgées vivants seuls. Pour évaluer 

quantitativement nos performances, une alternative pour simuler différentes évolutions du 

comportement, reportée dans la littérature, en se basant sur un modèle de Markov est proposé. La 

routine est simulée en se basant sur les données d’une enquête, menée sur 7 personnes âgées qui 

nous ont renseignés sur leurs intervalles routines. Nous avons également exploité des images réelles 

de 4 personnes qui ont été enregistrés en reproduisant un scénario compressé d’une journée d’une 

personne âgée reporté également dans la littérature. Le modèle proposé simule aussi pour chaque 

journée les indices du jour (pourcentage en temps assise, allongée, debout, absente et nombre de 

chutes).   
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 CHAPITRE I 

1.  Un bref état de l’art pour la surveillance des 

personnes âgées 
 

Introduction 

Notre travail s’inscrit dans une problématique industrielle où certains choix étaient déjà définis 

avant la thèse. Ces choix ont alors contraint certaines de nos solutions. Toutefois, il nous a paru 

important de situer nos travaux en regard de ceux traités dans la littérature. L’objet de ce chapitre est, 

dans un premier temps, de présenter la population concernée par notre étude. En effet, il existe 

plusieurs définitions de la personne âgée. Parmi ces définitions, nous en avons dégagé une par rapport 

à la population concernée par l’étude. Nous nous sommes ensuite intéressés à la problématique de la 

chute et de sa surveillance. En effet, la surveillance de la chute de la personne âgée est un vrai enjeu 

de santé publique. Cette surveillance nécessite alors d’utiliser des solutions technologiques intégrées 

dans des habitations « intelligentes ». Un bref rappel des différentes solutions sera décrit dans ce 

chapitre. Notre ambition est cependant d’aller plus loin dans cette surveillance de chute en essayant 

de détecter le changement de comportement de la personne qui est un indice de la fragilité de la 

personne âgée. En effet, si l’on est capable d’estimer, par la surveillance, la dégradation de l’état de 

santé ou l’apparition d’une fragilité chez la personne âgée, nos travaux auront alors un aspect prédictif 

sur son état futur. Pour cela, le lien entre les activités quotidiennes des personnes et leur état de 

fragilité est décrit dans ce chapitre. Nous allons montrer que l’activité normale présente des routines 

et que des modifications dans ces routines sont des signes d’apparition de fragilité. 

1.1.  Vieillissement de la population  

1.1.1. Définition du vieillissement 

Le vieillissement est une étape naturelle de la vie. Néanmoins, l’âge du début du vieillissement 

n’a pas été formellement défini par les chercheurs. Ainsi, il existe près de deux cents définitions du 

vieillissement avec des âges de début de vieillissement différents, reflétant ainsi la complexité de cette 

notion. 

Le vieillissement est un processus complexe, dynamique et évolutif. Il résulte de l’influence de 

quatre facteurs, que sont la génétique, les comportements de vie, les influences sociales et 

l’environnement. Selon chaque individu, ces facteurs interviennent d’une manière différente dans leur 

processus de vieillissement [4]. La population âgée est vaste et hétérogène. Elle regroupe des individus 

différents tant pour ce qui concerne leur état de santé que leur état fonctionnel. Par conséquent, 

l’impact du vieillissement est variable d’une personne à l’autre. C’est ainsi que les conséquences du 

vieillissement peuvent être absentes pour certaines personnes et importantes ou très importantes 

pour d’autres [4]. L’OMS a tenté de définir l’âge de début de vieillissement à 65 ans, et qualifie ce 

dernier comme étant un processus progressif dans le temps et irréversible, de modifications des 

structures et des fonctions de l’organisme [5]. Quant au secteur de la gériatrie, il fixe l’âge moyen de 

vieillissement à une moyenne de 85 ans [6]. Dans l’environnement social, une personne est considérée 
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comme étant une personne âgée quand elle atteint l’âge de la retraite, ce qui correspond à un âge 

moyen compris entre 55 et 65 ans selon l’activité exercée par l’individu. 

1.1.2. Données démographiques  

Le vieillissement de la population française évolue en fonction des années. Ainsi les personnes 

âgées d’au moins 65 ans représentaient 18.8% du total de la population en 2016, 19.2% en 2017, 19.7% 

en 2018, 20.1% en 2019 et 20.5% en 2020. Ceci pour une population de l’ordre de 67 Millions 

d’habitants (chiffre de 2018). Selon les projections de population établies par l’Institut National de la 

Statistique et des Etudes Economique (INSEE), la France compterait 76.5 millions d’habitants en 2070. 

La quasi-totalité de la hausse de la population d’ici 2070 (Figure 1-1) concernerait les personnes âgées 

de 65 ans et plus. La hausse serait particulièrement forte pour la catégorie de personnes de 75 ans et 

plus [7]4. La population française continue de vieillir sous le double effet de l’avancée des nombreuses 

générations du baby-boom (nées entre 1946 et 1975) et de l’augmentation de l’espérance de vie. En 

effet, les statistiques montrent sur les dix dernières années que l’espérance de vie a augmenté de 1,2 

ans pour les femmes et 2 ans pour les hommes. La conséquence est alors que, selon INSEE [8], en 2050, 

plus du tiers de la population en France sera âgée de plus de 60 ans, contre un cinquième en 2000. 

Dans la population totale en France, la proportion des personnes de moins de 20 ans sera inférieure à 

la proportion de la population âgée de plus de 60 ans. 

 

 

Figure 1-1 : Pyramides des âges en France en 2013 et 2070 selon une étude INSEE [9]. 

Le phénomène d’augmentation du nombre de personnes âgées est aussi observé dans le reste 

du monde [10]. La chute concomitante du taux de mortalité et du taux de natalité accélère la 

croissance de la proportion des personnes âgées. Selon le rapport de l’Organisations des Nations Unies 

 
4 Les chiffres sont présentés sur les pyramides des âges (des années 2013 et 2070) publiés par l’INSEE [9] (Figure 
1-1). 
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(ONU) [11], la population mondiale a augmenté de 48% entre 2000 et 20155. Les prévisions tablent 

également sur une croissance qui se poursuit, avec des prévisions prévoyant 1,4 milliards de personnes 

âgées de plus de 65 ans en 2030 (+56% vs 2015) et 2.1 milliards en 2050 (soit presque le double 

comparé à 2015). 

1.1.3. Profil de la personne âgée 

Le processus du vieillissement n’est pas linéaire. Chaque individu âgé peut être classé dans l’un 

des trois profils dits robuste, fragile ou dépendant, en fonction de son état de santé, psychologique, 

social, de son environnement ainsi que de son activité socioprofessionnelle [12] (Figure 1-2). 

 

 

Figure 1-2 : Différents profils de la personne âgée. 

Une personne robuste est une personne qui a de bonnes performances physiques, avec une 

absence ou une atteinte très minime des fonctions physiologiques et une absence de pathologie. Il 

s’agit d’un individu complètement autonome et ne présentant aucune dépendance médicale et 

sociale. 

Une personne fragile est une personne qui a subi une diminution des réserves physiologiques 

en-dessous d’un certain seuil de fonctionnalité [13]. Il existe plusieurs dimensions de la fragilité : 

sociale, physique, sensorielle, cognitive, nutritionnelle et fonctionnelle. De nombreux travaux ont été 

publiés concernant la détection de la fragilité  [14]–[31]. À l’heure actuelle, deux modèles conceptuels 

font consensus et sont utilisés pour la détection de la fragilité :  

1. Le modèle de Fried [14] : Fried a en particulier proposé un modèle fondé sur un 

phénotype « physique » qui évalue chez les personnes âgées de 65 ans ou plus la 

présence de cinq critères : 

• La perte de poids involontaire de plus de 4.5 kg (ou de plus 

de 5 % du poids) depuis 1 an ; 

• L’épuisement ressenti par le patient ;  

• La vitesse de marche ralentie, évaluée sur une distance de 

4 mètres (seuil 0,8 m/s) ; 

• La baisse de la force musculaire ;  

• La sédentarité. 

Les patients sont dits fragiles en présence d’au-moins trois des critères ci-dessus. 

Ils sont dits pré-fragiles si un ou deux critères sont présents. Si aucun critère n’est 

présent, ils sont considérés comme robustes. 

 
5 D’après ONU, en 2015, la population mondiale comptait 901 millions de personnes de plus de 60 ans pour 
1334 millions en 2000. 
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2. Le modèle de Rockwood [32]: Rockwood a proposé un autre modèle de fragilité 

multi-domaine intégrant cognition, humeur, motivation, motricité, équilibre, 

capacité pour les activités de la vie quotidienne, nutrition, conditions sociales et 

comorbidités. L’idée sous-jacente de Rockwood est de dire que « plus une 

personne a de déficits, plus elle est fragile ». Le nombre de déficits médico-psycho-

sociales à évaluer varie entre 20 et 70 rapportés par questionnaire. Le modèle de 

Rockwood calcule un index présenté comme un score entre 0 et 1, où 0 

correspondant à aucun déficit et 1 à 100% des déficits. 

 

L’état de fragilité est un état potentiellement réversible. Quand la fragilité est détectée, le 

corps médical propose des solutions pour tenter de faire basculer la personne de son état fragile vers 

l’état robuste [33]–[36]. Il s’agit donc d’une phase intermédiaire entre l’autonomie complète et la 

dépendance, en cas d’aggravation de l’état de santé [37]. 

Une personne dépendante est définie selon la loi du 24 janvier 1997 comme « L’état de la 

personne qui, nonobstant les soins qu’elle est susceptible de recevoir, a besoin d’être aidée pour 

l’accomplissement des actes essentiels de la vie ou requiert une surveillance régulière ». C’est une 

personne qui était auparavant fragile mais dont l’état de santé s’est dégradé, engendrant un besoin 

d’assistance ou d’aides afin d’accomplir les actes courants de la vie. Le nombre de personnes 

dépendantes tend à s’accroître avec l’âge et il est souvent irréversible [38]. Il existe également, par 

ailleurs, cette même double constatation avec les dimensions médicale et sociales de la dépendance. 

La commission de terminologie auprès du Secrétariat d’État des personnes âgées définit la dépendance 

suivant deux dimensions : 

1-  La dimension médicale : La situation d’une personne qui, en raison d’un déficit 

anatomique ou d’un trouble physiologique, ne peut remplir des fonctions ou 

effectuer des gestes essentiels à la vie quotidienne. 

2- La dimension sociale : La subordination d’une personne à une autre personne ou 

à un groupe. 

 

En France, les personnes dépendantes bénéficient de différentes aides sociales de l’État, 

comme les aides ménagères, l’aide sociale à l’hébergement (ASH) ou l’allocation personnalisée 

d’autonomie (APA). 

Parmi ces trois profils, la personne âgée fragile est celle qui présente un intérêt particulier pour le 

travail réalisé dans ce mémoire. En particulier, le passage de la personne de l’état robuste à l’état 

fragile sera décrit par un changement de comportements qu’il sera possible de détecter. L’objectif visé 

étant qu’une détection précoce de la fragilité doit permettre d’intervenir en amont pour aider la 

personne à rester robuste et le cas échéant redevenir robuste, en lui apportant l’aide nécessaire après 

avoir ciblé la cause de sa fragilisation. 
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1.2.   Chute de la personne âgée 

Selon l’OMS, la chute est la deuxième cause de décès accidentels [39], avec 2 à 3 chutes par 

personne et par an qui sont comptabilisées dans les maisons de retraite [40]. C’est la raison pour 

laquelle les chutes des personnes âgées doivent faire l'objet d'une surveillance particulière. Ce contrôle 

accru doit s’exercer au niveau de la prévention et la détection des chutes. La prévention consisterait à 

analyser l’évolution de l’activité de la personne pour détecter les signes de fragilité. 

Succinctement, 55% des chutes se produisent dans le logement, 22% loin du domicile, et 23% 

près du logement [41]. Gilles et al. [42] ont suivi, durant 3 ans, 1088 personnes vivant dans des 

logements sans escaliers. Leur étude a conclu que 10% des chutes se produisent dans les couloirs, 13% 

dans les salles de bains et/ou toilettes, 19% dans les cuisines, 30% dans les chambres à coucher et 31% 

dans les salles de séjour. 

Les causes de la chute sont variées. Zecevic et al. [43] ont réalisé une enquête téléphonique 

sur 477 personnes âgées et 31 professionnels de santé ayant pour objectif de définir la chute et ses 

causes. Les personnes âgées ont exprimé que les causes des chutes étaient liées à l'équilibre, le climat 

(gel, …), l'attention, les obstacles et les conditions médicales. Les réponses des professionnels de santé 

ont confirmé celles des personnes âgées. Les résultats de l’enquête montrent, comme on pouvait s‘y 

attendre, que la chute est causée par différents facteurs.   

La détection de la chute permet de secourir rapidement la personne afin de limiter au 

maximum les conséquences de cette chute. Il a en effet été montré que le temps passé au sol suite à 

une chute influe sur les conséquences dommageables qui peuvent conduire même au décès [44]. 

1.2.1. Facteurs de risque de la chute 

Les facteurs de risque sont intrinsèques ou extrinsèques : Les facteurs de risque intrinsèques 

comprennent l’âge, les maladies (vertiges, démence et dépression) et la condition physique (équilibre, 

force musculaire, cognition et vision). Ils sont liés directement au vieillissement de la personne. Les 

facteurs extrinsèques comprennent entre-autres la prise de médicaments, le domicile (les marches 

d’escaliers, le sol glissant, le manque d’équipement, etc.) et les chaussures. Ces derniers facteurs sont 

liés à l’environnement de la personne âgée.   

Ces différents facteurs intrinsèques et extrinsèques méritent d’être précisés :  

• L’âge : l’âge est l’un des principaux facteurs qui explique la chute. Selon Bergen et al. 

[45], les personnes âgées sont susceptibles de chuter lors de la réalisation de leurs 

activités quotidiennes. Les résultats de leur enquête réalisée aux États-Unis en 2014 

montrent que 28% des personnes âgées ont déclaré avoir eu au moins une chute au 

cours des 12 mois précédents. Fuller [46] indique dans ses travaux que le nombre de 

chutes augmente progressivement avec l’âge pour les deux sexes. 

• L’équilibre : l’équilibre est aussi considéré comme un facteur de risque important de 

la chute. Chez la personne âgée la diminution des entrées sensorielles, combinée à une 

perte musculaire (nommée sarcopénie) [47], [31] et à des régressions neurologiques 

entrainent des perturbations de l’équilibre [49].  
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• La marche : Les capacités motrices tendent à diminuer avec l’âge [50]. L’étude de 

O’Loughlin [51] indique que 60% des chutes ont lieu le plus souvent dans l’espace de 

vie de la personne et surviennent surtout pendant la réalisation des Activités de la Vie 

Quotidiennes AVQ telles que la marche. Ainsi, 29% des chutes ont comme origine une 

glissade et 26% un trébuchement [50]. 

• La vision : La vision est essentielle pour le contrôle de l’équilibre et pour éviter les 

obstacles. Une bonne vision permet d’estimer avec précision la distance par rapport 

aux informations spatiales. La vision est une fonction importante pour planifier les 

déplacements, adapter la posture et s’orienter dans l’espace [52]. 

• La cognition : Les déficiences cognitives peuvent être le résultat d’atteintes 

neurologiques diverses. La marche est associée à la fonction exécutive, qui fait 

référence aux processus cognitifs supérieurs. Ces processus utilisent et modifient les 

informations provenant de nombreux systèmes sensoriels. Avec le vieillissement, la 

fonction exécutive se détériore et la capacité à effectuer des tâches diverses diminue 

[52], [36]. 

• Les médicaments : liés aux problèmes inhérents de santé, les aînés ont tendance à 

prendre de plus en plus des médicaments. Tinetti et al. [54] montrent que la poly 

médication peut augmenter le risque de chute. Les effets indésirables des 

médicaments, comme les étourdissements, l’incoordination musculaire et la 

somnolence, peuvent affecter directement l’équilibre et ainsi augmenter le risque de 

chute. 

• La dépression : La dépression est la baisse du tonus neuropsychique associée à un 

sentiment de tristesse et à une réduction psychomotrice. Elle est aussi considérée 

comme un facteur de risque de la chute [55], [39]. 

• L’environnement : L’espace de vie de la personne peut contribuer à la chute : les 

obstacles, les encombrements, le sol glissant, l’absence d’appuis de sécurité, etc. Une 

évaluation du logement doit être menée pour étudier la sécurité de l’individu [57]. 

• Les maladies cardiovasculaires : L'hypotension touche 30 % des personnes âgées de 

plus de 65 ans et, surtout, 70 % des personnes vivant en maison de retraite [58]. 

Hausdorff et al. [59] ont montré qu'il existe un lien entre la pression artérielle et le 

risque de chute. Concernant la fibrillation auriculaire, Sanders et al. [60] ont réalisé des 

expériences sur 442 patients âgés de plus de 65 ans et ils ont analysé les risques 

accidentels et non accidentels de la chute. Ils ont trouvé une prévalence plus élevée 

de chutes non accidentelles chez les patients souffrant de fibrillation auriculaire. 

1.2.2. Conséquences de la chute 

 Les chutes peuvent avoir des conséquences physiques, sociales, psychologiques, 

financières et médicales importantes, ainsi que des conséquences sur les coûts de santé. La 
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chute provoque des traumatismes physiques de degrés différents [61], souvent classés en trois 

catégories : 

• Les traumatismes mineurs qui apparaissent au niveau de la peau tels que les 

hématomes sous cutanés ou les légères écorchures de la peau. 

• Les traumatismes modérés correspondant à des fractures (des côtes ou/et des 

vertèbres) avec des symptômes légers et une douleur modérée. 

• Les traumatismes sévères correspondant aux fractures fémorales, des hématomes 

cérébraux, des hématomes extra ou sous-duraux, des traumatismes crâniens et des 

déchirures cutanées de grande taille ou/et profondes. Cette catégorie de 

traumatismes conduit constamment à une hospitalisation et met en jeu le pronostic 

vital des personnes.  

Des études ont montré que les conséquences de la chute s’aggravent avec le temps passé au 

sol, pouvant mener parfois au décès de la personne [62]–[64]. 

Une personne âgée peut développer, à la suite d’une chute, des complications psychologiques 

et créer une anxiété majeure. En effet, la personne perd confiance en elle, car elle est consciente de 

sa fragilité.  Elle a peur de monter les escaliers, d’aborder le vide, et peut aller jusqu’à refuser de se 

verticaliser. L’anxiété et la peur de tomber contribuent à l’apparition d’un état dépressif [65] et 

l’évolution vers la perte de l’autonomie et l’indépendance. 

Après une chute, la personne ayant besoin de soins permanents constitue un coût pour la 

société. Par exemple, les coûts directs des blessures liées aux chutes représentent à eux seuls 0,1 % de 

toutes les dépenses de santé aux États-Unis et jusqu'à 1,5 % des dépenses de santé dans les pays 

européens [66].  

1.2.3. Évaluation du risque de la chute 

Pour minimiser les conséquences de la chute, il existe des solutions pour évaluer le risque des 

chutes afin de les prévenir. Dans leurs cabinets, les médecins évaluent le risque de la chute par la 

réalisation de deux tests simples : Le test de Tinetti et le test « Get up and Go » 

• Le test de Tinetti [67] évalue l’équilibre (en 9 items) et la marche (en 7 items). La durée 

du test est d’environ de 5 à 10 minutes. L’équilibre est évalué en combinant les 

passages de la position assise, se lever du sol, se lever d’un fauteuil, l’équilibre en 

rotation de 360°, en position debout, les yeux fermés, lors d’une poussée, et lorsque 

la personne s’assoit. Le score d’équilibre est noté sur 16. La seconde partie, notée sur 

12, consiste à analyser et évaluer la marche. La somme des deux évaluations donne un 

score total qui est comparée au seuil du test de Tinetti (si le score total est inférieur à 

20 alors le risque de chute est élevé). 

• Le test « Get up and Go » [68] :  durant ce test, la personne doit se lever de la chaise, 

marcher 3 mètres puis faire demi-tour et revenir s’asseoir en faisant le tour de sa 
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chaise (Figure 1-3). Le temps pour réaliser le test est chronométré, s’il est supérieur à 

20 secondes alors le sujet présente un risque de chute accru. 

 

Figure 1-3: Test « Get up and Go ». 

 

 L’évaluation du risque des chutes peut être aussi étudiée en suivant le comportement de la 

personne dans son environnement. Ceci se traduit par le suivi de la routine de la personne. Par 

exemple, une diminution ou une absence de réalisation des activités de la vie quotidienne est un signe 

de fragilité et semble exposer la personne à la chute [69], [70]. Plusieurs systèmes de suivi de l’activité 

de la personne, de la prévention et de la détection de la chute sont détaillés dans la section qui suit. 

Les systèmes existants sont nécessaires pour envoyer des alarmes en cas d’urgence, secourir 

rapidement la personne, préserver le maintien de l’autonomie et augmenter ainsi les chances de 

survie. 

1.3.   Solutions pour le maintien à domicile des personnes âgées 

Il devient primordial de disposer d’infrastructures adéquates pour veiller sur les personnes 

âgées qui font partie de la population davantage impactée par les chutes accidentelles. 

Malheureusement, le nombre d’hébergements disponibles dans les établissements pour les seniors 

n’est pas adapté à l’évolution rapide du nombre de personnes âgées sollicitant ce type d’hébergement. 

Pour résoudre ce problème, le maintien à domicile de la personne âgée semble être la solution 

privilégiée. Dans un contexte de recherche sur l’amélioration des conditions de vie, il conviendrait donc 

d’adapter les domiciles afin de permettre à la personne âgée de rester le plus longtemps possible dans 

son logement tout en lui offrant un maximum d’autonomie. Il s’agira donc de surveiller son état de 

santé via la détection d’une chute ou d’un accident cardio-vasculaire, via la détection de la fragilité, 

etc. L’installation de moyens technologiques pourra être d’une aide significative dans 

l’accomplissement des actes de la vie courante. Ces solutions sont souvent proposées dans les maisons 

intelligentes. 



  
 

24 
 

1.3.1. Habitat intelligent 

Pour différentes et nombreuses raisons, les séniors préfèrent vieillir à domicile plutôt que dans 

des maisons de retraite. Selon l'INSEE, 83% d'entre eux préfèrent le maintien à domicile. La maison 

intelligente est une solution alternative intéressante, parmi les solutions proposées pour maintenir les 

personnes âgées à leur domicile le plus longtemps. Cette maison est aménagée de manière qu’elle soit 

adaptée aux besoins des personnes âgées pour le plus de confort possible, pour économiser de 

l’énergie, pour une sécurité optimale et /ou pour un suivi de leur santé. 

Une maison intelligente ou smart home [71], [72]est un espace équipé de différents capteurs 

(de température, d’humidité, de son, au sol, etc. ) permettant d’avoir des informations sur l’activité au 

sein de l’environnement équipé. Les données enregistrées par les capteurs sont traitées pour 

différents objectifs (détecter la chute, assurer la sécurité, économiser l’énergie, favoriser l’accessibilité 

et le maintien à domicile des seniors, etc.). 

 Des dispositifs technologiques ont été installés dans les lieux de vie des personnes âgées pour 

détecter la chute [73], déclencher l’alarme en cas de feu ou sécuriser le logement [74], allumer 

automatiquement la lumière dès la détection de la présence d’une personne, et aussi extraire des 

indices comme la vitesse de marche, la durée du sommeil, la fréquence d’utilisation des appareils 

électriques [75], etc. 

La majorité des travaux publiés sur les maisons intelligentes est basée sur les habitats à un seul 

résident. Ces travaux montrent les limites de la détection des activités de plusieurs résidents dans le 

même espace de vie et il est difficile de discerner la diversité des activités humaines [76]. 

Plusieurs projets pour le suivi de la personne ont été réalisés en utilisant le principe de chambre 

ou habitat intelligent pour déclencher des alarmes en cas de comportement anormal.  

Steenkeste et al. [77] ont réalisé le projet GARDIEN (Gérontologie Assistée par la Recherche et 

le Diagnostic des Incidents et des Errances Nocturnes) pour le suivi des patients Alzheimer en chambre 

intelligente. La chambre du patient est équipée de capteurs infrarouges passifs, qui détectent les 

mouvements de la personne dans des zones stratégiques (l’espace autour du lit, la porte de la 

chambre, et les toilettes). Les données enregistrées sont transmises à un ordinateur distant et traitées 

par des approches d’intelligence artificielle. Cette recherche a permis de mettre en évidence la 

possibilité de :  

i) alerter en cas de fugue ou de chute du résident ;  

ii) évaluer les effets des traitements médicamenteux sur le comportement moteur du 

patient ; 

iii) proposer une aide au diagnostic, grâce à l’étude du comportement et la détection des    

premiers symptômes d’une maladie.   

Noury et al. [78] ont conduit le projet AILISA qui consiste à la réalisation des plateformes 

d'évaluations pour des technologies de télésurveillance médicale et d'assistance en gérontologie. Les 

plateformes sont équipées de différents capteurs comme un pèse-personne, des détecteurs 
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volumétriques infrarouges, d’un tensiomètre au poignet et d’un oxymètre de pouls. Le projet a pour 

objectif le maintien de la personne âgée en situation de dépendance. Il propose aussi de créer et de 

pérenniser des lieux de validation qui permettront d’accumuler l’expérience et d’augmenter la 

connaissance en toute sécurité. Le même groupe a également présenté un exemple de maison 

intelligente conçue par Noury et al. [79]  au sein de la faculté de médecine de Grenoble Figure 1-4 [80]. 

La maison intelligente, dite « Habitat Intelligent pour la Santé », est câblée à un réseau domotique de 

type CAN, sur lequel sont connectés les capteurs. Les données récoltées sont transmises et traitées 

par un système d’information reposant sur les technologies du WEB et de JAVA. 

 

Figure 1-4 : Exemple “Habitat Intelligent pour la Santé », à la faculté de médecine de Grenoble. 
L’habitat est équipé de : capteurs volumétriques disséminés dans chacune des pièces, capteur qui 
enregistre le poids, capteurs pour mesurer la pression artérielles, pouls, taux d’oxygénation,  la 

température, l’hygrométrie, la luminosité et le niveau sonore [80]. 

 Ainsi, les maisons connectées rendent la vie plus facile à la personne âgée. En effet, avec le 

problème de la perte d'autonomie, il devient de plus en plus difficile pour le senior de s'occuper tout 

seul de la maison et de réaliser des tâches quotidiennes qui deviennent de plus en plus dures. Basé sur 

la reconnaissance du comportement de la personne, l’habitat intelligent s'adapte aux besoins et aux 

préférences de l'utilisateur. La maison peut par exemple allumer automatiquement la télévision pour 

regarder les informations, enclencher le chauffage et le réguler de façon autonome en prenant en 

compte l’historique de l’utilisation de la personne, allumer les lumières lorsqu’une présence est 

détectée dans la pièce, ouvrir automatiquement les stores lorsqu'on se lève le matin, ouvrir à distance 

la porte aux visiteurs, préparer automatiquement le café au réveil, déclencher une alarme pour le 

rappel des rendez-vous programmés… En synthèse, elles sont constituées de plusieurs automatismes 

qui peuvent rendre la vie quotidienne plus facile et agréable aux seniors. 
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1.3.2. Principaux capteurs utilisés pour la surveillance 

Les capteurs jouent un rôle clé pour l‘automatisation de l’habitat intelligent et également pour 

la surveillance de la personne âgée. Pour cette dernière tâche, il existe différents capteurs qui sont soit 

installés dans la maison intelligente, soit portés par la personne âgée. Ces capteurs permettent de 

recueillir les informations nécessaires avec un certain niveau de précision. En particulier, trois grandes 

catégories de capteurs peuvent être identifiées : les capteurs portés, les capteurs ambiants et les 

capteurs basés sur la vision (Figure 1-5). 

 

 

Figure 1-5 : Catégories de capteurs pour la détection des activités de la personne âgée ou de sa 
chute. 

1.3.2.1. Les capteurs portés 

 Un capteur porté est un dispositif électronique placé sur la personne, par exemple comme au 

poignet, à la poitrine, au niveau de la taille ou sur la jambe. Un tel capteur est individualisé et permet 

d’éviter de confondre les personnes qui sont situées dans un même espace. Au début, de tels capteurs 

ont été utilisés pour le suivi de la température [81], ainsi que la tension de la personne [82], [83]. Plus 

récemment ces capteurs ont été perfectionnés par l’intégration d’un accéléromètre et/ou d'un 

gyroscope. Les accéléromètres sont parmi les capteurs portés les plus utilisés, ils permettent de fournir 

des indications sur la marche [84]–[86], de détecter les postures [87]–[89] et les chutes [90]–[95]. Cette 

avancée de l’utilisation d’accéléromètres vient de l’amélioration de la technologie des smartphones. 

Dans certains cas, le smartphone peut même remplacer le capteur. Ainsi, Dai et al. [96] ont été les 

premiers à utiliser un téléphone pour la détection de la chute. 

En utilisant un accéléromètre triaxial, Bourke et al. [84] ont évalué une méthode pour détecter 

les chutes et déterminer le meilleur emplacement du capteur. Ils ont évalué leur méthode en plaçant 

le capteur sur la cuisse et sur le buste de 20 personnes d’âges différents (10 personnes âgées et 10 

autres plus jeunes). Les personnes ont simulé des chutes suivant quatre directions : à gauche, à droite, 

en avant et en arrière. Les résultats ont montré que l’emplacement de l’accéléromètre sur la poitrine 

donne une meilleure détection de la chute. 
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Kangas et al. [97] ont également évalué le meilleur emplacement du capteur en comparant 

différentes positions (poignet, tête et autour de la taille) pour les mêmes types de chutes proposées 

dans la recherche [84]. Ils obtiennent de meilleurs résultats lorsque l’accéléromètre est placé sur la 

tête. Malheureusement cet emplacement n’est pas accepté par la majorité des personnes âgées. 

Afin d’augmenter la précision d’un modèle, il est possible de combiner l’accéléromètre et le  

gyroscope [98]. Le gyroscope permet de calculer la vitesse angulaire avec comme conséquence, une 

meilleure précision pour la détection des postures. 

L’inconvénient de ces capteurs est que la personne doit le porter en continu. Le deuxième 

inconvénient est qu’ils fonctionnent avec des piles ou des batteries et qu’il convient de les recharger. 

Des études ont montré que les personnes âgées ont une préférence pour les capteurs non portés [99]. 

1.3.2.2. Les capteurs ambiants 

Cette catégorie de capteurs fonctionne à l’intérieur de l’espace de vie de la personne. Ces 

dispositifs ont l’avantage de fonctionner automatiquement sans l’intervention de la personne. Les 

données recueillies à partir des capteurs sont transmises directement à un dispositif pour être 

analysées. Ces capteurs jouent un rôle clef pour l’apprentissage du comportement de la personne. 

Grâce à de tels capteurs, il est possible de compter le nombre d’utilisation de la bouilloire par la 

personne, la durée par jour de son absence, le nombre de fois qu’elle prend une douche, etc. Des 

alarmes peuvent être déclenchées en cas d’anomalie comme dans le cas de chute de l’individu et que 

sa présence au sol se prolonge sur une longue durée, etc. Les capteurs ambiants sont classés en trois 

catégories : ceux qui enregistrent le son, ceux qui détectent le mouvement, et ceux qui sont placés au 

sol et qui enregistrent la pression. 

Capteurs sonores   

Ces dispositifs comprennent un réseau de microphones situés dans un espace silencieux. Le 

problème crucial à résoudre est la séparation des sons émis par la personne âgée de ceux issus d’une 

autre source. 

Zigel et al. [100] ont proposé un détecteur de chute en se basant sur le son et les vibrations au 

sol. Les performances mesurées dans un environnement contraint sont excellentes avec une spécificité 

de 98,6% et une sensibilité de 97%. Cependant, le passage à l’échelle a montré que le principal 

inconvénient de ce dispositif est qu’il est sensible aux bruits extérieurs (si le logement n’est pas très 

bien isolé), des objets, des visiteurs, etc. Une simple chute de la chaise peut être considérée comme 

une chute de la personne.  

Popescu et al. [101] ont proposé une méthode pour réduire le nombre des fausses alarmes. Ils 

localisent le son avec un capteur de son vertical et discriminent les sons situés à une hauteur 

supérieure approximativement à 60 cm.  Pour distinguer les sons des animaux domestiques, ils 

intègrent dans leur dispositif un détecteur de mouvement. On trouve aussi des exemples d’utilisation 

des microphones en maison intelligente dans les recherches de Medjahed et al. [102] ou Karaman et 

al.[103]. 
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Capteurs au sol  

Les capteurs au sol, comme leur nom l’indique, sont des capteurs qui sont posés au sol et qui 

détectent les pressions plantaires exercées par les individus. Ainsi, il est possible de localiser la 

personne dans l’espace de vie, de détecter la chute, de calculer la vitesse de la marche, etc. Ce type de 

capteurs est très bien accepté car les personnes âgées ne se sentent pas surveillées par ces capteurs 

car ils sont passifs et dissimulés. 

 Comme la majorité des chutes se produisent au sol, de nombreux chercheurs proposent de 

détecter les chutes à l’aide de ces sols intelligents. A titre d’exemple, Chaccour et al. [104] obtiennent 

une spécificité de 94.9% et une sensibilité de 88.8% pour la détection de la chute avec des capteurs de 

pression différentielle. Rimminen et al. [105], [106]  présentent  une méthode pour suivre la personne 

et pour détecter sa chute. Tout en étant séduisant, ce système présente certains inconvénients. Le 

matériel et son installation sont coûteux. Il est réservé à des installations dans les Établissements 

d’Hébergement Pour Personnes Agées Dépendantes (EHPAD) ou à des constructions neuves. Les 

solutions algorithmiques pour la gestion de plusieurs personnes restent à démontrer. 

