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Titre

Détection de situations à risques pour des personnes fragiles sur des données
multimodales

Résumé

Les prévisions actuelles montrent que la population mondiale vieillit. Cette po-
pulation âgée est sujette à la fragilité avec des risques accrus dans leur quotidien.
Ainsi, vieillir dans les meilleures conditions possibles et maintenir à domicile des
sujets fragiles est devenu un défi, presque une nécessité. De nombreux projets ont
alors été menés dans le monde, avec des architectures incluant des objets connectés
avec différents types de capteurs et différentes techniques de détection pour assister
les personnes âgées dans leur quotidien. La fragilité est un syndrome gériatrique
caractérisé par la faiblesse, l’émaciation et une faible activité physique. L’objectif
de cette thèse est d’identifier les risques au quotidien liés à la fragilité et d’y remé-
dier. Nous proposons un dispositif portable pour prévenir les situations à risques des
personnes fragiles à leur domicile. La prolifération des wearables a permis de collec-
ter une énorme quantité de données physiologiques, motrices et environnementales
pour évaluer l’état et les risques encourus par les humains dans différents environne-
ments. Ainsi, instrumenter une personne fragile pour pouvoir l’accompagner dans sa
vie quotidienne devient une tâche de plus en plus abordable. Différentes situations
à risques sémantiques ont été rapportées telles que le risque de fraude et le risque
d’accident domestique. Les situations à risques dites "sémantiques" sont à la fois
complexes et complémentaires, ce qui rend difficile les études dans le monde réel
avec des sujets fragiles. Pour nos recherches, nous avons mis en place un disposi-
tif porté par des sujets volontaires sains enregistrant des données à l’aide d’un kit
portable incluant des dispositifs IoT. À l’aide de ce dispositif, nous avons enregistré
un dataset avec des situations à risques simulées dans un environnement réel. Après
des tests concluants, effectués sur un dataset Lifelog pour la détection de situations
à risques sémantiques, nous nous sommes intéressés à la détection de situations à
risques sur séries temporelles. Nous nous sommes dans un premier temps essayé aux
réseau de neurone LSTM comme algorithme de base avant de tester des réseaux de
neurones avec un ajout de l’attention.

Mots-clés

Réseaux neuronaux, IoT, CNN, RNN, LSTM, Attention, séries temporelles,
eHealthcare.
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Title

Detection of Risky Situations for Fragile People using Multimodal Data

Abstract

Current projections show that the world’s population is aging. This elderly po-
pulation is prone to frailty with increased risks in their daily lives. Thus, aging in
the best possible conditions and maintaining frail subjects at home has become a
challenge, almost a necessity. Numerous projects have been carried out around the
world, with architectures including connected objects with different types of sensors
and different detection techniques to assist the elderly in their daily lives. Frailty is a
geriatric syndrome characterized by weakness, emaciation and low physical activity.
The objective of this thesis is to identify the daily risks related to frailty and to
remedy them. We propose a wearable device to prevent at-risk situations for frail
individuals in their homes. The proliferation of wearables has enabled the collec-
tion of a huge amount of physiological, motor and environmental data to assess the
condition and risks faced by humans in different environments. Thus, instrumenting
a frail person to be able to accompany them in their daily life is becoming an increa-
singly affordable task. Different semantic risky situations have been reported such as
fraud risk and domestic accident risk. The difficulty of real world studies with frail
subjects is that semantic risky situations are both complex and “complementary”.
For our research we set up a device worn by healthy volunteers recording data using
a wearable kit including IoT devices. Using this device we recorded a dataset with
simulated risk situations in a real environment. After conclusive tests, performed on
a Lifelog dataset for the detection of semantic risk situations, we were interested in
the detection of risk situations on time series. First, we tried LSTM neural networks
as a basic algorithm and then we tested neural networks with added attention.

Keywords

Neural Networks, IoT, CNN, RNN, LSTM, Soft and Hard Attention, Time series,
eHealthcare.
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Chapitre 1

Introduction générale

La population mondiale continue de vieillir de manière significative. En France,
une étude statistique réalisée par l’Institut National de la Statistique et des Études
Économiques (INSEE) montre que près d’une personne sur trois aura plus de 60
ans en 2050, contre 21.5 % en 2007 Blanpain et Chardon (2010b). En raison de ce
changement démographique, de nouveaux modèles de vieillissement où la technologie
trouve un rôle sont en train d’émerger.

Des services sont nés à partir de ces modèles permettant la surveillance et pré-
vention des événements indésirables tels que la chute, les situations de stress et les
oublis majeurs.

Pour ce faire, les acteurs des nouvelles technologies mettent au point des dispo-
sitifs visant à améliorer la qualité de vie des personnes âgées. De nombreux projets
sont alors menés dans le monde Rajagopalan et al. (2017), Hernández-Peñaloza et
al. (2018), etc, avec des architectures comprenant des objets connectés intégrant dif-
férents types de capteurs (physiologiques, contextuels, ambiants, etc) et différentes
techniques de détection à base d’objets connectés.

La plupart de ces algorithmes de détection nécessitent de grandes quantités de
données qui peuvent être difficiles à obtenir, en particulier des données décrivant des
événements anormaux qui sont, par définition, des événements rares.

Le point crucial pour tous ces modèles est le manque de données représentant
les nombreuses situations à risques avec plusieurs profils de personnes et ce, dans
des situations écologiques à leur domicile.

1.1 Contexte

Cette thèse de doctorat s’inscrit dans le cadre de la détection d’événements à
risques pour des systèmes de suivi de personnes fragiles. Ce travail a été réalisé
dans le cadre du dispositif CIFRE (Convention Individuelle de Formation par la Re-
cherche) de l’ANRT (Agence Nationale de la Recherche et de la Technologie) et a été
sponsorisé par l’entreprise InfleXsys, qui est une entreprise innovante française qui
accompagne le Laboratoire Bordelais de Recherche en Informatique (LaBRI) ainsi
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Bordeaux Population Health (BPH) dans la réalisation du projet notamment sur les
aspects conception et développement du dispositif de captation des données. Plus
tard, nous a rejoint l’équipe de Kinesiologie de l’université de Waterloo (Canada).
Ils nous ont aidé à étendre la taxonomie des risques et à pouvoir mettre en place une
expérience miroir. Dans ce contexte, l’objectif principal de cette thèse est d’étudier
et de proposer des solutions de détection d’événements à risques pour le suivi de
personnes âgées fragiles à partir de signaux multidimensionnels issus de différents
types de capteurs portés sur la personne.

Avec le vieillissement, apparaissent des fragilités et des pathologies chroniques
pouvant entraîner des déclins fonctionnels physiques et cognitifs favorisant l’entrée
en dépendance et responsables d’une réduction de l’autonomie. Assister des per-
sonnes fragiles par la prévention des situations à risques devient alors un vrai défi
et représente une réelle opportunité pour améliorer leur vie au quotidien.

En complément de ce vieillissement, une augmentation des besoins de soins de
longue durée a été enregistrée. Selon l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS),
il s’agit là d’une des conséquences directes du nombre croissant de personnes âgées
souffrant de maladies chroniques Mousavi et Saba (2010).

De ce fait, les structures de santé existantes sont confrontées à de multiples défis.
Dès lors, l’utilisation des nouvelles technologies de la santé "smartHealth" s’impose.
Le concept de "smartHealth" repose sur l’accès à de meilleurs outils de diagnostic
ce qui encourage le changement du soin curatif au soin préventif.

De plus, l’utilisation des nouvelles technologies dans la vie de tous les jours, en
particulier les objets connectés est aujourd’hui admise et même encouragée par notre
société et notamment les pouvoirs publics.

1.1.1 La fragilité : mal des sociétés évoluées

Parmi les préoccupations soulevées par l’allongement de l’espérance de vie, la
question de la qualité de vie accompagnant cet allongement de l’espérance de vie se
pose, notamment eu égard à la prévalence des maladies dégénératives chroniques et à
l’utilisation accrue, avec l’avancée dans l’âge, de services de santé et de médicaments.
Une catégorie médicale assez récente vient enrichir le répertoire des « qualités »
des procnssus de vieillissement : la « fragilité ». Le terme fragilité est utilisé dans
plusieurs disciplines et avec diverses acceptions. En gériatrie, il fait référence à la
diminution des réserves physiologiques et la réduction des capacités fonctionnelles
chez les personnes vieillissantes. Le syndrome de fragilité résulte d’une réduction
multisystémique des aptitudes physiologiques limitant les capacités d’adaptation
à un stress physiologique. C’est un état qui peut évoluer vers une rupture d’état
d’équilibre et entraîner des complications. Selon la définition de Fried et al. (2001),
5 critères peuvent être utilisés pour détecter les sujets dits "fragiles": un sentiment
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d’épuisement, un ralentissement de la vitesse de marche, une faiblesse musculaire,
une perte de poids involontaire (10 livres au cours de la dernière année) et une faible
activité physique. Ce sont des résultats composites de plusieurs systèmes organiques.
Un sujet âgé est considéré comme fragile s’il présente au moins trois de ces cinq
critères Fried et al. (2001). La fragilité chez le sujet de plus de 65 ans est corrélée
au risque de déclin fonctionnel, d’institutionnalisation, et de décès. Parmi d’autres
facteurs, la fragilité contribue à augmenter le risque de chute. La fragilité augmentant
avec l’âge, les personnes âgées deviennent alors particulièrement sujettes aux chutes.
Bien que peu dangereuse pour une jeune personne en bonne santé, une chute peut
en revanche entraîner de sérieuses blessures à une personne âgée, et peut parfois
même être fatale.

Les répercussions de la chute chez les personnes âgées sont multiples Araújo Neto
et al. (2017). La chute peut avoir un impact négatif sur la mobilité, la plupart
étant des fractures, le plus souvent du poignet et de la hanche, ou un traumatisme
crânien, ce dernier pouvant entraîner des lésions cérébrales. Outre la douleur et
l’inconfort, les blessures physiques réduisent la mobilité, parfois pendant longtemps
ou même de façon irréversible, ce qui entraîne une plus grande dépendance. Par
ailleurs, une chute, même sans blessure physique grave, peut entraîner l’anxiété, la
dépression et la peur de tomber à nouveau, augmentant ainsi le risque de récidive,
symptômes communément connus sous le terme "syndrome post-chute". Cette peur
entraîne alors une réduction des interactions et des activités sociales, ce qui augmente
considérablement le niveau de fragilité, et donc les chances de tomber à nouveau
Araújo Neto et al. (2017).

1.1.2 Solutions proposées pour les populations fragiles

Depuis de nombreuses années, nombreuses sont les études consacrées aux sys-
tèmes de détection de situations à risques et notamment la chute dans la littérature
Friedrich et al. (2021), Vizitiu et al. (2021), Cohen et al. (2021). Un système de sur-
veillance peut être défini comme un dispositif d’assistance dont l’objectif principal
est de donner un aperçu de l’activité d’une personne à des fins de santé, soit sous
forme de statistiques générales telles que des indicateurs d’activité, soit sous forme
d’alertes en cas de situations dangereuses. Les systèmes de détection destinés aux
personnes âgées peuvent servir deux objectifs principaux, à savoir estimer le niveau
de fragilité et alerter lorsque la personne est en danger, notamment en cas de chute.
La détection précoce de la fragilité est considérée comme étant d’un intérêt majeur
par la communauté médicale à des fins de prévention, et il a été démontré que les
stratégies thérapeutiques ciblées réduisent considérablement les conséquences de la
fragilité Lucine, Meek. Il a aussi été démontré que la peur de tomber est susceptible
d’être diminuée par la conscience d’être surveillé par un détecteur de chute robuste.
Pour ces raisons, la surveillance de l’activité physique des personnes âgées dans les
maisons de retraite est essentielle, car cela permet de concentrer les ressources sur
les personnes particulièrement vulnérables à la fragilité et aux chutes.
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Les innovations en matière des soins de santé, de capteurs et d’analyse de données
par l’intelligence artificielle offrent des possibilités d’améliorer les soins de santé
personnalisés et de réduire les coûts souvent onéreux des soins médicaux.

La réduction des situations à risques à l’aide de la surveillance diagnostique, de
capteurs non invasifs, de données sonores et visuelles et de fusion de ces données
offre aux individus fragiles des informations précises en matière de prévention.

Les objets connectés sont depuis plusieurs années appliqués au diagnostic de
santé. Avec la miniaturisation des capteurs, la taille des objets connectés est de
plus en plus petite avec des coûts de plus en plus bas. Les données mesurées par
les différents capteurs intelligents et les analyses de ces solutions "smartHealth"
personnalisées facilitent la détection précoce et la compréhension des risques associés
à la santé des personnes fragiles et à leur bien-être en général.

Les flux de données collectés sont traités par des systèmes à base d’intelligence
artificielle pour fournir des solutions de soins personnalisées et intelligentes complé-
tant ainsi la technologie des objets connectés Knickerbocker et al. (2018).

De nombreuses applications de santé basées sur l’Internet Of Things (IoT) sont
développées pour surveiller la santé des patients à distance. Des plateformes de sur-
veillance de la santé sont développées sur la base d’architectures IoT pour surveiller
les maladies chroniques. Dans la littérature, certaines études se concentrent sur l’in-
tégration de l’IoT dans les solutions de santé. Ces systèmes de soins de santé basés
sur l’IoT réduisent les coûts de traitement des personnes âgées en développant des
plateformes et des applications pour améliorer les services de santé. La fréquence
cardiaque et la température corporelle sont des caractéristiques essentielles du corps
humain pour déterminer l’état de santé. Les données de détection sont utilisées
pour classer les conditions du patient comme normales et anormales. Des études
supposent que d’ici 2025, il y aura environ 50 à 100 milliards d’appareils connectés
à Internet. Les développeurs IoT utilisent largement Raspberry Pi et Arduino Uno
pour déployer des applications IoT au stade de développement. Dans la littérature,
de nombreuses études ont tenté d’intégrer l’IoT dans les systèmes de surveillance des
soins de santé pour les patients âgés en raison du nombre croissant de la population
âgée. Ci-dessous sont citées quelques solutions existantes sur le marché :

— La détection de chute à l’aide de capteurs contextuels Assistance; Vigeo ;
— La détection précoce des maladies chroniques et la possibilité de retarder ou

de prévenir leur progression Lucine ;
— La compréhension du comportement individuel, des traitements médicamen-

teux et de l’efficacité des traitements sur les activités de la vie quotidienne
Meek ;

— Des soins personnalisés basés sur l’Acide DésoxyriboNucléique (ADN) du
sujet, les diagnostics médicaux et les tendances de ses soins de santé par
rapport à ses besoins.

L’utilisation de systèmes de surveillance entraîne le traitement d’une grande
quantité de signaux temporels. De manière générale, nous constatons ces dernières
années une prolifération de systèmes basés sur des capteurs à des fins médicales, ce
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qui amène la problématique de savoir comment extraire le meilleur de ces données.
Qu’ils soient unis ou multivariables, ces signaux sont généralement temporels. Il peut
s’agir par exemple d’électrocardiogrammes, d’électroencéphalogrammes, d’accéléra-
tions des parties du corps, d’enregistrements vidéo, de sons, etc.