 Capteurs de mouvement 

Les capteurs infrarouges passifs sont des capteurs de mouvement et de présence. Ces capteurs 

ne sont pas coûteux. Ils sont installés sur les murs et ne causent aucun dérangement à l’habitant. Ces 

capteurs fonctionnent de manière passive. Ils détectent et enregistrent les mouvements de l’occupant. 

Les données enregistrées par ces capteurs permettent de déterminer l’emplacement de l’occupant à 

un instant précis. Le et al. [107] proposent une solution pour la reconnaissance des activités de la 

personne âgée vivant seule dans un habitat en se basant sur les données des capteurs infrarouges et 

sur les informations fournies par la personne sur ses habitudes de vie. Barralon et al. [108] fusionnent 

les données d’un accéléromètre porté par la personne et les données des infrarouges passifs pour la 

classification de quatre activités de vie quotidienne (habillage, alimentation, transfert et aller aux 

toilettes). Ohta et al. [109] ont surveillé 8 personnes âgées vivant seules durant 80 mois où les 

appartements des personnes étaient équipés de capteurs infrarouges passifs. Ils ont constaté que 

chaque personne avait un modèle spécifique de déplacement. 

1.3.2.3. Système de vision 

 Le système de vision comporte une ou plusieurs caméras optiques qui sont fixées 

généralement au mur ou au plafond. Les capteurs basés sur la vision couplés à des méthodes de 

traitement de l’image, permettent d’avoir un grand nombre d’informations (détecter l’inactivité, 

reconnaître des formes et des activités, analyser les mouvements de la tête) [110].  

Chaaraoui et al. [111] ont présenté un état de l’art de la vision par ordinateur pour la détection 

des activités humaines. Des activités détectées dans la cuisine par des caméras d’un smart home sont 

décrites dans l’article de Thi et al.[112]. Thome et al. [113]  détectent avec deux caméras les chutes 

avec une précision de 97,08%.  

L’inconvénient des systèmes à base de caméras optiques est leur acceptabilité dans un 

environnement privé. En effet, ce type de capteur est extrêmement intrusif car il ne préserve pas 

l’anonymat de la personne. D’autres types de capteurs ont alors été proposés pour éviter d’atteindre 

à la vie privée de la personne : les capteurs thermiques et les capteurs de profondeur.  
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Les capteurs de profondeur, telle la caméra Kinect, sont utilisés pour déterminer la distance 

entre le capteur de profondeur et l’objet ciblé. Ils sont indépendants de l’éclairage de l’environnement 

et de son emplacement. Ainsi, Le et al. [114] ont proposé une solution de détection de la chute par le 

biais du capteur Kinect. Dubois et al. [115] ont utilisé les caméras de profondeur pour analyser la 

marche (la vitesse de la marche et la longueur des pas) de 11 personnes. Les résultats obtenus par le 

capteur sont proches des résultats obtenus pour la même expérience sur un tapis de pression.  

Les capteurs thermiques collectent les radiations infrarouges émises par un matériau ou un 

humain dont la température est supérieure à zéro absolu. Tao et al. [116] proposent dans leurs travaux, 

une méthode de la reconnaissance des activités basées sur les capteurs infrarouges basse résolution 

(8× 8). Les travaux de Davis et al. [117] basés sur les séquences vidéos thermiques ont permis de 

détecter de manière robuste les personnes dans des environnements différents. Dans la littérature, 

plusieurs travaux reportent la détection de la chute avec les capteurs thermiques [118]–[121]. 

1.4.   Comportement de la personne âgée 

Si la détection de la chute a fait l’objet de nombreuses contributions, on s’est aussi rendu 

compte que l’étude du comportement de la personne était intéressante. Ce dernier est décrit par la 

succession de ses activités. La personne âgée a tendance à suivre une routine. Cette routine est 

exacerbée chez la personne âgée [2]. On considère qu’un changement de comportement est en lien 

direct avec le suivi de leur santé. 

1.4.1. Relation entre les activités et la santé  

Ce paragraphe a pour objectif d’expliquer le lien entre la santé et le comportement de la 

personne c’est à dire la succession des activités. Selon l’OMS, la santé est définie comme « un état 

complet de bien-être physique, mental et social, et ne consiste pas seulement en une absence de 

maladie ou d’infirmité ». Elle est associée à la notion de bien-être. Par ailleurs, la réalisation des 

activités de vie quotidienne (AVQ) pour prendre soin de soi comme se laver, se nourrir, s’habiller font 

partie du bien-être de la personne. Cette définition de la santé, permet de mesurer combien le bien-

être physique et l’activité sont liés. En effet, l’état physique de la personne a un impact direct sur la 

réalisation des activités, car une personne qui a un bon état physique réalise sans difficulté les AVQ.  

Par contre, une personne avec un état physique dégradé réalisera avec difficulté les mêmes AVQ. 

Zulfiqar et al. [122] montrent que l’activité physique à une action positive sur l’état de santé fragile de 

la personne âgée. Blanchet et al. [123] montrent aussi que la pratique physique a de multiples 

avantages chez la personne âgée, comme la prévention de la chute, la diminution des maladies cardio-

respiratoires, et favorise la santé mentale et cognitive [124]. 

Le bien-être mental défini par l’OMS est clairement relié aux AVQ par la notion de l’estime de 

soi. En effet, une personne qui réalise ses activités quotidiennes comme prendre sa douche, cuisiner, 

réaliser une activité physique  aura un meilleur moral et une meilleur estime de soi qu’une personne  

dépendante [123]. Des études transversales et longitudinales ont montré que la réalisation des 

activités  physiques réduisent le risque de développer des troubles cognitifs [124]. Blumenthal et al. 

[125] montrent que la pratique de l’activité physique améliore l’humeur de la personne. Enfin, une 

bonne santé de la personne âgée influe sur le maintien de ses relations sociales. Par exemple, une 
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personne âgée robuste peut recevoir chez elle des visites et peut aussi rendre visite aux personnes de 

son réseau social sans difficultés ou obstacles, contrairement à la personne dépendante ou fragile. 

1.4.2. Routine de la personne âgée  

Les personnes âgées ont généralement une routine bien définie dans le temps et dans l’espace. 

En effet, leur quotidien est organisé autour de routines fixes dans le comportement, les relations 

sociales et l’environnement. La routine est associée au concept d’habitude. Elle procure un sentiment 

de sécurité, de contrôle et de stabilité face à des événements stressants du quotidien [126]. Plus la 

personne vieillit, plus elle attache une importance à un rythme bien défini des journées, des semaines 

et des années. Elle a le sentiment que plus sa vie est prévisible, mieux elle est contrôlable.  

Reich et al. [127]  indiquent  que l’élément central de la qualité de vie de la personne est d’avoir 

des rythmes journaliers et hebdomadaires bien établis. Kastenbaum [128] suggère que tout  

événement inconnu, donc non déjà vécu dans la vie de la personne, serait rejeté afin d’éviter toute 

anxiété. En résumé, chaque jour la personne âgée s’attache à une routine et évite toute perturbation 

[129]. La routine semble jouer un rôle important dans le maintien de l’autonomie. Buisson et al.[130], 

Buisson [131], et Bergua et al. [132] ont montré l’existence d’un lien entre la routinisation et la 

vulnérabilité psychologique. La préférence de la routinisation augmente non seulement avec l’âge, 

mais également en fonction de l’importance de l’anxiété et la dépression. Les résultats de l’étude 

PAQUID ont permis de mettre en évidence le lien entre la routinisation et la vulnérabilité cognitive 

[132]. La préférence d’avoir un comportement routinier est plus importante chez les personnes qui 

ont un déclin cognitif et non atteintes de démence. Bergua et al. [2]  mettent aussi en évidence un lien 

entre la vulnérabilité fonctionnelle et la routinisation, ils décrivent une association de la routinisation 

à la présence d’incapacités fonctionnelles pour les activités instrumentales de la vie quotidiennes, où 

les activités instrumentales de la vie quotidienne correspondent aux activités réalisées sans aide 

humaine au niveau tâches simples et des tâches plus complexes en utilisant des instruments de la vie 

quotidienne (par exemple utiliser le téléphone, préparer des aliments … )[133]. 

Afin de bien comprendre la routine quotidienne de la personne âgée, Buisson [134] propose 

une échelle (Tableau 1-1) pour déterminer si la personne est routinière. L’échelle consiste à 

questionner l’individu sur ses sentiments ou états (par exemple : « Je ne supporte pas qu’on change 

mes affaires de place ») ou sur son comportement quotidien (par exemple : « En général je fais les 

mêmes choses chaque jour »). Cette échelle permet de définir la routine des personnes âgées : comme 

le fait d’organiser sa vie quotidienne autour de routines fixes dans le comportement, les relations 

sociales et l’environnement [130]. 
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Tableau 1-1 : Échelle des préférences de routinisation [134]. 

 

1.4.3. Types de changement de comportement  

Le comportement est un processus qui évolue dans le temps, ce processus peut, soit suivre 

une évolution constante monotone, soit subir des changements brusques. Il est important de 

connaître les différents types de changement de comportement pour identifier les causes, proposer 

des solutions dans le cas d’une dégradation, et aussi pour déclencher des alarmes dans le cas 

d’urgence. Bose et al. [135] ont identifié quatre types de changements possibles au sein d’un processus 

opérationnel (un ensemble de tâches permettant de réaliser une activité). Ces changements sont 

présentés dans la Figure 1-6. On distingue :  
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Figure 1-6: Différents types de changements. a: Brusque, b: Récurrent, c: Graduel, d: Progressif 
[135]. 

a) Le changement brusque (Figure 1-6 (a)) : il correspond au remplacement soudain d’un 

comportement M1 par un comportement M2. En d’autres termes, d’un jour à l’autre la 

personne perd sa routine. Ce type de changement est la conséquence de l’apparition 

d’un événement inattendu, par exemple suite à un accident, une hospitalisation, le 

décès d’un proche, etc. 

b) Le changement récurrent (Figure 1-6 (b)) : il correspond à la réapparition de certains 

évènements après un certain temps. Parfois la durée de réapparition d’un événement 

est liée à sa nature. Par exemple, la personne tombe malade suite aux changements 

de saisons. Par conséquent, son comportement change d’une façon récurrente. Il 

existe aussi des maladies chroniques qui se traduisent par des changements 

récurrents. 

c) Le changement graduel (Figure 1-6 (c)) : il correspond à l’apparition d’un 

comportement M2 qui chevauche avec le comportement précédent M1 durant un 

intervalle de temps ; contrairement au changement brusque où les événements M1 et 

M2 sont disjoints. Par exemple, une personne âgée qui prend un nouveau médicament, 

continuera aussi de prendre l’ancien médicament pour finir son traitement. 

d) Le changement progressif (Figure 1-6 (d)) : il correspond au scénario où la personne 

passe par le comportement M1 au comportement Mn en passant par plusieurs 

changements courts. Par exemple, ce changement peut être expliqué par une maladie 

qui réduit progressivement les capacités physiques de la personne, cela se reflètera 

par une réduction progressive des réalisations des activités. 

1.4.4.  Détection de changement de comportement  

La détection du changement de comportement se résume dans la détection du changement 

dans la routine de la personne ou dans le changement de ses habitudes. Plusieurs recherches 

approfondies ont été réalisées dans des maisons intelligentes pour le suivi des résidents. Ces 

recherches ont permis de détecter les anomalies du quotidien, d’identifier le comportement et 

d’anticiper son changement. Les travaux sur la détection des changements du comportement à long 

terme dans les maisons intelligentes sont rares. Le comportement de la personne est décrit par ses 
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activités, on retrouve dans la littérature plusieurs travaux sur la détection des activités de la vie 

quotidienne. 

Le et al. [136] proposent la reconnaissance du comportement d’une personne âgée vivant 

seule dans un habitat intelligent pour la santé en traitant les données provenant des capteurs 

infrarouges passifs. De cette façon on peut suivre les activités de la vie quotidienne et évaluer leurs 

régularités. Les capteurs détectent les séquences d’états mobiles et immobiles de l’occupant dans les 

différentes pièces du lieu de vie. À partir des séquences détectées, les auteurs utilisent les règles de 

reconnaissances pour définir certaines activités de la vie quotidienne (AVQ). Dans le même contexte, 

Wilson [137] utilise le modèle de Markov caché pour la reconnaissances des activités de la vie 

quotidienne de la personne. Barralon [138] propose la reconnaissance de quatre AVQ (Aller aux 

toilettes, s’habiller, s’alimenter, et se déplacer) en se basant sur les données enregistrées par des 

capteurs infrarouges passifs et un accéléromètre porté par la personne pour la détection du 

changement de comportement et ainsi évaluer la perte d’autonomie. Lotfi et al. [139] proposent une 

solution pour le suivi du comportement de la personne, la détection et la prédiction du comportement 

anormal, basée sur des capteurs tels que les détecteurs de mouvement, des capteurs d’entrée dans 

une pièce et des accéléromètres. Les données enregistrées par les capteurs sont analysées avec les 

réseaux neuronaux récurrents. Jain et al. [140] proposent dans leurs travaux l'identification des 

tendances du mode de vie, la détection des anomalies, et la conception d'un système d'assistance. Les 

activités anormales sont détectées en calculant un écart par rapport à une situation de référence (z-

score). Dawadi et al. [141] proposent dans leurs travaux une méthode de la détection du changement 

de la routine en comparant les courbes d’activités quotidiennes. Les courbes d’activités sont définies 

en segmentant les données sur une période fixe (une semaine, un mois, etc.). Les données sont issues 

de 18 maisons intelligentes habitées par des personnes âgées. Les auteurs ont montré qu’il y a une  

corrélation entre la santé et le changement de comportement. Ils soulignent que le changement de 

comportement peut être détecté automatiquement par le biais des maisons intelligentes et de 

l’apprentissage automatique. Sprint et al. [142] ont également proposé une approche de détection du 

changement de comportement des personnes dans des maisons intelligentes. Les séquences 

d’activités sont segmentées par semaine. Chaque semaine est comparée à la semaine qui la précède 

et qui représente le comportement normal de la personne. La comparaison est réalisée par le biais 

d’arbre de décision. Cette méthode a été testée sur trois personnes âgées qui ont subi une dégradation 

de leur état de santé. Les travaux ont montré que l’état de santé a un impact sur plusieurs activités, 

notamment le sommeil, l'alimentation et l’absence du domicile. 

Conclusion  

Ce chapitre a permis de procéder à un tour d’horizon de différentes approches utilisées pour 

le suivi des personnes âgées. Fortement ancrés sur la détection de la chute à partir de capteurs 

différents (accéléromètre, gyroscope, caméra, caméra de profondeur, capteur thermique), les travaux 

se sont diversifiés vers l’habitat intelligent (capteurs d’ambiance) ou les sols intelligents et se sont 

progressivement tournés vers le suivi du comportement des personnes. L’intégration de ces solutions 

dans des « maisons intelligentes » facilite le quotidien des seniors, car elle leur assure une vie plus 

confortable, plus sécurisée. Par contre, des solutions robustes doivent encore être recherchées pour 

gérer la multiplicité des situations observables.  
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Le suivi du comportement représente, à la lecture de cet état de l’art, un véritable challenge. 

En effet, nous partons d'une hypothèse émise par de multiples professionnels de santé, qui stipule que 

des changements de comportement observés chez une personne âgée peuvent être des signes 

d'apparition de problèmes de santé. La dégradation de l’état de santé de la personne âgée robuste est 

un signe de fragilité. De plus, le changement des habitudes de vie peut indiquer l’apparition d’un 

trouble, comme la maladie d’Alzheimer. Étant donné que plus la personne avance dans l’âge, plus elle 

s’attache à une routine ou à des habitudes, la détection de changements dans le comportement 

routinier est similaire à la perte de la routine.  

C’est dans ce contexte que la société NeoTec-Vision recherche et essaye de déployer depuis 

plusieurs années une solution qui combine des caméras de profondeur et des capteurs thermiques. Si 

des solutions ont pu être proposées [143]–[145] pour détecter des chutes et des activités, il convient 

maintenant de les stabiliser et de proposer une solution robuste sur la base de ces capteurs pour 

détecter les changements de comportement. C’est l’objet des prochains chapitres. 
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CHAPITRE II 

2. Le projet PRuDENCE 
 

Introduction 

Comme il a été mentionné dans le chapitre précédent, notre travail de thèse s’inscrit dans le 

cadre d’une collaboration menée lors d’un projet ANR, le projet PRuDENCE (PRévention et DEtectioN 

des ChutEs). Nous allons dans un premier temps présenter ce projet avec ses objectifs, ses partenaires 

et son organisation. Ceci permettra de mieux situer notre travail dans le flux des sous-projets. Ce projet 

est centré sur une nouvelle solution de données de surveillance (association d’un capteur de 

profondeur et d’un capteur thermique de faible résolution). L’inconvénient est qu’il n’existe pas de 

données publiques préalables au projet. De ce fait, nous avons donc dû constituer les différentes bases 

de données du projet PRuDENCE permettant la détection des chutes et la détection du changement 

de comportement. Ces bases de données seront décrites dans ce chapitre. De même, ce type de 

données nécessite également des méthodes d’évaluation à la fois sur les procédures de détection et 

sur les procédures de classification qui seront également décrites dans ce chapitre. 

 

2.1.  Contexte du projet PRuDENCE 

Le projet PRuDENCE est un projet de recherche industriel financé par l’agence nationale de la 

recherche. Le projet, démarré en 2016, est le fruit de la collaboration entre le Laboratoire de 

Traitement du Signal et de l’Image de Université de Rennes I (LTSI), l’École Catholique d'Arts et Métiers 

de Rennes (l’ECAM), le Living Lab ActivAgeing (LL2A) de l’Université de Technologie de Troyes, l’équipe 

d’accueil EA2694 Santé Publique/épidémiologie et qualité des soins de l’Université de Lille et 

l’entreprise NeoTec-Vision. Son objectif principal était d’améliorer un dispositif de détection des 

chutes à bas coût (un projet antérieur mené par NeoTec-Vision nommé dispositif Gladis) à base de 

capteurs de profondeurs et/ou thermiques en y apportant de la robustesse dans la détection des 

chutes et en l’étendant vers la surveillance des personnes âgées pour la détection de la fragilité. Le 

choix initial de ces capteurs était motivé par le fait qu’ils permettent d’enregistrer des images en 

préservant l’anonymat des personnes observées et qu’ils fonctionnent de jour comme de nuit. Pour 

répondre à cet objectif, le projet PRuDENCE a été découpé en 5 WP (Work Package).  

 

• Le premier, WP 1, concerne des travaux dans la continuité du projet Gladis (thèse 

CIFRE de Geoffroy CORMIER – NeoTec-Vision [146]) : utilisation d’un capteur de 

profondeur et d’un capteur thermique pour le suivi de la personne. Ces travaux ont 

été réalisés par l’ECAM Rennes principalement dans le cadre de la thèse d’Imen 

HALIMA [147]. Deux parties sont à distinguer : la première sur le suivi de la tête de la 

personne à partir d’un filtrage particulaire avec ou sans fusion des capteurs, la seconde 

sur la reconnaissance de postures (assise, debout, allongée sur le lit, allongée par terre) 

par des techniques de Deep Learning.  
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• L’objectif du WP2 est de mettre en œuvre une solution de détection des chutes et de 

suivi des activités de la personne à partir d’une paire de caméras thermiques basse 

résolution. Ces travaux sont l’objet de la thèse de Yannick ZOETGNANDE au LTSI, 

Université de Rennes 1 [145].  

• Le WP3, sur lequel portait ce travail de thèse, est focalisé sur la détection de la 

fragilisation de la personne âgée par l’utilisation de l’observation des activités de la 

personne. L’idée est, dans un premier temps, de détecter les routines de la personne 

par l’observation, puis de détecter la fragilité par l’observation des écarts à ces 

routines. Les données de l’observation utilisées par le WP3 sont les informations sur 

l’activité de la personne (posture, vitesse de déplacement, chute …) estimées par les 

méthodes développées dans les WP1 et WP2. 

• Le WP4 porte sur l’intégration logicielle et matérielle des différentes méthodes 

développées dans les autres WP. Cette partie était assurée par NeoTec-Vision. 

L’objectif était d’intégrer les algorithmes issus de WP1 et WP2 au fur et à mesure et 

de les adapter au temps réel (à une fréquence – nombre d’images par seconde – 

adaptée aux phénomènes à observer).  

 

• Enfin, le WP5, réalisé par le Living Lab ActivAgeing de l’UTT, avait pour double objectif, 

d’une part, de réaliser des séquences en utilisant nos capteurs avec une vérité terrain 

(capture de mouvements par système Vicon), et, d’autres part, de définir en co-

conception les fonctionnalités et les modes d’utilisation du futur dispositif. 

Le projet PRuDENCE s’inscrit donc dans une approche sociétale complète où la prévention et 

la détection de la chute et l’estimation du degré de fragilité permettent de maintenir au maximum les 

personnes âgées à leur domicile, en favorisant au maximum leur autonomie. 

Dans ce manuscrit, nous nous sommes donc concentrés sur les travaux à réaliser dans le 

contexte du WP3, c’est-à-dire la détection de la fragilisation de la personne âgée. Comme il a été dit 

plus haut, cela nécessite l’analyse de l’activité de la personne. Notre corollaire est qu’une activité peut 

être déduite d’une posture (assis, allongé, debout) ou par son absence du logement. Cela implique 

donc des outils de reconnaissance de ces postures, qui passe par une phase d’apprentissage. La 

particularité de notre projet est qu’il doit reconnaître et suivre l’activité d’une personne âgée dans son 

environnement quotidien. Peu de bases de données publiques proposent un tel contexte : lieu clos et 

habité, activités spécifiques à des personnes âgées, activités routinières, apparition de quelques 

accidents tels les chutes, etc. Nous avons donc dû élaborer nos propres bases de données pour 

l’apprentissage et la validation de nos méthodes. De même, nos travaux reposent sur la détection des 

postures. Pour cela, nous avons dû adapter certains des travaux réalisés dans le cadre des WP2 et WP1 

à notre problématique. Ces adaptations nous ont permis d’élaborer des méthodes sur la détection de 

la chute [148] et du changement du comportement de la personne âgée, basée sur l’analyse de son 

activité [149]–[151]. 

 

Ceci nous a conduits à structurer ce travail sur la détection du changement de comportement 

des personnes âgées en deux axes associés à plusieurs étapes (Figure 2-1). Pour les deux axes de 

recherche, la première étape était commune : 
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• Cette première étape concernait la conception d’une base de données d’images. En 

effet, notre projet est particulier dans le sens qu’il essaye d’estimer des 

comportements (suites de postures) d’un public spécifique (personnes âgées) dans un 

lieu particulier (appartement ou chambre) à partir d’images de profondeur. Comme 

nous n’avons pas trouvé de données publiques traitant de cette problématique nous 

avons dû créer nos propres bases de données à partir d’enregistrements en EHPAD et 

en appartement. Ces bases de données sont décrites dans le chapitre II. 

Premier axe de recherche : Extraction des paramètres de l’Image 

• Après l’acquisition des données, la seconde étape consiste à extraire des paramètres 

des images de profondeur après avoir fusionné à chaque instant d’enregistrement 

l’image de profondeur et l’image thermique pour localiser une région dans l’image de 

profondeur. 

• La troisième étape propose une méthode de détection de la chute basée sur la 

localisation de la personne, la localisation de la personne permet aussi de suivre le 

comportement de la personne. La méthode a été appliquée sur des données réelles 

d’une personne âgée vivant dans une maison de retraite. 

Deuxième axe de recherche : Classification par Deep-learning 

• Après l’acquisition des données, la seconde étape permet de classer les images de 

profondeur enregistrées par un réseau de neurones entraîné pour reconnaître les 

postures (assise, allongé, debout), la chute mais aussi l’absence de la personne. Nous 

avons choisi un réseau du type ResNet-18 car ce dernier présente l’avantage de ne pas 

être trop profond (sur-apprentissage), et contient relativement beaucoup de couches 

(sous-apprentissage). Ce réseau et son évaluation sont décrits dans le chapitre VI. La 

classification des images permet de définir la journée de la personne en succession de 

postures avec indication de l’absence et de la chute. 

• La troisième étape propose quatre méthodes de détection de changement de 

comportement qui sont appliquées à des données réelles (chapitre V), et à des 

données simulées (chapitre VI).  

o La première méthode M-DME6 consiste à comparer la journée routine avec 

chaque journée enregistrée par le biais de l’algorithme distance d’édition. Le 

suivi des résultats des comparaisons permet de détecter le changement de 

comportement. 

o La seconde méthode M-DTW7 consiste à aligner chaque journée enregistrée à 

la journée routine. L’alignement est réalisé par l’algorithme de la déformation 

 
6 M –DME : Méthode Distance Minimale d’Edition 
7 M-DTW : Method par Dynamic Time Warping 
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temporelle dynamique. Le suivi des résultats permet de détecter le 

changement de comportement. 

o La troisième méthode M-CNJ8 consiste à classer chaque journée enregistrée 

en journée routine ou journée non-routine par la classification supervisée 

(régression logistique binaire, arbre de décision et les forêts aléatoires)  et non 

supervisée (les méthodes du clustering : K-modes et K-moyennes) selon les 

pourcentages des indices qui décrivent la journée (pourcentage en temps 

assise, pourcentage en temps allongée, pourcentage en temps absente, 

pourcentage en temps debout et le nombre de chutes).  Le suivi de la nature 

de la journée sur une période d’enregistrement permet de détecter le 

changement de comportement.  

o La quatrième méthode heuristique M-H, qui consiste à classer la journée de la 

personne en vérifiant si les indices du jour (pourcentage en temps assise, 

pourcentage en temps allongée, pourcentage en temps absente, pourcentage 

en temps debout et le nombre de chutes) appartiennent aux intervalles 

routines des indices. L’évolution de la classification du type du jour permet de 

détecter le changement de comportement. 

 

Figure 2-1 : Vue synthétique de la thèse pour la détection du changement de comportement de la 
personne et de la chute. 

 

 
8 M-CNJ : Méthode par Classification de la Nature de la Journée 
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2.2.  Bases de données 

Suite à la première étude menée par Geoffroy Cormier [146], nous nous sommes focalisés sur 

l’utilisation de caméras de profondeur. Ceci a donné lieu à la réalisation par la société NeoTec-Vision 

d’un dispositif nommé Gladis, basé dans un premier temps sur une seule caméra de profondeur. Par 

la suite, une caméra thermique y a été associée. Pour confirmer ce choix, une étude menée par le 

Laboratoire Armoricain Universitaire de Recherche en Psychologie Sociale de l’Université de Rennes 2, 

a montré l’acceptabilité psychosociale d’un tel dispositif basé sur des images de profondeurs. Cette 

étude a également montré que le dispositif proposé par NeoTec-Vision était acceptable tant pour les 

individus observés et leurs familles que pour les professionnels de santé et les établissements 

d’hébergement pour personnes âgées [146].  

 

Lors de son étude, Cormier a voulu évaluer le dispositif Gladis dans une situation réelle. Ce 

dispositif a donc été placé en EHPAD, dans deux chambres de personnes âgées. Les images de cette 

étude composent donc notre première base de données. Par contre, cette situation de deux personnes 

en EHPAD ne répondait que partiellement à notre problématique de surveillance de personnes en 

situation d’autonomie. Nous avons donc dû créer une deuxième base de données présentant l’activité 

de 4 personnes adultes (deux femmes et deux hommes), dans différents lieux d’un appartement. 

2.2.1. Base de données Gladis 

Le dispositif Gladis élaboré par la société NeoTec-Vision est basé sur l’idée de « Sécuriser sans 

surveiller » [146]. En effet, la solution présente la particularité de ne pas utiliser de caméra vidéo et de 

ne pas obliger la personne âgée à porter de capteur(s). Dans sa première version, il était constitué d’un 

capteur de profondeur et d’une informatique embarquée, le tout intégré dans un boîtier pouvant être 

fixé au plafond (Figure 2-2). Ce dispositif était dédié à la seule détection des chutes des personnes 

âgées. 

 

 

Figure 2-2 : Dispositif Gladis. 

Lors de l’évaluation du dispositif pour la détection de la personne au sol, il a été placé dans 

deux chambres d’un centre d’hébergement de personnes âgées [146] après l’obtention de l’accord des 

deux personnes et de la direction de l’EHPAD. L’activité de ces deux personnes âgées, que nous 
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nommerons A et B, a été enregistrée par le dispositif Gladis toute la journée en continu, jour et nuit, 

durant 85 jours. Une image était enregistrée chaque 15 minutes. Ceci a donné un total de 8160 images 

pour chaque personne. La Figure 2-3 présente quelques images de profondeur de la personne B.  

 

Figure 2-3 : Images de profondeur personne B (a : la personne est par terre. b : La personne est 
absente. c : La personne est assise. d : la personne est allongée) 

 Nous avons utilisé ces deux séquences pour établir notre première base de données appelée 

Gladis par la suite. Afin d’établir une vérité terrain, nous avons annoté chaque image en fonction de la 

posture de la personne. Les deux personnes étant des personnes dépendantes présentant des 

problèmes de mobilité seule les postures suivantes ont été identifiées et annotées : allongée sur le lit, 

assise, au sol à la suite d’une chute et absente (en effet une des deux personnes avait été hospitalisée 

une partie de la période d’acquisition). La Figure 2-4  présente l’effectif des postures des personnes A 

et B. 

 

Figure 2-4 : Effectif des postures des deux personnes A et B enregistrées dans leurs chambres 
d’EHPAD. 
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On remarque que la personne A n’a jamais chuté, par contre la personne B présente des images de 

chute (personne au sol). 

Cette base de données présente l’avantage d’être prise en condition réelle. Elle a aussi 

l’avantage de montrer de vrais cas de chutes, avec une fréquence supérieure au cas de personnes 

moins fragiles. Par contre, elle présente différents biais par rapport à notre objectif :  

 

• Les deux personnes âgées étaient des personnes dépendantes, peu mobiles et non 

autonomes. Ceci explique les forts pourcentages des postures « assises » et « couchées » et la 

non présence de la posture « debout ».  

• Les images ont été enregistrées à une fréquence très basse (1 image/15 min). Un suivi 

d’activité est difficile dans ces conditions. 

• Les personnes étaient déjà dans un stade de fragilité avancée. Il n’y a donc pas de passage d’un 

stade robuste vers fragile et fragile vers dépendant. 

2.2.2. Base de données Symh 

Du fait de la faiblesse de la base de données Gladis, nous avons donc dû créer une base de 

données répondant à nos hypothèses de départ : routine dans les activités puis perturbations de ces 

routines indiquant un début de fragilité.  

 

La seconde base, dénommée Symh, rassemble l’enregistrement d’une personne observée dans 

différents lieux d’un appartement tels que la cuisine, le salon, la chambre ou encore le couloir d’entrée 

(Figure 2-5). Comme nous ne disposions plus du système Gladis, un capteur de profondeur de type 

KINECT9 V1 (Figure 2-6) a été utilisé. Ce capteur a été placé sur un trépied à une hauteur de 240 cm 

afin de simuler une pose au plafond ou au haut des murs. Les images ont été enregistrées avec une 

fréquence de 2 Hz, cette fréquence est plus propice à un suivi d’activités. 

 
9 C’est un dispositif développé pour la console Xbox 360 pour le suivi des mouvements humains. 
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Figure 2-5 : Appartement d’acquisition de la base Symh. 

 

 

Figure 2-6 : Caméra KINECT V1. 

 

Étant donné que l’enregistrement d’une personne en continu dans son logement durant toute 

la journée et sur une longue durée est difficile, nous avons proposé, pour l’acquisition de cette base 

de données de compresser une journée en de courtes séquences dans différents lieux, à l’instar de ce 

qu’a proposé Sevrin [152], en se basant sur le scénario décrit au Tableau 2-1 : 
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Tableau 2-1 : Scénario d’une journée de référence compressée pour l’acquisition des images de la 
base Symh [152]. 

Heure Action/Activité Localisation Durée  
07:00 Le sujet se réveille et se lève. Chambre 1 min 

07:05 Toilettes/douche Salle de bain 10 s 

07:45 Préparation du petit déjeuner Cuisine 1 min 

08:00 Petit déjeuner dans la cuisine Cuisine 1 min 

08:30 Salle de bain Salle de bain 10 s 

09:00 Il va faire les courses Sortir de l’appartement 30 s 

10:30 Retour dans l’appartement Entrer dans l’appartement 30 s 

10:35 Le sujet range Cuisine 1 min 

11:00 Lecture sur le canapé Salon (Canapé) 1 min 

11:30 Préparation du repas Cuisine 1 min 

12:15 Repas Cuisine 1 min 

12:45 Vaisselle/nettoyage Cuisine 1 min 

12:50 Toilettes Salle de bain 10 s 

13:00 Informations à la télé Salon (Canapé) 1 min 

14:00 Sieste Chambre 1 min 

14:30 Sortir de l’appartement (sport) Sortir de l’appartement 30 s 

16:30 Retour à l’appartement Entrer dans l’appartement 30 s 

16:35 Le sujet mange dans la cuisine Cuisine 1 min 

16:45 Le sujet prend une douche Salle de bain 10 s 

17:10 Préparer un café Cuisine 1 min 

17:20 
Un invité frappe à la porte. Le sujet vient 

ouvrir Entrée 30 s 

17:30 Les deux personnes discutent Salon 1 min 

19:00 L’invité quitte l’appartement Entrée 30 s  

19:05 Toilettes Salle de bain 10 s 

19:10 Le sujet fait la cuisine Cuisine 1 min 

19:40 Le sujet mange à table Cuisine 1 min 

20:00 Télévision Salon (Canapé) 1 min 

20:40 Vaisselle Cuisine 1 min 

21:00 Le sujet se met à son bureau Chambre 1 min 

21:30 Le sujet se prépare pour la nuit Salle de bain 10 s 

22:00 Lecture dans le lit Chambre 1 min 

22:50 Prise de la tension Chambre 1 min 

23:00 Le sujet se couche Chambre 1 min 
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Il convient de noter, comme cela pourrait être le cas dans un appartement réel, qu’il n’y a pas 

de capteurs installés dans la salle de bain et les toilettes. Par contre, son emplacement permet 

d’indiquer si la personne est entrée dans la salle de bain ou les toilettes.  