1.1.3 Traitement des données issus des systèmes eHealthcare
et la part donnée au Deep Learning

Selon la tâche à accomplir, le traitement des signaux temporels peut répondre à
plusieurs enjeux. Tout d’abord, les signaux peuvent être très redondants ou de grande
dimension. Par exemple, la détection d’événements à partir d’une vidéo peut être fa-
cile car les images contiennent beaucoup d’informations, mais se révèle être coûteuse
en termes de calcul et exige donc certaines étapes de pré-traitement permettant de
se ramener à des signaux utilisables pour les modèles de détection. Deuxièmement,
les signaux peuvent être bien adaptés à la tâche (par exemple, électroencéphalo-
gramme pour la surveillance de l’anesthésie, accélération du corps pour l’analyse
de la marche) ou beaucoup plus difficiles à interpréter. C’est le cas par exemple de
l’utilisation des radars pour la surveillance des personnes, ou du son pour la détec-
tion des chutes. En conséquence, alors que certains modèles reposent sur de simples
heuristiques pour accomplir leurs tâches prédictives, exécuter les mêmes tâches avec
des modèles similaires et des signaux issus de capteurs différents peut échouer.

Aujourd’hui, nous assistons à une expansion de l’intérêt porté au eHealthcare et
à une plus grande diversité des algorithmes utilisés. Un autre aspect important de
notre cadre de travail est l’application de modèles étudiés en environnement contrôlé
avec les applications sur le terrain. Cela peut s’exprimer de différentes manières.
Premièrement, de nombreuses applications exigent de travailler en temps réel ou
au moins en temps court. C’est évidemment le cas des systèmes de détection des
chutes, mais aussi de toute tâche de surveillance ayant une valeur essentielle dans
la détection précoce des événements, par exemple lors du contrôle de l’anesthésie
pendant une intervention chirurgicale, ou qui nécessite une réponse rapide pour une
utilisation pratique, ce qui est le cas de méthodes de diagnostic médical. Cependant,
ces systèmes souffrent de l’explosion des données. Pour surmonter ces problèmes, il
est nécessaire d’intégrer directement les microcontrôleurs à très faible consommation,
les technologies de capteurs avancées et les algorithmes analytiques. La complexité
des opérations typiques appliquées à l’apprentissage automatique et au traitement
du signal, par exemple les inversions et décompositions de matrices, est estimée
à O(n3). Cette complexité implique que s’il y a 100 échantillons, une opération
algébrique simple nécessite environ 1 million d’instructions de boucle interne.

Deuxièmement, la plupart des méthodes traditionnelles d’apprentissage machine
tiennent généralement compte d’hypothèses commodes, la première étant que l’en-
traînement ait accès à un ensemble de données étiquetées suffisamment important,
ce qui, dans les applications réelles, est déjà discutable. Lorsque des systèmes in-
novants sont conçus, la collecte de données est la plupart du temps coûteuse, que
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ce soit en temps ou en argent. Les données peuvent être fastidieuses à étiqueter
pour plusieurs raisons. La difficulté d’étiquetage peut être due à la complexité des
signaux à interpréter, certains requérant un regard expert (par exemple les données
médicales), ou à la grande variété de signaux qui nécessitent d’être étiquetés afin
d’englober la plus large diversité possible de signaux d’entrée (par exemple les si-
gnaux d’activité de la vie quotidienne pour la détection de chute). Cette limitation
peut conduire à une petite quantité de données étiquetées, ou à une distribution
déséquilibrée des classes, c’est-à-dire lorsqu’une classe est sous-représentée par rap-
port aux autres. Par conséquent, la rareté des données et le déséquilibre des classes
peuvent devenir un problème majeur lorsque nous souhaitons mettre en place un
modèle d’apprentissage fiable.

Enfin, pour pallier les problèmes de pénurie de données ou de coûts liés à la
maîtrise d’un environnement, les données peuvent être collectées dans un environ-
nement contrôlé ou même synthétisées, ce qui induit alors une dissemblance avec
les données dites opérationnelles, à savoir les données que nous visons à traiter avec
le modèle final. Ce phénomène pouvant se produire dans un très large éventail de
sujets, le problème général du traitement des différences entre l’environnement de
création des modèles ou des données et la tâche finale souhaitée fait l’objet d’un
intérêt croissant, et relève d’un domaine de l’apprentissage machine appelé appren-
tissage par transfert. Dans notre cadre, nous rencontrons une situation de transfert
typique avec deux ensembles de données similaires, l’un étant construit dans un
environnement contrôlé et l’autre étant collecté sur le terrain.

1.2 Contributions

Dans ce manuscrit nous présentons les contributions suivantes de notre travail
de recherche :

Chapitre 2 : État de l’art La première contribution de cette thèse consiste en un
aperçu des systèmes de surveillance eHealthcare existants conçus pour la détection
de situations à risques. Cet examen est mené tout au long de la chaîne de traitement,
depuis la génération du signal jusqu’à la décision finale. Cette revue bibliographique
permet d’abord de situer le système BIRDS parmi cette vaste gamme de systèmes et,
à l’aide d’un ensemble de critères établis pour l’utilisation pratique de tels systèmes,
elle met en évidence les avantages des systèmes portés. Une partie de cette étude est
consacrée à la classification des données multimodales, soulignant l’utilisation plus
fréquente de méthodes de classification supervisée avancées.

Chapitre 3 : Les situations à risques et le choix de mesures Le chapitre
explore les situations à risques que rencontrent les personnes fragiles au quotidien.
Dans cette étude pluridisciplinaire, les situations à risques ont été définies par les
neuropsychologues travaillant avec des populations âgées soumises à des fragilités et
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des kinésiologues, nous avons participé à la définition de ces situations sur le plan
de faisabilité. Ainsi un choix approprié a été porté sur des mesures adaptées à notre
taxonomie. Une sélection de dispositifs adaptés a été réalisée en tenant compte de
l’étude de l’état de l’art sur les dispositifs IoT. Nous finissons par exposer notre
taxonomie avec une description des différentes situations à risques et nous parlons
du choix de mesures permettant la détection de celles-ci.

Chapitre 4 : Analyse de situations à risques sur des données Lifelog Ce
chapitre explore des méthodes bien connues d’apprentissage profond appliquées sur
un dataset Lifelog présentant des données multimodales. Ce chapitre peut être consi-
déré comme une preuve de concept de notre projet et de notre taxonomie. Les mo-
dèles sont entraînés sur des sous-ensembles de données du dataset Lifelog. Ce dataset
présentant des données hétérogènes collectées par une personne saine et décrivant la
vie d’une personne active, nous avons pu tirer des situations qui peuvent s’apparenter
à des situations à risques du quotidien des personnes fragiles. Après une description
brève du dataset, nous présentons la réannotation qui a été réalisée en mettant en
place un concept matching avec nos situations à risques. Ainsi nous avons pu les ré-
annoter en tenant compte de notre taxonomie. Sur les données visuelles, nous avons
testé des réseaux de neurones convolutionnels bien connus (Alexnet et ResNet). Une
procédure d’augmentation des données est également proposée et améliore considé-
rablement la précision des modèles. Sur les données physiologiques, nous avons testé
le réseau de neurones récurrent bien connu le Long Short-Term Memory (LSTM)
(Long Short Term Memory). Dans la mesure où les résultats obtenus témoignent des
problèmes de classes très déséquilibrées et d’une fréquence d’enregistrement trop
basse dûs à un contexte d’enregistrement différent du notre problématique, nous
avons arrêté les expérimentations sur les données physiologiques.

Chapitre 5 : Conception et mise en place du dispositif BIRDS Après la dé-
finition de la taxonomie et un choix de mesures adaptés à celle-ci, nous nous sommes
penchés sur la conception du dispositif intégrant des systèmes multi-capteurs. Dans
ce genre de projet, la phase de conception du dispositif est importante car c’est
l’étape qui tient compte des différents paramètres liés à l’acceptabilité et à la facilité
d’utilisation du dispositif par des personnes âgées souvent néophytes à ce genre de
technologies. Pour répondre à cette problématique des enquêtes réalisées par nos
partenaires neuropsychologues sur l’ergonomie et la facilité d’utilisation, nous ont
permis d’améliorer le dispositif et l’application de collecte tout au long du projet.
Ainsi, plusieurs solutions ont été testées avant d’aboutir à une solution finale. Nous
évoquerons aussi le choix des dispositifs IoT. Le développement de l’application
de collecte de données réalisé avec l’entreprise InfleXsys a également constitué une
étape importante de la mise en place du dispositif BIRDS. Enfin, nous parlerons
de la synchronisation des données des différents dispositifs de la solution BIRDS
à travers un algorithme corrigeant en temps réel le déphasage entre les différents
dispositifs de captation de données.
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Chapitre 6 : Le dataset BIRDS Dans ce chapitre, nous décrivons le protocole
d’enregistrement des données BIRDS en mettant l’accent les scénarios d’enregistre-
ment pour chaque situation à risques. Ensuite, nous décrivons l’interface d’annota-
tion des données BIRDS, ainsi que les évolutions qui lui ont été apportées au fil de
l’évolution de la taxonomie. Nous finissons ce chapitre par la description des pré
traitement réalisées sur les données.
Nous évoquerons le problème des données manquantes et de leur estimation par
la moyenne et nous décrirons aussi le rééquilibrage des classes réalisé afin de limi-
ter la classe Sans risques par rapport aux classes décrivant les situations à risques
enregistrées.

Chapitre 7 : Deep Neural Network (DNN) pour la reconnaissance des si-
tuations à risques Dans ce chapitre, nous présenterons la détection de situations
à risques sur nos données multimodales utilisant des réseaux de neurones profonds.
Dans un premier temps nous décrirons les différentes architectures utilisées. Ensuite,
nous évoquerons les expérimentations et l’optimisation de nos réseaux. Enfin, nous
présenterons les résultats obtenus sur nos données BIRDS et nous les comparerons
à celles de la littérature en se basant sur un dataset disponible en libre accès.

Enfin, le chapitre 8 conclut ce travail de recherche et propose quelques perspec-
tives.
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Chapitre 2

État de l’art

2.1 Introduction

Le vieillissement de la population mondiale est un des faits marquant du XXI
ème siècle. Ceci nous pousse à étudier et à comprendre le phénomène pour assurer
un vieillissement dans les meilleures dispositions possibles. Pour cela, différentes
technologies d’accompagnement permettant un vieillissement en bonne santé ont
été étudiées.
Les approches visant à la détection automatique des situations à risques chez les
personnes âgées remontent à la fin du siècle dernier, en commençant par les systèmes
de détection de chutes Williams et al. (1998). Malgré la multiplication de systèmes
de détection de situations à risque, apportant des solutions avec des architectures
présentant différents capteurs, aucun système n’a pu s’imposer comme architecture
de référence jusque-là.
Des revues de littérature présentent des méthodes de détection de situations à risques
différentes Cohen et al. (2021); Rucco et al. (2018); Bell et al. (2020); Singh et
al. (2020), certaines étant spécifiques aux capteurs ou d’autres plus axées sur les
systèmes d’analyse de données ou encore sur les situations à risque. Dans ces revues
de littérature, on parle des différents systèmes de détection en les regroupant sous
trois catégories : les dispositifs portables, les capteurs ambiants et les systèmes basés
sur des caméras portées.
Dans ce chapitre, nous parlerons d’abord du vieillissement et nous définirons le
concept de fragilité. Dans un second temps nous présenterons les systèmes IoT en
mettant l’accent sur les dispositifs IoT destinés aux personnes âgés. Ensuite nous
ferons état des méthodes de détection de situations à risques destinées aux personnes
âgées en général. Enfin, nous présenterons les principaux concepts pour comprendre
les réseaux de neurones artificiels et les réseaux de neurones profonds sur des tâches
de classification des signaux et des images pour la détection des situations à risques
sur des données eHealthcare.
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2.2 Le vieillissement et la fragilité

Dans cette section, nous aborderons le phénomène du vieillissement, de ces ré-
percussions économiques et sociales mais aussi le concept de fragilité.

2.2.1 Le vieillissement

Ces dernières années, nous avons assisté à une amélioration substantielle des
conditions sociales et sanitaires, avec une augmentation significative de l’espérance
de vie. De même, une augmentation significative du nombre de "personnes âgées" a
été constatée. Les personnes âgées de plus de 65 ans sont au nombre de 702,9 mil-
lions en 2019 dans le monde. Ce nombre devrait atteindre 1548,9 millions en 2050,
soit une augmentation de 120 %. Pour les personnes âgées de plus de 80 ans, elles
sont au nombre de 53,9 millions en 2019 et devraient atteindre 109,1 millions en
2050, soit une augmentation de 102,6 %. En France, une étude statistique réalisée
par INSEE montre que près d’une personne sur trois aura plus de 60 ans en 2050,
contre 21.5 % en 2007 Blanpain et Chardon (2010b) (figure 2.1). Le vieillissement
de la population est incontestablement un succès démographique, porté par de nom-
breux changements dans la société. Mais si l’espérance de vie continue d’augmenter,
la durée de vie en bonne santé, définie comme le nombre d’années de vie vécues en
bonne santé, quant à elle, stagne depuis des années, Pérès et al. (2013) suggérant
une compression de la morbidité et un recul de l’âge d’entrée en dépendance et dans
la vieillesse. Cependant, de récents travaux aux États-Unis Seeman et al. (2010)
mais également en France Cambois et al. (2013) suggèrent que cette tendance fa-
vorable ne se confirmerait pas pour les générations à venir et pour la première fois
est envisagée la possibilité que la génération actuelle pourrait vivre moins bien que
la précédente. En effet, si d’une part, la population a gagné en longévité, d’autre
part, le vieillissement a favorisé une forte prévalence progressive des pathologies
chroniques liées à l’âge et donc des années vécues en incapacité McPhail (2016).
Des maladies telles que le diabète de type 2, l’insuffisance cardiaque chronique, les
maladies cardiovasculaires et la démence sont fréquentes chez les personnes âgées.
Ces maladies chroniques nécessitant un traitement et un suivi régulier, représentent
un poids important pour le système de santé. Cela est particulièrement évident dans
la prise en charge des personnes atteintes de démence, une maladie qui est devenue
une charge croissante pour la société, la famille et les sujets âgés eux-mêmes. Le
modèle de l’individu malade qui caractérise le plus la société moderne n’est pas
tant l’individu atteint d’une maladie spécifique, aiguë et curable à court ou moyen
terme, mais plutôt un patient chronique et complexe, souffrant le plus souvent de
différentes maladies en même temps. La présence simultanée de plusieurs maladies
est ce qui caractérise réellement la gériatrie aujourd’hui. Cela conduit également à
la polypharmacie et à un risque majeur chez les sujets âgés de subir une réaction
indésirable aux médicaments. Cette condition peut être associée à la fois au risque
d’interventions fragmentées, davantage axées sur le traitement d’une seule maladie.
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Figure 2.1 – Évolution des personnes âgées de 60 ans et plus en France de 1960 à 2060.
Blanpain et Chardon (2010a).

Pour relever le défi du vieillissement de la population et répondre aux besoins des
personnes âgées, il faut comprendre au mieux le vieillissement, la fragilité, le handi-
cap, ainsi que des interventions préventives appropriées. Il s’agit notamment de la
gestion des patients souffrant de fragilité, en leur assurant des dispositifs d’accom-
pagnement dans leur vie quotidienne. Il faut donc mettre l’accent sur la prévention
des complications liées à la fragilité et sur la promotion d’un vieillissement sain et
actif afin de retarder l’apparition du handicap et de la dépendance.

2.2.2 Du vieillissement à la fragilité

Le vieillissement, qu’il soit "normal" ou "pathologique", est un processus qui
modifie l’état de santé d’un individu. Il aboutit à l’échelle d’une population à la
formation d’un groupe hétérogène incluant trois catégories spécifiques, à savoir, les
personnes âgées robustes, les personnes âgées malades et/ou dépendantes, et une
catégorie "intermédiaire", les personnes âgées fragiles. Dans la prise en charge des
patients âgés, la fragilité est apparue comme l’un des syndromes cliniques les plus
pertinents, qui va augmenter de façon exponentielle avec le vieillissement de la po-
pulation.

Bien qu’il n’existe pas de définition stricte, il est clair que la fragilité décrit
un état de santé particulier lié au vieillissement, dans lequel plusieurs systèmes de
l’organisme perdent progressivement leurs réserves physiologiques intégrées. La dé-
finition sur laquelle s’accorde la communauté scientifique est que la fragilité est un
syndrome gériatrique qui se caractérise par une diminution de la force, une faible
activité physique et une perte de poids associée à des complications de santé. La
fragilité se manifeste par une vulnérabilité biologique (liée à l’âge) aux facteurs de
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stress et une diminution des réserves physiologiques. Les cinq critères de fragilité re-
connus et couramment utilisés pour l’identification Fedarko (2011) sont les suivants :
sentiment d’épuisement, ralentissement de la vitesse de marche, faiblesse musculaire,
perte de poids involontaire (10 livres au cours de la dernière année) et une faible
activité physique. Ces signes seraient la résultante de l’affaiblissement de plusieurs
systèmes organiques.

La fragilité suscite un intérêt croissant en raison de capacité à prédire des évé-
nements de santé négatifs, tels que la dépendance, l’institutionnalisation, une di-
minution de la qualité de vie et la mortalité Buckinx et al. (2016). Pour définir le
vieillissement en bonne santé, l’OMS a introduit la notion de "capacité intrinsèque"
pour faire référence aux besoins en soins intégrés des personnes âgées. . Cette notion
inclut les manifestations cliniques communes du déclin des capacités physiques et
mentales, qui sont de puissants prédicteurs de la mortalité et de la dépendance à
l’égard des soins à un âge avancé Beard et al. (2016). La stratégie générale consiste
à promouvoir ces capacités et à prévenir la fragilité au cours du vieillissement. Pour
les personnes fragiles, il est impératif d’identifier les moyens les plus efficaces de
restaurer les fonctions. Il a été démontré que l’inactivité, en particulier, contribue
de manière importante à l’une des principales composantes de la fragilité, à savoir la
perte de masse musculaire (appelée sarcopénie) et le déclin fonctionnel Lazarus et al.
(2018). La figure 2.2 illustre trois sous-populations de personnes âgées : celles dont
les capacités sont relativement élevées et stables, celles dont les capacités diminuent
et celles qui subissent des pertes substantielles de capacités. Si l’on répond aux be-
soins de ces sous-groupes de population, la capacité fonctionnelle de la plupart des
personnes âgées pourraient se voir améliorée, c’est ce qui constitue le défi de nos
sociétés.

Le large éventail de situations à risques rencontrées par les personnes fragiles a été
identifié dans Avila-Funes et al. (2008), Vemulapalli et al. (2017). D’après ces études,
les accidents les plus fréquents chez les personnes âgées sont les chutes. Il s’agit de la
troisième source de mortalité la plus fréquente après la crise cardiaque et le cancer
chez les personnes âgées. Néanmoins, les risques encourus par les personnes âgées
diffèrent en fonction de leurs antécédents médicaux. En dehors des cas de chutes des
personnes âgées, il existe d’autres situations plus spécifiques comme dans le cas des
personnes souffrant de maladie de Parkinson dus au gel de la marche qui précipite
la chute, les risques spécifiques des personnes atteintes de la maladie d’Alzheimer en
plus des diabétiques, les risques pour les personnes souffrant d’insuffisance cardiaque
ou respiratoire et d’autres maladies chroniques. Par exemple, pour les personnes
atteintes de la maladie de Parkinson, les risques les plus urgents sont les chutes liées
aux troubles de la marche, qui sont très fréquentes, pour les personnes atteintes de la
maladie d’Alzheimer, il y a les situations de stress, la perte d’orientation et la perte
de direction. Pour les personnes diabétiques, les hyperglycémies et les hypoglycémies
sont dangereuses. Pour les personnes âgées sans maladie particulière, les situations
à risques sont souvent liées au contexte et à leurs conditions physiologiques, par
exemple une personne en état hypotonique peut trébucher dans la salle de bain ou
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Figure 2.2 – Un cadre de santé publique pour un vieillissement sain Organization (2015).
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dans la cuisine et donc avoir un risque de chute, ou étant dans un état de stress
et cuisinant elle peut oublier le feu sur la cuisinière, c’est-à-dire avoir un risque
d’accident domestique.

2.3 Les objets connectés pour la surveillance des
personnes âgées

Les personnes âgées de 65 ans et plus sont victimes chaque année en France de
550 000 Acccident de vie courante (AcVC) avec recours aux urgences. Elles contri-
buent pour plus des trois quarts aux 20 000 décès annuels Ricard et Thélot (2008).
Le nombre d’accidents croit chez les personnes fragiles.
Différents risques touchant la population fragile ont été identifiés dans la littérature.
Nous pouvons distinguer les chutes, les risque de chute dus à l’état fragile qui sont
très fréquentes chez la population fragile et donc bien étudiées. Les autres risques
peuvent être : les accidents de la route, la fatigue, la déshydratation, les facteurs en-
vironnementaux (par exemple, la température ambiante, la surexposition au soleil),
les mauvais traitements, les abus, les crimes et le suicide et les risques d’accidents
domestiques. Ces risques (et d’autres) sont associés à Yared et al. (2015) : (1) un coût
financier lourd pour les collectivités ainsi que pour l’individu (2) un risque d’institu-
tionnalisation (3) impliquent des blessures physiques et psychologiques aboutissant
à un état de dépendance.

Ces risques et leurs conséquences concernent largement les personnes âgées fra-
giles. C’est pourquoi la recherche et l’industrie proposent diverses solutions pratiques
pour détecter, prévenir et aider les situations à risque, et pour en atténuer les consé-
quences.
Dans cette section, nous évoquerons les différentes situations à risques étudiées dans
la littérature, nous parlerons aussi des études réalisées pour chacune de ces situa-
tions à risques. Nous présenterons les différentes architectures de système d’aide aux
personnes âgées, aussi que les méthodes de classifications proposées.

2.3.1 Les systèmes de détection de chute

La chute est définie généralement comme l’action de tomber, c’est-à-dire de
perdre son équilibre et d’être attiré vers le sol par son poids sous l’effet de la force
gravitationnelle. La définition la plus fréquemment citée dans la littérature est celle
de l’OMS qui définit la chute comme l’action de tomber ou de glisser au sol indé-
pendamment de sa volonté OMS. A cause de la dangerosité, mais aussi du coup
important que peut constituer la chute. Un nombre important de recherches sur
les systèmes d’aide aux personnes âgées se concentre sur la détection de la chute.
Les approches visant à la détection automatique des situations de chutes chez les
personnes âgées remontent à la fin du siècle dernier Williams et al. (1998). Malgré
les progrès de l’apprentissage automatique au cours de ces dernières années, aucun
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algorithme automatique de détection de chute n’a pu s’imposer comme un standard
de l’industrie, ni dans la recherche. Cela s’explique notamment par le nombre élevé
des systèmes avec de fausses alarmes (positives ou/et négatives). Jusqu’à présent, de
nombreuses méthodes ont été proposées pour automatiser le processus de détection
de chute. Celles-ci peuvent être divisées en deux catégories :

— Détection de chute par capteurs portés ;
— Détection de chute capteurs ambiants.

Détection chute par capteurs portés

Comme de nombreuses chutes se caractérisent par une accélération du mouve-
ment du corps humain sur l’axe vertical, l’approche la plus simple consiste à fixer
un seuil préalablement déterminé au-delà du quel toute valeur supérieure est consi-
dérée comme un moment de chute. La définition d’un seuil de mouvement entre la
chute et la non-chute associé à un capteur d’accélération porté est l’un des premiers
dispositifs de détection de chute mis en place. Le seuil est fixé par exemple à 1.7g
(g = ma) pour l’accélération, les valeurs au dessus représentent une chute et à 0g la
personne est allongée Cao et al. (2016).

Même si la plupart des chutes se produisent dans le plan "frontal" (vers l’avant
ou vers l’arrière), la direction de la trajectoire de chute est évidemment variable
d’une chute à une autre.

Pendant une chute, il y a une période temporaire de "chute libre", pendant la-
quelle la vitesse verticale diminue puis augmente linéairement avec le temps en raison
de l’accélération gravitationnelle. En mesurant la vitesse verticale des mouvements
contrôlés de la personne (se lever, se pencher, s’asseoir), nous pouvons distinguer
ces vitesses de celles qui se produisent lors d’une chute, ce qui dépasserait un seuil
fixe approprié.

La difficulté de l’approche par seuillage réside dans le choix du seuil, si celui-ci est
trop bas, l’appareil détectera des événements de non-chute ("faux positifs"), mais si
le seuil est trop élevé, il ne détectera pas les événements de chute ("faux négatif").
Ce seuil dépend également de l’état de santé et de l’âge du sujet ainsi que de la
variabilité de la chute (se heurter à un objet, perte de conscience, tomber sur un lit,
faux pas, etc).

Plusieurs méthodes pour la définition d’un seuil fixe pour la détection de chutes
ont été proposées. La plupart d’entre elles utilisent des données de capteurs de
mouvement. Ci-après, nous présenterons deux méthodes fondatrices de la détection
de chutes par seuillage ainsi que leurs limites.

Les travaux de Bourke et Lyons (2008a) ont été parmi les premiers traitant de la
détection de chutes à l’aide d’un seuil fixé. Les données expérimentales ont examiné
des exemples de divers types de chutes et de non chutes. D’abord par des simulations
sur 10 jeunes personnes à l’aide de deux accéléromètres tri-axiaux placés sur leur
poitrine et leur hanche. Ensuite dans des conditions écologiques sur des personnes
âgées de 77.4 ∓4.3 ans, ils ont enregistré des situations de vie courante (s’asseoir,
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s’allonger sur un lit, monter et descendre les escaliers) avec les deux accéléromètres
cités précédemment.

Le traitement des données a consisté en un calcul d’un seuil minimal Lower Peak
Value (LPV) (Lower Peak Value) et un seuil maximal Upper Peak Value (UPV)
(Upper Peak Value) pour la chute. À partir de là, ils ont comparé chaque valeur
du signal mesuré avec la LPV puis à la UPV. La LPV détecte la pré-chute et UPV
confirme la chute.

Les résultats montrent plusieurs fausses détections (faux positif et faux négatifs),
des faiblesses sur des données écologiques et le seuil fixé ne correspond pas à un seuil
de détection de chute pour les personnes âgées. Néanmoins la méthode présente un
coût calculatoire très faible ce qui est un réel avantage pour des dispositifs à faible
capacité de traitement.

Bourke et Lyons (2008b) se sont intéressés à la détection de chute à l’aide de
mesures de gyroscopes. Ils ont appliqué leur algorithme de détection sur des données
d’une cohorte composée de dix jeunes individus sains qui ont porté un gyroscope
au niveau du plexus solaire, ils ont simulé des chutes ainsi que des situations de
vie courantes pouvant s’apparenter à des chutes. Le traitement des données pour
la détection de chutes consistait en une comparaison des mesures du gyroscope
(vitesse angulaire), de sa dérivée (accélération angulaire) ainsi que de son intégrale
(position angulaire) avec des seuils fixés FT1, FT2 et FT3. L’hypothèse conduite
pour établir les valeurs des seuils FT1, FT2 et FT3 est que les valeurs minimales
des pics représentant des chutes correspondent aux seuils. La vitesse angulaire du
sujet est calculée par la racine carrée de la somme des carrée des deux vitesses.
L’article montre que la méthode obtient de bons résultats sur la détection de chute,
nous pouvons également observer que son coût calculatoire reste relativement faible.
Toutefois, les valeurs des seuils fixés en ne tenant compte que des chutes de sujets
jeunes dans des conditions restreintes, sont peu représentatives des situations de
chutes des personnes âgées.

Les méthodes de détection et de prédiction de chutes par apprentissage auto-
matique sont très nombreuses. Nous remarquons toutefois que l’accent est mis sur
l’apprentissage supervisé dans la majorité des cas.

Il est possible de retrouver dans la détection et la prédiction de chutes par cap-
teurs portés (capteurs de mouvement et/ou capteurs physiologiques) :

— Des approches statistiques telles que la classification naïve bayésienne How-
croft et al. (2017), les Hidden Markov Model (HMM) (Modèle de Markov
caché) Tong et al. (2013) ;

— Des approches par machine learning incluant la classification par k-Nearest
Neighbor (kNN) Rosero-Montalvo et al. (2017), la classification par Support
Vector Machine (SVM)Wang et al. (2015) et les réseaux de neurones profonds
tels que les CNN Fakhrulddin et al. (2017) et Convolutional Long Short-Term
Memory (ConvLSTM) Nait Aicha et al. (2018a).

Howcroft et al. (2017) ont présenté une analyse complète de la prédiction du
risque de chute en utilisant deux types de capteurs portables (accéléromètres, se-
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melles intérieures à détection de pression), à quatre emplacements différents pour
d’accéléromètre (tête, bassin, jambe gauche et droite). Les données obtenues ont été
testées sur trois approches machine learning (réseau neuronal, SVM, classification
bayésienne naïve). Leurs travaux ont conclu que la fusion de données fournissait les
meilleures données d’entrée pour la prédiction du risque de chute. Ils ont obtenu les
meilleurs résultats de leur expérience en utilisant une combinaison d’accéléromètres
sur le bassin, la tête et la jambe gauche et un réseau neuronal.

Tong et al. (2013), ont proposé une méthode basée sur un modèle de Markov
caché HMM utilisant un accéléromètre triaxial pour prédire les chutes. L’algorithme
arrivait à prédire les chutes accidentelles 400 ms avant l’impact. Cependant, l’algo-
rithme n’a pas été testé sur des situations écologiques.