Afin de créer une variabilité des jours enregistrés, différentes séquences par lieu ont été 

enregistrées en introduisant des perturbations dans le scénario précédent telles que la chute de la 

personne dans différents lieux, la personne ne reçoit pas d’invité, la personne fait une sieste dans le 

salon au lieu de la chambre, la vitesse de marche est différente, la personne saute un repas ou encore 

la personne ne sort pas, etc. 

 Les perturbations ainsi introduites permettent de définir plusieurs et différents jours 

compressés. Ces scénarios ont été joués par 4 personnes différentes afin de créer une variabilité dans 

les personnes et les activités. La Figure 2-7 présente quelques images de profondeur d’une personne 

de la base Symh. Au total, 139 séquences dans tout l’appartement et pour les quatre personnes ont 

été acquises pour un total de 4177 images de profondeur. Comme, les personnes jouaient un scénario, 

l’annotation des images pour la vérité terrain se faisait d’elle-même lors de l’acquisition des images. 

Pour le scénario décrit dans le Tableau 2-1 on trouve les images des chutes (15% des images), des 

postures suivantes : debout (36% des images), assise (19% des images), allongée (6% des images), et 

des images de l’absence de la personne (23% des images).   

   

 

Figure 2-7 : Images de profondeur. a : La personne est debout. b : La personne chute. c : La 
personne est absente d : La personne est assise. 
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En résumé : 

Notre base de données est composée des images de profondeur de la base Gladis (de la 

personne A (8160 images de profondeur), de la personne B (7582 images de profondeur)), et de la 

base Symh (4177 images de profondeur). La personne B de la base Gladis présente plus de variabilité 

que la personne A car la personne B chute souvent. Les effectifs des classes de la personne B et de 

Symh sont présentés dans la Figure 2-8 et la Figure 2-9. 

 

 

Figure 2-8 : Effectif des classes de l’étude de la base Gladis (personne B) et la base Symh. 

 

 

Figure 2-9 : Effectif des classes de la base de données composées de la base Gladis de la personne B 
et la base Symh. 

L’effectif de la base Galdis de la personne B s’explique par le fait que la personne présentait 

des problèmes de mobilité et par conséquent n’a jamais été observée debout sur la période 

d’observation de 85 jours. De même, il y a eu une grande période d’absence du fait d’une 

hospitalisation (9 jours). Malgré ce déséquilibre nous avons voulu garder la base de données Gladis car 
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elle représente des acquisitions en conditions réelles. La base de données totale associant la base 

Gladis et Symh est ainsi plus équilibrée. 

 

2.3.  Métriques d’évaluation  

Dans cette section, nous allons introduire les métriques utilisées pour mesurer les 

performances de nos algorithmes. Dans notre cas, la métrique doit être un moyen de mesurer et de 

quantifier le résultat d’une méthode de classification. Dans certains cas, nos méthodes font une 

classification en deux classes (chute/pas chute) et, dans d’autres, à plus de deux classes 

(debout/couché/absent…). 

2.3.1. Métriques d’évaluation d’un modèle à deux classes 

Dans un modèle à deux classes (modèle binaire) on définit un évènement 𝐴 et son évènement 

contraire𝐴, ces deux événements présentent les deux classes. C’est le cas par exemple, de la détection 

de chutes de la personne, on définit alors l’évènement 𝐴 : chute et l’événement 𝐴 : pas de chute. Un 

autre exemple est la classification du type de la journée de la personne, on définit alors  𝐴 : une journée 

suivant la routine et 𝐴 : une journée s’écartant de la routine. 

 

Les métriques calculées sont basées sur les notions classiques suivantes :  

• Vérité de terrain : elle présente l’ensemble des données étiquetées à la main en étiquette 

positive et étiquette négative. 

• Prédiction : c’est le résultat du classifieur. La prédiction peut être positive ou négative. 

• Vrai positif (TP : True Positive) : lorsque la prédiction et l’étiquette sont toutes deux positives. 

• Vrai Négatif (TN : True Négative) : lorsque la prédiction et l’étiquette sont toutes deux 

négatives. 

• Faux Positif (FP : False Positive) : lorsque la prédiction est positive alors que l’étiquette est 

négative. 

• Faux Négatif (FN : False Negative) : lorsque la prédiction est négative alors que l’étiquette est 

positive. 

 

Le modèle de classification appliqué aux données permet d’établir la matrice de confusion 

(Tableau 2-2) qui évalue les performances du modèle. La matrice de confusion facilite la lecture des 

résultats grâce à une visualisation simple et nette des données de prévisions. Chaque ligne de la 

matrice présente le nombre d’occurrences d’une classe réelle (vérité terrain), tandis que chaque 

colonne de la matrice présente le nombre d’occurrences d’une classe prédite. La diagonale de la 

matrice présente les données correctement prédites, tandis que les autres cellules correspondent aux 

erreurs de prédiction. 
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Tableau 2-2 : Matrice de confusion. 

    Prédiction 

    Positif Négatif 

Réel 
Positif TP FN 

Négatif FP TN 

La matrice de confusion permet alors le calcul de la précision, la sensibilité, la spécificité, le 

score F1 et la justesse : 

• La précision, également appelée valeur prédictive positive, permet de connaître le 

nombre de prédictions positives bien effectuées. En d’autres termes c’est le résultat 

du rapport de TP et la somme de TP et FP : 

 

𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

La précision est comprise entre 0 et 1, plus elle est élevée plus le modèle minimise 

l’effectif de faux positifs (FP). Lorsque la précision est proche de 1, cela signifie que la 

majorité des prédictions positives du modèle sont des positifs correctement prédits. 

 

• La spécificité également appelée le taux négatif réel, elle représente le taux de 

détection de l’événement contraire 𝐴. C’est le résultat du rapport de TN et la somme 

de TN et FP : 

 

𝑆𝑝é𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡é =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

• La sensibilité aussi appelée le rappel, correspond à la proportion de l’événement 𝐴 à 

être correctement détecté. En d’autres termes la sensibilité permet de savoir le 

pourcentage de positifs bien prédit par le modèle. Sous forme mathématique, on a : 

 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

• Le score F1 aussi appelé la moyenne harmonique permet d’effectuer une bonne 

évaluation de la performance du modèle dans le cas d’une base déséquilibrée. En 

effet, bien qu’elles soient utiles, ni la précision ni la sensibilité ne permettent d’évaluer 

entièrement le modèle. Les deux métriques, la précision et la sensibilité sont inutiles 

si le modèle prédit tout le temps « positif » (la sensibilité sera élevée), ou si au 

contraire le modèle ne prédit jamais « positif » (la précision sera élevée) car on aura 

des métriques qui montrent que le modèle est efficace alors qu’il est au contraire plus 

naïf qu’intelligent. Le score F1 combine la précision et la sensibilité sous la forme de 

leur moyenne harmonique. Il se calcule ainsi :  
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 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 𝐹1 = 2 𝑥 
𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é 

𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é
=  

2 𝑇𝑃

2 𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃
  

 

Plus le score F1 est élevé, plus le modèle est performant. 

 

• Justesse (accuracy) est la probabilité des prédictions correctes (à la fois vraies positives 

et vraies négatives) parmi le nombre total de cas examinés. Les données bien classées 

se trouvent sur la diagonale de la matrice. La justesse est le rapport de la somme TP et 

TN à l’effectif total de la base de données composée des données à classer. La justesse 

se calcule ainsi : 

 

𝐽𝑢𝑠𝑡𝑒𝑠𝑠𝑒 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 

2.3.2. Métriques d’évaluation d’un modèle à plus de deux classes 

Le passage à plusieurs classes nécessite quelques adaptations des métriques précédentes. 

Pour simplifier, et ne pas rendre la présentation trop générale, nous avons préféré illustrer notre 

propos à l’aide d’un exemple. On suppose disposer d’une base de données composée de 30 images de 

paysages différentes (ciel, mer, désert). Chaque image est annotée en ciel ou mer ou désert. La matrice 

de confusion obtenue après avoir prédit les classes est reportée (Tableau 2-3).  

Tableau 2-3 : Matrice de confusion. 

    Prédiction 

    Ciel Mer Désert 

Réel 

Ciel  5  1 2  

Mer  1  10 3  

Désert  2 2   4 

 

Les données de la diagonale de la matrice présentent le nombre des images correctement 

classées pour chaque classe (5 images du ciel bien classées, 10 images de la mer bien classées et 4 

images du désert bien classées). Les autres cases de la matrice correspondent aux confusions des 

classes (par exemple 3 images de la mer ont été prédites en classe désert).  

La précision pour chaque classe est calculée par le rapport du nombre de la classe 

correctement prédit à la somme totale des prédictions pour cette classe. Par exemple, la précision de 

la prédiction de la classe mer vaut : 10/(1 + 10 + 2) = 76,92 % 

De même, la sensibilité pour chaque classe est calculée par le rapport du nombre de la classe 

correctement prédit à la somme totale des instances pour cette classe. Par exemple, la précision de la 

prédiction de la classe mer vaut : 10/(1 + 10 + 3) = 71,42 %  
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Le score F1 se calcule par classe en reprenant la formule du cas à deux classes. 

Sur notre exemple, le tableau suivant résume le calcul de la précision de la sensibilité et du 

score F1 en se basant sur les données de la matrice de confusion précédente (Tableau 2-3). 

Tableau 2-4 : Précision et score F1. 

  Précision Sensibilité Score F1 

Ciel 62.50% 62.50% 62.50% 

Mer 76.92% 71.42% 74.06% 

Désert 44.44% 50.00% 47.05% 

 

Pour toutes les classes, on obtient en moyenne une précision d’images bien classées de 63.33% 

((5+10+4)/30). 

En conclusion, dans ce travail, lorsque l’on veut évaluer un modèle à plus de deux classes, 

nous retiendrons la précision, la sensibilité et le score F1. En effet, la précision ne peut identifier le 

déséquilibre entre les classes, c’est pour cela que l’on calcule également le score F1 qui est défini 

comme une moyenne harmonique de la précision et la sensibilité. 

Conclusion 

Ce chapitre a permis de situer l’objectif de ce mémoire (les détections des chutes et les 

changements de comportement) en regard des autres travaux [145], [147] menés en parallèle dans le 

cadre du projet ANR PRuDENCE. Afin de clarifier, nous avons également présenté les deux bases de 

données à notre disposition, une base de données acquise en conditions réelles en EPHAD, nommée 

Gladis, l’autre dans un appartement nommé Symh. Enfin, les différentes métriques d’évaluation ont 

été présentées. L’objectif du chapitre suivant est de présenter les travaux réalisés pour la détection 

des chutes et des postures par l’approche associant l’extraction des paramètres. 
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             CHAPITRE III 

3. Détection de la chute et suivi du comportement 

de la personne âgée 
 

Introduction 

La chute des personnes âgées de plus de 75 ans est la première cause de mortalité hors 

maladie [1], elle représente un réel enjeu sociétal. La détection précoce de la chute permet de porter 

rapidement secours à la personne et de limiter les conséquences de la chute qui s’aggravent avec le 

temps passé au sol, qui peut des fois mener au décès de la personne. Au-delà de ces conséquences, la 

fréquence des chutes est aussi un marqueur très important dans l’évolution d’une personne âgée vers 

la fragilisation.  

Pour rappel, le projet PRUdENCE a été initié suite aux premiers travaux sur la détection des 

chutes à partir d’images de profondeur et thermiques menés par Geoffroy Cormier dans le cadre de 

sa thèse Cifre [146]. Il était naturel, dans un premier temps, de s’inscrire dans la continuité de ces 

travaux sur la détection des chutes en nous focalisant sur les aspects de classification des images. Nous 

avons aussi prolongé ces travaux en proposant une première approche du suivi du comportement de 

la personne dans la perspective d’estimer sa fragilité. 

3.1. Approche proposée 

Son organisation est décrite dans la Figure 3-1 : 

 

 

 

Figure 3-1 : Schéma de la détection de la chute et suivi du comportement de la personne. 

A l’étape 1, les images sont enregistrées avec un capteur de profondeur et thermique comme 

décrit au chapitre précédent. En suivant la procédure présentée par G. Cormier  [146], il est possible 

d’extraire automatiquement la silhouette de la personne à partir des images de 

profondeurs/thermique fusionnées. Le résultat en est une silhouette sur la carte de profondeur avec 

une information spatiale sur la personne. 

L’étape 2 permet d’extraire des paramètres afin de caractériser la posture de la personne. 

Nous nous sommes également inspirés des descripteurs élaborés par G. Cormier dans sa thèse.  
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A l’étape 3, les images sont classées à partir des caractéristiques extraites. Trois approches ont 

été comparées : les K plus proches voisins (K-Nearest Neighbors K-NN), les arbres de décision (Decision 

Trees DT), et les forêts aléatoires (Random Forest RF).  

Dans la quatrième et dernière étape, les résultats de la classification permettent de détecter 

la chute et de suivre le comportement de la personne. Pour tester cette approche, elle a été appliquée 

sur les images enregistrées dans la base de données Gladis durant 43 jours. 

3.2.  Acquisition des images et extraction des paramètres  

On rappelle que le dispositif Gladis est composé d’un capteur de profondeur et d’un capteur 

thermique qui capturent au même instant t et pour la même zone spatiale, une image de profondeur 

et une image thermique. Comme mentionné précédemment, dans ce premier travail nous nous 

sommes appuyés sur les travaux de recherche de G. Cormier [146] sur la reconnaissance de la 

silhouette de la personne et sur l’extraction des paramètres permettant de caractériser la posture de 

la personne.  Le principe de son approche consiste à : 

• Estimer des régions où potentiellement la personne puisse être. Pour cela, une image de 

profondeur de la pièce vide est acquise et sert d’image de référence. Les régions d’intérêts 

sont celles où se trouvent de nouveaux objets par rapport à la scène de référence. Ces 

nouveaux objets sont soit des personnes soit des objets déplacés depuis la scène de référence. 

La fusion de l’image thermique sur l’image de profondeur permet ensuite de sélectionner 

parmi ces régions, celle où se trouve la personne. Cela se fait en éliminant les régions qui ne présentent 

pas des points de chaleur et qui ne correspondent donc pas à la personne. La Figure 3-2 présente des 

exemples des régions sélectionnées lorsque la personne est assise au bord du lit (images a et b), est 

au sol (images c et d) ou est allongée sur le lit (images e et f).  

• Grâce à l’image de profondeur, nous avons une information spatiale 3D pour chaque pixel de 

la région sélectionnée. Il est également possible d’estimer des mesures plus globales comme 

le centre de gravité de chaque région (croix sur les images de profondeur de la Figure 3-2). G. 

Cormier a également proposé une méthode d’estimation du plan du sol. Il est ainsi possible 

d’estimer, pour chaque pixel de la région sélectionnée sa hauteur par rapport au sol. Ces 

différentes informations permettent alors d’extraire des descripteurs de la posture de cette 

personne. Quatre descripteurs ont été retenus :  

o Hcog : la hauteur du centre de gravité par rapport au sol exprimée en cm ; 

 

o Near : la proportion de l’individu qui se trouve à moins d’une hauteur prédéfinie 

h du sol. Elle est donnée par le nombre de pixels de la région sélectionnée ayant 

une hauteur inférieure à h par rapport au nombre total de pixels de la région 

sélectionnée. Near est exprimée en %; 

 

o Les coordonnées X et Y du centre de gravité exprimées en cm. 

Les paramètres Hcoq, Near, X et Y sont extraits d’une région sélectionnée de l’image. La région est 

considérée comme un objet plan orthogonal à l’axe de visée du capteur. 
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Figure 3-2 : Exemples des régions contenant une personne détectée dans les images 
profondeur/thermiques fusionnées et reportées sur les images de profondeur : images de la 
personne assise au bord du lit (a et b), images de la personne au sol (c et d) et images de la 

personne allongée sur le lit (e et f). 

3.3.  Classification des images  

La prédiction de la localisation de la personne au sol ou non peut être vue comme un problème 

de classification basé sur les paramètres qui caractérisent la posture de la personne. Dans ce travail, 

trois classifieurs sont comparés : les K plus proches voisins (K-Nearest Neighbors K-NN), les arbres de 

décision (Decision Trees DT) et les forêts aléatoires (Random Forest RF). 

K plus proches voisins  

La méthode de classification par les K plus proches voisins K-NN [153] est une méthode 

d’apprentissage supervisé qui vise à construire des groupes de classes à partir d’un ensemble de 

données d’apprentissage. Les données de la base test sont classées en fonction de leur distance aux 

groupes (en utilisant la distance euclidienne ou une autre). Chaque donnée de la base test est associée 

à la classe majoritaire des K données voisines les plus proches. L’algorithme K-NN est un algorithme 

« non –paramétrique », seul K doit être fixé. L’avantage de cette méthode est qu’elle est très facile à 

mettre en œuvre.  

 La Figure 3-3 présente le principe du K-NN pour classer un point inconnu en vert sur la figure. 

Si K= 3, le point vert est classé en triangle rouge (car l’effectif des triangles rouges est majoritaire) et, 

si K= 5, le point vert est classé en carré bleu (car l’effectif des carrés bleus est majoritaire). 
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Figure 3-3 : Exemple d’un K-NN pour classer le point vert. 

Arbre de décision  

La méthode de classification par arbre de décision DT [154] permet de diviser une population 

d’individus en groupes homogènes selon un ensemble de critères. Les DT sont présentés sous la forme 

d’un arbre qui commence par un nœud (racine) d’où découlent plusieurs décisions (nœuds au bout 

des branches) selon différents critères. Chacune des nouvelles décisions peut être prise selon d’autres 

critères. Les nœuds finaux à l’extrémité de l’arbre (les feuilles) indiquent les classes de l’étude. Les 

arbres de décisions ont l’avantage d’être simples à interpréter et très rapides à entraîner. 

La Figure 3-4 présente un exemple d’arbre de décision pour les différentes évolutions de l’état 

de la personne. Si la personne âgée a une diminution dans la capacité à effectuer ses soins personnels 

(réalisations des activités de la vie quotidienne comme s’habiller, se laver…) alors elle peut être 

diagnostiquée fragile. La bonne prise en charge de la personne âgée (des interventions thérapeutiques 

spécifiques) basculera son état vers la robustesse dans le cas échéant l’état de santé de la personne 

de la personne se dégrade pour atteindre la dépendance. 

 

Figure 3-4 : Exemple d’un arbre de décision. 

 



  
 

54 
 

Forêts aléatoires 

La méthode de classification par forêts aléatoires RF [155] effectue l’apprentissage sur 

plusieurs arbres de décision formés par des sous ensemble de données différents. Le nombre d’arbres 

est ajusté par validation croisée. L’objectif de l’algorithme RF est de trouver la moyenne des 

prédictions de plusieurs modèles indépendants pour réduire la variance de l’erreur de prédiction. Les 

RF sont basés sur la méthode de bagging qui consiste à : 

• Découper la base de données en plusieurs sous-ensembles aléatoires constitués d’échantillons 

(d’où le terme aléatoire dans « forêt aléatoire »). 

• Entraîner un modèle sur chaque sous-ensemble (il y a autant de sous-ensembles que de 

modèles). 

• Combiner les résultats des modèles (par exemple avec un système de vote) pour obtenir le 

modèle final. 

L’expérience a montré qu’il est possible d’obtenir un modèle robuste à partir de plusieurs modèles qui 

ne sont pas nécessairement aussi performants. Les RF peuvent être utilisés en : 

• Classification : lorsque la variable réponse est qualitative, l’algorithme RF permet de prédire 

l’appartenance des données à une classe d’une variable qualitative, sur la base de variables 

explicatives quantitatives et/ou qualitatives. 

• Régression : Lorsque la variable réponse est continue, l’algorithme RF permet de prédire la 

donnée d’une variable quantitative dépendante, en fonction de variables explicatives et/ou 

qualitatives. 

3.4.  Implémentation de la méthode  

3.4.1.  La base de données  

La méthode de détection de la chute a été implémentée et testée sur les images de profondeur 

de la personne B de la base Gladis pour une période d’enregistrement de 43 jours. Sur toute la période 

d’enregistrement, l’algorithme n’a produit qu’une seule image où la région qui correspond à la 

personne n’a pas été détectée (voir Figure 3-8 en fin de chapitre).  

La base d’apprentissage est composée de 581 images de profondeur correspondant à une 

annotation en 3 classes : sur le lit (Bed-B), par terre (Fall-F) et Absent (A) sur 6 jours. Les classes des 

images par localisation et les effectifs des classes sont résumées dans le Tableau 3-1. La classe « Sur le 

lit » correspond aux situations où la personne est assise ou allongée sur le lit. La personne suivie étant 

une personne dépendante ayant des problèmes de mobilité, ceci explique que la personne n’a jamais 

été vue debout. Nous observons aussi qu’il existe un grand nombre d'images où la personne est 

absente. Cette classe n’est pas intéressante dans notre contexte puisque l’objectif est la détection de 

la présence au sol (chute) ou du suivi du comportement. Nous avons donc choisi d'écarter ces images 

dans cette première expérimentation. En conséquence, dans le cas de cette personne, le problème de 

classification est réduit à un problème de classification binaire « Sur le lit » et « Par terre ». 
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Tableau 3-1 : Effectif de chaque classe par localisation. 

Classe Localisation Total 

B Sur le lit 273 
F Par terre 55 

A Absent 253 

 

 La base de données test pour la détection de la chute et du suivi du comportement de la personne est 

constituée des images enregistrées durant 37 jours consécutifs. Les images ont été également 

annotées pour l’évaluation des méthodes. Nous avons également écarté les images où la personne 

était absente. L’effectif de la base de test était alors de 3552 images. 

Chaque image est décrite par les paramètres Hcog, Near, X, Y et par l’annotation de la localisation de 

la personne. La hauteur prédéfinie h pour le calcul de Near a été fixée à 30 cm. Cette valeur a été 

choisie par rapport à la hauteur du lit qui se trouve dans la chambre de la personne. La Figure 3-5 

illustre l’influence de la localisation de la personne sur les paramètres.  

 

 

Figure 3-5 : Boxplots des paramètres des images en fonction de la localisation de la personne. 

Plusieurs constats peuvent être tirés de la Figure 3-5 : 

•  Les médianes de la personne sur le lit et de la personne par terre sont clairement distinctes 

pour tous les paramètres calculés à partir de l’image. 

• La variable Near est proche de zéro lorsque la personne est allongée sur son lit. Les valeurs 

non nulles de Near correspondent à la proportion de la personne détectée à moins de 30 cm 

du sol lorsque la personne est assise au bord du lit (en pourcentage). 
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• La médiane de la hauteur du centre de gravité Hcog relative au sol est plus petite lorsque la 

personne est sur le sol (cela a un sens car la personne est proche du sol). 

• La personne sur le lit ou la personne sur le sol peuvent avoir des valeurs communes en X ou en 

Y.  Ceci peut être expliqué par le fait que la personne tombe souvent près du lit. 

Le test de Student a été appliqué pour accepter ou rejeter le fait que la moyenne du paramètre 

est différente pour chaque classe. Le test montre que les moyennes des deux classes sont différentes 

(p<0.001) indépendamment des paramètres. 

3.4.2.  Classification des images  

Pour évaluer les performances de classification des méthodes KNN, arbre de décision, nous 

avons créé aléatoirement 100 bases de données de la base d’apprentissage et 100 bases de données 

de la base test. Chaque base de données d'entraînement est composée de 246 images choisies 

aléatoirement, ce qui correspond à 75% de la taille de la base de données des six jours. La base de 

données test est composée de 82 images ce qui correspond à 25% de la taille de la base de données 

sans les images où la personne est absente. 

3.4.2.1. Classification avec K-NN 

Le nombre de voisins a été expérimentalement fixé à k = 3 après une étude exhaustive entre 1 

et 30. Le Tableau 3-2 présente la matrice de confusion des prédictions pour chaque modalité des 100 

tirages. Elle est donnée sous la forme de la médiane et interquartile [Q1, Q3] des prédictions. 

Tableau 3-2 : Matrice de confusion avec la classification K-NN. 

  Valeurs réelles 

  B F 

Valeurs 

prédites 

B 70, [66, 70] 1, [0, 1] 

F 1, [0, 1] 10, [11, 15] 

 

Nous obtenons une précision de 97% d’images bien classées, une sensibilité de 90% et une spécificité 

de 98%. 

3.4.2.2. Classification avec arbre de décision  

Le Tableau 3-3 présente la matrice de confusion après prédiction sur les mêmes bases de test 

utilisées pour la prédiction par K-NN. 

Tableau 3-3 : Matrice de confusion avec la classification DT. 

  Valeurs réelles 

  B F 

Valeurs 

prédites 

B 68, [65, 69] 1, [0, 2] 

F 1, [1, 2] 12, [11, 14] 
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On obtient une précision de 97% d'images bien classées, une sensibilité de 92% et une spécificité de 

98%. 

3.4.2.3. Classification avec forêt aléatoire 

Comme nous avons peu de variables explicatives, nous avons utilisé un modèle avec 100 arbres 

et 2 variables par division pour réduire l'erreur de prédiction. Le Tableau 3-4 présente la matrice de 

confusion. 

Tableau 3-4 : Matrice de confusion avec la classification RF. 

  Valeurs réelles 

  B F 

Valeurs 

prédites 

B 67 1 

F 0 14 

 

Cette fois-ci, nous obtenons une précision de 99% d’images bien classées, une sensibilité de 

93% et une spécificité de 100%. 

3.4.2.4. Comparaison des performances des classifieurs 

Le Tableau 3-5 résume les résultats de classification par les K-NN, les arbres de décision DT et 

les forêts aléatoires RF 

Tableau 3-5 : Comparaison des résultats des prédictions. 

 Sensibilité Spécificité Précision 

K-NN 90% 98% 97% 

DT 92% 98% 97% 

RF 93% 100% 99% 

 

L’analyse du tableau montre que de bonnes performances sont obtenues avec les trois 

méthodes de classification, avec une plus grande précision pour l'algorithme RF qui permet de détecter 

la chute avec une erreur inférieure à 1%. 

3.4.3 Suivi de la personne 

Dans la perspective d’identifier une trajectoire de fragilisation, le détecteur précédent a été 

testé pendant 37 jours dans la chambre de la personne âgée afin de suivre son comportement. Le 

nombre de chutes et le pourcentage de temps passé au lit sont représentés dans les figures suivantes : 
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Figure 3-6 : Nombre de chutes par jour pendant une période d’enregistrement de 37 jours. 

 

 

Figure 3-7 : Évolution du pourcentage du temps passé au lit par jour pendant une période 
d’observation de 37 jours. 

 

Cette analyse qualitative, est intéressante et montre qu'après le 9ème jour un changement s’opère dans 

le comportement de la personne et se traduit par une augmentation du pourcentage de temps passé 

au lit pendant 8 jours. Puis la personne est absente pendant 9 jours en raison d'une hospitalisation. 

Après le 25ème jour, la personne revient avec moins de temps passé au lit qu'avant son absence. Ce bref 

exemple souligne l'intérêt de surveiller ces variables et suggère la possibilité de comprendre le 

comportement et d'anticiper tout changement soudain. 

Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons proposé la détection des chutes par la classification d'images de 

profondeur par K plus proches voisins, arbre de décision et forêts aléatoires. Le principe consiste à 

estimer la position de la personne à partir de capteurs de profondeur. Pour cela, les régions ayant subi 

un changement par rapport à une image statique de référence sont extraites dans l’image de 

profondeur. La fusion avec l’image thermique capturée au même instant que l’image de profondeur 

permet de distinguer la région dans laquelle se trouve la personne. Il a ensuite été montré qu'il était 

possible de détecter la chute à partir de variables explicatives extraites d’une région de l'image telles 

que les coordonnées du centre de gravité de la personne, la hauteur du centre de gravité et la 

proportion visible de l'individu à moins de 30 cm du sol. À partir des images de profondeur enregistrées 
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dans la chambre de la personne âgée, nos résultats ont montré qu’une chute pouvait être détectée 

par une méthode de classification avec une précision de 99%.  Il est à noter que ces très bons scores 

sont obtenus en suivant les conseils du personnel soignant, en plus d’avoir limité l’analyse aux endroits 

autour du lit.  

Dans un deuxième temps, un travail exploratoire nous a permis de vérifier que cette solution 

offrait la possibilité de surveiller les habitudes de la personne.  

Toutefois, l’expérimentation en condition réelle et sur plusieurs jours a également montré que 

l’approche avait aussi quelques limites. En effet, en analysant les images de profondeur avec les 

régions sélectionnées, nous avons pu observer plusieurs erreurs qu’il convient de gérer. Certaines sont 

reportées ci-dessous et illustrées par les figures 3-8 à 3-11 : 

 

 

Figure 3-8 : Exemple d’erreur de sélection de 
région dans l’image de profondeur : la 

personne par terre n’est pas sélectionnée.  

 

Figure 3-9 : Exemple d’erreur de sélection de 
région dans l’image de profondeur : les deux 

personnes présentes dans la chambre sont 
sélectionnées. 

 

 

Figure 3-10 : Exemple d’erreur de sélection de 
région dans l’image de profondeur : La 

personne est occultée par les aides-soignants 
présents dans la pièce. 

 

 

Figure 3-11 : Séparation en deux régions de la 
personne observée. 

 

1- La Figure 3-8 montre un exemple où le système ne sélectionne pas la personne. 
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2- Le cas de présence de plusieurs personnes dans la chambre (personnel soignant ou membre 

de la famille) est illustré dans la Figure 3-9. Ces personnes sont alors aussi sélectionnées et il 

n’est alors plus possible de différencier la personne âgée des autres personnes présentes dans 

la pièce. 

 

3- Le cas où la personne est présente derrière un élément du mobilier de la pièce ou derrière des 

personnes présentes dans la pièce (la personne est occultée), ou dans un angle mort du 

capteur. La personne est alors non détectée par le capteur (Figure 3-10). Ce problème peut 

être résolu grâce à un travail conduit en parallèle du nôtre dans le cadre du projet Prudence 

par Halima et al. [147]. Portant sur le suivi dynamique de la personne, ce travail pourrait être 

utilisé afin d’expliquer l’occlusion de la personne ou la sortie du champ du capteur.  

 

4- Dans certains cas, une séparation de la personne en deux régions peut être observée (Figure 

3-11). Cette séparation en une région supérieure et une région inférieure du corps peut être 

expliquée lorsque l'individu observé s'assied sur son lit. En effet, il peut s'enfoncer 

suffisamment pour que son giron se trouve en deçà du seuil de détection d'objets dans la carte 

de profondeur. Il convient alors soit de connecter ces deux régions à l’aide de l’information 

thermique, soit d’éliminer la région ayant la caractéristique Near la plus petite (la région qui 

correspond à la partie inférieure du corps) afin d’indiquer que la personne n’est pas au sol.  

Les quelques limites et erreurs reportées en synthèse ci-dessus soulignent que la méthode ne peut 

être appliquée telle quelle. Ceci explique que dans le chapitre suivant, une alternative de détection de 

la chute et des postures est proposée. Pour cela, nous avons voulu nous appuyer sur les intéressants 

résultats obtenus par les approches basées sur le deep-learning reportés dans la littérature.  

Cependant malgré ses limites, le travail décrit dans le présent chapitre a permis de montrer 

l’intérêt des capteurs de profondeur pour identifier et suivre les postures dans une perspective 

d’identification du changement du comportement d’une personne. 
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       CHAPITRE IV 

4. Détection des chutes, des postures et de 

l’absence de la personne 
 

Introduction 

Le principe de notre système de détection du comportement est basé sur l’extraction des 

différentes postures et sur le postulat que ces postures se répètent régulièrement chaque jour 

(moyennant bien sur quelques variations/déformations) pour signer un comportement régulier. Ce 

chapitre a donc pour objectif de présenter l’architecture que nous avons proposée pour la détection 

des postures et qui alimentera alors le processus de détection du changement de comportement de la 

personne âgée.  

Après une définition des postures et de leur association avec des activités, ce chapitre 

présentera les différentes approches qui ont été proposées pour la reconnaissance des postures au 

travers d’un état de l’art. Puis nous détaillerons l’approche à base de réseau de neurones convolutifs 

que nous avons mise en œuvre pour la reconnaissance des postures. Bien que déjà largement exploitée 

dans le domaine du traitement d’images, une présentation décrivant les grandes étapes d’une 

méthode de deep-learning sera proposée permettant d’expliciter certaines définitions. Ensuite, 

l’implémentation que nous proposons sera détaillée. Elle reprendra succinctement la présentation de 

la base de données décrite au chapitre 2 et reportera les performances de reconnaissance des 

postures, des chutes et d’absence de la personne pour différentes conditions d’apprentissage. 

L’objectif étant de montrer la stabilité et la robustesse des résultats de la reconnaissance. 

4.1.  Reconnaissance des postures et des activités 

4.1.1.  Choix de la reconnaissance des postures pour définir une 

activité 

La reconnaissance de l’activité est présente dans différents domaines tels que la production 

industrielle (la robotique) [156] , la surveillance visuelle [157]. Elle a cependant connu un essor 

important dans le suivi des personnes âgées [158] et en médecine [159]. La reconnaissance des 

postures qui lui est associée est donc fondamentale. En effet, la connaissance des postures est 

nécessaire pour caractériser certains comportements [160] comme la sédentarité. Cette dernière 

correspond à une activité physique faible ou nulle avec une dépense énergétique proche de zéro et le 

temps passé allongé sur le lit et/ou assis sur une chaise est un très bon indice de la sédentarité. 