Nait Aicha et al. (2018a), proposent l’utilisation des informations biomécaniques
et de la fusion de données pour accroître l’efficacité des méthodes de machine lear-
ning à apprentissage profond dans la détection de risques de chutes. Ils ont utilisé des
données existantes de 296 personnes âgées pour comparer la performance de trois
architectures de modèles d’apprentissage profond CNN, LSTM et une combinaison
de ces deux approches ConvLSTM. Les résultats montrent que les modèles ConvL-
STM évaluent efficacement le risque de chute sur la base de données de capteurs
portables et d’informations biomécaniques.

Ozcan et al. (2013a) présentent un système de détection des chutes et de clas-
sification des activités à l’aide de caméras portables. La caméra est portée sur le
sujet, ce qui améliore la mobilité du dispositif contrairement à d’autres systèmes de
vision qui opèrent dans des zones confinées. De plus, comme les images capturées ne
concernent pas le sujet, les préoccupations relatives à la protection de la vie privée
sont atténuées. L’algorithme de détection de chute proposé utilise les histogrammes
des orientations et des contours ainsi que le calcul de l’optical flow pour la clas-
sification des activités. Les tests ont été effectués sur des données pré-enregistrées
de simulation de chutes. Les résultats présentés montrent le succès de la méthode.
Toutefois, le champ de test est limité à des données simulées.

Détection de chute par capteurs ambiants

Les capteurs ambiants ont été introduits et sont vite devenus les supports de
détection de chute les plus utilisés dans les espaces communs tels que les hôpitaux
ou les maisons de repos Rougier et al. (2011); Ozcan et al. (2013b). Les capteurs
ambiants utilisés pour la détection de chutes sont très nombreux. Nous pouvons citer
la caméra-vidéo, RGB-Depth caméra, le radar, etc.
Bien que les systèmes à caméra vidéo fournissent des informations détaillées sur le
mouvement et la position du sujet et donc le risque de chute, ils souffrent de plu-
sieurs inconvénients tels que l’intrusivité du capteur, les coûts souvent plus élevés
que pour les autres capteurs et l’acceptation par les utilisateurs. Un autre inconvé-
nient majeur de ces systèmes est leur incapacité à suivre les personnes en dehors de
la portée de visibilité de la caméra.
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Dans les systèmes basés sur la vision, les caméras 2D sont les capteurs les plus
utilisés dans la détection de chutes. Les approches basées sur la vision se concentrent
sur l’exécution en temps réel de l’algorithme en utilisant des plates-formes informa-
tiques standard et des caméras à bas prix. Plusieurs méthodes sont utilisées pour
la classification des risques de chutes mais beaucoup de travaux de recherches s’ap-
puient ces dernières années sur des méthodes Deep learning. Ceci est dû à l’efficacité
et la précision de ces méthodes pour l’analyse des données vidéos.

Les travaux de recherche réalisés par Li et al. (2017) décrivent l’utilisation des
réseaux neuronaux convolutifs pour la détection des chutes dans un environnement
de vidéosurveillance. Le CNN est directement appliqué à chaque image de la vidéo
pour apprendre les caractéristiques de déformation de la forme humaine qui décrivent
différentes postures de l’humain et déterminent si une chute se produit. Les résultats
expérimentaux montrent que notre approche proposée fonctionne en temps réel et
atteint une précision moyenne de 99,98 % pour une validation croisée de 10 fois pour
la détection des chutes. Ces résultats sont prometteurs même s’ils ne sont pas testés
sur des cas de chutes réelles, la méthode est intéressante.

La détection de chutes par mesures radar a été introduite en 2011 par Liu et al.
(2011), et leur utilisation n’a pas cessé de croître dans les travaux de recherche. La
détection des risques de chutes se fait par le calcul de l’accélération des données du
radar et des algorithmes de classification pour éviter les fausses alarmes. Les tra-
vaux de Liu et al. (2011) ont été l’un des premiers exemples publiés sur l’utilisation
d’un système radar commercial à impulsions Doppler à 5,8 GHz pour la détection
des chutes. Les données expérimentales ont traité des exemples de divers types de
chutes accidentelles et de mouvements de vie courante qui ont été effectués par huit
sujets. Le traitement des données a consisté en un calcul des spectrogrammes, suivi
d’une étape de présélection pour identifier l’événement de chute en examinant les
courbes d’accélérations. Un classificateur kNN simple avec 3 voisins et un classifi-
cateur SVM ont été utilisés. Les résultats obtenus avec les deux classificateurs sont
très prometteurs pour la méthode. Toutefois, les données expérimentales utilisées ne
sont pas assez représentatives des situations de chutes des personnes âgées qui sont
la cible directe de ce genre de dispositif.

Jokanovic et al. (2016a) et Jokanovic et al. (2016b) ont introduit l’utilisation d’al-
gorithmes d’apprentissage profond et de réseaux neuronaux convolutifs (CNN) pour
la détection des chutes sur des données radar. L’intérêt de cette approche est que
l’étape d’extraction des caractéristiques est contournée et que les spectrogrammes et
les étiquettes de classe associées sont directement fournis en entrée au CNN, après
une étape de pré-traitement pour réduire le bruit et appliquer une échelle de gris
aux images. Les CNN impliquent des coûts de calcul plus élevés pour être formés,
mais la tendance technologique d’augmenter la puissance de calcul à moindre coût
est susceptible de rendre cette approche de plus en plus courante. Le document a
fourni une validation préliminaire de l’idée, montrant de bons résultats de classifi-
cation pour quatre mouvements et des résultats améliorés par rapport à la méthode
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conventionnelle d’utilisation des caractéristiques dans le classificateur Rivera et al.
(2014) et le classificateur SVM.

La disponibilité sur le marché de capteurs caméra RGB-Depth peu coûteux a
encouragé à les appliquer à la détection de chutes. L’information sur la profondeur,
a apporté de nombreux avantages dans le développement de solutions basées sur
la vision. Les données de profondeur fournissent des informations 3D qui peuvent
apporter plus d’information sur la position du sujet.

Bian et al. (2015) ont proposé une méthode pour extraire le mouvement des
articulations utiles à partir de cartes de profondeur. Plus précisément, un algo-
rithme d’arbre de décision aléatoire peut extraire les articulations de la tête et de
la hanche. La méthode de classification considérée pour la détection des événements
de chutes/non chutes est SVM. La performance a été évaluée par des tests de classi-
fication sur 4 catégories de chutes et un ensemble de mesures liées aux situations de
vie courantes sont évaluées. Les tests sont faits sur un nombre total de 380 échan-
tillons classés avec une précision de 97,6 %. Ces résultats sont prometteurs pour la
RGB-D caméra et le faible coût calculatoire de la méthode est prometteur pour son
application dans l’industrie. Cependant, on peut reprocher à la méthode l’utilisa-
tion de données de personnes jeunes et en bonne santé pour l’apprentissage ainsi
que l’immobilité du capteur.

Gasparrini et al. (2014) ont proposé un système où le capteur caméra RGB-D
placé au plafond de la pièce du lieu de vie, pour fournir une vue d’ensemble de la
scène. La phase de pré-traitement et de segmentation est exploitée pour extraire la
carte de profondeur du premier plan à partir d’un cadre de fond statique et pour
segmenter les objets sur la scène. Certaines caractéristiques extraites des formes
d’objets permettent de détecter la présence d’une personne, et il est possible de
suivre les mouvements et de détecter une chute en tenant compte de la distance par
rapport au sol. L’algorithme a été évalué sur un ensemble de données enregistrées
auprès de 4 acteurs effectuant 20 tests, dont 10 impliquent la présence de plusieurs
sujets dans la zone. La même configuration de capteurs a été utilisée par Liciotti
et al. (2015). Un algorithme de soustraction d’arrière-plan basé sur un mélange de
gaussiennes renvoie une image d’avant-plan qui contient les personnes et les objets
en mouvement. L’algorithme de segmentation exploite un ensemble de paramètres
pour distinguer les personnes des objets, à savoir la hauteur de chaque personne, la
taille de chaque tête et la distance tête-épaules. Les chutes sont détectées lorsque
la valeur de profondeur de la tête est proche du niveau du sol. D’autres méthodes
basées sur les caméras RGB-Depth, exploitant une combinaison de données de chutes
réelles et simulées ont été proposées Liciotti et al. (2015).

Détection de chute par fusion de données

La fusion de capteurs implique l’utilisation de signaux multiples et différents
provenant de divers appareils de mesures incluant des capteurs visuels, inertiels ou
bien physiologiques 2.3. La combinaison des mesures issues de différents capteurs
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aide au développement d’algorithmes plus robustes et plus fiables grâce à la complé-
mentarité et/ou à la redondance de l’information notamment pour les technologies
DL qui peuvent être utilisés pour surveiller la santé des sujets et détecter les chutes
Gutiérrez et al. (2021).

Li et al. (2018) ont combiné les données d’accéléromètre des smartphones et les
données de caméra de profondeur de Kinect, ainsi que les signaux de la caméra du
smartphone.

Des recherches se basent aussi sur la fusion partielle, bien que plusieurs capteurs
soient déployés, un seul capteur est utilisé pour prendre la décision finale, comme les
travaux de Ma et al. (2019). Ils ont utilisé une caméra RGB et une caméra thermique
pour mener leurs expériences, la caméra thermique étant utilisée uniquement pour
la localisation des visages. Les chutes ont finalement été détectées uniquement sur
la base des données collectées par les caméras RGB ordinaires.

La deuxième approche de la fusion de capteurs est connue sous le nom de fusion
de caractéristiques. Dans cette approche, l’extraction de caractéristiques se fait sur
des signaux provenant de différents capteurs. Toutes les caractéristiques sont en-
suite fusionnées en longs vecteurs de caractéristiques et utilisées pour entraîner des
modèles de classification. Dans de nombreux produits commerciaux de dispositifs
portables, des capteurs tels que des accéléromètres, des gyroscopes et des magné-
tomètres sont intégrés dans un seul dispositif. Les données de ces capteurs sont
synchronisées de manière homogène avec la même fréquence et transmises avec des
modules sans fil intégrés Ren et Peng (2019).

La fusion de décision est la troisième approche, où une chaîne de classificateurs est
utilisée pour arriver à une décision. Un arrangement typique est d’avoir un modèle
de classification qui prend l’entrée d’un type de capteur, un autre modèle qui prend
l’entrée d’un autre capteur, et à son tour les sorties de ces deux modèles sont utilisées
comme entrée à un troisième modèle de classification qui prend la décision finale.

La dernière approche est la fusion de données. Pour ce faire, il faut d’abord
fusionner les données de différents capteurs, puis procéder à l’extraction de carac-
téristiques à partir des données fusionnées. Cette méthode s’oppose à la fusion de
caractéristiques où les données de ces capteurs sont homogènes et synchrones avec
la même fréquence. La fusion de données peut être appliquée à différents capteurs
ayant une fréquence d’échantillonnage et des caractéristiques de données différentes.
Les données provenant de divers capteurs peuvent être synchronisées et combinées
directement pour certains capteurs de types différents.

Queralta et al. (2019) ont appliqué un réseau de neurones récurrent un réseau
à mémoire à long court terme (LSTM), dans laquelle des capteurs portables com-
prenant un accéléromètre, un gyroscope et un magnétomètre ont été intégrés. Leur
système a atteint un taux de rappel moyen de 95 % tout en fournissant une solution
en temps réel de détection des chutes fonctionnant sur des plateformes en nuage.

Delgado-Escaño et al. (2020) présente un modèle basé sur l’apprentissage profond
indépendant des jeux de données qui, en employant une approche d’apprentissage
multi-tâches, utilise les informations inertielles brutes en entrée pour résoudre si-
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Figure 2.3 – Différents types de capteurs et le principe de fusion de capteurs.

multanément deux tâches : la détection de chute et l’identification du sujet. Les
scores de détection de chute ont une précision de plus de 98 % et le modèle permet
d’identifier correctement les personnes avec une précision moyenne de 79,6 %.

2.3.2 Les systèmes de détection de déshydratation

La déshydratation est un problème courant chez les personnes âgées entraînant
de sérieuses complications sur le plan de la santé. La déshydratation peut cau-
ser un épisode confusionnel, et en cas extrême, des convulsions ou même la mort.
Elle peut se présenter sous trois formes : hypertonique (perte d’eau, causée par un
apport insuffisant, la transpiration/l’évaporation ou les vomissements), isotonique
(perte proportionnelle de sel et d’eau, souvent causée par la diarrhée) et hypotonique
(perte de sel, souvent causée par les diurétiques) Bennett (2000). Les personnes âgées
présentent un risque plus élevé de déshydratation hypertonique pour une multitude
de raisons entourant la réduction de l’apport en liquide et l’excès d’élimination. La
sensation de soif diminue avec l’âge Bennett (2000). Les médicaments tels que les
diurétiques, qui sont couramment prescrits en cas d’insuffisance cardiaque et de cer-
tains troubles rénaux, peuvent provoquer une perte de liquide et de sel Rowat et
al. (2012). En outre, certains patients âgés atteints de démence oublient de boire.
Les patients âgés peuvent initialement avoir besoin d’un apport supplémentaire en
liquide pour éviter la déshydratation, mais les comorbidités et le déclin des fonctions
organiques lié à l’âge peuvent accroître la vulnérabilité à la surhydratation notam-
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Figure 2.4 – Répartition des approches de détection de l’absorption de liquides et de
nourriture en fonction de la technologie utilisée dans l’état de l’art. L’orange représente les
dispositifs portables, le violet la fusion, le vert les conteneurs intelligents, le bleu les surfaces
avec capteurs intégrés et le gris les approches basées sur la vision et l’environnement Cohen
et al. (2021).

ment chez les personnes fragiles Aubry et al. (2018). On parle de surhydratation
lorsque l’organisme a trop de liquide en cas de rétention d’eau par l’organisme et/ou
de difficulté à éliminer l’excès d’eau. La méthode la plus utilisée dans le milieu
médical pour surveiller le niveau d’hydratation est l’osmolarité du sérum/plasma
sanguin. Cette méthode souvent considérée comme invasive malgré sa popularité est
contestée aujourd’hui. Plusieurs systèmes de surveillance utilisant des technologies
différentes permettent aujourd’hui de surveiller l’apport hydrique oral au quotidien.
L’état de l’art sur les technologies de surveillance de déshydratation est assez large.
Pour mieux synthétiser les différentes technologies, nous avons décidé de les regrou-
per en tenant compte de la nature de capteurs utilisés. Nous évoquerons les systèmes
s’appuyant sur des technologies portables, des technologies environnementales et les
systèmes fusionnant différents types de technologies. La figure 2.4 présente la ré-
partition des approches de surveillance de l’absorption de liquides en fonction de la
technologie utilisée.

Détection du risque de déshydratation avec les technologies portables

Des dispositifs portables sont proposées pour détecter l’ingestion de nourriture ou
de liquide, notamment les mesures inertielles du poignet ou du corps ou les mesures
basées sur le textile.

Plusieurs articles de recherche ont utilisé des unités de mesure inertielle (IMU)
sur le poignet afin de mesurer l’ingestion de liquide Cohen et al. (2021). Les capteurs
inertiels montés sur le poignet sont souvent utilisés en combinaison avec des algo-
rithmes d’apprentissage machine (ML) pour détecter les moments de consommation.

26 Thinhinane Yebda



2. État de l’art

Chun et al. (2019) propose une technique de segmentation adaptative sur un flux
continu de données inertielles capturées avec standard monté sur le poignet pour
détecter passivement les gestes de consommation de liquide. L’approche a été éva-
luée dans le cadre d’une étude avec 30 participants où 561 actions de consommation
ont été enregistrées. En utilisant une méthode LOPO (leave-one-participant-out),
ils ont pu détecter les épisodes de consommation d’alcool avec une précision de 90,3
%. Ordóñez et Roggen (2016) ont présenté des méthodes basées sur des réseaux
d’apprentissage profonds appliqués sur deux ensembles de données existants où les
sujets disposaient de 7 IMU et de 12 accéléromètres (placés sur les bras, le tronc,
les jambes et les pieds) ou de 10 accéléromètres sur chaque bras pour classer les
activités de vie quotidiennes, y compris la boisson. Ils ont obtenu un score F1 de
90 % en utilisant des couches convolutionnelles et LSTM à 8 couches pour classer
"boire du café". Liaqat et al. (2020a), présentent un dispositif portable non invasif
pour recueillir les données de conductance de la peau, les données collectées ont
été traitées par différents algorithmes d’apprentissage automatique pour prédire le
niveau d’hydratation du corps humain dans différentes postures corporelles. Les ré-
sultats expérimentaux comparatifs ont démontré que la forêt d’arbres décisionnels,
avec une précision de 91,3 %, a obtenu de meilleures performances par rapport aux
autres algorithmes d’apprentissage automatique pour prédire l’état d’hydratation du
corps humain. Huang et al. (2020) ont testé plusieurs algorithmes d’apprentissage
automatique. Un algorithme Adaboost binaire a été utilisé pour la reconnaissance
des événements de consommation d’alcool avec une précision de 94,42 %, la RF a été
utilisée pour le repérage des gestes (soulever, siroter, relâcher) avec une sensibilité
de 90 % et une précision de 92 %, et enfin un algorithme SVM linéaire a été utilisé
pour l’estimation de la consommation de liquide avec un Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) de 40,11 %.

Détection du risque de déshydratation avec les technologies environne-
mentales

Les capteurs installés dans l’environnement sont une approche courante pour
fournir aux systèmes basés sur l’environnement la capacité d’extraire les habitudes
de consommation individuelles. Les approches basées sur la vision artificielle utilisent
des caméras et des algorithmes de vision par ordinateur ou d’apprentissage profond
pour détecter les activités de consommation d’alcool. De nombreuses études dans ce
domaine ont utilisé Microsoft Kinect qui calcule la profondeur et prend des images
RGB (rouge vert bleu). Chua et al. (2014) ont appliqué un algorithme de caractéris-
tiques d’apprentissage profond sur des images pour détecter une main saisissant une
tasse. Jayatilaka et Ranasinghe (2017) ont proposé une approche de surveillance de
la consommation de liquides qui comprend un gobelet intelligent Radio frequency
identification (RFID) capable de surveiller les épisodes de consommation d’alcool
sur la base de modèles sous-jacents dans les variations de données RSSI et de phase.
Les résultats prometteurs ont été obtenus pour la reconnaissance des épisodes de
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Figure 2.5 – Système de collecte et de traitement de données de détection d’une tasse
intelligente, où sont annotés les épisodes de consommation (s’asseoir et boire, se tenir
debout et boire et marcher et boire) et les épisodes de non-consommation (verser de l’eau
dans la tasse, tenir la tasse et marcher et tenir la tasse et discuter avec d’autres personnes).
Liu et al. (2020).

consommation d’alcool pour les données. Liu et al. (2020) présente un dispositif
avec un accéléromètre intégré sur un gobelet intelligent imprimé en 3D (figure 2.5).
Le système de surveillance de la consommation de liquides proposé, équipé d’un seul
accéléromètre, reconnaît les événements et les épisodes de consommation d’alcool sur
la base de modèles d’apprentissage automatique. Des expériences de validation de
concept ont été réalisées sur onze jeunes participants en bonne santé afin de valider
ce système dans un environnement de laboratoire. La meilleure performance du sys-
tème utilisant le modèle kNN avec une taille de fenêtre de 4s atteint 89,92 % et 85,88
% de scores dans les approches d’évaluation définies par événement et par cadre. Les
résultats montrent que le gobelet intelligent peut fournir un signal de détection fiable
et faciliter l’identification des activités de consommation. Iosifidis et al. (2012) ont
créé des volumes 3D à partir d’images de vidéos de consommation de nourriture et
de boissons (figure 2.6), puis ont effectué une quantification vectorielle floue et une
analyse Laser Doppler Anemometer (LDA). Dans les sous-espaces discriminants de
faible dimension, les classes d’activité sont linéairement séparables, avec un taux de
classification de 93,3 %.

Détection du risque de déshydratation avec la fusion de données issues
de différentes technologies

Plusieurs chercheurs ont tenté de combiner les données de plusieurs sources de
mesures afin d’obtenir des modèles de détection plus robustes et plus fiables. Plu-
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Figure 2.6 – (a) une jeune participante qui boit de l’eau tout en déjeunant ; (b) une jeune
participante qui boit du jus d’orange tout en lisant le journal ; (c) un participant plus âgé
qui boit du vin blanc froid tout en lisant un message au téléphone et en déjeunant ; et (d)
un participant plus âgé qui se fait resservir du jus d’orange tout en dégustant son déjeuner
Jayatilaka et Ranasinghe (2017).

sieurs études sur la détection du risque de déshydratation avec l’utilisation des don-
nées provenant de différents capteurs ont été menées. Cela concerne des données de
capteurs portés ou environnementaux avec parfois la fusion de données de capteurs
de ces deux catégories. Du et al. (2019) présente HydraDoctor qui est un système
de surveillance de consommation de liquides en temps réel. Le dispositif comporte
un accéléromètre de poignet commercial intégré dans une smartwatch pour détecter
les événements de consommation d’alcool, puis déclenche des lunettes intelligentes
(Google Glasses) pour enregistrer une vidéo. La vidéo est utilisée pour classer le type
de récipient et de boisson à partir d’une base de données. Avec 11 sujets et 6 types
de liquide, le système avait une précision de 85 % pour la détection des boissons et
pouvait classer le type de liquide avec une précision de 84,3 % Du et al. (2019). Sei-
derer et al. (2017) ont combiné un pèse-personne, une smartwatch et un smartphone
pour surveiller la consommation d’aliments et de boissons, la solution a été présentée
sans rapporter de résultats d’évaluation sur la détection. Garcia-Constantino et al.
(2020) ont fusionné les données d’un accéléromètre portable, de capteurs de contact
placés dans la cuisine sur des ustensiles et les surfaces de contact. Cette étude a
impliqué 30 participants qui ont tous effectué la même action : entrer dans la cui-
sine, préparer une boisson chaude, consommer la boisson et partir. Les actions de
consommation ont été détectées avec une précision de 95 %.

Nombreuses sont les architectures proposées dans la littérature pour la détection
de la prise de boissons, allant du type de capteurs au nombre de capteurs utilisés.
Malgré l’inhomogénéité des systèmes de collecte, la plupart des méthodes semblent
s’accorder sur l’utilisation des méthodes Machine Learning pour la détection de la
prise de fluide. Quelques recherches s’intéressent à la détection en temps réel, les
résultats obtenus sont prometteurs même s’il reste encore à améliorer la précision et
à optimiser le système de collecte en termes énergétique. Des résultats sortants sur
les différents systèmes de collecte, les technologies portables se basent souvent sur
les technologies IoT, car alliant efficacité et praticité. Les capteurs d’intérêt dans ces
technologies IoT sont les capteurs inertiels et plus spécifiquement les accéléromètres
pour la mesure de l’accélération du bras. L’accélération du bras lors de la prise de
boissons est assez différentiable des autres activités qu’on peut effectuer ce qui donne
d’assez bons résultats de détection. D’autres mesures intéressent les scientifiques
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pour la détection de la prise de boisson, nous pouvons citer l’activité électrodermale,
la vidéo, etc. Souvent pour améliorer les résultats, la fusion de données est sollicitée.
Une grande partie des techniques de fusion examinées fait appel à un accéléromètre
de poignet et à une autre technologie. En combinant les données d’accélération
avec d’autres mesures, les résultats sur les systèmes de détection semblent être plus
prometteurs. Il s’agit d’un domaine qui peut être exploré davantage afin d’augmenter
la précision des systèmes et de réduire les faux positifs.

2.3.3 Détection du risque de chute chez les personnes âgées

En plus de la détection de la chute, il est important de s’intéresser à la prévention
de la chute. Ceci relève de la préservation de la santé physique et psychologique des
personnes âgées. Chez les personnes âgées fragiles, cette prévention est réalisée par
des exercices sportifs aidant au maintien de l’équilibre et du tonus musculaire. Les
systèmes d’intervention de prévention des chutes se concentrent sur le suivi et le sou-
tien des patients qui n’ont pas encore subi de chute, mais qui peuvent être considérés
comme présentant un risque de chute. Les systèmes d’intervention de prévention des
chutes visent à surmonter les facteurs intrinsèques de risque de chute tels que la
vision, l’équilibre, la force musculaire et le déclin cognitif Montero-Odasso et al.
(2012). D’autre facteurs peuvent provoquer la chute en plus des facteurs environne-
mentaux, les facteurs physiologiques accroissent le risque de chutes notamment chez
les sujets atteints de démence Taylor et al. (2014). La figure2.8 illustre la relation
entre la démarche et les chutes chez les personnes âgées atteintes de démence. La
force, l’équilibre et l’entrée sensorielle dans les facteurs physiques et sensoriels, ainsi
que l’attention, l’intégration sensorielle et la planification motrice dans les facteurs
cognitifs, ont un impact direct sur la performance de la démarche et entraînent donc
un risque accru de chutes dans cette population. D’autres facteurs physiques, sen-
soriels et cognitifs, tels que le contrôle inhibiteur et le jugement, peuvent également
contribuer au risque de chute ; cependant, leur impact n’est pas médié par la dé-
marche. Le gel de la marche est une perturbation grave de la marche, fréquente aux
stades intermédiaire et avancé de la maladie de Parkinson, qui affecte la mobilité et
augmente le risque de chute. Des capteurs portables ont été utilisés pour détecter et
prédire le blocage de la marche, dans le but ultime de prévenir ce phénomène ou d’en
réduire les effets à l’aide de dispositifs de surveillance et d’assistance à la marche.
Borzì et al. (2021) ont utilisé des dispositifs portables intégrant des capteurs inertiels
2.7 et l’apprentissage automatique pour détecter et prédire l’apparition d’épisodes
de gel de la marche dans la maladie de Parkinson. Ils ont combiné deux modèles, un
arbre de décision pour la sélection des caractéristiques et SVM pour la classification.
Les résultats obtenus avec la combinaison des deux méthodes sont : une sensibilité
de 84,0 %, une spécificité de 88,3 % et une précision de 87,4 %.

Plusieurs études ont été menées sur la détection de chute, mais aussi sur la dé-
tection de la pré-chute ou encore la prévention de chutes spécifiques. Toutefois, il est
possible de constater que très peu d’études se sont intéressées à la détection du risque
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Figure 2.7 – Dispositif et schéma du positionnement du dispositif portable Borzì et al.
(2021).

de chute pouvant être relié à des évènements physiologiques ou environnementaux.
Nouredanesh et al. (2021) Hilbe et al. (2010) ont proposé une alarme "Bed-

exit" pour prévenir les chutes du lit du patient. Leur système utilise des capteurs de
pression intégrés aux barrières latérales du lit du patient pour suivre sa tentative de
sortie du lit. Si la valeur du capteur de pression dépasse un certain seuil, une alarme
est envoyée aux cliniciens afin d’empêcher une chute.

Shany et al. (2011) ont décrit l’utilisation de capteurs portables et de méthodolo-
gies pour l’évaluation du risque de chute dans des environnements supervisés et non
supervisés. Cependant, ils n’ont pas abordé le test et la validation des méthodologies
d’évaluation du risque de chute et les mises en œuvre dans le monde réel sur des
personnes tombant fréquemment.

Uddin (2019), présente un système multimodal de prédiction de l’activité hu-
maine. Le système inclut de multiples capteurs portables (Electrocardiogram (ECG),
magnétomètre, accéléromètre et gyroscope) couplé à un réseau de neurones récurrent
pour la classification des évènements. Le système analyse douze activités humaines
différentes à partir d’un ensemble de données publiques appelé MHEALTH. Enfin,
le Recurrent Neural Networks (RNN) entraîné a été utilisé pour prédire l’activité
sous-jacente sur des données de capteurs inconnues. Les performances de prédiction
obtenues atteignent les 99,99 %.

2.3.4 Risque d’oubli de prise de médicaments

Plus de 80 % de la population âgée souffre d’au moins une maladie chronique et
50 % en a au moins deux Goulding et al. (2003). L’OMS a estimé que, dans les pays
développés, environ 50 % des patients atteints de maladies chroniques ne prennent
pas leurs médicaments tels qu’ils devraient l’être Brown et Bussell (2011).

Pourtant, les médicaments sont souvent utilisés comme principale approche pour
prévenir et gérer efficacement les maladies chroniques. Cependant, les taux estimés
d’adhésion à un régime de médication à long terme sont d’environ 50 %, et il n’y a
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Figure 2.8 – La relation entre la démarche et les chutes chez les personnes âgées atteintes
de démence. Taylor et al. (2014).

aucune preuve de changements significatifs au cours des 50 dernières années Organi-
zation et al. (2003). La non-adhésion du patient au traitement a été définie comme
la prise de moins de 80 % des doses prescrites ou le dépassement des doses prescrites
Organization et al. (2003).

Le développement d’un système non intrusif de surveillance de la prise de mé-
dicaments en temps réel peut simplifier le processus de prise de médicaments en
détectant les activités de prise de médicaments et en les suivant Chang et al. (2019).
De nombreuses études suggèrent que la facilité d’utilisation, l’utilité et les avantages
perçus sont étroitement liés à l’acceptation, à la satisfaction et à l’intention de l’uti-
lisateur d’utiliser un système de surveillance de la santé mobile, ce qui peut avoir
une incidence directe sur l’observance thérapeutique Wu et al. (2007).

La surveillance de la prise de médicaments peut être classée en deux grandes
catégories : directe et indirecte. Dans le premier cas, il s’agit d’observer une per-
sonne qui prend des médicaments ou de procéder à des tests de médicaments en
laboratoire. La seconde implique l’auto-déclaration, le comptage des pilules, le suivi
des renouvellements de médicaments et le suivi électronique à l’aide de vêtements
intelligents, de caméras ou de piluliers équipés de systèmes de surveillance des événe-
ments médicamenteux Ma et al. (2018). Les méthodes directes sont les plus précises,
mais peu discrètes, plus longues et plus coûteuses. Les méthodes indirectes sont des
outils relativement peu coûteux, efficaces et moins gênants pour surveiller et signaler
la prise de médicaments. Les dispositifs intelligents à porter sur soi ont été utilisés
dans l’observation indirecte de l’adhésion aux médicaments de nombreuses façons.
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De nombreux systèmes de détection de prise de médicaments ont été développés
incluant différents types de capteurs avec des algorithmes de détection donnant des
résultats très encourageants.