L’objectif principal de la reconnaissance de l’activité de la personne âgée consiste à fournir des 

informations sur le comportement de la personne afin de répondre au mieux aux besoins de la 

personne et/ou lui apporter l’aide nécessaire de manière proactive. 
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Une activité est une tâche réalisée par la personne durant un intervalle de temps. Dans la 

littérature, on distingue sept groupes d’activités (Tableau 4-1) [161]. Il est à noter que les groupes ne 

sont pas disjoints. Chaque activité peut être réalisée indépendamment des autres activités ou 

simultanément à une ou plusieurs activités, comme manger un sandwich et marcher. 

Tableau 4-1 : Différents types d’activités. 

 

À un plus haut niveau, Aggarwal et al. [162] ont classé quatre catégories d’activités de la personne 

selon leur complexité :  

1- Les gestes : Ils représentent les mouvements élémentaires du corps humain comme tourner 

la tête ou lever la main. 

 

2- Les actions : Elles représentent les activités simples. Elles sont composées d’un ensemble de 

gestes réalisés durant un intervalle de temps (s’asseoir, s’allonger, marcher, …). 

 

3- Les interactions : Elles représentent des activités qui interagissent avec des personnes ou/et 

des objets. A titre d’exemple, deux personnes qui déplacent un bureau est une interaction qui 

implique un objet et deux personnes, et une personne qui joue au ballon est une interaction 

qui implique un objet et une personne. 

 

4- Les activités de groupe : Elles représentent les activités réalisées par plusieurs individus et/ou 

objets (un groupe de jeunes qui jouent au football). 

 

Dans notre travail, nous nous intéressons aux activités car elles décrivent bien le 

comportement de la personne âgée. Ceci explique pourquoi nous nous sommes centrés sur : i) la 

détection des activités par la détection des postures (assis, allongée et debout), ii) la détection de la 

chute et iii) la présence ou absence de la personne. En effet, lorsque la personne réalise une activité, 

elle s’approprie une certaine posture. Ceci peut être illustré par ces deux exemples triviaux : lorsque 



  
 

63 
 

la personne marche elle est debout, lorsqu’elle dort, elle est allongée. Chaque activité est alors traduite 

par une succession de posture. Comme la personne âgée suit une routine quotidienne des activités 

[163], et  que les activités sont traduites par des postures, par conséquent la personne âgée suit une 

routine quotidienne des postures. Le Tableau 4-2 présente quelques exemples d’activités qui sont 

traduites par des postures. Il est important de rappeler ici que les postures assis, allongé, ou debout 

sont capturées par des caméras de profondeurs afin de préserver l’anonymat de la personne. 

Tableau 4-2 : Exemple des activités de la personne représentées par des postures  

 

La reconnaissance des postures est donc un des points clé de notre travail. L’état de l’art, nous 

montre qu’il existe plusieurs méthodes pour la reconnaissance des postures, certaines méthodes 

utilisent les capteurs portables [164], [165] tels les capteurs de pressions [166] ou les accéléromètres 

[167]. D’autres méthodes exploitent directement la vidéo, des images thermiques ou des images de 

profondeur [168].  

En utilisant des capteurs de pression, Faubert et al. [166], obtiennent une précision de 100% 

pour la reconnaissance des postures allongée et assise avec un taux d’échec très faible pour les 

transitions posturales. Leur base de données est composée de participants jeunes et de personnes 

âgées en bonne santé mais aussi de personnes âgées souffrant des séquelles d’une fracture de la 

hanche et/ou encore après un accident vasculaire. 

Dans leur étude, Babu et al. [167] ont utilisé des accéléromètres pour la détection de la chute, 

et des informations sur les postures et les activités. Ils ont obtenu des résultats avec une précision d’au 

moins 95%.  

L’une des difficultés de la mise en œuvre des accéléromètres est liée à l’orientation du capteur 

et à son emplacement [169]. De plus, on ne sait pas si une position unique suffit pour capturer les 

mouvements humains pour définir les activités, ou si la combinaison de plusieurs capteurs placés dans 

des positions différentes est nécessaire. Ces constats rendent l'acceptabilité des accéléromètres 

encore difficile en particulier lorsque le nombre des dispositifs à porter augmente. S’ajoute également 

la complexité d’établir les lois de fusion de plusieurs types de capteurs provenant de positions 

différentes. 



  
 

64 
 

En ce qui concerne l’analyse des images, certaines recherches se basent sur l’analyse du 

squelette pour la reconnaissance des postures. Riahi et al. [170] proposent une méthode de 

reconnaissance des postures à partir des images de profondeur. Un modèle de squelette est estimé de 

l’image de profondeur et il est utilisé pour représenter les postures : debout, penché, assis, marche, et 

accroupi (Figure 4-1). La configuration du squelette humain est ensuite analysée dans l'espace 3D pour 

calculer les caractéristiques basées sur les articulations (Figure 4-2). Les cinq postures sont ensuite 

classées par SVM (Support Vector Machine). Sur une base de données composée de 10 personnes, des 

précisions de 86% sont obtenues pour la posture debout, 88% pour la posture penchée, 86% pour la 

posture assise, 87% pour la posture marche et 79% pour la posture accroupie. La difficulté de ce type 

d’approche est qu’il faut utiliser des algorithmes de traitement d’images pour extraire le squelette 

avant de reconnaître la posture. Ces algorithmes sont assez performants lorsque la personne est de 

face et assez proche de la caméra (dans le cas des jeux par exemple). Toutefois dans notre cas la 

caméra est placée au plafond et balaye toute une chambre. 

 

Figure 4-1: Exemples de squelettes de corps. De gauche à droite : debout, penché, assis, marche, et 
accroupi [170]. 

 

 

Figure 4-2 : les articulations 3D définissant le squelette [170]. 
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Adhikari et al. [171] ont proposé un réseau de neurones convolutif pour la reconnaissance des 

postures (debout, assise, allongée, penchée et ramper) basées sur des images de profondeur. Les 

auteurs indiquent que l’identification des activités et leur succession est essentielle pour la détection 

de la chute. Par exemple, une séquence de postures qui se termine par une posture allongée peut être 

considérée comme une chute, alors que la séquence de postures dont la posture finale n’est pas la 

posture allongée peut être considérée comme un événement sans chute. La détection de la chute qui 

conduit souvent à une position allongée est différente de s’allonger sur le lit et dormir. La base de 

données de l’étude est composée de 21499 images acquises à la suite du suivi de 5 personnes dans 5 

chambres différentes. Ils ont obtenu une précision globale de 74%, une sensibilité de 99% pour la 

position allongée, 80% pour la position debout, 53% pour la position assise et de très mauvais scores 

pour la position penchée (2%) et pour la position ramper (0%). 

Yu et al. [172] ont également, dans leur recherche, un réseau de neurones convolutifs pour la 

reconnaissance des postures debout, assise, allongée mais sur des silhouettes de corps humain. La 

précision globale est de 96.88% sur une base de données composée de 804 images de personnes en 

position debout, 810 allongées, 833 penchées, 769 assises. 

La détection de la chute et la reconnaissance des activités (s'asseoir, marcher, se lever, 

s'accroupir, s'allonger sur un canapé, tomber, se pencher et se coucher) à partir des images 

enregistrées par des capteurs de profondeur ont également été abordées par Dubois et al. [168]. La 

reconnaissance utilise un modèle de Markov cachés (HMM) pour la détection des chutes. Vingt-six 

personnes ont participé à cette étude. Les auteurs ont obtenu de bons résultats, sept de ces huit 

activités ont été correctement détectées (spécificité et sensibilité supérieures à 90%, dont la chute qui 

a été détectée sans faux positifs). Par contre ils ont obtenu une sensibilité de 0% et une spécificité de 

100% pour l’activité « se pencher ». 

Kimet al. [173] ont utilisé un HMM pour reconnaître l’activité « manger ». Un exemple des 

états cachés qui décrivent l’activité « manger » est présenté dans la Figure 4-3 (a). Chaque état génère 

une séquence d’observation. Sur cet exemple, l’activité « couper la viande » génère l’observation 

« couteau » (voir Figure 4-3 (b)).  

 

Figure 4-3 : Exemple de la reconnaissance de l’activité manger avec HMM [173]. 
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Kolekar et al. [174] ont aussi proposé des modèles de Markov pour la reconnaissance de 

certaines activités dans des enregistrements de vidéos. Ils ont obtenu des performances très 

intéressantes. Un taux de reconnaissance de 100 % pour les activités de la « marche » et du « lever les 

mains », 90% pour l’activité « se pencher » et 84.61 % pour l’activité « courir ». 

Enfin, dans le cadre du projet PRuDENCE, Halima et al.[147] ont classé et localisé les postures 

dans des images de profondeur et thermiques en utilisant des méthodes d’apprentissage profond 

supervisé sur le réseau SSD. Les postures à reconnaître étaient : allongé par terre, allongé sur le lit, 

assis et debout. Sur une base de données composée de 1297 couples d’images, l’association des deux 

types d’informations thermique et des profondeurs ont permis d’atteindre une précision supérieure à 

98%. 

Ces travaux présentés succinctement montrent que différents capteurs et différentes 

approches ont été développés pour reconnaître les postures. Certains se basent sur l’accélérométrie, 

d’autres sur les images de profondeur ou thermique. Dans notre étude, nous avons voulu mesurer 

l’apport des réseaux de neurones convolutifs pour la reconnaissance des postures (assis, allongée, 

debout), la détection de chute et la détection de l’absence de la personne dans la pièce. Ce réseau de 

neurones constitue donc la pierre angulaire de notre approche de reconnaissance des postures. Il est 

détaillé dans le paragraphe suivant. 

4.1.2. Caractéristiques d’un réseau de neurones à convolution 

L’apprentissage profond est un sous-ensemble de l’apprentissage automatique (machine 

learning). Il est constitué de réseaux de neurones comportant un certain nombre de couches. L’unité 

de base d’un réseau de neurones est le perceptron ou le neurone. Un neurone possédant N entrées 

est défini de la façon suivante :  

𝑌 = 𝐹(∑𝑤𝑖  . 𝑥𝑖

𝑁

𝑖=0

+ 𝑏) 

Y représente la sortie du neurone, 𝑤𝑖 est le poids d’une des entrées, 𝑥𝑖 est l’entrée correspondante, b 

est un biais et F est la fonction d’activation qui est généralement non linéaire. La fonction d’activation 

F est une fonction qui s’applique avant la sortie du neurone. Cette unité de base est ensuite regroupée 

pour former différentes couches qui vont être empilées pour former l’architecture globale du réseau. 

Un réseau de neurones est donc composé de trois éléments : 

1- Une couche d’entrée 

2- Une ou plusieurs couches intermédiaires 

3- Une couche de sortie 

 Le choix du type de couche est guidé par la tâche à résoudre. La couche pleinement connectée 

est parmi les premières couches proposées. Cette couche est composée d’un ensemble de neurones 

où chaque neurone prend en entrée toutes les sorties des neurones des couches précédentes. 

Le réseau de neurones à convolution (on l’appellera directement CNN ou ConvNet par la suite) 

[175] est un algorithme d’apprentissage profond. Il est principalement utilisé pour l’analyse des 

images. L’intérêt du CNN est que le prétraitement requis est moins important que pour les autres 

réseaux de neurones. Le rôle du réseau est de réduire les images en une forme simple à traiter, en 
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préservant les caractéristiques identifiantes des motifs et des formes dans les images [176] afin de 

maximiser la précision de la prédiction.  

L’architecture d’un CNN est inspirée de l’organisation du système visuel (plus particulièrement 

du fait que certains neurones de nos champs visuels ne réagissent qu’aux bordures verticales et 

d’autres aux bordures horizontales ou diagonales). L’architecture du CNN est composée de quatre 

couches principales (Figure 4-4) la couche convolutive, la couche de mise en commun (pooling), la 

couche d’aplatissement (flattening) et une couche entièrement connectée (fully-connected). Quelques 

couches peuvent se répéter avant la sortie du réseau. L’augmentation du nombre des couches rend le 

réseau plus profond. L’intérêt est que le réseau acquiert d’autres caractéristiques complexes de 

l’image d’entrée [177], [178]. À l’entrée du réseau, on place des images avec une résolution de 8 bits, 

chaque image est ainsi traduite par un tableau de valeurs comprises entre 0 et 255. À la sortie du 

réseau, on a une classe unique ou une probabilité d’appartenance à la classe qui caractérise l’image. 

 

Figure 4-4 : Architecture d’un réseau de neurones à convolution. 

La couche convolutive 

Chaque couche convolutive subit trois opérations principales : la convolution, la normalisation 

spatiale par lot et une correction (Figure 4-5) 

 

Figure 4-5 : les opérations principales de la couche convolutive. 

La convolution d’une image est une opération qui consiste à faire glisser sur l’image un filtre 

d’une taille donnée en calculant à chaque position la somme du produit scalaire entre le vecteur de la 

valeur des entrées et le vecteur des poids associés du filtre. Les filtres peuvent avoir plusieurs 

dimensions et contenir des motifs différents pour définir les différentes caractéristiques de l’image 

[179]. La Figure 4-6 montre un exemple de cette opération ainsi que la sortie du filtre pour six positions 
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après avoir déplacé le filtre de 1 pixel [180]. A la fin de l’opération on obtient une carte de 

caractéristiques.     

 

Figure 4-6 : Présentation de l’opération de la convolution [180]. 

La normalisation spatiale par lot est une opération appliquée après chaque convolution afin 

de normaliser les formats des images car les images peuvent avoir différentes dynamiques. La 

normalisation spatiale par lot consiste à calculer la moyenne µ et l’écart type σ d’un lot d’entrées 

d’images. Ensuite pour chaque valeur de la carte de caractéristiques, celle-ci est normalisée en 

fonction de μ et σ : 

𝑦 =
𝑥 − µ

σ + 0.001
 

La valeur 0.001 est ajoutée à σ pour éviter le cas où σ est nul. 

La correction est la dernière opération de la couche convolutive qui permet d’améliorer 

l’efficacité du traitement par le biais des fonctions d’activation. Ces fonctions sont utilisées pour 

introduire la non-linéarité dans le CNN dans le but d’obtenir des propriétés distinctes de l’entrée pour 

l’apprentissage. La correction ReLU (abréviation de Unité Linéaire Rectifiée) est l’opération la plus 

utilisée, elle est appliquée par pixel et consiste à remplacer toutes les valeurs négatives  par zéro  [181] 

:  

𝐹(𝑥) = {
 0         𝑠𝑖 𝑥 < 0
 𝑥            𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

 

Ils existent d’autres fonctions d’activation, mais ReLu reste la plus populaire car elle est simple 

à calculer et donne d’excellents résultats. 
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La couche de pooling 

Le pooling est une forme de sous-échantillonnage de l'image. Cette étape a pour objectif de 

regrouper et de réduire le nombre de paramètres, et aussi de réduire la taille spatiale du modèle et 

ainsi de contrôler le sur-apprentissage. Parmi les techniques couramment utilisées, on trouve le max 

pooling [182] qui consiste à conserver la valeur maximum à l’intérieur d’une fenêtre spatiale comme 

illustrée sur une fenêtre spatiale 2 x 2 dans la Figure 4-7: 

 

 

Figure 4-7: Exemple de max pooling.  

Ils existent d’autres approches moins populaires que le « max pooling » telles que « l’average » 

et « la sum ». Suivant le même principe, « l’average pooling » consiste à calculer la moyenne des 

éléments et la « sum pooling » la somme des éléments de la fenêtre. Le pooling permet de rendre la 

présentation interne invariante aux petites translations des entrées. Le pooling est aussi utile pour 

gérer des entrées de taille variable. La réduction spatiale définie par le pooling réduit le nombre 

d’opérations nécessaires dans les couches suivantes et par conséquent accélère l'entraînement. 

La couche de flattening  

A cette étape tous les tableaux bidimensionnels sont convertis en un seul long vecteur aplati comme 

l’illustre la Figure 4-8. Cette étape sert de préparation des données à la couche fully connected 

 

Figure 4-8 : Exemple de flattening. 
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La couche fully connected (FC) 

La couche entièrement connectée « Fully connected layer, FC » est une couche composée d’un 

ensemble de neurones où chaque neurone prend en entrée toutes les sorties des neurones de la 

couche précédente (Figure 4-9). L’objectif de la couche entièrement connectée est d’utiliser les 

caractéristiques des couches convolutives et de pooling de l’image d’entrée dans différentes classes 

en fonction de la base d’apprentissage. Les caractéristiques présentées par les couches convolutives 

et pooling sont empilées dans la couche pleinement connectée. Ces caractéristiques sont toutes 

connectées à la sortie. Les couches entièrement connectées permettent d’extraire des caractéristiques 

plus complexes en utilisant plusieurs couches pleinement connectées. La fonction d’activation softmax 

est souvent utilisée sur la dernière couche de sortie pour prédire la classe d’appartenance de l’image. 

La fonction Softmax calcule la probabilité d’appartenance à une classe à partir des scores c de la couche 

entièrement connectée, soit :  

𝜎𝑐𝑖 =
𝑒𝑐𝑖

∑ 𝑐𝑖𝑖
 

Ensuite la vraisemblance (plus exactement le logarithme de la vraisemblance) est estimée à ces 

probabilités pour calculer la perte d’entropie croisée. La valeur maximale des probabilités représente 

l’étiquette de la classe de sortie [183]. 

L’apprentissage consiste alors à modifier les éléments constitutifs du réseau, tels que les poids 

et les cartes des caractéristiques, de manière répétée afin que le réseau atteigne les performances 

optimales qui lui permettront de classer les images avec la plus grande précision possible. Pour cela un 

optimiseur (classiquement l’optimiser Adam) modifie les différents éléments afin de minimiser une 

couche appelée couche de perte (loss) qui mesure la ressemblance entre la vérité terrain et la 

prédiction. Parmi les différentes fonctions utilisées pour mesurer la ressemblance de la perte par 

entropie croisée sigmoïde est une des plus utilisée. 

 

 

Figure 4-9 : Couche entièrement connectée (𝒙𝒊 entrée et 𝒔𝒊 sortie). 

Le réseau de neurones CNN représenté par la Figure 4-10 suivante synthétise les paragraphes 

précédents. 

https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Cross_entropie&action=edit&redlink=1
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Figure 4-10: Processus d’un réseau CNN. 

 En 2012, le premier réseau de neurones convolutif proposé par Krizhevsky et al. [184] a 

remporté la compétition ImageNet10. L’architecture de ce réseau nommé AlexNet a révolutionné le 

monde de la vision. Brièvement, AlexNet est composée de 8 couches dont les 5 premières couches 

sont convolutives et les 3 restantes sont des couches entièrement connectées. La première couche 

convolutive utilise 96 filtres de dimensions 11 x 11 et un pas de 4 pixels. La deuxième couche qui prend 

en entrée la sortie de la première, comprend 256 filtres de dimensions 5 x 5 et utilise un pas de 1 pixel. 

La troisième et la quatrième couche exploitent 384 filtres de dimensions 3 x 3 et un pas de 1 pixel. La 

cinquième et la dernière couches convolutives comprennent 256 filtres de tailles 3 x 3 et utilisent un 

pas de 1 pixel. Concernant les couches entièrement connectées, la première et la deuxième ont 

chacune 4096 neurones et la dernière 1000 neurones. Le nombre de neurones de la dernière couche 

entièrement connectée est souvent modifié pour s’adapter au problème. 

Plus récemment en 2015, a été proposée l’architecture ResNet (Residual Network), qui est plus 

performante que AlexNet. L’architecture ResNet [185] est devenue très populaire et très utilisée grâce 

aux très bonnes performances obtenues, ainsi qu’à la facilité d’entraîner ce type de réseau. En 2015, 

cette architecture a aussi remporté la compétition ImageNet et obtenu la première place dans la 

compétition proposée par ILSVRC11. On a en effet constaté que pour le réseau AlexNet, plus le nombre 

de couches (c’est-à-dire plus il est profond) est élevé plus les performances s’améliorent. Cependant, 

il existe une limite à la profondeur et les performances tendent à se dégrader au-delà d’une certaine 

profondeur [185]. Ce problème a été résolu par les auteurs de ResNet en proposant des connexions 

par saut. La connexion par saut consiste à relier les différents niveaux du réseau par des connexions 

identitaires. Soit F (x) une fonction qui présente la sortie d’une ou plusieurs couches successives. La 

connexion par saut recopie les valeurs d’entrée x, additionnées à la sortie de cette même couche : 

𝐹(𝑥) = 𝐹(𝑥) + 𝑥 

 
10 ImageNet est une organisation qui possède une base de données (des images annotées) destinée aux travaux 
de recherche en vision par ordinateur. 
11 ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge est une compétition annuelle où les équipes de 
recherche évaluent leurs algorithmes de traitement d’images sur des données d’ ImageNet. 
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Une hypothèse émise par les auteurs du réseau ResNet est de considérer la sortie F(x) comme un 

résidu. L’idée est d’attribuer à ce résidu la valeur zéro par un algorithme d’apprentissage dans le cas 

où la connexion est identitaire. Le réseau évite ainsi d’apprendre une succession de couches non-

linéaires comme dans le cas d’un réseau normal. 

ResNet-18 [186] est une version de ResNet à 18 couches (Figure 4-11). C’est un réseau CNN 

composé exclusivement de couches convolutives (17 couches) et contient des connexions résiduelles 

toutes les 2 couches. Il associe : 

• Des convolutions suivies de normalisations, de « pooling » et /ou d’unité linéaire 

rectifiée  

• Des phases « droupout » dans lesquelles une partie aléatoire de neurones est 

désactivée pour forcer le réseau CNN à s’adapter à un manque d’informations.  

• Des phases « sum » qui consistent à ajouter des données 

• Une couche entièrement connectée (FC) 

• Un algorithme Softmax qui normalise le vecteur de sortie pour calculer des 

probabilités dont la somme est un. 

 

Figure 4-11 : Architecture ResNet-18. 

Étant données les bonnes performances reportées dans la littérature par ce réseau, nous avons 

choisi cette architecture pour classer les images de profondeur de nos bases de données. L’objectif 

était donc de classer les postures assise, allongée, debout, les chutes et l’absence. Comme déjà 

mentionné, la prédiction de ces classes est indispensable pour rechercher les changements de 

comportement de la personne âgée. 
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4.2.  Implémentation d’un réseau de neurones à convolution pour la 

reconnaissance des postures 
Les étapes pour la reconnaissance des postures (assis, allongée, debout), de la chute et 

l’absence de la personne appliquées sur des images de profondeur sont décrites dans la Figure 4-12. 

La première étape consiste à acquérir une base de données composée de différentes postures (assis, 

allongée, debout), de chute et d’images où la personne est absente. La base de données a ensuite été 

divisée en deux parties, la base d’apprentissage et la base test. Pour répondre au problème lié à la 

taille des classes, la troisième étape procède à l’augmentation de la base de données par effet miroir, 

par occultation et par ajout d’un bruit blanc. La prédiction des images est ensuite réalisée par le réseau 

de neurones ResNet-18.  

 

 

Figure 4-12: Schéma de la classification des postures. 

4.2.1. Augmentation des données  

Les bases de données ont été décrites dans le paragraphe 2.2. Les images ont une taille de 

640x480. Avant d’introduire les images dans le modèle ResNet-18, elles sont redimensionnées 

224x224. Par ailleurs, les images de 8 bits sont normalisées entre -1 et 1. 
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Afin de disposer de plus de données d’apprentissage et d’éviter le sur-apprentissage, nous 

avons procédé à l’augmentation des données. Cette méthode permet d’accroître artificiellement le 

nombre d’images en se basant sur les images de la base d’apprentissage déjà étiquetées. Des 

modifications sont introduites en appliquant : une occultation (un carré de taille aléatoire masque une 

partie de l’image), ou un effet miroir (l’image est inversée) ou encore en ajoutant du bruit gaussien 

aux images d’apprentissage. L’objectif est de permettre au modèle de détecter des comportements 

susceptibles d’apparaître dans l’ensemble des images de la base test. D’autres modifications 

pourraient être appliquées aux images comme : le retournement, une translation, un changement de 

la luminosité mais ces dernières n’ont pas été appliquées. La Figure 4-13 présente trois exemples de 

transformations respectivement l’occultation, l’effet miroir et l’ajout du bruit gaussien sur une image 

où la personne est debout. Bien qu’introduisant des transformations, la même posture (debout) reste 

identifiable à l’œil nu. 

Figure 4-13 : Exemple d’augmentation de donnée. 

4.2.2 Résultats de la classification 

4.2.2.1. Implémentation retenue 

L’architecture du réseau ResNet-18 utilisé pour la classification est reportée dans le Tableau 

4-3. Les images de profondeurs sont placées à l’entrée du modèle et les prédictions sont données à la 

sortie du modèle. Le premier module extrait les caractéristiques peu profondes avec un noyau 7 x 7, 

64 filtres et un pas de 2. Les autres modules sont composés de couches convolutives avec un noyau 3 

x 3. Le dernier module 𝑐𝑜𝑛𝑣5𝑥  est suivi par le pooling et la couche pleinement connectée FC. Les sorties 

du réseau de neurones sont des probabilités d’appartenance aux 𝑘 classes prédites. Cette architecture 
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est la structure de base qui a été proposée pour le challenge ILSVRC 2015 [187]. De même, nous avons 

utilisé le modèle pré-entraîné sur l’ensemble des images exploité pour ce challenge. En ce qui concerne 

les calculs, Pytorch a été utilisé sur un GPU (Quadro RTX 3000). Le taux d'apprentissage initial a été fixé 

à 0.0001 et l’optimisation a été réalisée par l'optimiseur Adam avec une décroissance de poids de 

0.00005. L’algorithme fait intervenir à chaque itération 8 images (Batch) pour moyenner les gradients 

et mette à jour les poids.  

Tableau 4-3 : Description de l’architecture de ResNet-18 utilisé pour la classification (𝒌 est le 
nombre de classes). 

 

Nos tests ont été conduits en différenciant les deux bases de données et en les associant tant 

dans l’apprentissage que dans le test. Les prochains paragraphes décrivent les résultats de nos 

expérimentations sur la base de données Gladis (de la personne B seule), puis sur la base de données 

Symh et enfin sur la combinaison des deux bases Gladis et Symh selon 3 stratégies : « base totale » 

sans distinction des images, « combinaison 1 » privilégiant l’apprentissage sur la base Symh et 

« combinaison 2 », privilégiant l’apprentissage sur la base Gladis. Le Tableau 4-4 montre la répartition 

des images des 2 bases de données sur les phases d’apprentissage et de test pour chaque 

expérimentation. 

Tableau 4-4 : Répartition des 2 bases de données sur les phases d’apprentissage et de test pour 
chaque expérimentation.  

Expérimentation Apprentissage Test 

Gladis seule 80% 20%  

Symh seule 80 %  20%  

Bases totale 80 % Gladis, 80 % Symh 20% Gladis, 20% Symh 

Combinaison 1 30% Gladis, 100% Symh 70% Gladis 

Combinaison 2 100% Gladis, 30% Symh 70% Symh 
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4.2.2.2. Résultats de la classification sur la base Gladis 

La base d’apprentissage est composée de 80% de la base de Gladis et la base de test du reste 

des données de la base (20% de la base Gladis). L’effectif de chaque classe dans chaque base 

(apprentissage et test) est présenté dans la Figure 4-14. 

 

 

Figure 4-14 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base Gladis. 

La Figure 4-15 (a) présente les résultats sous la forme d’une matrice de confusion entre les 

classes. Les nombres indiqués sur la diagonale présentent les nombres d’images correctement prédites 

pour chaque classe et le reste présente la confusion du modèle. La Figure 4-15 (b), montre la matrice 

de confusion normalisée en calculant les taux des vraies prédictions et les erreurs de prédictions pour 

chaque classe de la base test. La précision, la sensibilité et le score F1 sont présentés dans le Tableau 

4-5. 

 

Figure 4-15 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). 
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Tableau 4-5 : Métriques d’évaluation  

 Précision Sensibilité Score F1 

Allongée 90.90% 93.48% 92.17% 

Assis 87.81% 86.19% 86.99% 

Chute 89.28% 83.33% 86.20% 

Absente 96.18% 95.45% 95.81% 

 

L’analyse des résultats montre que notre réseau obtient une précision de 92.02% des données bien 

classées et que pour chaque classe, les précisions de prédictions et les sensibilités sont supérieures à 

83% ce qui reste très acceptable par rapport à l’objectif de détection du comportement que nous 

étudierons au chapitre VI. 

4.2.2.3. Résultats de la classification sur la base Symh 

La base d’apprentissage est une nouvelle fois composée de 80% de la base de Symh et la base 

test du reste des données de la base Symh. L’effectif de chaque classe dans chaque base (apprentissage 

et test) est présenté dans la Figure 4-16. 

 

Figure 4-16 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base Symh. 

La Figure 4-17 (a) comme précédemment présente la matrice de confusion et la Figure 4-17 (b) la 

matrice de confusion normalisée. Les métriques d’évaluation sont présentées dans le Tableau 4-6. 
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Figure 4-17 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). 

 

Tableau 4-6 : Métriques d’évaluation. 

 Précision Sensibilité Score F1 

Allongée 100% 100% 100% 

Assis 100% 100% 100% 

Chute 99.30% 99.30% 99.30% 

Absente 96.48% 98.96% 97.70% 

Debout 99.38% 97.01% 98.18% 

 

Une nouvelle fois et malgré la diversité des situations rencontrées (plus de pièces, 

emplacements différents des caméras dans les pièces, personnes différentes) de très bons résultats 

de prédiction sont observés. Ces résultats sont même supérieurs à ceux obtenus sur la base de données 

Gladis. En effet, une précision de 98.50% sur les postures bien classées est mesurée. Les différences 

s’expliquent par le fait que les données acquises dans cette base de données respectent un protocole 

parfaitement établi, avec des situations bien tranchées permettant de bien identifier les différentes 

postures. D’autre part, la qualité des enregistrements s’est améliorée au fil du temps pour la société 

Neotec-Vision permettant de recueillir des données de meilleures qualités lors des enregistrements 

de la base Symh. 
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4.2.2.4. Résultats de la classification sur la base totale (Gladis et 

Symh) 

Afin d’évaluer, si une augmentation de la base de données Symh par des images réelles de la 

base Gladis permet d’accroître significativement les performances, un nouveau test a été réalisé où la 

base d’apprentissage est composée cette fois-ci de 80% de la base totale (Gladis +Symh) tandis que la 

base test rassemble le reste des données de la base totale. L’effectif de chaque classe dans chaque 

base (apprentissage et test) est présenté dans la Figure 4-18. 

 

Figure 4-18 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base totale 
(Gladis +Symh). 

La Figure 4-19 (a) présente la matrice de confusion et la Figure 4-19 (b) la matrice de confusion 

normalisée. 

 

Figure 4-19 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). 
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Les métriques d’évaluations sont présentées dans le Tableau 4-7. 

Tableau 4-7 : Métriques d’évaluation. 

 Précision Sensibilité Score F1 

Allongée 90.36% 93.66% 91.98% 

Assis 92.47% 86.98% 89.64% 

Chute 92.59% 97.05% 94.78% 

Absente 95.76% 95.63% 95.69% 

Debout 99.04% 97.18% 98.10% 

L’examen de la matrice de confusion montre que l’on obtient une précision de 93.83% de données 

bien classées. Pour chaque classe la précision est supérieure à 90% et la sensibilité est supérieure à 

86%.  Les métriques sont meilleures que celles obtenues sur la base de données réelle Gladis, mais 

moins bonnes que celles obtenues sur la base de données simulée Symh. Il est difficile pour l’instant 

de tirer une conclusion mais le sentiment est que l’ajout de données provenant de situations 

différentes permet d’améliorer la robustesse globale. Une autre constatation est que le fait d’ajouter 

des données simulées à des données réelles permet d’améliorer la prédiction sur les données réelles. 

4.2.2.5. Résultats de la classification sur la combinaison 1 des bases 

Gladis et Symh 

Lors de l’analyse du résultat précédent sur toute la base, nous avions émis l’hypothèse que le 

fait d’ajouter des données simulées à des données réelles permettrait d’améliorer la prédiction sur 

données réelles. Afin de vérifier cela, il nous a semblé intéressant de préserver en test le maximum de 

données de la base Gladis. Dans cette expérimentation, nous avons volontairement restreint la base 

d’apprentissage à 30% de la base Gladis et utilisé la base complète Symh. La base test est alors 

composée de 70% d’images de la base Gladis. L’effectif de chaque classe dans chaque base 

(apprentissage et test) est présenté dans la Figure 4-20 . (a) présente les résultats de la matrice de 

confusion et (b) la matrice de confusion normalisée. Nous rappelons que la personne B de la base 

Gladis présente des problèmes de mobilités c’est pour cette raison que la personne n’est jamais 

debout. 

Figure 4-20 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base de la 
combinaison 1 des bases Gladis et Symh. 
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Figure 4-21 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). 

Les métriques d’évaluations sont présentées dans le Tableau 4-8. 

Tableau 4-8 : Métriques d’évaluation 

 Précision Sensibilité Score F1 

Allongée 89.85% 89.55% 89.70% 

Assis 82.44% 81.88% 82.16% 

Chute 77.78% 83.48% 80.53% 

Absente 94.14% 93.52% 93.83% 

 

Nous obtenons une précision de 89.32% d’images bien classées. Pour chaque classe la précision est 

supérieure à 77% et la sensibilité supérieure à 81%. Ces résultats sont moins bons que ceux obtenus 

sur la base Gladis seule. Plusieurs facteurs peuvent expliquer cette dégradation. L’apprentissage sur 

les deux bases de données est moins spécifique (moins spécialisé) à la base Gladis que lors du premier 

test. Une autre explication est aussi que nous essayons d’estimer une classe supplémentaire (la classe 

debout) que lors de l’étude sur Gladis seule. En effet, nous voyons qu’il y a 11 images où la prédiction 

est debout Dans tous les cas, et malgré le fait que dans l’apprentissage, il n’y avait que 30 % des images 

de la base Gladis, les performances sur la base test restent très satisfaisantes.  

4.2.2.6. Résultats de la classification sur la combinaison 2 des bases 

Gladis et Symh 

Comme nous l’avions dit dans la section 2.2, La base de données Gladis, même si elle recueille 

des cas réels, les personnes surveillées sont déjà en pertes d’’autonomie. C’est pour cela que nous 

avons créé Symh, la base de cas simulés. Cependant, nous voulons voir si l’apprentissage de cas réels 

pouvait renforcer ou perturber les résultats sur la simulation. Pour cela, nous proposons dans cette 

section de construire une base d’apprentissage composée de 30% de la base Symh et de 100 % de la 

base Gladis, et de conserver, pour les scénarios que nous simulons, uniquement les images de la base 
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Symh en test (70% de la base Symh). L’effectif de chaque classe dans chaque base (apprentissage et 

test) est présenté dans la Figure 4-22. 

 

Figure 4-22 : Effectif des classes des bases de données apprentissage et test de la base de la 
combinaison 2 des bases Gladis et Symh. 

La Figure 4-23 (a) présente la matrice de confusion et la Figure 4-23 (b) la matrice de confusion 

normalisée. Les métriques d’évaluations sont présentées dans le Tableau 4-9. 

 

Figure 4-23 : Matrice de confusion (a), matrice de confusion normalisée (b). 

Tableau 4-9 : Métriques d’évaluation. 

 Précision Sensibilité Score F1 

Allongée 97.05% 98.78% 97.91% 

Assis 98.36% 97.48% 97.92% 

Chute 97.55% 94.60% 96.05% 

Absente 91.31% 98.95% 94.98% 

Debout 98.35% 94.95% 96.62% 
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Nous obtenons une précision de 96.65% de données bien classées. Pour chaque classe, la 

précision est supérieure à 91% et la sensibilité est supérieure à 94%. Même si la base Gladis est 

distincte de la base Symh, elle apporte quand même une information suffisante pour la distinction des 

classes de la base Symh. 

Conclusion 

La détection des postures décrite dans ce chapitre constitue un des points clé de notre 

algorithme de détection de changement de comportement en établissant la prédiction des postures. 

À l’issue de cette expérimentation, nous observons que le modèle neuronal ResNet-18 permet de 

prédire les classes assis, allongé, debout, l’absence de la pièce et la chute avec de bonnes prédictions 

comprises entre 92.02% et 98.50%. Les deux bases utilisées couvrent différents participants en termes 

d’âge et de degré d’autonomie et différentes configurations de pièces et d’emplacements du capteur. 

Les tests reportés montrent une relative indépendance vis à vis de ces paramètres et les performances, 

comme montrées dans les sections précédentes, restent très satisfaisantes. 

L’estimation de ces postures va permettre, comme nous allons le voir dans le chapitre V, 

d’établir quelques indicateurs pour la détection du comportement.  L’objet du prochain chapitre est 

donc, de préciser plus amplement ces différentes méthodes.  
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CHAPITRE V 

5. Détection du changement de comportement de 

la personne âgée 
 

Introduction 

Une personne âgée a tendance à suivre une routine bien définie [2]. Cette routine permet à la 

personne de se repérer dans l’espace et le temps et donc d’avoir le sentiment d’un contrôle de son 

quotidien en évitant les évènements inattendus qui sont sources de stress [163]. Le chapitre I a permis 

de mettre en évidence qu’un trouble de comportement peut être un indicateur clé de la fragilité de la 

personne. Par exemple, la maladie d’Alzheimer et la démence impactent le comportement de la 

personne (hausse d’apathie et désorientation) [188]. Dans la littérature, les travaux sur la détection du 

changement de comportement sur une longue durée d’une personne dans le cadre d’une maison 

intelligente sont rares. L’objectif de notre recherche est de proposer un outil qui permet aux 

professionnels de santé et aux familles des personnes âgées, de suivre l’évolution de la routine de la 

personne âgée vivant seule et aussi d’envoyer des alertes en cas de chute (ce dernier aspect a été 

étudié dans les chapitres précédents) et en cas de changement de comportement. L’outil proposé, 

comme indiqué dans les chapitres précédents, est basé sur des données enregistrées par des caméras 

de profondeurs. Nous y avons vu que chaque journée est décrite par le résultat d‘une détection des 

postures (assis, allongé ou debout), de l’absence de la personne ou d’une détection de la chute. Dans 

le présent chapitre, cinq méthodes de détection du changement de comportements de la personne 

sont proposées. Le principe de base de toutes ces méthodes est de comparer une journée particulière 

avec une journée routine de référence.  

• La première approche cherche à calculer une distance d’édition entre la journée 

observée et la journée routine prédéfinie.  

• La deuxième méthode a pour objectif d’aligner chaque jour enregistré à la journée 

routine par le biais d’un algorithme de la déformation temporelle dynamique.  

• Avec la troisième approche, on cherche à classer la nature de journée en routine et 

non-routine. L’objectif est d’apprendre les classes à partir des observations. Deux 

approches ont été testées l’une en exploitant les méthodes d’auto-apprentissage par 

K_moyennes l’autre par K_modes.  

• La quatrième approche cherche simplement à tirer profit de l’approche précédente et 

à classifier la nature de la journée en routine et non-routine sur la base des 

pourcentages des postures (assis, allongé et debout) et de l’absence et du nombre des 

chutes par une approche supervisée.  

• La dernière méthode classe la journée enregistrée avec une approche heuristique qui 

consiste à vérifier l’appartenance des valeurs des indices de chaque jour aux intervalles 

routines.  

Dans tous les cas, on a fait le choix de présenter la méthode et l’évaluation objective des 

résultats sur la base de données Gladis de deux personnes âgées (cf chapitre II). Les données de la base 
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Symh seront exploitées dans le chapitre VI que nous dédierons à la mesure de performance et à la 

simulation. 

5.1.  Détection du changement de comportement au moyen de la   

distance d’édition 

La Figure 5-1 présente le schéma de détection du changement de comportement en utilisant 

la Méthode qui calcule la Distance Minimale d’Edition (M-DME) : 

 

Figure 5-1 : Schéma de la détection du changement de comportement au moyen de la distance 
d’édition. 

La M-DME est composée de 4 étapes présentées dans la figure précédente. La première étape 

consiste à définir la journée routine. La seconde étape consiste à acquérir sur une journée des images 

de profondeur et de les classer en postures (allongé, assis, debout) avec, le cas échéant, une indication 

de l’absence de la personne ou de sa chute au moyen des algorithmes décrits aux chapitres précédents. 

La troisième étape consiste à comparer chaque journée enregistrée avec la journée routine en 

calculant la distance d’édition. À la dernière étape, les résultats de comparaison permettent de repérer 

le changement de comportement de la personne. 

5.1.1.  Définition de la journée routine 

Deux stratégies peuvent être retenues pour définir la journée routine. La première consiste à 

demander préalablement à la personne de décrire ses habitudes de vie en indiquant le type, l’heure 

et le lieu de la réalisation de l’activité. Ensuite, chaque activité est traduite par une posture. La journée 

routine est alors décrite par la succession des postures (assis, allongé, debout) avec indication de 

l’absence de la personne. Le Tableau 5-1 présente un exemple d’une journée routine avec l’indication 

de chaque posture correspondant à chaque activité. La stratégie d’apprentissage sera revue au cours 

du chapitre VI, où des scénarios réalistes seront construits. 
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Tableau 5-1 : Exemple d’une journée routine avec indication de la posture qui correspond à chaque 
activité. 

Heure Action/Activité Localisation Posture 
07:00 Le sujet se réveille et se lève. Chambre Allongé 

07:05 Toilettes/douche Salle de bain Absent 

07:45 Préparation du petit déjeuner Cuisine Debout 

08:00 Petit déjeuner dans la cuisine Cuisine Assis 

08:30 Salle de bain Salle de bain Absent 

09:00 Il va faire les courses Sortir de l’appartement Absent 

10:30 Retour dans l’appartement Entrer dans l’appartement Debout 

10:35 Le sujet range Cuisine Debout 

11:00 Lecture sur le canapé Salon (Canapé) Assis 

11:30 Préparation du repas Cuisine Debout 

12:15 Repas Cuisine Assis 

12:45 Vaisselle/nettoyage Cuisine Debout 

12:50 Toilettes Salle de bain Absent 

13:00 Informations à la télé Salon (Canapé) Assis 

14:00 Sieste Chambre Allongé 

14:30 Sortir de l’appartement (sport) Sortir de l’appartement Absent 

16:30 Retour à l’appartement Entrer dans l’appartement Debout 

16:35 Le sujet mange dans la cuisine Cuisine Assis 

16:45 Le sujet prend une douche Salle de bain Absent 

17:10 Préparer un café Cuisine Debout 

17:20 La personne lit dans le salon Salon (Canapé) Assis 

19:05 Toilettes Salle de bain Absent 

19:10 Le sujet fait la cuisine Cuisine Debout 

19:40 Le sujet mange à table Cuisine Assis 

20:00 Télévision Salon (Canapé) Assis 

20:40 Vaisselle Cuisine Debout 

21:00 Le sujet se met à son bureau Chambre Assis 

21:30 Le sujet se prépare pour la nuit Salle de bain Absent 

22:00 Prise de la tension Chambre Assis 

22:50 Le sujet se couche Chambre Allongé 

 

La deuxième stratégie consiste à enregistrer la personne sur plusieurs jours. La journée routine 

est alors définie en choisissant, à un instant 𝑡 sur la période d’enregistrement, la posture (assis, allongé, 

debout, absent et chute) la plus présente. Cette seconde approche relève de l’auto-apprentissage. 
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5.1.2.  Acquisition et classification des images 

Cette partie a été largement présentée dans les chapitres précédents. Pour mémoire, les 

caméras de profondeurs sont placées dans le logement de la personne ou dans des chambres 

d’établissements habilités. Ces caméras permettent d’enregistrer la personne jour et nuit en 

préservant son anonymat. Les images sont ensuite classées en postures (assis, allongé, debout) ou 

absent avec détection de la chute de la personne au moyen des méthodes décrites au chapitre IV.  

5.1.3.  L’algorithme de la distance d’édition  

La classification des images enregistrées durant la journée permet de proposer une suite de 

symboles qui correspond à la succession des postures (assis, allongé, debout) et à l’indication de 

l’absence et de la chute de la personne. Le principe de M-DME est donc de calculer la distance d’édition 

en comparant la journée routine avec chaque journée enregistrée. 

La distance d’édition est un moyen de comparer deux séquences temporelles qui ne 

synchronisent pas parfaitement. L’algorithme calcule la correspondance maximale entre deux 

séquences en estimant une distance qui correspond au minimum de changements réalisés pour aligner 

deux séries chronologiques.  

La distance édition entre deux séquences [189] est le nombre minimum d’opérations 

nécessaires pour passer d’une séquence à une autre. Les opérations pour aligner deux séquences sont : 

« insérer », « changer » et « supprimer ». On peut fixer généralement un coût à chaque opération. 

Pour notre travail, nous avons retenu un coût unitaire [189], [190].  

Soit 𝐷(𝑖, 𝑗) la distance d’édition entre deux séries 𝑋(𝑖) et 𝑌(𝑗). On définit récursivement cette 

distance comme suit :  

 

𝐷(𝑖, 𝑗) =  

{
  
 

  
 

𝑗                                                                    𝑠𝑖 𝑖 = 0
𝑖                                                                     𝑠𝑖 𝑗 = 0

𝐷(𝑖 − 1, 𝑗 − 1)                                        𝑠𝑖 𝑖, 𝑗 > 0 𝑒𝑡 𝑋[𝑖] = 𝑌[𝑗] 

1 + 𝑚𝑖𝑛 {

𝐷(𝑖 − 1, 𝑗 − 1)

𝐷(𝑖 − 1, 𝑗)       

𝐷(𝑖 − 1, 𝑗 − 1)
                         𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛                               

 

 

Pour appliquer la M-DME dans le présent cas, nous avons noté la classe assis « S », la classe 

allongé « L », la classe debout « D », la classe absent « A » et la classe chute « C ». La Figure 5-2 montre 

un exemple de calcul pour aligner la séquence 1 (L, C, S, D, L) à la séquence 2 (L, S, D, A, D). 
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D 4 4 4 3 3 

A 3 3 3 2 2 

D 2 2 2 1 2 

S 1 1 1 2 3 

L 0 1 2 3 4 

  L C S D L 

 

Figure 5-2 : Exemple d’application de l’algorithme DME pour aligner la séquence 1 à la séquence 2. 

Dans cet exemple, l’algorithme retourne 3 opérations (DME = 3) nécessaires à effectuer pour aligner 

la séquence 1 (abscisses : L, C, S, D, L) à la séquence 2 (ordonnées : L, S, D, A, D). Les trois opérations 

sont : i) changer L par D, ii) insérer A, iii) supprimer C. Le chemin indiqué dans la figure précédente est 

le chemin optimal pour aligner les deux séquences.  

5.1.4.  Application de M-DME à la détection du changement de 

comportement  

Cette approche de M-DME a été implémentée sur la base de données Gladis (cf chapitre II). La 

présentation graphique des résultats de l’algorithme permet d’apprécier d’une manière simple 

l’évolution du comportement sur une période d’enregistrement de la personne. Le calcul de la 

moyenne mobile par intervalle de 7 jours permet de visualiser d’une manière continue le changement 

du comportement. 

La M-DME a donc été appliquée aux deux personnes âgées dépendantes (A et B) enregistrées 

avec des capteurs de profondeur dans leur maison de retraite durant une période de 85 jours (voir 

section 2.2.1 du manuscrit). Pour chaque personne, les images ont été annotées manuellement (assis 

en couleur bleu, allongé en couleur mauve, absent en couleur rouge, debout en couleur blanche et 

chute en jaune). Les images annotées des personnes ainsi que la journée routine pour chaque 

personne sont présentées dans la Figure 5-3 et la Figure 5-4. 

 

Figure 5-3 : Annotations (assis en couleur bleu, allongé en couleur mauve, absent en couleur rouge, 
debout en couleur blanche et chute en jaune) des images de la personne A durant la journée (axe 

des ordonnées) pour une durée de 85 jours (axe des abscisses). La ligne verticale sur la droite 
correspond à la journée routine de la personne. 
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Figure 5-4 : Annotations (assis en couleur bleu, allongé en couleur mauve, absent en couleur rouge, 
debout en couleur blanche et chute en jaune) des images de la personne B durant la journée (axe 

des ordonnées) pour une durée de 85 jours (axe des abscisses). La ligne verticale sur la droite 
correspond à la journée routine de la personne.  

De la Figure 5-3 et la Figure 5-4, les journées routines pour chaque personne ont été définies 

en reprenant la seconde stratégie décrite à la section 5.1.1. Sur les 10 premiers jours où les deux 

personnes présentent un comportement routinier, on sélectionne pour chaque instant 𝑡 

d’enregistrement la classe (assis, allongé, debout, absent et chute) la plus fréquente. La classe 

sélectionnée est attribuée à l’instant 𝑡 à la journée routine. Cette dernière est reportée à l’extrémité 

du graphe. 

Sur la durée d’enregistrement de 85 jours, on remarque que la personne A, a un 

comportement bien routinier avec une absence de chute. En revanche la personne B présente des 

changements de comportement avec présence de chute. Cette dernière personne suit un 

comportement routinier du premier jour au 60ème jour. Durant 11 jours, une rupture brutale de la 

routine est observée ; elle est associée au fait que la personne est souvent allongée. Puis, la personne 

est absente pour une durée de 8 jours. Cette absence est expliquée par une hospitalisation. Sur les 6 

derniers jours, la personne retrouve sa routine.  

La M-DME appliquée sur toute la durée d’enregistrement de 85 jours pour chaque personne, le calcul 

de la moyenne mobile par intervalles de 7 jours et les annotations des postures sont reportées sur les 

Figure 5-5 et  Figure 5-6 . 
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Figure 5-5 : Annotation des images de la personne A et la distance d’édition entre la journée 
routine et chaque jour enregistré. La ligne continue représente la moyenne mobile des distances de 

M-DME par intervalles de 7 jours. 

 

           

 

Figure 5-6 : Annotation des images de la personne B et la distance d’édition entre la journée 
routine et chaque jour enregistré. La ligne continue représente la moyenne mobile des distances de 

la M-DME par intervalles de 7 jours. 

La Figure 5-5 montre que la M-DME a bien quantifié le mode de vie régulier de la personne A 

(les distances d’édition sont quasiment nulles). Pour la personne B (Figure 5-6), l’analyse montre que 

la personne présente des changements de comportement. En effet pour la personne B, on remarque, 

comme attendu, une augmentation du nombre de transformations après le jour 60 qui, pour mémoire, 

correspond au fait que la personne a été le plus souvent allongée puis absente. On note ensuite une 

diminution progressive de la distance d’édition qui correspond au retour de la personne B dans sa 

chambre.  

Nous avons cherché à évaluer si ces changements pouvaient être considérés comme 

statistiquement significatifs.  Après avoir annoté les images et observé la vérité terrain de la personne 
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B, la base de données a été divisée a priori en 7 groupes homogènes de journées (A, B, C, D, E, F et G). 

La Figure 5-7 présente les annotations des images par jour, les résultats de la M-DME par jour et les 

boxplots des distances d’édition pour chaque groupe. 

 

Figure 5-7 : Annotations des images par jour de la personne B, résultats des distances de la M-DME 
par jour, évolution de la moyenne mobile des distances et les boxplots des valeurs des distances 

pour chaque groupe. 

Il ressort du graphe des boxplots que : 

• Les distances d’édition des groupes A, B, C et D sont quasi similaires. Ce résultat s’explique par 

le fait que la personne à un comportement quasi routinier du premier au 60ème jour. 

• Les valeurs des médianes des groupes A, B, C, D sont clairement différentes des médianes des 

groupes E et F, du fait que la personne ne suit plus son comportement routinier durant les 

jours des groupes E et F. 

• Les données du groupe G sont dispersées. Les valeurs de ce groupe qui sont communes avec 

celles des autres groupes s’expliquent par le retour progressif de la personne à sa routine après 

son retour de l’hôpital.  

Afin d’identifier les groupes qui sont significativement différents, le test statistique de Wilcoxon 

[191] par paire de groupe pour tester l’hypothèse selon laquelle les distributions de chacun de deux 

groupes de données sont proches. Les résultats du test sont présentés dans le Tableau 5-2. 



  
 

92 
 

Tableau 5-2 : Résultats du test Wilcoxon. 

 A B C D E F 

B 0.99           

C 0.09 0.28         

D 0.99 0.99 0.10       

E 0 0 0 0     

F 0 0 0 0 0.02   

G 0.99 1 0.42 0.99 0.16 0.42 

 

On remarque d’une part, que les groupes A, B, C et D ne sont pas significativement différents 

(p > 0.05), et d’autre part qu’ils sont significativement différents des groupes E et F (p < 0.05). Aussi les 

groupes E et F sont significativement différents. Comme attendu, le groupe G n’est pas 

significativement différent des autres groupes. 

En regroupant, les groupes A, B, C et D en un groupe routine et les groupes E et F en groupe 

non-routine et en notant Med [Q25th, Q75th] la médiane et l’intervalle interquartile des valeurs de la 

distance d’édition, on obtient pour le groupe routine 35 [29, 43] et pour le groupe non-routine 56 [55, 

61]. La Figure 5-8 illustre ces résultats en présentant les boxplots du groupe routine R et du groupe 

non-routine NR. 

 

Figure 5-8 : Boxplots des groupes routine et non-routine des distances de la M-DME de la personne 
B. 

  Ceci est intéressant et permet d’envisager un test de décision statistique qui consiste à tester 

les deux hypothèses suivantes : 

𝐻0 : La distance d’édition y(n) suit une loi 𝑃𝑀𝐷𝐸𝑜(𝑦(𝑛), 𝐻0) entre n=0,…, N-1 

𝐻1 : La distance d’édition suit une   

𝑃𝑀𝐷𝐸𝑜(𝑦(𝑛), 𝐻0) entre n = 0, .., r-1 

𝑃𝑀𝐷𝐸1(𝑦(𝑛), 𝐻1) entre n = r,…, N-1 

Où y est la mesure de la distance d’édition au jour n et 𝑃𝑀𝐷𝐸𝑖(𝑦, 𝐻𝑖) est la distribution de la distance 

d’édition sous l’hypothèse i = 0 (𝐻0 : aucun changement n’est observé) et sous l’hypothèse i=1 (𝐻1 : 
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un changement est observé) et r est le jour où le début de changement est observé. Le test CUSUM 

qui permet de détecter le changement de modèle dans des processus stochastiques répond à cette 

question. À chaque instant, l’algorithme CUSUM des sommes cumulées [192] compare la statistique 

de test au seuil.  

Pour illustrer notre propos, le test a été appliqué pour détecter le plus rapidement possible le passage 

de l’hypothèse 𝐻0 = M(R) à l’hypothèse 𝐻1 = M(NR), où M(R) est la valeur médiane des distances des 

jours du groupe routine (du jour 1 au jour 60 de la vérité terrain, ici 35) et M(NR) est la valeur médiane 

des distances des jours du groupe non-routine (du jour 61 au jour 79 de la vérité terrain, ici 55). La 

Figure 5-9 suivante illustre le comportement de l’algorithme CUSUM sur les données des distances de 

la M-DME de la personne B sur une période de 79 jours. Le test de CUSUM met bien en évidence le 

changement au jour 61 comme ceci est indiqué dans les figures précédentes et cela correspond à la 

vérité terrain  

 

Figure 5-9 : Résultat du test CUSUM appliqué aux distances de la M-DME du jour 1 au jour 79 de la 
personne B. 

5.2.  Détection du changement de comportement au moyen de la 

déformation temporelle dynamique 

La Figure 5-10 présente le schéma de détection du changement de comportement en utilisant 

la méthode qui calcule la distance de la déformation temporelle dynamique (M-DTW). Il reprend le 

principe décrit dans la Figure 5-1 mais où la distance d’édition est substituée par la déformation 

temporelle dynamique : 

 

Figure 5-10 : Schéma de la détection du changement de comportement au moyen de la 
déformation temporelle dynamique. 
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La M-DTW est composée de 4 étapes. La première étape consiste à apprendre la journée routine qui 

est définie de la même manière que pour la détection du changement de comportement avec la 

méthode de distance d’édition (voir section 5.1.1). La seconde étape consiste à enregistrer les images 

de profondeur et à les classer. Ces dernières sont ensuite encodées par valeurs numériques en fonction 

de la posture (allongé, assis, debout), de l’absence de la personne et des chutes. La troisième étape 

consiste alors à aligner chaque journée enregistrée à la journée routine par le biais de l’algorithme de 

la transformation temporelle dynamique et de calculer la distance nécessaire pour l’alignement. À la 

dernière étape, le suivi des résultats des distances permet de repérer le changement de comportement 

de la personne. 

5.2.1. L’algorithme de la déformation temporelle dynamique 

La déformation temporelle dynamique (Dynamic Time Warping 𝐷𝑇𝑊) est inspirée de la 

distance de Levenshtein et constitue une extension de la distance d’édition aux séquences 

numériques. L’algorithme 𝐷𝑇𝑊 permet d’aligner deux suites d’éléments évoluant au cours du temps  

[193]. Il est souvent utilisé dans le domaine de la reconnaissance de la parole où la vitesse d’élocution 

peut varier alors que la phrase prononcée reste la même. La 𝐷𝑇𝑊 est aussi employée  pour mesurer 

la similitude de séries temporelles dans le domaine de la fouille des données [194]–[196]. La 

déformation appliquée aux séries est réalisée par une transformation non linéaire de la variable 

temporelle afin de mesurer leur similarité indépendamment du temps. En effet, la 𝐷𝑇𝑊 considère le 

temps comme non linéaire et élastique et permet de calculer la distance des séries en prenant en 

compte leurs décalages temporels contrairement à la distance euclidienne qui calcule la distance sans 

prendre en compte les différents décalages temporels. 

 L’algorithme 𝐷𝑇𝑊 appliqué à deux séquences 𝑋 et 𝑌 de longueurs respectives 𝑚 et 𝑛: 

𝑋 = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚 , 𝑌 =  𝑦1, 𝑦2,… , 𝑦𝑛 

permet de construire la matrice de distance 𝐷 de taille (𝑚 𝑥 𝑛) où l’indice (𝑖, 𝑗) correspond à la 

distance entre (𝑥(𝑖), … , 𝑥(𝑚)) et  (𝑦(𝑗), … , 𝑦(𝑛)). Chaque valeur de la matrice 𝐷 est calculée de façon 

récursive : 

𝐷(𝑖, 𝑗) = δ(𝑥(𝑖), 𝑦(𝑗)) + min{ 𝐷(𝑖 − 1, 𝑗 − 1), 𝐷(𝑖, 𝑗 − 1), 𝐷(𝑖 − 1, 𝑗)}  

où δ est une distance entre les éléments des séquences. 

On constate que par rapport à la distance d’édition, la 𝐷𝑇𝑊 ne permet pas d’insérer ou de supprimer 

des éléments avec un coût fixe. L’algorithme 𝐷𝑇𝑊 associe en effet chaque élément de chaque 

séquence à au moins un élément de l’autre séquence en minimisant les coûts d’association. 

La Figure 5-11 suivante illustre un exemple de l’application de l’algorithme 𝐷𝑇𝑊 entre deux séries X 

et Y. 
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Figure 5-11 : Illustration d’un exemple de DTW entre deux séries X et Y [197]. 

L’algorithme 𝐷𝑇𝑊 aligne les deux séries X et Y en appariant les éléments en fonction du 

chemin optimal représenté par des points dans la Figure 5-11-gauche. À droite de la figure nous 

pouvons constater (en rose) que le ième élément de la série X est apparié au ième +2 de la série Y. 

Pour renforcer notre propos, voici un exemple avec deux séquences   A = <4,6,8,7,8 > et B = 

<4,5,6,5,6,8,7>. Le Tableau 5-3 illustre la matrice de distance D qui résulte de l’application de 

l’algorithme 𝐷𝑇𝑊 pour aligner la séquence A à la séquence B en utilisant la fonction δ =│A(i)- B(j)│. 

Tableau 5-3 : Exemple d’application de l’algorithme DTW pour aligner la séquence A à la séquence 
B. 

B/A 4 6 8 7 8 

4 0 2 6 9 13 

5 1 1 4 6 9 

6 3 1 3 4 6 

5 4 2 4 5 7 

6 6 2 4 5 7 

8 10 4 2 3 3 

7 13 5 3 2 3 

 

Le chemin en bleu dans le tableau précédent est le chemin minimal pour aligner la séquence A à la 

séquence B en appariant les éléments des deux séquences.  

5.2.2. Application de la M-DTW à la détection du changement de 

comportement  

Ce principe a donc été appliqué pour étudier la similarité entre la journée routine et chaque 

journée enregistrée. Comme précédemment pour la M-DME, la journée de la personne est décrite par 

une succession des postures avec indication de la chute ou de l’absence de la personne. L’algorithme 

𝐷𝑇𝑊 ne comparant pas les chaînes de caractères, il convient de proposer un codage numérique de la 

séquence. Après plusieurs expérimentations, il nous a semblé pertinent d’attribuer le poids le plus fort 
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aux positions les plus fréquentes de la journée et un poids moindre aux postures les moins fréquentes. 

Il importe de souligner qu’un codage inverse (poids forts aux événements rares) conduit exactement 

au même résultat. 

Pour les deux personnes participant à notre étude, la chute est un événement qui n’apparaît 

pas dans la journée routine de la personne et reste un événement rare, elle a donc été encodée 0. 

Pour chaque personne dans la journée routine, la personne est plus souvent absente qu’allongée, et 

est plus souvent allongée qu’assise. Ces constats expliquent le choix suivant de l’annotation numérique 

des images :  

Pour la personne A : 

• Si la personne est debout « D », l’image est annotée 0 

• Si la personne est assise « S », l’image est annotée 1 

• Si la personne est allongée « L », l’image est annotée 2 

• Si la personne est absente « A », l’image est annotée 3 

Pour la personne B : 

• Si la personne chute « C », l’image est annotée 0 

• Si la personne est assise « S », l’image est annotée 1 

• Si la personne est allongée « L », l’image est annotée 2 

• Si la personne est absente « A », l’image est annotée 3 

La M-DTW appliquée sur toute la durée d’enregistrement de 85 jours pour la personne A de la 

base Gladis et le calcul de la moyenne mobile par intervalles de 7 jours est reportée sur la Figure 5-12 

qui montre que la DTW a bien quantifié le mode de vie régulier de la personne A (les distances sont 

quasiment nulles).  

 

 

Figure 5-12 : Annotations des images de la personne A et les résultats de la distance de de la 
déformation temporelle dynamique entre la journée routine et chaque jour enregistré. La ligne 

continue représente la moyenne mobile des distances DTW par intervalle de 7 jours. 
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 Figure 5-13 : Annotations des images de la personne B et les distance de de la déformation 
temporelle dynamique entre la journée routine et chaque jour enregistré. La ligne continue 

représente la moyenne mobile des distances DTW par intervalle de 7 jours. 

Pour la personne B, l’analyse montre (Figure 5-13) une nouvelle fois que la personne présente des 

changements de comportement. En analysant la courbe de la moyenne mobile pour la personne B, on 

remarque une augmentation du nombre de transformations après le jour 62 (pour mémoire la 

personne est plus souvent allongée puis absente). On constate aussi la diminution de la DTW qui 

correspond au retour de la personne B à sa chambre. En synthèse, cette analyse globale est similaire 

à l’analyse décrite pour l’évolution de DME des personnes A et B. De la même manière que pour 

l’application de l’algorithme de la distance d’édition, la base de données a été divisée en 7 groupes 

homogènes de journées (A, B, C, D, E, F et G). La Figure 5-14 présente les annotations des images par 

jour, les résultats des distances de l’algorithme DTW par jour et les boxplots des distances dynamiques 

pour chaque groupe de la personne B.  
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Figure 5-14 : Annotations des images par jour, résultats des distances DTW par jour et les boxplots 
de la DTW pour chaque groupe. 

 Les résultats du test statistique de Wilcoxon par pair de groupe sont présentés dans le Tableau 5-4. 

Tableau 5-4 : Résultats du test de Wilcoxon. 

 A B C D E F 

B 0.35           

C 0.21 0.78         

D 0.98 0.44 0.28       

E 0.01 0.01 0.01 0.01     

F 0 0 0 0 0   

G 0.54 0.56 0.73 0.78 0.15 0 

 

On remarque d’une part que les groupes A, B, C et D ne sont pas significativement différents 

(p > 0.05), et d’autre part que les groupes A, B, C et D sont significativement différents des groupes E 

et F (p < 0.05). Ces deux derniers groupes sont aussi significativement différents. Cette différence 

s’explique en partie par la stratégie de codage que nous avons retenue favorisant les postures ou 

situations les plus fréquentes (ici l’absence de la personne). Le groupe G n’est pas significativement 



  
 

99 
 

différent des groupes A, B, C, D et E. Le groupe G est significativement différent de F. En observant le 

box-plot, on constate même une bonne ressemblance entre ces groupes. La M-DTW semble capturer 

mieux le retour à la routine de la personne que la M-DME. Ceci est confirmé par la Figure 5-15 qui 

synthétise ces résultats en présentant les boxplots du groupe routine R (regroupement des groupes A, 

B, C, et D) et du groupe non-routine NR (association des groupes E et F). Ces boxplots, nous permet de 

comparer les résultats obtenus par M-DTW (Figure 5-15 ) et ceux obtenues par M-DME (Figure 5-8), 

en notant une nouvelle fois, Med [Q25th, Q75th] la médiane et l’intervalle interquartile. Pour le groupe 

routine nous obtenons 25 [19, 33] avec M-DTW et 35[29, 43] avec M-DME et pour le groupe non-

routine 51 [41, 78] avec M-DTW et 56 [55, 61] avec M-DME. Les deux groupes semblent être mieux 

séparés en utilisant la M-DTW. 

Figure 5-15 : Boxplots des groupes routines et non-routines des distances DTW de la personne B. 

Le test de CUSUM appliqué pour estimer le changement de comportement est reporté sur la 
figure suivante et illustre les résultats du test. Le test montre une détection du changement au 65ème 
jour ce qui présente un léger retard par rapport à la vérité terrain, étant donné que la personne change 
de comportement à partir du 61ème jour. 

Figure 5-16 : Résultat du test CUSUM appliqué aux distances DTW du jour 1 au jour 79 de la 
personne B. 
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5.3.  Détection du changement de comportement par classification 

de la nature de la journée 

Les approches précédentes cherchent à caractériser les modifications tout au long de la 

journée. Il était aussi important de regarder le changement de comportement au jour le jour mais de 

manière globale. La Figure 5-17 présente le schéma de détection du changement de comportement 

de cette nouvelle approche : 

 

Figure 5-17 : Schéma de la détection du changement de comportement par classification de la 
nature de la journée. 

La méthode de détection du changement de comportement par Classification de la Nature de 

la Journée (M-CNJ) est composée de 3 étapes. La première étape consiste à enregistrer la personne 

avec des caméras de profondeurs et de classer les images en posture (allongé, assis, debout), en 

absence ou en position chute. Chaque journée est alors décrite, dans un premier temps, par une 

succession des postures avec indication de l’absence et de la chute de la personne, et dans un 

deuxième temps, la journée est définie par les cinq indices suivants : le pourcentage de temps en 

position assise, le pourcentage de temps en position debout, le pourcentage de temps en position 

allongée, le pourcentage de temps d’absence de la personne et du nombre de chutes.  

Deux études ont alors été envisagées : i) la première où nous cherchons à apprendre les classes 

à partir des observations, ceci relève d’une approche non supervisée, ii) la deuxième où nous 

supposons connaître les classes afin de mettre en œuvre une approche supervisée. Ces deux 

approches pouvant d’ailleurs être complémentaires.  