Boonnuddar et Wuttidittachotti (2017) présente une application développée pour
smartphone Android qui demande à ces utilisateurs de confirmer leur adhésion à la
prise de leur traitement. Elle utilise également une carte Arduino et un capteur à
cellule de charge pour suivre la prise des médicaments du patient. Le système peut
suivre l’état de la prise de médicaments en utilisant le capteur de poids des médica-
ments, puis alerter le patient à l’avance afin que les soignants reçoivent les bonnes
informations et puissent aider le patient à prendre ses médicaments au bon moment.
Cette recherche propose donc un nouveau prototype pour un centre de soins pour
personnes âgées ou une famille dont les membres ont besoin de contrôler et de suivre
les médicaments du patient. L’efficacité du système de notification est de 96,88 %.
Moshnyaga et al. (2016) développe un système intelligent basé sur Kinect pour le
contrôle discret de l’adhésion aux médicaments des personnes souffrant de troubles
de la mémoire. C’est un système destiné aux patients souffrant de démence. Contrai-
rement aux piluliers, le système ne se contente pas de rappeler au patient l’heure de
la prise de médicaments, mais il guide également vocalement le patient à travers les
étapes de la prise de médicaments, en alertant le soignant en cas de problème.
Li et al. (2014) ont conçu un système de surveillance thérapeutique composé d’un
pilulier cylindrique à 7 compartiments, d’un bracelet et d’un ordinateur qui com-
muniquent tous entre eux sans fil. Le pilulier est composé d’un microcontrôleur Ar-
duino, d’un moteur, d’un émetteur-récepteur ZigBee et d’un lecteur RFID. En outre,
chaque compartiment est équipé d’une diode et d’une photodiode pour détecter le
retrait de la pilule. La fonction de l’unité centrale est de commander le moteur de
manière à ce qu’il fasse tourner le compartiment vers l’utilisateur lorsqu’il est temps
de prendre un médicament et lorsque le bracelet RFID est détecté à proximité du
pilulier. Le bracelet intègre un Inertial Measure Units (IMU), une étiquette RFID
et une LED. Il est donc utilisé pour collecter les données de mouvement associées
au prélèvement et à la prise de pilules. En outre, l’étiquette RFID et la LED sont
utilisées pour la détection de la proximité RFID dans le pilulier et pour le rappel,
respectivement. Une fois que le bracelet est détecté à proximité du pilulier, l’IMU
est activé pour échantillonner les données de mouvement afin de détecter d’éventuels
gestes de la main liés à la prise de pilules. Enfin, afin de vérifier le retrait de la pilule,
la photodiode émet une tension à mesurer par le microcontrôleur, à un niveau donné
en fonction de la lumière reçue de la LED et du blocage qui peut ou non résulter de
la présence de la pilule dans ce compartiment.

Cheon et al. (2020), présente une approche utilisant les données de capteurs enre-
gistrées par une Apple Watch pour détecter la prise d’un traitement en pilules dans
des flacons d’ordonnance standard. Le modèle final a obtenu une précision moyenne
validée par recoupement et des scores F1 de 80,27 % et 80,22 %, respectivement.
Deux cas sont solutions sont présentées, lesquelles sont des dispositifs portables tels
que l’Apple Watch, contribuant aux efforts visant à améliorer l’adhésion des patients

Détection de situations à risques pour des personnes fragiles sur des données multimodales 33



2.3. Les objets connectés pour la surveillance des personnes âgées

aux médicaments.

2.3.5 Analyses

De nombreuses études s’intéressent à la détection de situations à risques pour les
personnes âgées touchant tous les segments de cette population avec de nombreuses
situations abordées. A travers ces différentes études, nous pouvons constater que
les dispositifs développés restent spécifiques à une situation à risques. Ce type de
dispositif ne répond pas aux attentes des personnes fragiles qui ont besoin d’un
système facile à utiliser dans leur quotidien. Les dispositifs mis en place rassemblent
plusieurs capteurs avec des potentiels de reconnaissance élevés, des performances
des algorithmes et des algorithmes de reconnaissance de plus en plus robustes.
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2.4 Réseaux de neurones profonds pour les techno-
logie eHealthcare

2.4.1 Réseaux de neurones profonds

Ces dernières années, les réseaux de neurones artificiels ont dominé et dépassé
les méthodes classiques de traitement de données dans différents domaines (séries
temporelles, traitement d’images, vidéos etc). Ces avancées ont sans aucun doute
apporté de grands avantages à différents secteurs de la société, allant de la recherche
à l’industrie. Les réseaux de neurones artificiels Articial Neural Network (ANN) sont
des systèmes informatiques inspirés des réseaux de neurones biologiques qui consti-
tuent le cerveau des animaux. Ils ont été décrits pour la première fois en 1943 dans
McCulloch et Pitts (1943), en présentant un modèle simplifié des neurones biolo-
giques et en établissant un lien direct entre les relais téléphoniques et les connexions
synaptiques entre les neurones biologiques. Après la théorie de l’assemblage cellulaire
de Hebb (1949), celui qu’on considère aujourd’hui comme le premier modèle formel
d’un réseau de neurones artificiel le perceptron multicouches Multi Layer Perceptron
(MLP) a été mis au point par Rosenblatt (1958). Malgré un fort engouement au-
tour des réseaux de neurones artificiels dans les années 1960, les architectures encore
rudimentaires et les machines de calcul peu performantes n’ont pas permis d’aller
au-delà de l’exécution de simples opérations de calcul. Après une période avec peu
de travaux sur les réseaux de neurones, à la fin des années 1980, un regain d’inté-
rêt a été observé avec l’arrivée de nouvelles architectures et de nouvelles techniques
d’apprentissage comme la rétropropagation qui a été testée pour la première fois en
1986 Rumelhart et al. (1986). Actuellement, nous assistons à une explosion de l’uti-
lisation des réseaux de neurones et ce, grâce à la combinaison de quatre éléments :
i) la capacité de calcul, ii) les ensembles de données à grande échelle, iii) les réseaux
neuronaux profonds et iiii) des algorithmes de calcul bien plus performants. Dans
les CNN, la principale opération d’extraction de caractéristiques est la convolution
(d’où leur nom). Le premier CNN, le Neocognitron, a été proposé par Fukushima et
Miyake (1982). Cependant, dans la littérature, la première application des réseaux
convolutifs est attribuée à LeCun et al. (1998) pour la reconnaissance de chiffres
manuscrits. La capacité de calcul limitée à l’époque où ces approches ont été pu-
bliées a détourné l’attention d’une grande partie de la communauté des chercheurs,
mais pas de tous. En 2012, la nouvelle ère de l’apprentissage profond a commencé
avec AlexNet Krizhevsky et al. (2012a), un CNN utilisé pour battre l’état de l’art
dans le défi ImageNet en réduisant considérablement l’erreur de classification dans
un ensemble de données à grande échelle avec plus d’un million d’images et un mil-
lier de catégories. Contrairement aux MLP, un CNN peut exploiter la structure des
données. L’intuition sous-jacente est que les données d’entrée - telles que les images,
les clips vidéo ou sonores - contiennent une structure topologique locale qui ne dé-
pend pas de l’emplacement spécifique donné par un système de référence, c’est-à-dire
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les coordonnées de l’image. Cela signifie que les objets peuvent apparaître à n’im-
porte quelle position dans l’image. Ensuite, un CNN utilise cette compréhension
pour appliquer le même détecteur à n’importe quel endroit de l’image. Le détec-
teur de motifs est dans ce cas appliqué par des couches de convolution. En outre,
les CNN comportent d’autres opérations que la convolution, comme les couches de
mise en commun, les couches d’activation et les couches entièrement connectées. La
conjonction de toutes ces opérations dans une chaîne peut générer des caractéris-
tiques utiles qui permettent l’identification de modèles. Cependant, malgré toutes
les couches nécessaires à la construction d’un CNN, les couches de convolution et
de mise en commun sont considérées comme les plus importantes pour extraire des
caractéristiques multiples et réduire la complexité de calcul, respectivement.

2.4.2 L’apprentissage automatique au service des personnes
âgées fragiles

L’objectif ultime des systèmes IoT pour le suivi des sujets fragiles consiste en
une prise de décision en temps réel, pour la détection et la prévention des risques.
La tendance générale pour une telle détection consiste à développer des approches
d’apprentissage automatique supervisé Boll et al. (2019). La complexité des opéra-
tions typiques appliquées à l’apprentissage automatique et au traitement du signal,
telles que l’inversion et la décomposition de matrices, est estimée à O(n3). Cette
complexité implique que s’il y a 100 échantillons, une opération algébrique simple
nécessite environ 1 million d’instructions de boucle interne. Il convient de noter que
la prise en compte d’instructions d’opérateurs supplémentaires, tels que les produits
en virgule flottante, n’est pas incluse. Cependant, avec la popularisation des dispo-
sitifs portables, des algorithmes légers ont été mis en œuvre pour les composants de
traitement de base des techniques en ligne, tels que les filtres de bruit, l’extraction
de caractéristiques et les détecteurs de pics Andreu-Perez et al. (2015). Aujourd’hui,
les classificateurs les plus efficaces sont les réseaux neuronaux profonds. Ces classifi-
cateurs sont lourds à former, mais sont assez légers dans la prise de décision car ils
nécessitent des opérations matricielles qui sont exécutées en parallèle et peuvent être
mises en œuvre sur des dispositifs mobiles Merenda et al. (2020) Néanmoins, avant
qu’une architecture conçue puisse être allégée et transférée à un dispositif portable,
par exemple par quantification du réseau Hubara et al. (2017), il est nécessaire de
concevoir une solution efficace de réseaux neuronaux profonds offrant une grande
précision dans la classification des signaux multimodaux provenant des dispositifs
portables. Les progrès simultanés des processeurs graphiques Graphics processing
unit (GPU) ont permis de traiter plus efficacement de gros volumes de données dans
de grands référentiels. En outre, cette technologie permet également d’effectuer des
transformations et des opérations parallèles intensives, ce qui profite à de nombreux
algorithmes. Support Vector Machines - SVM Corinna et Vapnik (1995), ont proposé
pour la première fois en 1995, un algorithme d’apprentissage automatique supervisé
appliqué aux problèmes de classification et de régression. À son niveau fondamental,
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une machine à vecteurs de support est une méthode de classification ou de prédic-
tion et est formée par une combinaison de techniques statistiques et d’apprentissage
automatique. Ce puissant classificateur discriminant classe formellement les cas en
identifiant et en optimisant une frontière de séparation appelée hyperplan. L’ap-
proche SVM présente de nombreux avantages. Ce classificateur peut surmonter le
problème de la haute dimensionnalité, un des problèmes typiques de l’apprentis-
sage automatique lorsqu’il y a un grand nombre de variables d’entrée correspondant
au nombre d’observations disponibles. Un autre avantage du SVM est que moins
de données d’entraînement doivent être saisies par rapport aux autres algorithmes,
tandis que les erreurs et la complexité peuvent être minimisées.

L’enregistrement des données pendant la surveillance de sujets fragiles peut être
effectué à l’aide de capteurs et de caméras vidéo portables, comme cela a été proposé
dans Meditskos et al. (2018) pour les patients atteints de maladie d’Alzheimer. Les
données des capteurs sont des séries temporelles qui peuvent être traitées efficace-
ment par des RNN Pandey et Janghel (2019). Il s’agit de familles de réseaux neuro-
naux qui contiennent des couches cachées pour le traitement séquentiel des données.
Les réseaux neuronaux récurrents disposent d’une "mémoire" qui saisit les infor-
mations sur ce qui a été calculé jusque-là et exécutent la même tâche pour chaque
élément d’une séquence, la sortie dépendant des calculs précédents. Cette "mémoire"
est utile dans de nombreuses applications comportant des données "temporelles",
telles que l’analyse de textes, de la parole ou de séquences d’ADN. Les RNN peuvent
non seulement apprendre les dépendances temporelles locales et à long terme des
données, mais aussi s’adapter à des séquences d’entrée de longueur variable. Le RNN
est généralement alimenté par des ensembles d’apprentissage qui présentent de fortes
interdépendances et une représentation significative pour conserver des informations
sur ce qui a résulté de toutes les étapes temporelles précédentes. Le résultat obtenu
par le réseau au temps t-1 affecte le choix au temps t. C’est la "mémoire" du RNN.
Bien que le RNN soit un algorithme simple et puissant, il souffre du problème des
gradients qui disparaissent et explosent. Pour combattre ces problèmes, une concep-
tion particulière des RNN a été proposée par Hochreiter et Schmidhuber (1997), à
savoir les architectures de mémoire à long terme et à court terme (LSTM). Actuel-
lement, les RNN tels que les LSTM et les réseaux GRU (Gated Recurrent Unit) ont
attiré l’attention des chercheurs. Les GRU ont suscité l’intérêt des chercheurs dans le
domaine de la santé. Dans l’article Che et al. (2018), une nouvelle méthode GRU-D,
basée sur les réseaux neuronaux récurrents est utilisée pour la prédiction des condi-
tions des patients avec différents ensembles de données de santé (l’architecture de
cellule GRU-D est représentée dans la figure 2.9). Friedrich et al. (2021) présentent
une recherche sur une architecture de réseau de neurones qui est une combinaison
de deux réseaux de neurones, LSTM et de CNN (voir figure 2.10) entraîné sur des
données mesures inertielles (IMU) pour prédire le score d’évaluation de la mobilité
des personnes âgées. Ces résultats apportent des informations utiles aux médecins
pour diagnostiquer les changements dans la mobilité et la performance physique des
personnes âgées et pouvoir alerter sur l’état d’avancement de la fragilité.
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Figure 2.9 – Illustrations graphiques de la GRU originale (en haut à gauche), de la GRU-
D proposée (en bas à gauche) et de l’architecture complète du réseau (à droite) Che et al.
(2018).

Figure 2.10 – (à droite) l’architecture du réseau présenté par Friedrich et al. (2021), (à
gauche) Détails d’architecture des blocs constituants le réseau de neurone.
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Dans le traitement des données visuelles, les réseaux neuronaux convolutionnels
(CNN) ont gagné en popularité. Les CNN appartiennent à la classe des modèles
de reconnaissance visuelle d’inspiration biologique. Le premier réseau de neurones
convolutif (CNN) fut introduit par LeCun et al. (1990) en 1989. Il a été conçu pour
la reconnaissance d’images et un des premiers tests effectués avec l’approche CNN
a été réalisé sur la reconnaissance de lettres manuscrites Lecun et al. (1998).

L’idée a été de passer l’image dans une succession de filtres convolutifs apportant
une description réduite et pertinente de l’image. Ces caractéristiques sont par la suite
envoyées à un perceptron multicouches, composé de couches cachées et d’une couche
de sortie complètement connectées permettant la classification du chiffre présent
dans l’image (cf Figure 2.11).