La classification du type de la journée permet ensuite de détecter les journées routines et les 

journées non-routines. À la dernière étape, le monitoring des résultats de la classification du type de 

la journée permet de repérer le changement de comportement de la personne. 

5.3.1. Auto-apprentissage des classes des jours 

La classification des images enregistrées pour chaque jour, par le biais du réseau de neurones 

ResNet-18 (voir section 4.2), permet de calculer pour la journée les valeurs des indices suivants : 

pourcentage en temps assis, pourcentage en temps allongé, pourcentage en temps debout, 

pourcentage en temps absent et le nombre de chutes. Dans cette section, une approche permettant 

de construire automatiquement les classes est proposée. Elle s’appuie sur les méthodes de clustering 

qui ont comme avantage de ne faire aucune hypothèse sur le nombre de classes observées mais 

cherche au contraire à les identifier.  
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Nous avons considéré deux cas de figure où chaque journée est décrite par : 

1- Une succession des postures (allongée, debout, assise) avec indication de l’absence 

et de la chute de la personne ; 

2- Les valeurs des indices du jour (pourcentage en temps allongé, pourcentage en temps 

assis, pourcentage en temps debout, pourcentage en temps absent et nombre des 

chutes). 

Dans le cas où la journée est décrite par les valeurs des indices du jour, l’algorithme de 

clustering par K-moyennes [198] a été retenu. Cet algorithme analyse un ensemble de données où 

chaque donnée est caractérisée par un ensemble de descripteurs et regroupe les données similaires 

en K clusters (groupes) autour d’un centre de gravité (centroïde).  

Le principe de l’algorithme K-moyennes peut être résumé ainsi : 

1- Choisir au hasard K points (une ligne de la matrice des données). Ces K points sont les 

centres des clusters (centres de gravité). 

2- Affecter chaque élément de l’ensemble des données au groupe dont le centre de 

gravité est le plus proche. 

3- Recalculer le centre de gravité de chaque groupe et modifier le centroïde jusqu’à la 

convergence ou la stabilisation de l’inertie totale de l’ensemble des données. 

Dans le cas où la journée est décrite par une succession des postures, l’algorithme K-modes 

[199] a été retenu car les données sont catégorielles. La méthode K-modes est similaire à la méthode 

de K-moyennes où le centre du cluster est calculé en fonction des fréquences des modalités 

majoritaires présentent dans ce cluster. 

5.3.1.1. Autoapprentissage : cas la journée décrite par une succession 

des postures 

Lorsque la journée est décrite par une succession des postures (assise, allongée, chute) avec 

indication de l’absence de la personne, on classe les jours des personnes A et B de la base Gladis par 

l’algorithme K-modes. 

5.3.1.1.1 Classification des jours de la personne A 

La Figure 5-18 suivante présente l’évolution de la somme de toutes les dissimilitudes entre les 

clusters selon le nombre de groupes (notées le coût) après avoir appliqué l’algorithme K-modes en 

fonction du nombre prédéfini de clusters K. Nous pouvons remarquer que le taux de discrimination 

entre classes évolue peu lorsque le nombre de classes a priori augmente. Nous pouvons toutefois voir 

une rupture entre 4 et 5 classes ceci nous incite à fixer K = 4. 
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Figure 5-18 : Evolution de la somme de toutes les dissimilitudes entre les clusters en fonction du 
nombre des clusters K pour la personne A. 

La Figure 5-19 montre l’évolution de la classification de la journée pour le nombre des classes 

K égal à 4 avec un rappel de la figure d’annotation des images de la personne A. 

 

 

Figure 5-19 : Classification des jours de la personne A (classes 1, 2, 3 et 4). 

On voit clairement ici que sans aucun a priori, on est capable d’identifier le caractère routinier 

de la personne A (la majorité des observations sont affectées à la classe 1 qui représente la routine de 

la personne). L’analyse de la vérité terrain montre que durant les journées 7 et 28 qui sont classées en 

classe 4 la personne est un peu plus absente que les autres jours. La journée 19 montre que durant 

cette journée, à la différence des autres jours, la personne a été enregistrée deux fois en posture 

debout. On rappelle que la personne enregistrée présente un problème de mobilité et est très 

rarement enregistrée en position debout. Les jours 45 et 46 sont classés en classe 3, car la personne 

est détectée plus souvent assise durant ces jours. Pour chaque journée on compte le pourcentage en 

temps assise, le pourcentage en temps allongé, le pourcentage en temps debout, le pourcentage en 

temps absente et le nombre des chutes.  
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Les résultats de classification permettent alors de construire automatiquement les intervalles 

[minimum du pourcentage des jours de la classe i, maximum des jours de la classe i]. Le tableau suivant 

présente les intervalles des indices de la journée routine par la classification K-modes et par 

l’annotation de la vérité terrain des types du jour (La vérité terrain est basée sur l’annotation du type 

du jour après avoir analysé les images enregistrées) : 

Tableau 5-5 : Intervalles des indices de la journée routine (de la méthode K-modes et de la vérité 
terrain). 

  Intervalles de la journée routine  

  K-modes Vérité terrain 

Nombre de CHUTES [0, 0] [0, 0] 

Pourcentage ASSISE [0%, 7%] [0%, 8%] 

Pourcentage ALLONGÉE [45%, 56%] [44%, 56%] 

Pourcentage ABSENTE [43%, 52%] [43%, 55%] 

Pourcentage DEBOUT [0%, 1%] [0%, 2%] 

 

Nous remarquons que les intervalles des indices des jours routines issues de la méthode de 

classification K-modes et de la vérité terrain sont quasiment égaux. 

 5.3.1.1.2. Classification des jours de la personne B 

La Figure 5-20 présente l’évolution de la somme de toutes les dissimilitudes entre les clusters 

selon le nombre de groupes. Une nouvelle fois une rupture de cet indice se dégage pour 4 classes. 

 

Figure 5-20 : Évolution de la somme de toutes les dissimilitudes entre les clusters en fonction du 
nombre des clusters K pour la personne B. 

 

La Figure 5-21 présente la classification des 85 jours enregistrés de la personne B pour le 

nombre des classes K égal à 4 avec un rappel de la figure d’annotation des images de la personne B. 
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Figure 5-21 : Classification des jours de la personne B (classes 1, 2, 3 et 4). 

De la figure précédente, nous pouvons remarquer que, du premier jour au 60ème jour, la 

majorité des jours sont classés en classes 1 et 2. Suivi de 10 jours classés en 3 et suivi d’une journée 

classée 1 et puis 8 jours classés en classe 4. Enfin lors des 6 derniers jours, il y a un mélange des classes 

1 et 3.  

La Figure 5-22 illustre les annotations des images des jours groupés selon les classes de l’algorithme 

K-modes.  

Figure 5-22 : Annotations des images des jours enregistrés selon le type de classes (assis en couleur 
bleue, allongé en couleur mauve, absent en couleur rouge, debout en couleur blanche et chute en 

jaune). 
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La vérité terrain montre que la classe 4 correspond à l’absence de la personne, la classe 3 décrit les 

jours où la personne est plus souvent allongée durant la journée. L’algorithme a également détecté 

deux types (classes 3 et 4) de jours anormaux et non-routine de la personne. Les classes 1 et 2 décrivent 

deux types de comportements de journée routine. En effet, les jours classés 1 ont un rythme différent 

des jours classé 2. La personne dans les jours du groupe 2 est plus souvent assise (couleur bleu) après 

son retour à la chambre par rapport à la classe 1. Nous pouvons également constater que dans le 

groupe 2, la personne a été plus enregistrée au sol (couleur jaune). Les boxplots des pourcentages des 

images en fonction de la classe de la journée confirment cette analyse (Figure 5-23). 

 

 

Figure 5-23 : Boxplots des pourcentages des images en position chute, assise, allongée, et absent 
par jour selon les classes des jours. 

La classification des jours de la personne B par l’algorithme K-modes a permis de différencier 

les jours de la routine (du jour 1 au jour 60) puis la perte de la routine (du jour 61 au jour 79) en 

distinguant deux catégories de journées anormales (les classes 3 et 4) et, pour terminer, le retour 

progressif à la routine durant les six derniers jours (présence des classes 1 et 3). La personne B chute 

souvent car c’est une personne dépendante qui a des problèmes de mobilités, par conséquent la chute 

fait partie de sa routine. L’algorithme K-modes ne prend pas en compte le nombre des chutes mais la 

fréquence des images en position chute. 

Le Tableau 5-6 présente les intervalles des indices de la journée routine (indices pourcentage 

en temps debout, pourcentage en temps allongé, pourcentage en temps assis, pourcentage en temps 

absente et le nombre des chutes) par la méthode K-mode et de la vérité terrain : 
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Tableau 5-6 : Intervalles de la journée routine de la personne B (de la méthode K-modes et de la 
vérité terrain). 

  Intervalles de la journée routine  

  K-modes Vérité terrain 

Nombre de CHUTES [0, 4] [0, 4] 

Pourcentage ASSISE [3%, 49%] [3%, 49%] 

Pourcentage ALLONGÉE [13%, 73%] [13%, 72%] 

Pourcentage ABSENTE [18%, 56%] [17%, 50%] 

Pourcentage DEBOUT [0%, 0%] [0%, 0%] 

 

Nous pouvons remarquer que les intervalles des indices des jours routines issues de la méthode de 

classification K-modes et de la vérité terrain sont quasiment égaux. 

L’algorithme a inclus la chute dans le comportement routine de la personne car cette personne 

chutait souvent auprès de son lit. Il importe de souligner cependant qu’une alarme est générée pour 

chaque chute.  

5.3.1.2. Autoapprentissage : La journée décrite par les indices du jour 

L’algorithme K-moyenne est cette fois-ci appliqué aux jours enregistrés des personnes A et B 

où chaque jour est défini par le pourcentage en temps allongé, le pourcentage en temps assis, le 

pourcentage en temps debout, le pourcentage en temps absent et le nombre des chutes. 

5.3.1.2.1. Classification des jours de la personne A  

La Figure 5-24 présente l’évolution de l’inertie (l’inertie est la somme des distances au carré 

des échantillons par rapport à leur centre du groupe le plus proche) en fonction des nombres des 

classes K.  

Figure 5-24 : Evolution de l’inertie en fonction du nombre des classes K de la personne A. 

On voit que l’inertie chute brutalement entre K = 1 et K = 3. On se rend compte qu’un coude 

apparaît à K = 4 et l’inertie décroît ensuite légèrement.  Nous considérons donc que K = 4 permet de 

bien discriminer les différents types de journées. 
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La Figure 5-25 présente les résultats de classification des jours selon le nombre des classes K 

égal à 4 et rappelle l’annotation des images des jours de la personne A. 

 

Figure 5-25 : Classification des jours de la personne A selon le nombre des classes (1, 2, 3 et 4). 

Afin de mettre en évidence la différence entre les 4 classes des jours, la Figure 5-26 présente les 

boxplots des indices du jour (% allongée, % assise, % debout et % absente). Nous rappelons que la 

personne A ne chute jamais et par conséquent le graphe des chutes n’est pas présenté. 

 

Figure 5-26 : Boxplots pour les 4 classes de jours (resp. 1 à 4) des indices : pourcentage en temps 
allongé, pourcentage en temps assis, pourcentage en temps debout et pourcentage en temps 

absent de la personne A. 
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L’indice pourcentage debout durant la journée n’est pas significatif pour la répartition des jours 

car la personne est une personne dépendante et rarement enregistrée en position debout. Pour les 

autres indices, on remarque que la différence de pourcentages des quatre classes est petite. 

L’algorithme K-moyennes a classé les jours en prenant en compte la différence minime entre les indices 

des jours. La classe 3 correspond aux jours (14 jours) où la personne est enregistrée le plus souvent 

assise. La classe 1 correspond aux jours (19 jours) où la personne est un peu plus allongée. La classe 4 

caractérisent les jours où la personne est plus absente (27). Les indices des 25 jours de la classe 2 se 

chevauchent avec les indices des autres classes.  

La classification par la K-moyennes a permis de repérer le comportement routinier de la 

personne A et de définir quatre niveaux de routine de la personne. En exploitant notre connaissance 

a priori, nous avons décidé de fusionner ces quatre classes, par conséquent les intervalles des indices 

de la journée routine sont égaux aux intervalles routines de la vérité terrain car la personne a en réalité 

un comportement routinier sur toute la période d’enregistrement. Le Tableau 5-7 présente les 

intervalles des indices de la journée routine de la personne A. 

Tableau 5-7 : Intervalles des indices de la journée routine de la personne A. 

  Intervalles de la journée routine  

Nombre de CHUTES [0, 0] 

Pourcentage ASSIS [0%, 8%] 

Pourcentage ALLONGÉ [44%, 56%] 

Pourcentage ABSENTE [44%, 56%] 

Pourcentage DEBOUT [0%, 2%] 

 

Il importe de remarquer que les intervalles de la journée routine des indices par la méthode 

d’apprentissage K-moyenne sont similaires aux intervalles des indices de la journée routine par la 

méthode d’apprentissage K-modes vue à la section précédente (Tableau 5-5). 

5.3.1.2.2.  Classification des jours de la personne B 

La Figure 5-27 suivante présente l’évolution de l’inertie en fonction des nombres des classes K 

Figure 5-27 : Evolution de l’inertie en fonction du nombre des classes K. 
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Pour la personne B, le coude dans l’évolution de l’inertie apparaît pour K = 3. La figure suivante 

présente la classification des jours pour K égal à 3 avec le rappel de la figure d’annotation des images 

de la personne B. 

 

 

Figure 5-28 : Classification des jours de la personne B selon le nombre des classes (1,2 et 3).  

La classe 2 correspond à la situation où la personne est allongée plus de 50% du temps durant 

la journée. La classe 3 est la classe des jours où la personne est absente. La classe 1 correspond à la 

routine de la personne. On constate que l’algorithme a détecté le comportement routine du premier 

jour au 60ième avec la présence de 6 jours où la personne est plus allongée durant la journée. Il a 

également détecté le comportement anormal de la personne du jour 61 au jour 79 où la personne est 

la plus souvent allongée (la classe 2) puis absente (classe 3). Durant les 6 derniers jours, on retrouve 5 

journées non-routines avec la présence d’une journée routine qui correspond au retour progressif à la 

routine. 

Le Tableau 5-8 présente les intervalles minimum et maximum de chaque indice des jours de la 

classe 1 et des indices de la vérité terrain de la journée routine : 

Tableau 5-8 : Intervalles de routine de la personne B (de la méthode K-moyennes et de la vérité 
terrain). 

  Intervalles de la journée routine  

  K-moyennes Vérité terrain 

Nombre de CHUTES [0, 4] [0, 4] 

Pourcentage ASSIS [4%, 49%] [3%, 49%] 

Pourcentage ALLONGÉ [13%, 52%] [13%, 72%] 

Pourcentage ABSENTE [19%, 56%] [17%, 50%] 

Pourcentage DEBOUT [0%, 0%] [0%, 0%] 

 

On remarque que les intervalles de la journée routine sont similaires aux intervalles de la 

journée routine de la vérité terrains sauf pour l’indice pourcentage allongée (le maximum est de 73% 

versus 52% de la classification par l’algorithme K-moyennes).  
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5.3.2. Classification du type de la journée par une approche 

supervisée 

L’auto apprentissage de la section précédente a permis de définir les intervalles de la journée 

routine. Nous postulons dans cette section qu’une journée qui n’est pas routine est une journée non-

routine. Cette remarque consiste à fusionner les classes précédentes des journées non-routines. Ceci 

a aussi comme implication de retenir des approches de classification capables d’appréhender des 

classes séparées non linéairement. 

La classification en journée routine ou non-routine peut être vue alors comme un problème de 

classification/prédiction basé sur les paramètres qui caractérisent cette journée (pourcentage en 

temps assis, pourcentage en temps allongé, pourcentage en temps debout, pourcentage en temps 

absent et le nombre de chutes). Trois approches ont été comparées :  

1. La régression binaire logistique [200] (𝐵𝑅𝐿 : Binary Regression Logistic) : la 𝐵𝑅𝐿 a été 

choisie parce que le problème de classification est réduit à un problème de 

classification binaire et qu'il s'agit d'une approche standard. 

2.  L'arbre de décision (𝐷𝑇 : Decision Tree) [154] : le 𝐷𝑇 a été retenu car il fournit des 

règles de décision interprétables. 

3.  La forêt aléatoire (𝑅𝐹 : Random Forest) [155] : Le 𝑅𝐹 sont reconnues comme 

robustes. Elles effectuent un entraînement sur plusieurs arbres de décision à partir de 

différents sous-ensembles de données.  

Dans cette étude, nous sommes dans le cas d’un modèle binaire à deux classes : la classe 

positive (journée routine) et une classe négative (journée non-routine). Les mesures de performance 

ont donc été évaluées de manière classique en calculant la précision, la spécificité et la sensibilité de 

chaque méthode de classification (cf. chapitre II). Les jours de routine et non-routine sont définis 

suivant l’apprentissage réalisé par classification au moyen des algorithmes K-modes et K-moyennes. 

5.3.3. Détection du changement de comportement  

Le principe de détection des changements de comportement consiste à attribuer la valeur 1 à 

un jour 𝑛 (𝐽(𝑛) = 1) s'il suit la routine quotidienne de la personne et la valeur 0 (𝐽(𝑛) = 0) s'il ne la 

suit pas. Ce principe est basé sur le calcul récursif de l’indice de comportement noté 𝐵𝐼  (Behaviour 

Index) sur une fenêtre temporelle Pt : 

𝐵𝐼(𝑛) = 𝐵𝐼(𝑛 − 1) +
𝐽(𝑛) − 𝐽(𝑛 − 𝑃𝑡)

𝑃𝑡
 

𝐵𝐼 reflète le pourcentage des jours de routine sur la période 𝑃𝑡. Ce n'est rien d'autre que l'estimation 

récursive d'une moyenne mobile sur une période 𝑃𝑡. Le résultat de l'évolution du 𝐵𝐼 pendant la 

période de 𝑁 jours décrit l'évolution du maintien de la routine de manière continue sur une période 

glissante 𝑃𝑡. 

5.3.4. Application à la détection du changement de comportement  

La M-CNJ a été appliquée de nouveau aux deux personnes âgées dépendantes (A et B) 

enregistrée avec des capteurs de profondeur dans leur chambre de maison de retraite durant une 
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période de 85 jours (voir section 2.2.1 du manuscrit). La classification des jours par les algorithmes K-

modes et K-moyennes a permis d’apprendre, comme précisé ci-dessus, les journées routines et les 

journées non-routines par fusion des classes apprises. Chaque jour est décrit par les indices 

pourcentage en temps allongé, assis, debout, absent et le nombre des chutes. La régression logistique 

binaire (𝐵𝑅𝐿), l'arbre de décision (𝐷𝑇) et les forêts aléatoires (𝑅𝐹) ont été utilisés pour classer le type 

de jour avec une méthode de validation croisée "Leave-One-Out" [201]. L’index 𝐵𝐼 est ensuite calculé 

sur la base de cette classification comme indiqué dans la formule précédente.  

5.3.4.1. Personne A 

Dans le cas de la classification des jours en routine et non-routine suite à la classification par 

l’algorithme K-modes, les performances des trois approches d'apprentissage automatique pour la base 

de données résultant des images annotées en posture (allongé, assis, debout), et en absence de la 

personne A sont présentées dans le Tableau 5-9 . 

Tableau 5-9 : Performances de classification du type de la journée de la personne A. 

 Precision Spécificité Sensibilité 

BRL 93% 98% 0% 

DT 94% 100% 0% 

RF 100% 100% 100% 

Parmi les jours de la personne A, seulement cinq jours sont non-routine. Les jours non-routine 

ne sont pas détectés par la classification régression logistique binaire et les arbres de décision. Les 

résultats de prédiction du type de la journée montrent que les forêts aléatoires affichent les meilleurs 

résultats de prédiction. 

La Figure 5-30 montre l'évolution de l'indice de comportement 𝐵𝐼 pendant 85 jours sur une 

période glissante de 7 jours (c'est-à-dire 𝑃𝑡 =7) en utilisant i) l’annotation de vérité terrain du type du 

jour et ii) la sortie de la méthode de classification 𝑅𝐹 de la base de données résultant de la détection 

des postures de l’absence et de la chute. 

 

Figure 5-29 : Évolution de l'indice BI issu de la classification par des forêts aléatoires (RF) et de la 
vérité terrain de la personne A.  
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Nous pouvons observer que la personne A maintient sa routine sur toute la période 

d’enregistrement (BI supérieur à 70%) dans les deux cas. 

L’analyse de nos résultats sur la personne A a montré que nous mettions en évidence 

seulement une seule classe. Ce constat montre que les approches supervisées ne sont pas directement 

applicables pour prédire le type de la journée et souligne une des limitations de cette approche. 

5.3.4.2. Personne B 

Nous avons procédé comme précédemment et les journées sont classées en journée routine 

et non-routine suite à la répartition des jours par la méthode de K-modes et en fusionnant les classes 

routine d’une part et les classes non-routine d’autre part. Pour la personne B, nous trouvons 21 

journées non-routines et 64 journées routines.  

Le Tableau 5-10 présente les performances des trois approches d'apprentissage automatique 

pour la base de données résultant des images annotées en posture (allongé, assis, debout), en absence 

et en nombre de chutes de la personne B. 

Tableau 5-10 : Performances de classification du type de la journée de la personne B après avoir 
classé les jours avec l’algorithme K-modes. 

  Precision Spécificité Sensibilité 

BRL 81% 96% 50% 

DT 94% 98% 81% 

RF 100% 100% 100% 

Les résultats de prédiction du type de la journée montrent que pour la personne B également, 

les forêts aléatoires affichent les meilleurs résultats de prédiction. 

 La Figure 5-30 montre l'évolution de l'indice de comportement 𝐵𝐼 pendant 85 jours sur une 

période glissante de 7 jours (c'est-à-dire 𝑃𝑡 =7) en utilisant : i) l'annotation de vérité terrain et ii) la 

sortie de la méthode de classification RF de la base de données résultant de la détection des postures 

de l’absence et de la chute de la personne B. 
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Figure 5-30 : Évolution de l'indice BI issu de la classification des jours par RF de la personne B. 

 Nous observons la même évolution du 𝐵𝐼 de la vérité terrain et des jours prédits par RF : du 

premier au 61ème jour que le 𝐵𝐼 est quasi-constant (𝐵𝐼 ∈ [82%, 100%]) et traduit que la routine est 

maintenue. Puis pendant 19 jours, la personne ne suit plus sa routine quotidienne. Puis le 𝐵𝐼 augmente 

à nouveau et un retour progressif à la routine est observé. Cet exemple montre que l'indice 𝐵𝐼 proposé 

met en évidence les changements dans la routine quotidienne et pourrait aider à anticiper les 

changements de comportement de la personne âgée. 

Dans le cas où les journées sont classées en journées routines et non-routines suite à la 

répartition des jours par la méthode de K-moyennes et en fusionnant les classes non-routine de la 

personne B, nous trouvons 30 journées non-routines et 55 journées routines.  

Le tableau suivant présente les performances des trois approches d'apprentissage 

automatique pour la base de données résultant des images annotées en posture (allongé, assis, 

debout), en absence et en chute de la personne B. 

Tableau 5-11 : Performances de classification du type de la journée de la personne B après avoir 
classé les jours avec l’algorithme K-moyennes. 

  Précision Spécificité Sensibilité 

BRL 85% 82% 90% 

DT 94% 98% 81% 

RF 100% 100% 100% 

 

Les résultats de prédiction du type de la journée montrent que les forêts aléatoires affichent 

les meilleurs résultats de prédiction. La Figure 5-31 montre l'évolution de l'indice de comportement 

𝐵𝐼 pendant 85 jours sur une période glissante de 7 jours (c'est-à-dire 𝑃𝑡 =7) en utilisant la sortie de la 

méthode de classification RF de la base de données résultant de la détection des postures de l’absence 

et de la chute de la personne B. 
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Figure 5-31 : Évolution de l'indice BI issu de la classification des jours par RF de la personne B.  

Même si il existe une différence d’évolution du 𝐵𝐼 de la vérité terrain et du 𝐵𝐼 qui résulte de 

la prédiction de jours par RF, nous trouvons les mêmes interprétations du premier jour au 79 ème jour. 

En effet du premier au 61ème jour le 𝐵𝐼 du 𝑅𝐹 est quasi-constant (𝐵𝐼 ∈ [50%, 100%]) et traduit que la 

routine est maintenue. Puis pendant 19 jours, la personne ne suit plus sa routine quotidienne.  Les six 

derniers jours de retour progressif à la routine dans la réalité est moins présente dans le cas  𝐵𝐼  issu 

du 𝑅𝐹. On observe un retour progressif plus long à la routine, cette différence est vraisemblablement 

expliquée par la définition des intervalles de la journée routine. 

La méthode précédente que nous avons évaluée pour des personnes dépendantes est 

intéressante mais nécessite une base d’apprentissage composée de journées routines et de journées 

non-routines pour classer le type de la journée. Nous avons proposé une stratégie qui permet 

d’apprendre automatiquement ces classes par des approches non-supervisées. Cependant, nous avons 

vu aussi les difficultés de mise en œuvre lorsque la personne ne présente pas de journée non-routine. 

La section suivante propose donc une autre méthode qui ne nécessite pas la présence d’une base 

d’apprentissage mais s’appuie sur l’observation du quotidien et s’inscrit plutôt sur une démarche 

heuristique. 

5.4. Détection du changement de comportement par une approche 

heuristique 

Cette méthode consiste à classer un jour en « journée routine » selon les valeurs des indices 

du jour (l’indice pourcentage en temps allongé, l’indice pourcentage en temps assis, l’indice 

pourcentage en temps debout, l’indice pourcentage en temps absent). En effet les intervalles des 

indices de la journée routine sont définis suite aux réponses de la personne âgée aux questions 

suivantes : 

• Quelles sont les durées minimum et maximum du temps allongé (dormir, sieste) ? 

• Quelles sont les durées minimum et maximum du temps assis (à table, sur le canapé, 

au bureau) ? 
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• Quelles sont les durées du minimum et du maximum du temps absent (absente de la 

maison, dans la salle de bains et toilettes) ? 

L’intervalle de l’indice routine debout durant la journée est déduit des réponses précédentes, 

car la somme des durées des temps des différentes classes absente, assise, debout et allongée 

englobent la durée totale de la journée. 

La journée sera classée routine si : « Chaque valeur de l’indice appartient à l’intervalle de 

routine de l’indice ». La journée sera classée non-routine si : « Au moins une valeur des indices 

n’appartient pas à l’intervalle routine ». 

Dans le cas de présence de chute pour une personne robuste (la chute ne fait pas partie de sa 

routine) une alerte est déclenchée et la journée est classée alors non-routine.  

Les personnes A et B sont des personnes dépendantes enregistrées dans leur chambre 

d’EHPAD, par conséquent nous n’avions pas à notre disposition les enquêtes. Notre idée a été de se 

baser sur les annotations de la vérité terrain du type du jour de chaque personne selon les intervalles 

de la journée routine.  

La Figure 5-32 et la Figure 5-33  présente la moyenne mobile de l’évolution de l’indice 𝐵𝐼 des 

personnes A et la personne B (par période de 7 jours) après la vérification d’appartenance des valeurs 

des indices de chaque jour enregistré aux intervalles routines. 

 

 

Figure 5-32 : Évolution de l'indice BI issu des annotations et de la base de données résultant de la 
détection des postures de l’absence et de la chute de la personne A. 

 

 

0%

50%

100%

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85

B
I

Jours



  
 

116 
 

 

 

Figure 5-33 : Évolution de l'indice BI issu des annotations et de la base de données résultant de la 
détection des postures de l’absence et de la chute de la personne B. 

Cette méthode permet de suivre la personne et de classer d’une manière simple le type de la 

journée. Elle peut aussi être exploitée pour construire progressivement les journées non-routines et 

ainsi alimenter la méthode de détection du changement de comportement par classification de la 

nature de la journée. 

Conclusion 

Trois stratégies pour détecter le changement de comportement de la personne en vue de 

prédire la fragilisation ont été proposées dans ce chapitre.  

La première respecte la chronologie des activités de la journée en se basant sur le fait que la 

personne âgée suit une routine bien définie dans le temps et l’espace. Nous avons étudié deux 

variantes qui calculent respectivement la distance minimale d’édition (M-DME) et la déformation 

temporelle dynamique (M-DTW) par rapport à une journée dite routine. Nous avons constaté que la 

M-DME met bien en évidence les petits changements dans la routine et que la M-DTW capture mieux 

les changements durables. Associé à l’algorithme du CUSUM appliqué directement sur les distances 

(DME ou DTW) évaluées par jour, nous avons montré expérimentalement qu’il était possible de 

détecter des changements de comportement. Cette approche nécessite cependant l’apprentissage 

d’une journée routine. Deux stratégies d’apprentissage ont été proposées pour définir la journée 

routine. L’une participative demandant à la personne de répondre à un questionnaire, l’autre 

observationnelle où la personne est enregistrée sur plusieurs jours et la journée routine est définie par 

les postures les plus fréquentes à un instant t.  

La seconde stratégie classe la nature de la journée selon les valeurs des indices de la journée 

et propose ainsi un aperçu global du comportement journalier de la personne dans le temps sans 

regarder la succession des activités. Notre étude révèle qu’une analyse qui mixte i) les méthodes non 

supervisées de clustering pour apprendre les classes au jour le jour et l’identification des intervalles 

des indices de la journée routine et ii) une classification supervisée pour classer automatiquement la 

journée en « routine » et « non-routine », était bien adaptée pour le suivi du changement de 

comportement.  
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La troisième stratégie plus heuristique classe la journée selon la vérification de l’appartenance 

des valeurs des indices aux intervalles routines des indices. 
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       CHAPITRE VI 

6. Détection du changement de comportement sur 

des données simulées 
 

Introduction 

Les chapitres précédents ont permis de présenter une méthode d’analyse complète englobant 

la détection de postures par des approches de deep-learning et la détection du changement de 

comportement suivant trois stratégies. Il est bien sûr, regrettable que cette approche n’ait pas pu être 

évaluée sur une plus grande base de données. Le contexte de cette thèse en plein confinement a fait 

que notre partenaire n’a pas souhaité poursuivre les expérimentations qui auraient permis de 

stabiliser et valider quantitativement nos résultats. Ces constats ont conduit à proposer un simulateur 

capable de reproduire différentes évolutions du type de la journée. Ce simulateur devra permettre de 

produire différentes évolutions de la routine et de spécifier des périodes de temps variables où des 

dégradations sont introduites. Dans la littérature, les modèles de Markov ont fait leur preuve pour 

modéliser le comportement humain [202]–[205]. Ceci explique que nous avons favorisé une approche 

par modèle semi-Markovien caché car le vieillissement décrit différents comportements des 

personnes âgées selon l’évolution de leur état de santé. La personne peut rester robuste, ou bien son 

état de santé peut se dégrader brutalement ou lentement. La variabilité de l’évolution de l’état de 

santé de la personne explique la variabilité du changement de comportement, par exemple une 

personne atteinte d’une dépression n’aura pas le même comportement qu’une personne atteinte de 

l’insomnie.  

La première partie du chapitre définit la base de données qui a servi de support pour la 

simulation de scénarios réalistes. Elle est constituée i) d’une enquête sur 7 personnes âgées qui ont 

décrit leur journée routine et  ii) d’images de profondeur enregistrées lors de différents scénarios d’une 

journée compressée (cf. la base Symh, voir section 2.2.2). 

La deuxième partie du chapitre présente en premier le modèle de Markov caché et le modèle 

semi-Markovien caché qui sont utilisés pour définir le simulateur, puis propose une définition du 

simulateur des jours et des indices des jours, et enfin, décrit différentes trajectoires. Cette deuxième 

partie est clôturée par une conclusion sur le simulateur et des propositions sur d’autres utilisations 

pour décrire le comportement de la personne. 

Dans la troisième partie, il nous a semblé aussi important de quantifier l’impact des mauvaises 

classifications des méthodes proposées aux chapitres précédents. Nous avons cherché à mettre en 

évidence l’efficacité des méthodes M-DTW, M-DME, M-CNJ et de la méthode heuristique pour la 

détection des différents changements de comportement en s’appuyant sur la simulation du type de la 

journée et sur les images enregistrées par les caméras de profondeur des scénarios des journées 

compressées de quatre personnes. 
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6.1. Les bases de données pour construire des simulations réalistes 

6.1.1. Définition de la journée routine par une enquête 

Afin de proposer des simulations réalistes de journées routines, une enquête a été réalisée dans 

le cadre du projet ANR ACCORD mené en parallèle à ce projet. La journée routine de la personne peut 

être décrite par une succession d’activités dans le temps que l’on peut représenter sous la forme d'un 

graphe d'états tel que représenté sur la Figure 6-1 suivante : 

 

Figure 6-1 : Graphe d’états d’une journée d’une personne âgée. 

Chaque journée est décrite par une succession d’activités qui sont traduites par des postures 

que nous sommes capables d’extraire automatiquement (cf chapitres précédents). Sept personnes 

âgées ont été questionnées sur leur routine quotidienne. Les personnes ont répondu aux questions 

suivantes : 

1. Quel âge avez-vous ?  

2. Quelle est la durée minimale et maximale de votre sommeil ? 

3. Quelle est la durée minimale et maximale de votre sieste ?  

4. Quelle est la durée minimale et maximale en position allongée sur le canapé ? 

5. Quelle est la durée minimale et maximale en position assise sur la table à manger ? 

6. Quelle est la durée minimale et maximale en position assise sur la chaise du bureau ? 

7. Quelle est la durée minimale et maximale en position assise sur le canapé ? 

8. Quelle est la durée minimale et maximale en position assise sur le lit ? 

9. Quelle est la durée minimale et maximale de vos sorties du logement ? 

10. Quelle est la durée minimale et maximale de vos toilettes (en salle de bains et aux 

toilettes) ? 