Figure 2.11 – Architecture d’un réseau CNN pour la reconnaissance de lettres manuscrites
(Figure extraite du Lecun et al. (1998)).

Les CNN utilisent des filtres convolutifs pour combiner des fonctions de bas ni-
veau afin de créer des classificateurs précis et efficaces LeCun et al. (2015). Les
résultats obtenus par cette approche sont encourageants pour l’avenir et offrent de
nouvelles perspectives pour la détection, par exemple de chute à partir de données
visuelles Li et al. (2017). De nombreuses études ont appliqué les CNNs pour détecter
les situations à risque, en particulier les chutes Nait Aicha et al. (2018b). Les CNNs
représentent également un bon cadre pour la fusion de données Martin et al. (2020b).
Nait Aicha et al. (2018b) propose l’utilisation d’informations biomécaniques et la
fusion de données pour augmenter l’efficacité des méthodes d’apprentissage profond
dans la détection des risques de chute. Ils ont utilisé des données existantes prove-
nant de 296 personnes âgées pour comparer les performances de trois architectures
de modèles d’apprentissage profond CNN, LSTM et une combinaison de ces deux
approches ConvLSTM. Les résultats montrent que les modèles ConvLSTM évaluent
efficacement le risque de chute à partir des données des capteurs portables et des
informations biomécaniques. Il est donc intéressant de combiner ces types de ré-
seaux dans le traitement de données multimodales complexes. Pour l’analyse des
informations vidéo temporelles, les réseaux convolutionnels 3D conviennent car ils
permettent de travailler avec des volumes spatio-temporels, c’est-à-dire des mor-
ceaux d’images vidéo successives, afin de prendre en compte la cohérence temporelle
et les singularités pour la classification vidéo. Ji et al. (2012), est considéré comme
un article fondateur pour les réseaux neuronaux CNN 3D appliqués à la reconnais-
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Figure 2.12 – L’architecture CNN 3D pour la reconnaissance d’actions humaines, présen-
tée par Ji et al. (2012).

sance d’actions sur des données réelles. Ce modèle extrait les caractéristiques des
dimensions spatiales et temporelles en effectuant des convolutions 3D, capturant
ainsi l’information de mouvement encodée dans plusieurs images adjacentes. Cette
architecture est décrite dans la figure 2.12, elle consiste en 1 couche câblée, 3 couches
de convolution, 2 couches de sous-échantillonnage, et 1 couche de connexion com-
plète. Une approche des CNN appelée Inflated 3D (I3D) pour Inflated 3D ConvNet
qui est basée sur l’inflation de 2D ConvNet est introduite Carreira et Zisserman
(2017). Elle utilise des filtres et des noyaux de mise en commun de ConvNets de
classification d’images très profonds et les étend en 3D le long de l’axe temporel,
ce qui permet d’apprendre des extracteurs de caractéristiques spatio-temporelles
transparents à partir de vidéos. Martin et al. (2020b) utilise un réseau inspiré du
réseau I3D pour reconnaître une action sportive dans le cadre d’une activité de ten-
nis de table. Ainsi, dans une architecture générale à concevoir pour l’exploration de
données multimodales, il est intéressant d’utiliser des CNN 3D pour la composante
vidéo des données.

Les réseaux à deux flux ont été très populaires pour certaines tâches de classifi-
cation vidéo telles que les tâches de reconnaissance d’action. Simonyan et Zisserman
(2014) ont conçu un réseau à deux flux, l’un pour la composante spatiale de la vi-
déo tandis que l’autre flux est destiné à l’information de mouvement, c’est-à-dire
que ce flux capture l’information temporelle et utilise finalement la fusion tardive
pour le calcul des scores de classe. Il existe d’autres approches de fusion à deux flux
pour la reconnaissance d’actions vidéo, telles que l’introduction de couches de fu-
sion convolutives et de couches de fusion temporelle Feichtenhofer et al. (2016). Un
ConvNet de fusion spatio-temporelle applique des ConvNets à deux flux, qui cap-
turent des informations à court terme à une échelle temporelle fine (t ∓ L2), à des
entrées temporellement adjacentes à une échelle temporelle grossière (t + Tτ). Les
deux flux sont fusionnés par un filtre 3D capable d’apprendre des correspondances
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Figure 2.13 – Architecture présentée par Feichtenhofer et al. (2016) pour la fusion des
informations spatio-temporelles pour la reconnaissance d’action sur les données vidéo.

entre des caractéristiques hautement abstraites du flux spatial et du flux temporel,
ainsi que des combinaisons locales pondérées en x, y, t (cf figure 2.13). Les caracté-
ristiques résultantes du flux de fusion et du flux temporel sont mises en commun en
3D dans l’espace et le temps pour apprendre des caractéristiques spatio-temporelles
et purement temporelles pour reconnaître la vidéo d’entrée. Das et al. (2020) étudie
l’aspect spatio-temporel de la reconnaissance des activités de la vie quotidienne. En
considérant deux propriétés décrivant les activités de la vie quotidienne à savoir les
motifs spatio-temporels subtils et les motifs visuels similaires variant dans le temps.
Ils proposent un réseau de neurones appelé Video Pose Network (VPN) (Video Pose
Network) avec deux composants clés que sont un encastrement spatial et un réseau
d’attention. L’intégration spatiale projette les poses 3D et les indices RVB dans
un espace sémantique commun. Cela permet au cadre de reconnaissance d’action
d’apprendre de meilleures caractéristiques spatio-temporelles. Les résultats obtenus
avec le VPN encouragent dans l’idée d’inclure l’attention pour la reconnaissance des
actions de la vie quotidienne.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évoqué les systèmes IoT dans la surveillance des
personnes âgées et/ou en situation de fragilité. Nous avons fait l’état de l’art concer-
nant les dispositifs de détection de situations à risques pour les personnes âgées.
Nous avons parlé des différentes situations à risques abordées par les recherches les
plus récentes en précisant des choix des capteurs utilisés. Nous avons aussi abordé
les différentes méthodes de détection utilisées en mettant l’accent sur les méthodes
usant des réseaux de neurones profonds pour la classification d’évènements suivant
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des données multicapteurs avec des séries temporelles.
Dans le chapitre suivant, nous définirons les différentes situations à risques étu-

diées et la mise en place de notre dispositif d’acquisition des données avec le choix
des capteurs adéquats et des technologies adoptées.
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Chapitre 3

De la taxonomie à la mise en place du
dispositif d’acquisition

3.1 Introduction

Nombreuses sont les technologies aujourd’hui visant à soutenir la vie indépen-
dante des personnes. Le spectre de surveillance est très grand allant du plus commun
telle que la détection de chute au plus pointu en prenant l’exemple de la détection
des crises épileptiques grâce à un bracelet de collecte de signaux multimodaux Re-
galia et al. (2019). Par conséquent, les capteurs portables (Wearable Sensors (WS))
suscitent un grand intérêt et leur développement est poussé pour en faire des outils
efficaces pour la prévention, la détection précoce des chutes et le suivi des activi-
tés de la vie quotidienne. Un progrès considérable a été rendu possible grâce au
développement de méthodes et de technologies de collecte de données à distance
pour un envoi de données plus facile et moins coûteux d’un point de vue énergé-
tique Sabesan et Sankar (2015). En ce qui concerne les applications de surveillance
des activités de la vie quotidienne et de la vie autonome chez les personnes âgées,
plusieurs études ont montré l’efficacité des systèmes WS et IoT d’un point de vue
technologique Hegde et al. (2017)-Hegde et Sazonov (2014)-Bellagente et al. (2018).
Pour la surveillance à distance, les applications basées sur les smartphones et les
smartwatchs sont fréquemment utilisées pour les personnes âgées Bellagente et al.
(2018)-Kheirkhahan et al. (2019)-Khojasteh et al. (2018). Le principal avantage de
ces dispositifs est qu’ils sont non invasifs et confortables pour les utilisateurs.

Au vu des enjeux pour la société, la recherche dans ce domaine est très active et
ses implémentations industrielles telles que les montres connectées sont populaires.

Diverses solutions technologiques se révèlent être des outils potentiellement in-
téressants pour favoriser l’autonomie à domicile, et les résultats récents concernant
la prévention des chutes sont prometteurs. Néanmoins, des défis et des obstacles à
l’adoption plus large des applications WS et IoT existent toujours Baig et al. (2019).

Si la détection des chutes est assez bien étudiée, la détection de risques plus sé-
mantiques reste un défi. Dans l’article Yebda et al. (2020), nous avons introduit les
"risques sémantiques" qui sont aujourd’hui au centre de l’intérêt des psychologues
et des kinésiologues. Leur détection nécessite la collecte de données visuelles ainsi
que des mesures par capteurs. Dans cette mesure, l’enregistrement des données s’ap-
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parente à un "journal de vie". La méthodologie consiste aujourd’hui à reconnaître
différentes situations pouvant présenter des risques pour les personnes dites fragiles
et partir de là, regrouper les capteurs nécessaires à la reconnaissance de celles-ci.
Pour finir, nous présenterons la solution retenue pour la détection de ces situations
à risques.

3.2 Définition des situations à risques

Plusieurs études ont été menées pour définir les situations à risques les plus
courantes rencontrées par les personnes fragiles Vemulapalli et al. (2017). D’après
ces études, les accidents les plus fréquents chez les personnes âgées sont les chutes.
Il s’agit du troisième événement de santé le plus fréquent après les infarctus et les
cancers Rubenstein (2006). Néanmoins, les risques encourus par les personnes fragiles
diffèrent en fonction de leur propre historique médicale. En dehors des cas de chutes,
il existe d’autres situations plus spécifiques comme les chutes "Parkinsoniennes", les
risques spécifiques des personnes atteintes de la maladie d’Alzheimer en plus des
diabétiques, les risques des personnes souffrant d’insuffisance cardiaque, rénale ou
respiratoire et d’autres maladies chroniques. Les situations de ces patients diffèrent
en fonction de la maladie. Par exemple, pour les malades de Parkinson, les risques
les plus urgents sont les chutes parkinsoniennes, qui sont très fréquentes, pour les
malades d’Alzheimer, il y a les situations de stress, la perte d’orientation et la perte
du chemin. Pour les personnes diabétiques, les hyperglycémies et les hypoglycémies
sont dangereuses. Compte tenu des nombreuses études sur les situations à risques
pour les personnes fragiles, nous avons choisi de concevoir un système hétérogène
pouvant être utilisé dans de nombreuses situations de fragilité. Ainsi, si un dispositif
générique doit être conçu avec une couverture de cohortes hétérogènes de sujets
fragiles, il doit détecter le plus grand nombre possible de situations à risque.

Sans faire référence à une pathologie spécifique, les situations à risques telles
que définies par les études psychologiques Avila-Funes et al. (2008) peuvent être
décomposées en situations à risques immédiates et situations à risques survenant à
long terme.

3.2.1 Les situations à risques immédiates

sont toutes les situations à risques pouvant survenir dans l’immédiat et ne né-
cessitant pas d’études longitudinales pour leur détection.

Risque de chute

Peuvent être considérés comme tous les évènements précipitant l’avènement de
la chute. Reprenant les chutes accidentelles, elles sont largement étudiées, et nous
pouvons aujourd’hui déterminer avec une précision allant de 150 à 600 ms le début
de la chute, qui est par définition l’élément qui précède la chute. Pour le risque
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de chute, le sujet est moins étudié car il regroupe plusieurs facteurs devant être
étudiés en même temps. Dans nos études avec l’équipe de kinésiologie de l’université
de Waterloo (Canada) et de l’équipe de neuropsychologues de l’unité de l’Inserm
BPH de Bordeaux nous avons dénombré trois types de risques de chutes : le risque
de chute physiologique, le risque de chute due à une action et le risque de chute
environnementale. La figure 3.1 Cuevas-Trisan (2017) résume les éléments de mesure
de risque de chute chez les personnes âgées.

Le risque de chute physiologique : lié aux antécédents du sujet, il s’agit des
facteurs intrinsèques à son état pathologique. Sont considérés comme tels tous les
agents qui déclenchent la chute. Ces facteurs sont souvent multiples chez les sujets
fragiles avec une association entre eux. Les causes cardiaques dominent, notamment
les troubles du rythme supra-ventriculaires, les troubles de conduction, l’infarctus
du myocarde, l’embolie pulmonaire ou la sténose aortique serrée. Parmi les causes
vasculaires, l’hypotension orthostatique, impliquée dans 10 à 15 % des chutes, est
de loin la plus fréquente. Les causes neurologiques sont dominées par les accidents
vasculaires cérébraux. Les épisodes confusionnels exposent à un risque de chute par
l’altération de la vigilance. Enfin, les causes métaboliques sont représentées par les
hypo et hyperglycémies surtout iatrogènes peuvent aussi s’observer lors de cachexie.
Les sujets fragiles sont très exposés au risque de chute physiologique contribuant
à une forme de stress et d’hypervigilance de la part du sujet lui-même ou de ses
proches. Ce risque est accru notamment en situation d’accroupissement et en posi-
tion assis debout (orthostatisme).

Le risque de chute environnementale : mis en cause, le port de chaussures
inadaptées, trop lâches, maintenant mal le pied, à semelle usée ou glissante. Les
chaises bancales, les tapis mal fixés, les objets mal rangés ou traînant au sol, les
animaux domestiques, le sol mouillé ou glissant ou même monter les escaliers qui
ne sont que des exemples parmi les plus fréquents des facteurs environnementaux
précipitant la chute de la personne âgée fragile.

Le risque de chute due à une action : la marche est un mouvement constant
qui peut être décrit comme une suite de rupture d’équilibre. C’est une activité mo-
trice automatique alternant chute et parachute. Les modifications apportées par
le vieillissement n’ont pas été étudiées de façon systématique. Plusieurs arguments
tendent à montrer que les réactions posturales se maintiennent efficacement au cours
du vieillissement physiologique mais la vitesse des réactions et les capacités d’adap-
tation aux situations extrêmes sont moindres. Les situations de risques de chute qui
sont dues à des action et que nous avons intégrées dans notre étude sont le fait de
trébucher, soulever (par exemple, une boîte), atteindre le plafond, se précipiter et
balayer le sol. N’ayant presque aucun impact sur les personnes en bonne santé, elle
peuvent représenter un vrai danger pour les personnes fragiles.
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Figure 3.1 – Résumé des éléments de l’examen physique lors de l’évaluation du risque de
chute chez une personne âgée Cuevas-Trisan (2017).
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Figure 3.2 – Architecture du système et topologie du réseau présentée Sokullu et al.
(2020).