11. Quel est le nombre de chutes par jour ? 

Les réponses aux questions 2,3 et 4 permettent de définir l’intervalle routine du pourcentage 

en position allongée de la personne durant la journée routine. L’intervalle routine du pourcentage en 

position assise durant la journée résulte des réponses aux questions 5, 6, 7 et 8.  L’intervalle routine 

de la durée d’absence par jour est défini à la suite des réponses aux questions 9 et 10. L’intervalle 

routine du pourcentage en temps debout correspond au pourcentage de la durée de temps restante 
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de la journée après avoir soustrait la durée en temps assise, allongée et absente. La réponse à la 

question 11 définit le nombre de chutes de la personne par jour.  

Les résultats de l’enquête sont présentés dans le Tableau 6-1. Les réponses sont données sous 

forme d’intervalles et les indices (pourcentage en temps allongée, pourcentage en temps assise, 

pourcentage en temps debout, pourcentage en temps absente et nombre de chutes) dit routine sont 

calculés.  

Tableau 6-1 : Résultats de l’enquête. 

 

Les résultats de l’enquête montrent la variabilité du comportement des personnes âgées, et 

justifient, s’il le fallait, d’une part, le besoin de développer une approche spécifique à une personne, 

et, d’autre part, l’intérêt des méthodes d’auto-apprentissage proposées dans le chapitre précédent. 

6.1.2. La base de données Symh  

Cette base de données a déjà été présentée au chapitre 2 (section 2.2.2). Dans ce chapitre, 

nous avons voulu préciser les caractéristiques clés qui ont été exploitées dans le cadre de la simulation. 

Nous avons demandé (et nous avons enregistré à l’aide de caméra de profondeur)  à quatre personnes  

de simuler selon certains scénarii les activités d’une journée compressée dans le temps dans un vrai 

appartement composé d’une chambre, d’un salon, d’une cuisine, d’un couloir d’entrée et d’une salle 

de bain/toilette. Pour l’enregistrement de la journée routine et dans chaque pièce, différentes 

séquences ont été enregistrées où la personne réalise l’activité qui est programmée à cet endroit. Le 

capteur a été positionné de manière à enregistrer l’entrée et la sortie de la personne dans la pièce 

d’enregistrement.  

Pour définir la journée non-routine, d’autres séquences ont été enregistrées. On a introduit 

aux scénarios de la journée routine des modifications comme : la personne chute, est plus souvent 

allongée ou assise, ne mange pas ou ne sort pas. Le tableau 2.1 du chapitre 2 rappelle le scénario de 

simulation qui a été réalisé. À titre de comparaison, le tableau suivant précise les séquences 

enregistrées dans la chambre pour la journée routine et pour la journée non-routine : 

 

Age %Allongée %Assise %Absente %Debout Chutes

1 67 [31%, 35%] [15%,  17%] [20%, 23%] [25%, 34%] 0

2 69 [33%, 37%] [19%, 21%] [19%, 21%] [21%, 29%] 0

3 73 [33%, 37%] [23%, 30%] [5%, 15%] [18%, 39%] 0

4 82 [46%, 48%] [27%, 30%] [0%, 4%] [18%, 27%] 0

5 84 [39%, 42%] [27%, 32%] [9%, 11%] [15%, 25%] 0

6 86 [45%, 49%] [19%, 27%] [12%, 15%] [9%, 24%] 0

7 93 [39%, 44%] [37%, 40%] [10%, 16%] [0%, 14%] 0

P
erso

n
n

es
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Tableau 6-2 : Séquences enregistrées dans la chambre pour la journée routine et journée non-
routine. 

 

L’exemple de la journée routine de référence pour les enregistrements des séquences est 

décrite dans le Tableau 5-1. Afin d’introduire de la variabilité, des modifications sont introduites à la 

journée routine comme par exemple la personne dort plus, se couche plus tard ou rentre à la maison 

après ou avant l’heure fixée du Tableau 5-1 ainsi de suite.  Pour cela certaines séquences d’images sont 

dupliquées pour décrire les allongements du temps ou éliminées pour décrire une activité qui a duré 

moins de temps. Plusieurs journées routines qui présentent tout de même des variabilités sont ainsi 

simulées. Les journées non-routines sont définies en remplaçant au moins une séquence de la journée 

routine par une séquence non-routine.  

La modélisation par graphe d’états reportée sur la Figure 6-1 justifie qu’un modèle de Markov 

est adapté pour la modélisation de la routine. L’état n’est pas directement observé mais seulement les 

indices de la journée qui fluctuent en fonction du temps et des instants de la journée. Ainsi, les modèles 

semi-Markovien nous ont semblé bien adaptés pour le problème considéré. Ils sont d’autres parts 

souvent utilisés pour présenter des processus bayésiens à plusieurs états et probabilités 

conditionnelles associées.  

Routine

Séquence 0

07:00 Le sujet se réveille et se lève. Chambre 1 min

Aller aux toilettes

Séquence 1 Venir du salon

14:00 Sieste Chambre 1 min

Sortir de l appartement

Séquence 2 venir de la cuisine

21:00 Le sujet se met à son bureau Chambre 1 min

Aller à la salle de bain

Séquence 3 venir de la salle de bain

22:00 Lecture dans le lit Chambre 1 min

rester sur le lit

Séquence 4 sur le lit

22:00 Prise de la tension et dort Chambre 1 min

22:50 Le sujet se couche Chambre 1 min

Non-routine

Séquence 0

07:00 Le sujet se réveille et se lève chute du lit Chambre 1 min

Aller aux toilettes

Séquence 1

venir de la cuisine

21:00 Le sujet se met à son bureau et chute de la chaise Chambre 1 min

Aller à la salle de bain

Séquence 3

12:00 Le sujet se réveille et se lève. Chambre 1 min

Aller aux toilettes
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6.2.  Simulateur de la routine et des activités de la personne 

6.2.1. Modèles de Markov 

6.2.1.1.  Chaîne de Markov 

La chaîne de Markov est une suite de variables aléatoires (𝑋𝑛) , 𝑛 ∈ 𝑁. Les variables (𝑋𝑛), 𝑛 ∈

𝑁 appartiennent à un ensemble E appelé espace d’état. Le processus de Markov est un processus 

stochastique qui prossède la propriété de Markov : 

𝑃( 𝑋𝑛+1 | 𝑋0,   .  .  . , 𝑋𝑛) =   𝑃(𝑋𝑛+1 |𝑋𝑛 ) 

C’est un processus sans mémoire, cela signifie que le futur ne dépend que de l’état présent. 

Une chaîne de Markov est présentée par un graphe d’états où les transitions entre les états 

sont régies par les probabilités de transitions. A un instant i, la transition s’effectue d’un état 𝑆𝑖 à un 

autre état 𝑆𝑗  (avec une probabilité de transition 𝑎𝑖,𝑗), ou l’état initial est maintenu (avec une probabilité 

𝑎𝑖,𝑖  nommée auto-transition). La Figure 6-2 présente un exemple de chaîne de Markov à trois états, 

avec l’indication des probabilités de transition :  

 

Figure 6-2 : Exemple d’une chaîne de Markov à 3 états. 

Dans un modèle semi-Markovien, il est possible de rester un intervalle de temps aléatoire dans 

chaque état (𝑆𝑖) entre chaque transition. Dans ce cas, on reste à l’état i une durée de temps t à t+ α, 

où α est une variable aléatoire.  

6.2.1.2.  Modèles de Markov cachés 

Les modèles de Markov cachés (Hidden Markov Model HMM) sont très utilisés pour modéliser 

les états d’un système dynamique dans le cas où ces états ne sont pas directement observables [206]. 

A chaque pas de temps dans un état 𝑆𝑖 , une observation o est émise dont la probabilité dépend de 

l’état courant du système 𝑆𝑖 :  𝑏𝑆𝑖(𝑜𝑖) = 𝑃(𝑂 =  𝑜i  | 𝑆𝑡 = 𝑆𝑖). Un HMM est défini par trois paramètres 

de base qui sont  Π, A, B : 

• Π est l’ensemble des fonctions de probabilités Π𝑛 telles que  Π𝑖  est la probabilité que 

l’état 𝑆𝑖 soit l’état initial. 

 Π𝑖 = 𝑃(𝑆1 = 𝑆𝑖) 

 

• 𝐴 est l’ensemble des fonctions de probabilités de transitions 𝐴 = {𝑎𝑖,𝑗} telles que 𝑎𝑖,𝑗  

est la probabilité de la transition de l’état  𝑆𝑖 à l’état 𝑆𝑗  : 

 

𝑎𝑖,𝑗 = 𝑃(𝑆𝑡+1 = 𝑆𝑗  | 𝑆𝑡 = 𝑆𝑖)  
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• 𝐵 est l’ensemble des fonctions de probabilités telles que 𝑏𝑆𝑖(𝑜𝑖) est la probabilité que 

l’observation 𝑜𝑖 soit produite dans l’état 𝑆𝑖  . 

Dans un modèle HMM, l’état 𝑆𝑡+1 ne dépend que de l’état 𝑆𝑡  et l’observation 𝑜𝑡 ne dépend que de 

l’état 𝑆𝑡. La Figure 6-3  illustre un exemple d’architecture d’un modèle de Markov caché à trois états  

{𝑆1, 𝑆2, 𝑆3} et trois observations {𝑜1 , 𝑜2, 𝑜3 } : 

 

 

Figure 6-3 : Exemple d’un HMM à trois états. 

L’observation ou l’émission de chaque état n’est pas déterministe. Chaque état peut produire de 

manière aléatoire une observation parmi l’ensemble des observations possibles. Les HMM sont très 

efficaces pour la classification des séquences temporelles, en particulier lorsque les scénarios sont 

définis sur une suite d’événements avec une granularité temporelle fixe. Dans la littérature, plusieurs 

travaux de cas d’application des chaînes de Markov cachés pour la reconnaissance de l‘activité la plus 

probable de la personne dans une maison intelligente [207]–[210] ont été reportés. 

6.2.1.3. Modèles Semi-Markovien cachés 

Le modèle semi-Markovien caché (Hidden Semi-Markov Model HSMM) est un variant du HMM 

où un nombre de temps aléatoire présente la durée dans un état donné [211], [212]. Un modèle semi-

Markov caché suit le même principe qu’un modèle Markov caché sauf que la chaîne cachée est semi-

Markovienne. Cela signifie que chaque état émet une série d’observations et non une seule. Le modèle 

semi-Markovien caché est également appelé modèle de Markov caché à durée explicite (Explicit 

Duration-Hidden Markov Model EDHMM). Dans le cas d’un HMM l’estimation de la durée de l’état est 

implicite. Elle est liée à la probabilité d’auto-transition (𝑎𝑖,𝑖) d’un état du modèle (𝑆𝑖). Le HSMM a été 

développé pour permettre le paramétrage explicite de la durée de l’état qui impacte directement la 

distribution de la durée de l’état [213], [214]. Le modèle est basé sur l’estimation du paramètre 𝑃𝑖(𝑑) 

qui présente la probabilité de rester à l’état 𝑆𝑖 avec d qui présente une durée 1≤ d ≤ D et où D est la 

durée maximum d’occupation d’un état 𝑆𝑖. 𝑃𝑖  est un vecteur de probabilités tel que  ∑  𝑃𝑖(𝑑) = 1
𝐷
𝑑=1 .   

Un HSMM est défini par quatre paramètres de base Π, A, B et D où  Π, A, B sont équivalents à 

ceux d’un HMM, sauf que dans un HSMM les probabilités d’auto-transition  𝑎𝑖,𝑖 = 0. En effet, la durée 

de stationnement dans un état modélisé par le paramètre D permet de modéliser de manière plus 

explicite et précise les auto-transitions. La Figure 6-4 représente un exemple d’un HSMM à N états  

{𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑁} et trois observations {𝑜1 , 𝑜2, 𝑜3 }   :  
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Figure 6-4 : Exemple d’un HSMM. 

Les HSMM ont été utilisés avec succès dans la reconnaissance vocale [215], [216], la reconnaissance 

des activités [112], [217], ou bien encore la discrimination des différents événements d’une scène  

vidéo [218]. La section suivante montre comment les modèles semi-Markovien cachés ont été adaptés 

pour la simulation des jours routines et non-routines. On illustre aussi comment les indices du jour 

peuvent être simulés à partir de nos bases de données. 

6.2.2. Simulation de dégradations par HSMM  

Le type de la journée est noté 1 pour une journée routine et 0 pour une journée non-routine. Le 

type des journées est simulé durant N jours. Le but de ce simulateur est de spécifier des intervalles de 

dégradations qui sont composés de nombre de jours variables où des dégradations sont introduites 

d’un intervalle à un autre.  Ces dégradations correspondent à l’introduction des journées non-routines. 

Le modèle semi-Markovien caché permet de générer les jours de routine et non-routine. Les 

probabilités de transition ont été définies manuellement, car nous ne disposons pas de données 

représentatives des enchaînements possibles des situations que nous voulons reconnaître. Chaque 

état  𝑆𝑖  à une durée variable 𝑑𝑠𝑖  qui présente le nombre de jours dans cet état  𝑆𝑖 , et chaque état 

produit  𝑑𝑠𝑖  observations booléennes : 𝑂𝑡 = 1 (routine) ou 𝑂𝑡 = 0  (non-routine). Cette stratégie 

permet de présenter les différentes évolutions du type de la journée d’une personne âgée sur une 

période N de jours. La durée de l’état 𝑑𝑠𝑖  est une variable aléatoire et prend une valeur entière dans 

l’ensemble 𝑑 = {1, 2, .  .  . , 𝑑𝑚𝑎𝑥 } où 𝑑𝑚𝑎𝑥 est la taille maximum d’un intervalle de dégradation. La 

variable aléatoire 𝑑𝑠𝑖  est tirée selon une loi uniforme dans l’intervalle [1, 𝑑𝑚𝑎𝑥 ].  

Pour fixer les idées, la chaîne de la Figure 6-5 présente une chaîne de dégradation où le premier 

état 𝑆1 (état initial) de durée 𝑑𝑠1, produit  𝑑𝑠1 observations : 𝑂𝑡 = 1 (routine) ou 𝑂𝑡 = 0  (non-routine) 

selon la probabilité d’émission  𝑏𝑆1(𝑂𝑡). L’état 𝑆1 est transmis selon la probabilité de transmission a1,2 

(resp. a1,1) à l’état 𝑆2(resp. 𝑆1). L’état 𝑆2 dure pendant 𝑑𝑠2  unités de temps qui produisent 𝑑𝑠2  

observations (0 ou 1). Ensuite, de  𝑆2  soit on reste dans l’état 𝑆2  ou on transite à l’état 𝑆3, ou on 

revient à l’état  𝑆1 en fonction des probabilités de transitions respectives a2,2, a2,3 et a2,1. Ce processus 

est itératif jusqu’à l’état final   𝑆𝑀. 
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Figure 6-5 : Enchainement des états dans un modèle semi-Markovien caché. 

En synthèse, dans chaque état 𝑆𝑖 de durée 𝑑𝑠𝑖, on trouve 𝑑𝑠𝑖  états où chaque état émet une 

observation 𝑂𝑡 (soit  𝑂𝑡 = 1 ou soit 𝑂𝑡 = 0) selon la probabilité d’émission 𝑏1𝑆𝑖(𝑂𝑡). Les probabilités de 

transition d’un état à autre sont égales à 1 (Figure 6-6) : 

 

 

Figure 6-6 : Exemple d’un HSMM dans chaque état 𝑺𝒊 . 

Pour chaque état, la probabilité d’observation d’une journée anormale augmente de 0.1 sauf à l’état 

1. Ce choix explique que la simulation de la dégradation dispose de 11 états {𝑆1,…, 𝑆11}. Plus 

concrètement, on choisit dans l’état  𝑆1 la probabilité d’avoir une journée anormale 𝑏𝑆1(𝑂𝑡) =

0.05,   t ∈  [1 , 𝑑𝑠1] et dans l’état  𝑆2 , 𝑏2(𝑂𝑡) = 0.1 , t ∈  [1 , 𝑑𝑠2]. D’un état à un autre (de 𝑆𝑖 à  𝑆𝑖+1 

avec i > 2), la probabilité d’émission d’une journée anormale augmente d’un pas i = 0.1, et ainsi de 

suite jusqu’à l’état 𝑆𝑀 𝑜ù 𝑏𝑆𝑀(𝑂𝑡) = 1 𝑒𝑡 pour t ∈  [1 , 𝑑𝑠𝑀] . La probabilité 1 de se trouver à l’état 𝑆1 

est attribuée car on se base sur l’hypothèse que la personne initialement suit une routine bien définie 

dans le temps. De plus à l’état 𝑆1, on trouve la plus faible probabilité d’obtenir une journée anormale. 

La durée de séjour dans un état 𝑆𝑖  est définie aléatoirement par la probabilité de l’auto-transition et 

aussi par la durée de l’état  𝑑𝑠𝑖. Les transitions entre les états expriment le fait qu’on veut introduire 

progressivement des dégradations. Les différentes probabilités de transition d’un état 𝑆𝑖  à un état 

𝑆𝑖+1 évoluent avec un pas de 0.05 comme le montre la Figure 6-7 : 
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Figure 6-7 : Modèle proposé pour la simulation des journées (routines et non-routines) 

Le résultat du simulateur est un vecteur 𝑂 = [𝑂1, 𝑂2, … , 𝑂𝑁]  de valeurs de 0 ou 1, où la valeur 

0 correspond à une journée non-routine et la valeur 1 à une journée routine. 

6.2.3. Simulation des indices du jour 

Pour simuler les indices du jour (pourcentage en temps assise, pourcentage en temps allongée, 

pourcentage en temps debout, pourcentage en temps absente et le nombre des chutes) il convient de 

définir en premier les intervalles routines des indices de la journée routine IR. Les intervalles de routine 

des indices sont définis de deux manières (Figure 6-8). 

 

 

Figure 6-8 : Les intervalles des indices routines IR (pourcentage en temps allongée, pourcentage en 
temps assise, pourcentage en temps debout, pourcentage en temps absente) qui résultent de 

l’enquête et des enregistrements de plusieurs journées d’un scénario d’une journée compressée 
d’une personne âgée par 4 personnes. 

1- Par la réalisation d’une enquête, les intervalles routines des indices sont définis par les 

réponses de la personne âgée à un questionnaire (voir section 6.1.1.1). 

2- Par l’enregistrement de la personne par des caméras de profondeur sur la base de données 

Symh. Plusieurs journées routines ont été définies en introduisant des perturbations à la valeur 

du pourcentage de l’indice routine. Des images enregistrées de chaque journée routine, les 

indices routines IR des postures et absence sont calculées avec la formule suivante : 
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    𝐼𝑛𝑑𝑖𝑐𝑒 𝑟𝑜𝑢𝑡𝑖𝑛𝑒( 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑢𝑟𝑒 𝑜𝑢 𝑎𝑏𝑠𝑒𝑛𝑐𝑒) = 

                     
𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑓 𝑑𝑒 𝑑é𝑡𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒 (𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑜𝑢 𝑎𝑏𝑠𝑒𝑛𝑐𝑒)

𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑓 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒𝑠 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑒𝑛𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟é𝑒𝑠 − 𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝑖𝑓 𝑑𝑒𝑠 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐ℎ𝑢𝑡𝑒
𝑥 100 

Dans le cas d’une personne robuste, le nombre des chutes d’une journée routine est nul. 

Des indices calculés, les intervalles routines du pourcentage en temps posture (assise, allongée, 

debout) et du pourcentage de temps absent sont définis. L’intervalle de routine pour chaque indice et 

pour chaque journée routine est calculé, chaque intervalle est défini par le minimum et maximum des 

valeurs pour chaque indice : 

𝐼𝑛𝑡𝑒𝑟𝑣𝑎𝑙𝑙𝑒 𝑑𝑒 𝑟𝑜𝑢𝑡𝑖𝑛𝑒 𝑑𝑒 𝐼𝑅 = [𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚 𝐼𝑅, 𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 𝐼𝑅] 

En l’absence de chute, la somme des indices pourcentage en temps en position assise, pourcentage en 

temps en position allongée, pourcentage en temps debout, pourcentage en temps assise et 

pourcentage en temps absente est égale à 100%. En présence de chute, la personne peut rester au sol 

durant un certain temps de la journée. Cette durée est tirée suivant une loi uniforme discrète dans 

l’intervalle [10 min, 60 min]. Une loi uniforme discrète est retenue pour l’équiprobabilité du choix de 

la durée de l’intervalle de la durée en position chute. Le pourcentage en temps en position chute sur 

la journée est donc de [0.69%, 4.16%]. Dans le cas de la chute, les indices des postures (assise, allongé 

et debout) et de l’absence sont calculés en prenant en compte le pourcentage en position chute durant 

la journée. La somme des pourcentages (assis, allongée, debout, absence et chute) est égale à 100%. 

Les intervalles non-routines sont les intervalles complémentaires des intervalles routines. 

Lorsque la journée est une journée non-routine alors au moins un des indices est tiré aléatoirement 

des intervalles non-routines en respectant la condition que la somme du pourcentage en temps assise, 

allongée, debout, absente et position chute égale à 100%. 

Les indices de la journée sont tirés aléatoirement des intervalles routines ou non-routines 

selon des lois de probabilités différentes :  

• Les indices pourcentage en temps en position assise, allongée, debout et absente sont tirés 

pour chaque jour selon une loi uniforme. La loi uniforme a été choisie pour rendre la durée de 

ces événements équiprobable sur un intervalle [a, b]. La densité de probabilité de la loi 

uniforme continue est présentée par l’équation suivante : 

𝑓(𝑥) =  {
1

𝑏 − 𝑎
        𝑠𝑖  𝑥 ∈  [𝑎, 𝑏] 

0                   𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛        
 

• La chute est un évènement rare, le nombre de chutes est tiré aléatoirement selon une loi de 

Poisson de paramètre λ > 0. La probabilité d’obtenir k chutes est décrite dans la formule 

suivante : 

,...3,2,1,0,
!

)( ===
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k
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En se basant sur les travaux de Khan et al.  [40] qui indiquent que dans les maisons de retraite 

on comptabilise 2 à 3 chutes par personne, le paramètre λ a été fixé à 0.68% où λ est égale à 

la moyenne annuelle des chutes dans les maisons de retraite divisée par le nombre de jours 

de l’année. 

6.2.4. Exemples de simulations du changement de comportement 

Le principe de la simulation est reporté sur la Figure 6-9.  

 

 

Figure 6-9 : Schéma de simulation des jours et des indices du jour. 

Le simulateur retourne l’évolution du type du jour en routine et non-routine et chaque jour est 

décrit par les indices du jour (pourcentage en temps assise, debout, allongée, absente et le nombre 

des chutes). 

Le chapitre I (section 1.4.3), présente les différents types de comportement au sein d’un 

processus opérationnel qui évolue dans le temps d’une personne âgée. Les changements qui se 

présentent sont : progressif, récurrent, brusque, graduel et bien sur le maintien de la routine (i.e aucun 

changement).  On a donc souhaité montrer que le modèle proposé était capable de reproduire ces 

comportements.  En se basant sur les données de l’enquête de la personne 1, cent jours sont chaque 

fois simulés, mais des périodes plus longues peuvent aussi être représentées.  

6.2.4.1. Simulation du changement progressif 

On rappelle que le changement progressif décrit un processus de passage d’un comportement 

existant à un autre nouveau comportement en passant par plusieurs changements courts (Figure 1-6 

(d)). Dans notre cas d’étude, le changement progressif correspond au passage d’un comportement 

routine à la perte de la routine à travers le passage de la perte progressive de la routine (introduction 

progressive des journées non-routines). La Figure 6-10 présente l’évolution du type du jour et des 

indices du jour dans le cas d’une perte progressive de la routine.  
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Figure 6-10 : Évolution du type du jour (0 non-routine et 1 routine) et les indices du jour pour un 
exemple d’un changement progressif. 

Chaque journée classée non-routine est expliquée par l’analyse des valeurs des indices du jour. 

Dans le cas où la personne a l’habitude de quitter son logement durant la journée, le 70ème jour la 

personne n’est pas sortie de son habitat, alors la journée est classée non-routine. 

6.2.4.2. Simulation du changement récurrent 

Le changement récurrent correspond à la réapparition de certains événements après un 

certain temps. Par exemple, l’exemple d’une personne âgée qui a une maladie chronique qui impacte 

sa routine, ou l’exemple de l’impact du changement des saisons sur le comportement de la personne. 

La Figure 6-11 présente l’évolution du type du jour et des indices du jour dans le cas d’un changement 

récurrent de la routine. 
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Figure 6-11 : Évolution du type du jour (0 non-routine et 1 routine) et les indices du jour pour un 
exemple d’un changement récurrent. 

En analysant l’évolution du type de la journée et en liant les résultats à un comportement de 

la personne, on remarque que la personne suit une routine durant les 25 premiers jours (avec présence 

de 1 journée non-routine qui tient compte des aléas de la vie), suivie d’une perte de la routine durant 

16 jours. Ensuite la personne retrouve sa routine durant 31 jours, suivie d’une perte de la routine les 

derniers jours. Le comportement des jours est expliqué par le comportement récurrent illustré par 

l’évolution des indices. 

6.2.4.3. Simulation du changement brusque 

Le changement brusque de comportement est expliqué par la substitution d’un comportement 

par un autre comportement. Dans ce cas, d’un jour à l’autre la personne change brusquement son 

comportement. On peut retrouver ce type de changement lors d’un événement non attendu comme 

un accident grave, un décès d’un proche qui conduit à une forte dépression, une hospitalisation …. La 

Figure 6-12 présente un exemple d’évolution de la routine et des indices de la routine. 
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Figure 6-12 : Évolution du type du jour (0 non-routine et 1 routine) et les indices du jour pour un 
exemple d’un changement brusque. 

L’évolution de la routine est maintenue pendant les 69 premiers jours, suivie d’une perte 

brusque de la routine. En analysant les valeurs des indices du jour, la perte de la routine est successive 

à la chute de la personne au 70éme jour. Suite à la chute, une absence durant 10 jours est observée suivi 

d’un retour où on remarque durant les derniers jours des pourcentages élevés pour la position 

allongée. Cette simulation est intéressante car elle reproduit l’exemple de la personne B du chapitre 

précédent. 

6.2.4.4. Simulation du changement graduel 

Le changement graduel est un processus dans lequel un comportement courant est remplacé 

par un nouveau comportement. Le changement graduel est différent du comportement brusque car 

les deux comportements coexistent pendant une période de transition. Par exemple, la personne âgée 

garde son petit-fils qui est un nouvel événement introduit dans sa routine. La personne continue à 

maintenir sa routine en gardant son petit-fils. Il importe de souligner que dans notre étude, on 

s’intéresse uniquement à la personne qui vit seule dans son logement. Dans le cas d’un nouvel 
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événement qui fait intervenir d’autres personnes dans l’habitat, les méthodes développées dans le 

cadre du projet prudence [145], [147] ne sont pas directement transposables, mais doivent être 

adaptées. Ainsi, le nouveau comportement oblige la personne âgée à modifier sa routine, la journée 

routine doit être redéfinie. Ce constat explique que la détection du changement graduel a été jugée 

en dehors du périmètre de nos travaux. 

6.2.4.5. Simulation du maintien de la routine 

La vie d’une personne âgée est beaucoup plus axée autour de sa routine qui est expliquée 

par le maintien de la réalisation de ses habitudes de vie quotidienne dans le temps et l’espace. La 

Figure 6-13 présente un exemple d’une simulation d’un maintien de la routine sur une période de 

100 jours avec la simulation des indices du jour : 

 

 

 

 

 

 

Figure 6-13 : Évolution du type du jour (0 non-routine et 1 routine) et les indices du jour pour un 
exemple d’un comportement routinier. 

  Cette simulation présente un maintien de la routine sur toute la période de 100 jours avec la 

présence de quelques jours non-routines liés à des événements exceptionnels du quotidien. 
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Le modèle proposé permet donc de reproduire différents scénarios : dégradation progressive, 

changements récurrent et brusque et le maintien de la routine. Il est donc maintenant intéressant de 

vérifier si les indices proposés au chapitre précédent sont capables de capturer ces modifications. 

Ainsi, il est proposé, ci-après, une étude objective et quantitative en simulant le comportement d’une 

population sur ces différents scénarios de rupture. 

 

6.3. Comparaison des méthodes sur des populations à 

comportement homogène 

La première partie du chapitre VI a permis de montrer que le modèle était bien adapté pour 

construire des scénarios réalistes en lien avec les comportements qui ont été décrits dans la littérature. 

La Figure 6-14 illustre la méthodologie proposée pour la création d’une base de données simulée : 

 

Figure 6-14 : Schéma de la création de la base de données qui décrit l’évolution de la simulation des 
jours par HSMM où les journées sont des scénarios compressés de la journée d’une personne âgée. 

 Chaque jour est décrit par la succession des images de profondeur des postures (assise, allongée et 

debout) avec indication de l’absence et de la chute. Des images de chaque jour, les indices du jour 

(pourcentage en temps assise, debout, allongée, absente et le nombre des chutes) sont calculés. Les 

entrées des méthodes de détection de changement sont les résultats de la classification des images 

obtenues à partir de la base Symh (cf chapitre IV). Ceci permet de juger l’impact des erreurs de 

classification. Ainsi aux trois types de changement de comportement (progressif, récurrent et 

brusque), a été appliquée : 

• La méthode M-DME : l’algorithme distance minimale d’édition compare la journée routine aux 

jours issus du simulateur où chaque jour est décrit par une succession des postures en 

indiquant l’absence de la personne et la chute. Pour cette méthode, sont calculées l’évolution 

du pourcentage des résultats de l’algorithme DME sur toute la période de simulation ainsi que 

la moyenne mobile du pourcentage DME par période glissante de 7 jours. 
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• La méthode M-DTW : l’algorithme Dynamic Time Warping calcule la distance qui résulte de 

l’alignement de chaque journée enregistrée à la journée routine. Pour appliquer l’algorithme 

DTW, comme précédemment et après une recherche exhaustive des meilleurs poids, le poids 

le plus fort est attribué aux positions les plus fréquentes de la journée et le poids le moins fort 

est attribué aux postures les moins fréquentes. Pour cette méthode, les résultats des 

pourcentages des distances calculées et la moyenne mobile des pourcentages des distances 

DTW par période glissante de 7 jours sont calculées.  

 

• La méthode de détection du changement de comportement M-CNJ par classification de la 

nature de la journée. Ici, les journées étant déjà générées par le simulateur, on présente pour 

cette méthode l’évolution de l’indice du comportement 𝐵𝐼 après classification non supervisée 

des jours par l’algorithme K-modes, K-moyennes, - et par la classification supervisée par forêts 

aléatoires.  

Afin de ne pas alourdir la présentation de ce chapitre, la faisabilité de ces approches à capturer 

les trois changements étudiés sont reportés en annexe A. On y reporte pour chaque changement le 

comportement des méthodes DME, DTW, celles basées sur la classification de la journée et enfin la 

méthode heuristique. En synthèse, les résultats montrent que les méthodes M-DTW, M-DME, M-CNJ 

et la méthode heuristique mettent en exergue le changement de comportement progressif, récurrent 

et brusque. Les résultats décrits dans l’annexe A reproduisent le comportement d’une personne et 

l’étape finale est d’étudier le comportement d’une population ayant des caractéristiques communes. 

Quatre exemples de simulations des différents comportements sur une période de 180 jours sont 

présentés dans les figures suivantes (Figure 6-15, Figure 6-16, Figure 6-17 et Figure 6-18 ) : 

Figure 6-15 : Évolution du type du jour dans le cas du 
maintien de la routine. 

Figure 6-16 : Évolution du type du jour dans le cas de 
la dégradation progressif de la routine. 

 

Figure 6-17 : Évolution du type du jour dans le cas de 
la perte récurrente de la routine. 

Figure 6-18 : Évolution du type du jour dans le cas de 
la perte brusque de la routine  

Pour chaque exemple, le modèle simule l’évolution du type de jour et les probabilités de la chaîne de 

Markov liées à ce tirage. Les probabilités de la chaîne de Markov extraites sont fixées pour simuler 100 

changements de type de la journée (routine ou non-routine) sur la période de simulation (180 jours). 

Le type de jour (routine ou non-routine) est décrit par une succession des postures avec indication de 

l’absence ou de la chute après avoir lié chaque type de jour par une journée tirée aléatoirement parmi 

les journées routines ou parmi les journées non-routines (voir Figure 6-14). La Figure 6-19 décrit le 
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comportement de l’indice 𝐵𝐼 (cf. section 5.3.3) pour les quatre types de changements, déduit de la 

classification heuristique. Ce choix a été fait dans ce paragraphe au vu des résultats reportés dans 

l’annexe A où a été observé un comportement similaire pour les trois approches de classification de la 

nature de la journée (CNJ). Cette figure représente le comportement moyen de l’indice 𝐵𝐼 et les barres 

d'erreur des 𝐵𝐼 des 100 simulations. Les Figure 6-20 et Figure 6-21 représentent l’évolution de la 

moyennes en pourcentage et les barres d'erreur des distances d’édition et la distance DTW 

respectivement des 100 simulations. 

 

Figure 6-19 : Évolution du BI moyen par jour des 100 simulations pour chaque comportement 
(couleur rouge) et les barres d’erreur (couleur bleue). 
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Figure 6-20 : Évolution de la moyenne des pourcentages des distances minimales d’édition par jour 
des 100 simulations pour chaque comportement (couleur rouge) et les barres d'erreur (couleur 

bleue). 
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Figure 6-21 : Évolution de la moyenne des pourcentages des distances (Dynamic Time Warping) par 
jour des 100 simulations pour chaque comportement (couleur rouge) et les barres d'erreur (couleur 

bleue). 

L’analyse de ces figures montre qu’un intervalle de routine (IR) peut-être établi pour les 

périodes stationnaires pour les trois approches proposées (DME, DTW, CNJ). Ceux-ci sont reportés 

dans le Tableau 6-3. 

Tableau 6-3 : Les intervalles de routines IR des distances d'édition, de la DTW et  du BI (de la 
classification de la nature de la journée). 

IR distance d'édition IR DTW IR du BI  

[0, 0.8%] [0, 0.5%] [68%, 117%] 
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 Ces différentes réalisations permettent également de mesurer pour les trois types de changement 

étudiés : i) l’intervalle interquartile du retard (noté [Q1, Q3]) à la détection du changement des trois 

méthodes (M-DME, M-DTW et M-CNJ)12 et ii) la pente moyenne de dégradations des trois mesures (%-

% DME, % DTW et 𝐵𝐼-CNJ). Pour mesurer ces performances, nous nous sommes appuyés sur le 

comportement moyen (courbe rouge de la Figure 6-19) et nous avons fixé heuristiquement le jour de 

début de changement de comportement (voir Tableau 6-4) nommé instant de changement de 

référence ICR après avoir appliqué le test CUSUM sur le 𝐵𝐼 moyen de la classification de la nature du 

jour des 100 simulations. Les résultats des performances pour chaque type de comportement sont 

présentés dans le Tableau 6-5. 

Tableau 6-4 : Instant de changement de référence pour différents changements de comportement. 

Type de changement Instant de changement de référence ICR 

Progressif 102 

Récurrent 57 et 130 

Brusque 91 

 

Tableau 6-5: Les intervalles interquartile du retard à la détection du changement de comportement 
des trois méthodes (M-DME, M-DTW et M-CNJ). 

     [Q1, Q3] 

    % distances d'édition % distances DTW BI 

Changement progressif  [-3, 4] [-4, 6] [-1,2] 

Changement 
récurrent 

Premier [-2, 2] [-3, 1] [-1,1] 

Second [-2, 1] [-3, 0] [-2,1] 

Changement brusque [-8, 1] [-6, 5] [-3, -1] 

  

En dépit des variations, les changements sont repérés par les trois indices proposés et ceci quel que 

soit le comportement de la population. Des tableaux précédents, on remarque que : 

1- L’intervalle de routine (IR) des 𝐵𝐼 est faible sur les jours de routine, 

2- Les intervalles interquartiles du temps de retard à la détection est plus faible pour la méthode 

basée sur la classification de la journée et ceci quel que soit la nature du comportement de la 

population. 

D’autre part, l’analyse des évolutions (Figure 6-19, Figure 6-20 et Figure 6-21) montre que la méthode 

basée sur la classification de la nature de la journée semble mieux capturer les changements de 

comportement. L’index proposé apparaît en effet évoluer beaucoup rapidement après le changement. 

De la même façon, on observe que la méthode basée sur la distance minimale d’édition semble plus 

sensible que la méthode DTW au changement de comportement. Pour illustrer quantitativement ces 

analyses qualitatives, le Tableau 6-6 présente les résultats des pentes moyennes (ajustées au sens des 

 
12 Ce choix s’explique car on ne connaît pas avec exactitude l’instant réel de changement. 
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moindres carrés) des trois mesures (%DME, %DTW et BI-CNJ) normalisées afin de rendre comparable 

ces pentes, calculées sur une période de 7 et 14 jours après ICR.  

Tableau 6-6: Pente moyenne en valeur absolue pour 7 et 14 jours des pourcentages des distances 
minimale d’édition DME, des distances DTW et du BI pour différents changements 

 Brusque 1er changement 
récurrent 

Progressif 

 7 jours 14 jours 7 jours 14 jours 7 jours 14 jours 

% DME 1.68 % 0.66 % 14.23 % 7.94 % 2.26 % 1.05 % 

%DTW 1.48  % 0.57 % 13.82 % 7.77 % 2.62 % 1.33% 

BI 23.58 % 11.88 % 13.50 % 7.71 % 3.29 % 1.62 % 

 

L’expérimentation montre que le 𝐵𝐼 est dans les 7 premiers jours le plus sensible à repérer un 

changement et ceci quel que soit la nature du changement. Ceci est d’autant plus vrai que le 

changement est brutal. Dans ce dernier cas, la DME apparaît également plus sensible que la DTW. Les 

pentes du comportement récurrent du premier et du second changement ont été estimées quasi 

identiques et nous avons donc choisi d’en reporter une seule. Dans le cas de ce changement, les 

méthodes ont un comportement sensiblement identique. Pour le changement progressif, les pentes 

mesurées sont plus faibles traduisant ainsi l’évolution plus lente de la dégradation. 

Conclusion 

Dans ce chapitre, un simulateur des jours et des indices de chaque jour (pourcentage en temps 

assise, pourcentage en temps allongée, pourcentage en temps debout, pourcentage en temps absente 

et nombre de chutes) est proposé comme alternative à la difficulté d’acquérir une base de données. 

Le simulateur, basé sur un modèle semi-Markovien, est capable de reproduite différentes évolutions 

du comportement (brusque, progressive et récurrente). Afin de rendre le simulateur le plus réaliste 

possible, la journée routine est définie à partir d’une enquête de terrain où des personnes âgées ont 

décrit leur routine quotidienne d’une part et d’autre part des scénarios d’une journée compressée 

enregistrée chez 4 personnes.  

L’application des méthodes de détection du chapitre V (M-DTW, M-DME et M-CNJ) ont montré 

leur efficacité et leur complémentarité sur 100 réalisations de dégradations progressive, récurrente et 

brusque. Sur un plan quantitatif et pour différents comportements, les simulations ont montré que le 

CUSUM appliqué au M-DME, M-DTW et M-CNJ présente un intervalle interquartile raisonnable à la 

détection de changement. Des intervalles de la routine ont pu être établis pour chaque indice proposé 

et les méthodes ont montré leur robustesse en régime stationnaire. L’approche qui associe la 

classification de la nature de la journée semble plus sensible aux changements de comportement en 

particulier brutaux. Cependant, les méthodes M-DME et M-DTW ne doivent pas être écartées et 

semblent apporter une information complémentaire intéressante. La première retourne le 

pourcentage du maintien des enchaînements des activités de la personne et traduit les aléas de la vie 

où certaines activités sont décalées ou supprimées. La M-DTW estime les pourcentages des distances 

nécessaires pour aligner la journée enregistrée à la journée routine. Ces informations sont importantes 

à nos yeux pour interpréter la nature du changement et devront être étudiées lors d’expérimentations 

ultérieures sur le terrain.  
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              ANNEXE 

A.  Détection des changements de comportement : 

progressive, récurrent et brusque 

A.1. Comportement lors d’un changement progressif 

La Figure A-1 présente l’évolution du type du jour et les résultats des méthodes. 

 

 

 

 

 

 

Figure A-1: Évolution du pourcentage DME et évolution de la moyenne mobile du pourcentage 
DME. Évolution du pourcentage DTW et évolution de la moyenne mobile du pourcentage DTW. 
Évolution BI de la simulation et des indices BI après classification des jours par l’algorithme K-

moyenne et K-modes. Évolution BI de la simulation et de l’indice BI après classification par forêts 
aléatoires. Évolution BI de la méthode heuristique dans le cas de la simulation de la dégradation 

progressif. 
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Les résultats décrivent sensiblement le même comportement de la personne et capture le 

changement de comportement. On observe que l’évolution du 𝐵𝐼 semble moins sensible après 

classification des jours avec l’algorithme K-moyennes.  

Etudes spécifiques de la M-DME et  la M-DTW 

  Comme au chapitre précédent, de l’évolution du type du jour, trois groupes de jours ont été 

définis. Le groupe A regroupe la routine bien maintenue sur les 48 premiers jours. Le groupe B qui 

décrit une dégradation rapide expliquée par la présence des journées non-routines jusqu’au 89ème jour. 

Et enfin le groupe C avec la perte totale de la routine. La Figure A-2 présente les boxplots du 

pourcentage des résultats de l’algorithme DME et DTW des groupes A, B et C. Le test statistique de 

Wilcoxon par pair de groupe a été appliqué pour montrer que les groupes sont significativement 

différents. Le Tableau A-1 présente les résultats du test en se basant sur les pourcentages des distances 

DME et DTW par groupe.  Il ressort des résultats du test statistique que les groupes A, B, C sont 

significativement différents (p < 0.05).  

Figure A-2 : Boxplots du pourcentage des 
distances DME et DTW selon les groupes 

des jours (A, B et C). 

 

Tableau A-1 : Résultats du test Wilcoxon (pour les 
résultats des distances de M-DME couleur noire et 

pour les résultats des distances M-DTW couleur 
bleue) dans le cas d’un changement progressif. 

  A B 

B 0.01/0.00   

C 0.00/0.00 0.03/0.02 
 

La figure A-3 présente le test de CUSUM utilisé pour détecter le jour du changement de 

comportement en se basant sur les pourcentages des distances (DTW ou DME). Le test montre une 

détection du changement au 49ème jour qui correspond au jour du changement de la simulation du 

type du jour.  

 

Figure A-3 : Résultats du test CUSUM appliqué aux pourcentages des distances DME et DTW.  
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Etudes spécifiques de la M-CNJ 

L’évolution du 𝐵𝐼, issu de la classification des jours par l’algorithme K-modes, a une tendance 

quasi identique à l’évolution du 𝐵𝐼 de la simulation. L’algorithme classe les jours en 8 clusters. 

Connaissant la journée routine, les clusters sont fusionnés en un groupe routine et un groupe non-

routine et conduisent à une précision de 99%, une spécificité de 100% et une sensibilité de 97.22%. 

L’algorithme K-moyennes a fait apparaître 2 groupes. L’évolution du 𝐵𝐼 qui résulte de la 

classification du type du jour avec la méthode K-moyennes n’a pas la même tendance que l’évolution 

du 𝐵𝐼 de la simulation sur certaines périodes de la simulation. Cela s’explique par la différence des 

largeurs des intervalles des indices routines définie par l’algorithme K-moyennes. La classification du 

type du jour par la classification K-moyennes nous donne une précision de 88%, une sensibilité de 

44.44%, et une spécificité de 100%. 

 L’évolution du 𝐵𝐼 qui résulte de la classification du type par la méthode de validation croisée 

" Leave-one-out " avec la classification forêts aléatoires est identique à l’évolution du 𝐵𝐼 de la 

simulation. 

Analyse des résultats de la méthode heuristique  

La méthode heuristique classe les jours en routine si tous les indices appartiennent aux 

intervalles de routines, et non-routines si au moins un des indices n’appartient pas aux intervalles 

routines. Le simulateur reprend ce principe et cela explique que le résultat de l’évolution du 𝐵𝐼 de la 

méthode heuristique est identique à l’évolution du 𝐵𝐼 issu des jours simulés. L’évolution de 𝐵𝐼 reflète 

une dégradation progressive de la routine. 
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A.2. Comportement lors d’un changement récurrent 

La Figure A-2 illustre les résultats du changement de comportement par différentes méthodes 

de détection du changement de comportement (M-DME, M-DTW, M-CNJ et la méthode heuristique) 

dans le cas du changement récurrent. 

 

 

 

 

 

 

Figure A-4 : Évolution du pourcentage DME et évolution de la moyenne mobile du pourcentage 
DME. Évolution du pourcentage DTW et évolution de la moyenne mobile du pourcentage DTW. 
Évolution BI de la simulation et des indices BI après classification des jours par l’algorithme K-

moyenne et K-modes. Évolution BI de la simulation et de l’indice BI après classification par forêts 
aléatoires. Évolution BI de la méthode heuristique dans le cas de la simulation d’un changement 

récurrent. 

Les résultats des méthodes mettent en évidence le changement récurrent.  

Etudes spécifiques de la M-DME et la M-DTW 

Pour juger du potentiel des approches, les jours de la simulation ont été divisés en 5 groupes : 

le groupe A (du jour 11ème au 25ème jour), le groupe B (du 26ème jour au 47ème jour), le groupe C (du 48ème 

jour au 78ème jour) et le groupe D (Le reste des jours de la simulation). La  Figure A-5 illustre les boxplots 
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du pourcentage du résultat des distances de l’algorithme DME et DTW par groupes des jours et le 

Tableau A-2 présente les résultats du test statistique Wilcoxon par pair de groupe. 

 

Figure A-5 : Boxplots du pourcentage du résultat 
des distances de l’algorithme DME et DTW des 

groupes des jours (A, B, C, D et E). 

 

 

Tableau A-2 : Résultats du test Wilcoxon (pour 
les résultats des distances de M-DME couleur 

noire et pour les résultats des distances M-
DTW couleur bleue) dans le cas d’un 

changement récurrent. 

 

  A B C 

B 0.00/0.00     

C 0.88/0.90 0.00/0.00  

D 0.00/0.00 0.88/0.84 0.00/0.00 

 

Les résultats du test statistique montrent i) que les groupes A et C ne sont pas significativement 

différents et que les groupes B et D ne sont pas significativement différents (p > 0.05), et ii) que les 

groupes A et C sont significativement différents des groupes B et D (p < 0.05). 

Simulant un changement récurrent, deux débuts de changement sont observés : le premier au 

jour 26 et le deuxième au jour 79. Les Figure A-6 et  Figure A-7 montrent que le test de CUSUM a 

détecté les jours du changement de comportement qui correspondent aux premiers jours des périodes 

de récurrence de la perte de la routine pour les distances de la M-DME. Le test CUSUM appliqué aux 

distances de la DTW montre que le test de CUSUM a détecté les jours du changement de 

comportement qui correspondent aux premiers jours des périodes de récurrence de la perte de la 

routine. Afin d’établir une représentation facile et pour montrer l’évolution du CUSUM, la somme 

cumulée n’a pas été réinitialisée, même après la première détection. 

 

Figure A-6 : Résultats du test CUSUM appliqué aux pourcentages des distances DME et DTW pour 
détecter le premier changement du comportement récurrent. 
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Figure A-7 : Résultats du test CUSUM appliqué aux pourcentages des distances DME et DTW pour 
détecter le deuxième changement du comportement récurrent. 

Etudes spécifiques de la M-CNJ 

Les jours sont classés en deux classes avec l’algorithme K-moyennes et en 4 classes avec 

l’algorithme K-modes. De la fusion des classes pour obtenir deux classes routine et non-routine pour 

chaque méthode de classification, on remarque que l’évolution de l’indice 𝐵𝐼 issu de la classification 

du type de la journée est quasi identique à l’évolution du 𝐵𝐼 qui résulte de la simulation. Pour la 

classification du type du jour (en routine et non-routine) la précision est de 99%, la sensibilité est de 

97.50% et la spécificité est de 99%.  

La classification du type de la journée par la méthode de validation croisée " Leave-one-out " 

avec la classification RF retourne 99% de précision, 100% de spécificité et 97.50% de sensibilité. Il est 

remarquable que l’indice  𝐵𝐼 dérivé de 𝑅𝐹 a un comportement comparable à l'indice 𝐵𝐼 dérivé de la 

simulation. L’évolution de l’indice 𝐵𝐼 met bien en évidence le comportement récurrent. 

Analyse des résultats de la méthode heuristique  

L’évolution de 𝐵𝐼 qui résulte de la classification des jours par la méthode heuristique reflète le 

comportement récurrent sur la période de la simulation. 
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A.3. Comportement lors d’un changement brusque 

La Figure A-8 présente les résultats des méthodes (M-DME, M-DTW, M-CNJ et la méthode 

heuristique) dans le cas de la simulation du changement brusque. 

 

 

 

 

 

   

Figure A-8 : Évolution du pourcentage DME et évolution de la moyenne mobile du pourcentage 
DME. Évolution du pourcentage DTW et évolution de la moyenne mobile du pourcentage DTW. 
Évolution BI de la simulation et des indices BI après classification des jours par l’algorithme K-

moyenne et K-modes. Évolution BI de la simulation et de l’indice BI après classification par forêts 
aléatoires. Évolution BI de la méthode heuristique dans le cas de la simulation de la simulation d’un 

changement brusque. 

Les résultats de la figure précédente mettent en évidence la détection du changement 

brusque.  
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Etudes spécifiques de la M-DME et la M-DTW 

La période de simulation est séparée en deux groupes : le groupe A (du jour 1 au 69ème jour), 

le groupe B (du jour 70ème au 100ème jour). La Figure A-9 illustre les boxplots du pourcentage des 

distances calculées par l’application de l’algorithme DME et l’algorithme DTW par groupes des jours. 

  

Figure A-9 : Boxplots du pourcentage des résultats des distances de l’algorithme DME et 
l’algorithme DTW des groupes des jours (A, B). 

Les médianes des deux groupes, pour les deux distances (DME et DTW), sont très clairement 

distinctes. Le test de Student dans le cas de comparaison des pourcentages des distances des groupes 

A et B pour les deux cas des distances propose une p-value du test largement inférieur à 0.05. Le 

pourcentage des distances du groupe A est significativement différent du groupe B.  

La Figure A-10 montre que le test de CUSUM affiche un changement de comportement le 70ème 

jour en se basant sur les données des pourcentages des deux distances (DME et DTW). 

 

Figure A-10 : Résultats du test CUSUM appliqué aux pourcentages des distances DME et DTW dans 
le cas de la simulation d’un changement brusque. 

En conclusion, les méthodes M-DME et M-DTW ont détecté le changement de comportement 

brusque présenté par le cas de la simulation d’un changement brusque. 

Etudes spécifiques de la M-CNJ 

Les jours sont classés en deux classes avec l’algorithme K-moyennes et en 4 classes avec 

l’algorithme K-modes. Les deux évolutions du 𝐵𝐼 issues de la classification des jours par l’algorithme 

K-modes et par l’algorithme K-moyennes suivent l’évolution du 𝐵𝐼 de la simulation et traduisent le 
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maintien ou la perte de la routine selon des pourcentages des intervalles 𝐵𝐼. Les résultats se 

présentent comme suit : une précision de 93%, une spécificité de 100% et une sensibilité de 80.56% 

de la classification du type du jour par la classification K-moyennes. La classification des jours par la 

méthode K-modes propose une précision de 84%, une sensibilité de 55.56%, et une spécificité de 

100%. Les erreurs détectées par la méthode K-moyennes s’expliquent par le choix des intervalles des 

indices que l’algorithme a fixé pour définir la journée routine. 

La classification du type de la journée avec la méthode de validation croisée " Leave-one-out" 

de la classification RF a donné 98% de précision, 94% de spécificité et 100% de sensibilité.  Une nouvelle 

fois, l’évolution des 𝐵𝐼 issue de la classification RF est quasi identique à l’évolution 𝐵𝐼 qui résulte de la 

simulation.  

Analyse des résultats de la méthode heuristique  

On rappelle que les résultats du type du jour de la simulation sont identiques aux résultats à la 

classification des jours par la méthode heuristique. L’évolution de 𝐵𝐼 qui résulte de la classification des 

jours par la méthode heuristique reflète le comportement brusque sur la période de la simulation. 
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Conclusion générale et perspectives  
 

Résumé et contributions 

La croissance du nombre des personnes âgées est un enjeu majeur de santé publique les 

prochaines années. Le maintien à domicile reste une solution adéquate avec la condition de sécuriser 

la personne âgée par son suivi en préservant son anonymat. On entend souvent par sécuriser la 

personne le fait de détecter i)  la chute et ii) la fragilité. La détection de la chute et de la fragilité sont 

essentielles pour éviter la perte de l’autonomie. En effet, l’alerte de la chute permet une intervention 

rapide et par conséquent évite ou réduit les conséquences physiques (handicap ou incapacités 

locomotrices) et psychologiques (peur de rechuter et réduction des déplacements). La détection de la 

fragilité permet de prendre les mesures nécessaires pour faire basculer l’état de la personne vers l’état 

robuste, et de stopper l’évolution de la fragilité vers la dépendance. 

Le vieillissement se caractérise par la réduction des capacités fonctionnelles et par l’augmentation 

de l’incidence des maladies liées à l’âge. Cela impacte le maintien de la routine sachant que la routine 

est exacerbée chez les personnes âgées. La détection du changement de comportement marqué par 

la perte ou la réduction des réalisations des activités de vie quotidiennes causées par la perte des 

capacités fonctionnelles, peut donc être un indicateur de la détection précoce de la fragilité dans le 

cas des personnes robustes.  

Le travail présenté dans cette thèse s’inscrit dans cette logique du maintien et du suivi de la 

personne âgée dans une maison intelligente. En particulier, il se focalise sur la détection de la chute et 

de la perte de la routine de la personne âgée après avoir prédit ses habitudes de vie dans son habitat 

intelligent. Dans le cadre de cette recherche, la personne est suivie par des caméras de profondeur et 

thermique qui permettent d’enregistrer la personne en préservant son anonymat jour et nuit. 

Plusieurs contributions ont pu être développées tout au long de ce travail : 

1- La détection de la chute : Nous avons proposé la détection de la chute par deux méthodes 

différentes : 

•  La première qui fusionne les images de profondeurs et les images thermiques pour 

sélectionner une région de l’image où on détecte la personne. De la région 

sélectionnée, des paramètres sont extraits pour spécifier l’emplacement de la 

personne en position allongée sur le sol. En comparant les méthodes d’apprentissage 

les K plus proches voisins, les arbres de décision, et les forêts aléatoires [148],  des 

bonnes performances (99% de précision, 100% de spécificité et 93% de sensibilité) ont 

été obtenues avec la classification par forêts aléatoires sur des images d’une personne 

âgée enregistrée dans sa chambre durant 43 jours. 

• Cependant, nous avons mis en exergue quelques défaillances qu’ils convenaient de 

corriger dans la première méthode. Une approche globale à base de deep-learning 

(réseau de neurones ResNet-18) qui permet de détecter la chute parmi les postures 

(assise, allongée, debout) et l’absence a dû être développée. En ce qui concerne la 

chute, des précisions sur les bases de données acquises allant de 77.78%  à 99.30% ont 

été observées. 
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2- La détection des activités : Les activités de la personne sont traduites par des postures (par 

exemple, l’activité la personne dormir est traduite par la posture allongée …). La classification, 

par le biais du réseau de neurones ResNet-18 des images de profondeur, des postures (assise, 

absente, allongée), de l’absence et de la chute a permis d’obtenir des précisions sur les bases 

de données acquises entre 89.32% et 98.50%. 

 

3- La Détection du changement de comportement : La détection du changement de 

comportement a pour objectif de repérer la fragilité et consiste à suivre l’évolution du 

maintien d’une routine. La détection du changement de comportement est basée sur la 

détection des activités qui permet de décrire une journée. La journée est représentée  par une 

succession de postures ou par les indices du jour (pourcentage en temps assise, allongée, 

debout, absente et le nombre de chutes). Trois stratégies ont été proposées pour la détection 

du changement du comportement. 

• La première stratégie qui est liée au domaine de la programmation dynamique est 

composée de deux méthodes (M-DME et M-DTW). La méthode M-DME de détection 

du changement de comportement [219] calcule une distance d’édition et permet de 

suivre l’évolution de la moyenne glissante du pourcentage de cette distance. Cette 

distance correspond aux nombres des modifications nécessaires (suppression, 

insertion et substitution) pour réorganiser chaque journée enregistrée afin de 

retrouver la journée routine de la personne. L’algorithme de la transformation 

temporelle dynamique pour la méthode M-DTW aligne chaque journée enregistrée -

décrite par la succession des postures (assise, allongée, debout, avec indication de 

l’absence et la chute) à la journée routine et calcule une distance. L’évolution de la 

moyenne glissante du pourcentage de cette distance représente un indice du 

changement de comportement. Le test de CUSUM appliqué aux distances DME et 

DTW permet de détecter le jour du début de la perte de la routine. 

 

• La deuxième stratégie a pour objet de classer la nature (routine/non-routine) de la 

journée (M-CNJ) [150], [151]. Cette méthode est appliquée après apprentissage des 

classes par des méthodes de classification non supervisées (K-modes et K-moyennes). 

Connaissant la description de la journée routine, les clusters identifiés sont regroupés 

pour définir deux classes (routine et non-routine) qui sont exploitées par une 

classification supervisée (forêts aléatoires) de la nature de la journée. Les taux de 

classification (précision) observée de la nature de la journée sont de 96% et 

permettent de construire un index 𝐵𝐼 qui consiste à calculer la moyenne mobile de la 

nature de la journée sur un intervalle temporel donné, traduisant le changement de 

comportement. 

 

• La troisième stratégie s’inspire du constat que les deux méthodes précédentes ont une 

limite d’application lorsque la personne ne présente que des journées routines. Dans 

ce cas, une méthode heuristique a été proposée qui consiste à vérifier si les indices de 

chaque jour enregistrés appartiennent aux intervalles de la routine des indices de la 

personne. 
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Les méthodes M-DTW, M-DME, et M-CNJ sont complémentaires pour une analyse de la journée 

du comportement de la personne. En effet, les résultats de la M-CNJ présentent d’une manière 

simple et globale l’évolution de la routine. Les résultats des M-DME et M-DTW expliquent la 

distance nécessaire pour le respect de la succession des activités et illustrent les pourcentages des 

distances pour aligner une journée enregistrée à la journée routine. L’application des méthodes 

sur les images enregistrées de deux personnes âgées dans leur chambre de la maison de retraite 

durant 85 jours ont montré leur efficacité pour la détection du changement du comportement. 

4- Proposition d’un simulateur : Enfin, afin d’évaluer nos propositions sur différentes évolutions de 

la routine reportées dans la littérature et d’évaluer objectivement nos performances, un 

simulateur basé sur un modèle de Markov semi-Markovien caché a été proposé. Outre que le 

simulateur est capable de reproduire 4 types de changements reportés dans la littérature 

(brusque, récurrent, progressif, routine), nous avons montré qu’il est possible d’évaluer la 

robustesse des approches proposées lorsque la routine est maintenue, en dépit de variation 

aléatoire et de mesurer objectivement les performances des méthodes de détection sur les types 

de comportements. La simulation a permis de montrer que la M-CNJ était plus sensible aux 

changements brusques que les deux autres approches (M-DME, M-DTW). Cependant, et comme 

mentionné au chapitre VI, il est intéressant d’exploiter la complémentarité des trois stratégies.  

Perspectives 

A travers les travaux proposés, nous avons fait face à une variété de défis scientifiques et en 

particulier la difficulté d’obtenir une base de données regroupant de l’enregistrement de plusieurs 

personnes âgées. Mais un bon nombre de ces difficultés ont pu être levées à l’aide de méthodes 

dédiées. A l’issu de ce travail, plusieurs perspectives peuvent être dégagées :  

Concernant l’acquisition des données, nous avons fait état tout au long de ce mémoire de la 

difficulté d’obtenir une base de données conséquente. Ceci constitue bien évidement la première 

perspective à ce travail au travers d’un protocole qu’il conviendra de présenter devant un comité 

éthique. 

Concernant la détection du changement de comportement, il est possible d’envisager 

d’adoption des mêmes méthodes, mais à différentes périodes de la journée (le matin, l’après-midi et 

le soir). Cette stratégie permettrait d’obtenir une analyse plus fine de la journée et de mieux mettre 

en évidence les points de rupture de changements dans la journée.  

Une étape importante serait aussi de synthétiser le comportement des indices mesurés (DME, 

DTW, 𝐵𝐼) en état stable, transitoire ou évolution lente. Des approches telles que celle reportée dans 

Bosnjak et al. [220] représente une prolongation intéressante. 

La classification des images de profondeur a permis de décrire la journée en succession de 

postures (assise, allongée, debout) avec indication de l’absence et la chute. Nous n’avons pas intégré 

la dimension temporelle dans nos analyses, d’une part dans l’enchainement des postures et activités 

et d’autre part dans l’estimation de la durée de l’activité. Cette perspective devrait améliorer la 

description de la journée et de fait une meilleure précision sur l’évolution du maintien de la routine. 
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Sur un plan plus technique, nous n’avons pas étudié les caractéristiques de la marche qui 

pourraient être analysées à partir des images de profondeur. Des études de la littérature montrent 

que les modifications de la marche sont aussi des éléments caractéristiques de la fragilisation. On 

pourrait aussi imaginer à partir des images de profondeur de calculer la vitesse moyenne entre deux 

points de la pièce. 

L’approche décrite dans cette recherche est une brique dans le domaine de l’évaluation de la 

fragilité et ne doit nullement exclure les approches plus classiques tels que le test de Fried (test de 

l’évaluation de la fragilité) chez le médecin. L’objectif des travaux futurs pourrait être triple :  

i) Démontrer que nos méthodes permettent la détection précoce de la fragilité à 

distance ; 

ii) Corréler les indices (Nombre de chutes, pourcentage de temps assis, debout, allongé et 

absente) aux mesures de Fried (cf page 20) et ainsi identifier les variables clefs les plus 

corréler à la fragilité définie selon Fried (au moins trois des critères non respectés) ou 

préfragile (si un ou deux critères sont présents) 

iii) Confirmer les premières alertes émises par un test de Fried. Cette stratégie devrait 

permettre d’effectuer de manière anticipée le test de Fried chez le médecin et accélérer 

une prise en charge plus adaptée. 

Les travaux menés dans cette thèse sont aussi complémentaires de ceux qui sont menés avec les objets 

connectés tels i) qu’un pèse-personne pour le suivi de l’évolution du poids de la personne, ii) que des 

capteurs au sol ou iii) qu’un appareil dédié à mesurer la force du poignet qui permet d’envoyer d’une 

manière continue les mesures prises par la personne âgée. L’ensemble de ces stratégies doivent être 

évaluées mais rajoutent des capteurs et posent indirectement le problème de leur utilisation en termes 

d’acceptabilité, d’acceptation et d’usage.  

Sans ajout de capteurs, Il apparaît pertinent d’étudier le comportement de la personne par l’utilisation 

des appareils électriques (mirco-ondes, sèche-cheveux, ordinateur, télévision et interrupteurs). 

Shimada et al. [221] ont rapporté de telles méthodes dans la littérature pour étudier le comportement 

irrégulier de la personne en se basant sur les données (‘on’ allumer/ ‘off’ éteindre) des appareils 

électriques. L’utilisation des appareils électriques s’inscrit indirectement dans la routine de la 

personne. Les méthodes développées dans le cadre de cette thèse sont suffisamment génériques et 

pourraient être appliquées à cet ensemble de mesures, extraits de l’utilisation des appareils 

électriques.  
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Titre: Détection de changement de comportement de vie chez la personne âgée par images de profon-
deur.
Mot clés: Capteur de profondeur, Deep learning, Reconnaissance des activités, Détection de chute, Simu-
lation par chaînes de Markov, Fragilité.

Résumé : Le nombre des personnes âgées ne
cesse d’augmenter dans le monde d’où l’enjeu de
les aider à continuer de vivre chez eux et de vieillir
en bonne santé. Cette thèse s’inscrit dans cette pro-
blématique de santé publique et propose la détec-
tion du changement de comportement de la per-
sonne en se basant sur l’enregistrement des acti-
vités au domicile par des capteurs de profondeur
à bas coût qui garantissent l’anonymat et qui fonc-
tionnent de façon autonome de jour comme de nuit.
Après une étude initiale associant la classification
des images par des approches de machine lear-
ning, une méthode basée sur les réseaux de neu-
rones profonds ResNet-18 a été proposée pour la
détection de la chute et la détection des postures.
Cette approche a donné des résultats satisfaisants
avec une précision globale de 93,44% et une sen-
sibilité globale de 93.24%. La détection des pos-
tures permet de suivre les changements de com-
portement qui sont synonymes de la perte de la rou-

tine. Deux stratégies ont été déployées pour le suivi
du maintien de la routine. La première examine la
succession des activités dans la journée en établis-
sant une distance d’édition ou une déformation dy-
namique de la journée, l’autre consiste à classer la
journée en routine et non-routine en associant des
approches supervisées (k-moyennes et k-modes),
non supervisées (Random Forest) ou les connais-
sances a priori sur la journée routine de la personne.
Ces stratégies ont été évaluées à la fois sur des
données réelles enregistrées en EHPAD chez deux
personnes fragiles et à la fois sur des données si-
mulées créés pour combler le manque de données
réelles. Elles ont montré la possibilité de détecter
différents scénarios de changement de comporte-
ment (brusque, progressif, récurrent) et prouvent
que les capteurs de profondeur peuvent être uti-
lisés en EHPAD ou dans l’habitat d’une personne
âgée.

Title: Detection of life behavior change in the elderly by depth images.
Keywords: Depth sensor, Deep learning, Activity recognition, Fall detection, Markov chain simulation,
Frailty.

Abstract: Abstract: The number of elderly people in
the world is constantly increasing, hence the chal-
lenge of helping them to continue to live at home
and ageing in good health. This PhD takes part
in this public health issue and proposes the de-
tection of the person behavior change based on
the recording of activities in the home by low-cost
depth sensors that guarantee anonymity and that
operate autonomously day and night. After an initial
study combining image classification by machine
learning approaches, a method based on Resnet-
18 deep neural networks was proposed for fall
and posture position detection. This approach gave
good results with a global accuracy of 93.44% and
a global sensitivity of 93.24%. The detection of pos-
tures makes possible to follow the state of the per-
son and in particular the behavior changes which

are assumed to be the routine loss. Two strategies
were deployed to monitor the routine. The first one
examines the succession of activities in the day by
computing an edit distance or a dynamic deforma-
tion of the day, the other one consists in classifying
the day into routine and non-routine by combining
supervised (k-means and k-modes), unsupervised
(Random Forest) or a priori knowledge about the
person’s routine. These strategies were evaluated
both on real data recorded in EHPAD in two frail peo-
ple and on simulated data created to fill the lack of
real data. They have shown the possibility to detect
different behavioral change scenarios (abrupt, pro-
gressive, recurrent) and prove that depth sensors
can be used in EHPAD or in the home of an elderly
person.
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