Risque d’accidents domestiques

Situations très fréquentes chez les patients atteints de démence MONIZ-COOK
et al. (1998), mais cela concerne également les personnes fragiles. On parle souvent
de la perte des repères dans un lieu connu. Cette situation concerne aussi les oublis
majeurs comme par exemple l’oubli d’un feu allumé, d’accidents pouvant survenir
lors d’activités ménagères tel que le repassage ou le fait de se couper en cuisinant.
Sokullu et al. (2020) présente le prototype d’un système AAL (Ambient Assisted
Living Systems) basé sur l’IoT à faible coût qui peut reconnaître un ensemble d’ac-
tivités domestiques dans le but de rassurer le patient en le suivant dans sa routine
domestique sans intrusion. Ce système est basé sur des capteurs ambiants placés
autour de la maison, ils collectent des mesures et les transmettent au coordinateur,
où les informations sont évaluées, interprétées et transférées vers le cloud. L’archi-
tecture mise en place par Sokullu et al. (2020) est présentée dans la figure 3.2. Dans
notre système, nous avons cherché à mettre au point une architecture que le sujet
peut porter et ne nécessitant pas d’installation particulière donc avec des capteurs
pouvant être portés, et nous informant essentiellement sur l’état physique et phy-
siologique du sujet.

Risque d’intrusion d’une tierce personne

Tentative de fraude ou tentative d’intrusion par un tiers. La technologie de l’in-
ternet des objets (IoT) est utilisée pour renforcer la sécurité des personnes âgées
vivant dans des environnements domestiques intelligents et vivant en autonomie. Le
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Figure 3.3 – Illustration du risque d’intrusion sur le dataset NTCIR Yebda et al. (2020).

comportement quotidien des personnes âgées est collecté à l’aide de capteurs, puis
évalué pour détecter tout comportement anormal. Les personnes âgées sont hélas
souvent victimes d’escroquerie ou d’intimidation. Pour cette raison, l’intrusion d’une
personne mal intentionnée dans le domicile de la personne âgée, est une situation
à risques particulièrement redoutée par les personnes âgées ainsi que leurs familles.
à risque notamment fragiles. On estime qu’environ 4 personnes âgées sur 1000 sont
victimes de crimes violents non mortels Reisig et Holtfreter (2013). L’impact de la
victimisation est accru en raison des déclins cognitifs et fonctionnels associés au
vieillissement Beard et al. (2009). Dans le cas d’intrusion d’une tierce personne, des
données visuelles et sonores sont le plus souvent sollicitées. Néanmoins, l’état de
stress de la personne pouvant être remonté par le signal Galvanic Skin Response
(GSR) et le volume de pression sanguine sont aussi des mesures pouvant aussi nous
informer sur le cas de stress de la personne. Dans notre étude sur le dataset NT-
CIR 13, nous nous sommes basés sur les données visuelles, nous avons notamment
associé la présence d’une personne inconnue du sujet fragile à côté d’une porte à
cette situation à risques. 3.3. Il est à noter que pour des questions de réglementation
sur les données, nous avons décidé de ne pas prendre en compte, cette situation à
risques dans notre corpus de données BIRDS.
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3.2.2 Situations à risques survenant dans le temps

Risque de déshydratation

La déshydratation est fréquente chez les personnes âgées et peut nécessiter une
hospitalisation. Ceci est en partie dû au fait que cette population perd peu à peu
la sensation de soif et, par voie de conséquence, le réflexe de boire. En effet, il a
été montré que même une déshydratation légère peut entraîner une déficience de la
mémoire visuelle et de la mémoire de travail Liaqat et al. (2020b). Les professionnels
de santé peuvent diagnostiquer une déshydratation par perte d’eau en prélevant un
échantillon de sang et en mesurant l’osmolarité sérique, mais un test moins invasif
serait utile. Plusieurs solutions sont proposées ces dernières années pour prévenir la
déshydratation soit par la mesure du taux d’eau dans le corps, soit par la mesure
de la quantité d’eau consommée. Parmi ces méthodes non invasives, nous pouvons
citer l’analyse de l’impédance bioélectrique qui consiste à faire passer un courant
lumineux dans le corps et à mesurer la résistance à ce courant. Une autre étude se
basant sur l’utilisation de capteur Electrodermal Activity (EDA) pour la collecte
de signaux GSR a été proposée, La méthode fonctionne sur le même principe qui
consiste à envoyer un courant lumineux dans la peau Liaqat et al. (2020b). Cette
méthode propose une solution simple et portable et se basant sur les réseaux de
neurones afin d’analyser le signal GSR. D’autres études se basant sur l’analyse du
signal d’accéléromètre porté au poignet montrent aussi de bons résultats. Chun et
al. (2019) explique qu’une caractéristique essentielle de l’ingestion de liquide est
l’ensemble des mouvements effectués par la main, le poignet et le bras pendant
l’acte de boire. Dans le cas général où un récipient de liquide (par exemple, une
tasse ou un verre d’eau) est posé sur une table, ces mouvements comprennent (1) la
saisie du récipient, (2) son élévation vers la bouche, (3) l’inclinaison du récipient de
manière à ce que le liquide s’écoule dans la bouche, (4) l’abaissement du récipient
jusqu’à sa position initiale sur la table, (5) et enfin son relâchement. Lorsqu’ils sont
capturés par des capteurs inertiels placés sur le poignet, ces mouvements constituent
un marqueur comportemental stable de l’ingestion de liquide, la figure 3.4 montre
cette segmentation du signal selon les cinq phases expliquées. Dans notre étude, nous
avons convenu à mesurer uniquement la consommation d’eau et de la détection de
cette consommation par l’utilisation des mesures multicapteurs associées à ce risque.

Oubli de prise de médicament

Une grande partie de la population dite fragile est soumise à un traitement mé-
dicamenteux. Une mauvaise prise de médicaments a un impact direct sur la santé
du sujet qui peut se traduire par des admissions urgentes à l’hôpital et même parfois
par des conséquences létales. Les méthodes de surveillance de la prise de médica-
ments se divisent en deux grandes catégories : les méthodes directes et les méthodes
indirectes. Les méthodes directes comprennent l’observation directe du sujet lors de
sa prise de médicaments, la détection en laboratoire du médicament dans les fluides
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Figure 3.4 – À droite : Signaux bruts, mesurés par un accéléromètre placé sur le poignet.
À gauche : le schéma d’un geste de prise de liquide du début à la fin.Chun et al. (2019).

biologiques du patient ou dans les biomarqueurs. Les méthodes indirectes quant à
elles sont : la déclaration d’un patient, le comptage des pilules, le suivi de l’historique
des renouvellements de médicaments et les systèmes de suivi automatique utilisant
des caméras ou des capteurs sans fils sous forme de technologies IoT. L’utilisation
de ces technologies connaît un grand essor ces dernières années et par conséquent
de nombreuses études sur le sujet ont été réalisées proposant des capteurs à faible
coût, qui peuvent enregistrer une série d’activités pendant la prise de médicaments
et fournir un retour d’information en analysant la sortie des capteurs. En reconnais-
sant automatiquement les prises de médicaments parmi d’autres activités à l’aide
des données collectées par les capteurs, ces systèmes pourraient détecter si un pa-
tient a pris ses médicaments dans une fenêtre temporelle souhaitable et pourraient
donc être utilisés pour fournir des rappels en cas d’absence de prise de médicaments.
Compte tenu de la facilité d’utilisation, il est préférable d’utiliser des capteurs inté-
grés dans un dispositif facile et léger à porter. Fozoonmayeh et al. (2020), propose
une solution avec des capteurs intégrée dans une smartwatch pour la détection de
prise de médicament sur des intervalles de temps bien définis. Des signaux d’accé-
léromètre et de gyroscope mesurés sur le poignet sur sujet 3.5 servent à reconnaître
l’action de prise de médicament. Le tableau 3.1 récapitule les différentes situations
à risques figurants dans la taxonomies citées ci-dessus. En analysant la taxonomie
proposée, il est clair que les différentes situations à risques ne sont pas équivalentes
en termes de charge sémantique. Ainsi, les chutes et les déclenchements de chutes
peuvent être détectés à partir d’une simple analyse des signaux d’accéléromètres via
un seuillage de la magnitude ou des méthodes d’apprentissage automatique Cao et
al. (2016). Il s’agit de situations de risques "populaires" bien étudiées dans l’état de
l’art. La deuxième catégorie de risques tels que les risques d’oubli majeur, d’acci-
dent domestique, d’intrusion d’une tierce personne nécessitent des données beaucoup
plus riches, notamment des informations visuelles à enregistrer au domicile du sujet
pour les détecter. De plus, ces situations sémantiques constituent un véritable défi :
sera-t-il possible de reconnaître ces risques en utilisant uniquement des dispositifs
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portables ?

Situations à risques Scénario
Chute tomber pour des causes accidentelles

Risque de chute
Physiologique : Accroupi, Assis debout
Environnemental : Marcher sur un sol glissant, mon-
ter des escaliers, trébucher sur des obstacles.
Actions : Trébucher, soulever ( par exemple une boîte)
Atteindre le plafond, se précipiter, balayer le sol

Risque d’accident do-
mestique

Brûlures, Utilisation de couteaux, Manipulation d’us-
tensiles "dangereux", Repassage

Risque d’oubli de prise
de médicaments Sauter ou oublier son traitement

Risque d’intrusion Quelqu’un qui tient la poignée de la porte d’entrée pen-
dant quelques minutes.

Risque de déshydrata-
tion Manque d’hydratation au quotidien

Tableau 3.1 – Tableau résumant la taxonomie envisagée dans le cadre du projet BIRDS.

3.2.3 Modèle des risques

Comme nous l’avons vu dans les sections précédentes, les risques sémantiques
sont partagés entre deux grandes catégories :

— Les risques immédiats ;
— Les risques survenant dans le temps ;

Pour la détection de ces risques, il s’agit de détecter les événements sur l’ensemble
des mesures prises par des capteurs portables. Dans le premier cas, l’événement
même correspond à la situation à risques. Dans le deuxième cas la non-détection
d’un événement, comme par exemple, "prise de médicaments" sur la durée d’un en-
registrement journalier représente le risque. Dans les deux cas, il s’agit d’événements
qui s’expriment à la fois sur la composante visuelle des données et sur les compo-
santes sensorielles. Ainsi nous considérons un modèle de risques à deux composantes
et proposerons dans les chapitres suivants leur détection séparée sur des données
visuelles et une détection sur celle des autres capteurs.
Plus formellement, soit ∆t = [ti, ti+1] - la longueur de la fenêtre temporelle qui
comprend des mesures visuelles Ii et les mesures des capteurs multimodaux Xi. Un
événement à risque doit être perceptible par l’ensemble des capteurs de la fenêtre
temporelle W∆t. Dans le présent travail de recherche, nous nous sommes attachés à
détecter les événements à risque dans les deux flux - les mesures visuelles (images)
et les mesures multimodales de capteurs 1D (signaux). Dans ce qui suit, nous expli-
citons le choix des mesures des signaux.
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Figure 3.5 – Relevés par accéléromètre et gyroscope des activités de prise de médicaments
Fozoonmayeh et al. (2020).
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3.3 Choix des mesures

Afin de reconnaître les situations à risques mentionnées dans la section 3.2 afin
d’assurer une bonne qualité de vie des personnes fragiles, il est utile d’avoir accès
à leurs informations physiologiques, motrices et ambiantes en continu. Les infor-
mations physiologiques reflètent l’état de physiologique ainsi que l’état émotionnel
de l’individu, tandis que les informations motrices aident à identifier sa position et
avertir l’individu si l’état immédiat peut représenter un risque pour le sujet fragile.

Enfin, nous avons les informations ambiantes qui peuvent servir à alerter quant
aux oublis majeurs et risques d’accidents domestiques Rajagopalan et al. (2017).

Dans ce qui suit, nous allons expliquer plus en détails nos choix de mesures en
tenant compte des coûts matériels ainsi que de la taille du dispositif qui doit convenir
aux situations écologiques dans lesquelles il va être porté.

3.3.1 Mesures physiologiques

Paramètres vitaux

Les paramètres vitaux tels la température, le pouls (fréquence cardiaque), la
fréquence respiratoire et la pression artérielle, sont les signes physiologiques les plus
importants qui indiquent l’état de santé d’un individu Stevenson et al. (2016).

Il s’agit souvent des premières informations prises en cas d’urgence et requises
pour tout examen de santé. Les paramètres vitaux peuvent être utilisés pour mesurer
les fonctions les plus élémentaires du corps pour identifier ou surveiller efficacement
les problèmes de santé.

Il a été démontré que des changements rapides ou des différences graduelles
dans les mesures vitales sont annonciateurs de situations d’urgence Giacovelli et al.
(2009). Les plages normales pour les paramètres vitaux d’une personne varient en
fonction de la démographie du sujet, de l’âge, du sexe, du poids, du stress et de
l’heure de la journée. Le tableau 3.2 décrit les caractéristiques des différents signes
vitaux :

Paramètres extra-vitaux

Plusieurs autres paramètres tels que l’activité musculaire, la glycémie et l’activité
électrodermale, peuvent alerter des situations à risques auxquelles sont confrontées
les personnes fragiles. Le tableau 3.3, présente les différents paramètres extra-vitaux
et leurs caractéristiques Luo et al. (2017), Soh et al. (2015). Pour le choix de nos
mesures physiologiques, nous nous sommes basés sur des mesures n’utilisant pas
de capteurs intrusifs. Ceci est important pour que le sujet se sente à l’aise avec le
dispositif. Nos choix se sont aussi appuyés sur le fait que nous utilisons un dispositif
multi-capteurs, les capteurs physiologiques sont essentiellement là pour alerter des
changements émotionnels soudains et compléter ses mesures avec les données vidéos.
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Signes vitaux Description valeurs normales

Température

Varie selon le sexe, l’activité phy-
sique, l’heure de la journée et
chez les femmes, le stade du cycle
menstruel.

Entre 36.5 ˚C et
37.3 ˚C. Avec une
moyenne de 37 ˚C

Fréquence cardiaque

Mesure le nombre de battements
du coeur par minute. Des mesures
inférieures à 60 Beats per Mi-
nute (bpm) signifient des risques
de bradycardie et des des mesures
supérieures à 100 bpm signifient
des risques de tachycardie

Entre 60 bpm et 100
bpm.

Fréquence respiratoire

Nombre de respirations d’une
personne par minute. Les mesures
varient selon l’âge et l’état de
santé de l’individu.

Entre 12 et 18 respira-
tions par minute pour
un adulte et entre 24
et 30 respirations pour
un enfant.

Pression sanguine

Mesure la pression du sang dans
les artères. Les variations sont
souvent soumises à l’âge ainsi
qu’à la santé et l’état de stress de
l’individu.

120 mm/Hg pour la
pression systolique et
80 mm/Hg pour la
pression diastolique.

Tableau 3.2 – Les différentes caractéristiques des signes vitaux.
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Pour cela, les mesures physiologiques auxquelles nous nous sommes intéressées
sont la fréquence cardiaque, l’activité électrodermale et la température corporelle.
Les spécificités de ces mesures sont décrites dans le tableau 3.2 et 3.3. Il est aussi
important de mentionner que le but de notre projet n’étant pas la conception de
dispositif de détection de situations à risques mais leur détection, nous nous sommes
contraints à utiliser des solutions préexistantes sur le marché.

3.3.2 Mesures motrices

La détection de chute est une des thématiques les plus abordées dans la littérature
scientifique concernant les technologie d’aide au quotidien des personnes âgées. Les
publications actuelles peuvent être classées en deux grandes catégories : (1) celles
utilisant des technologies portable type IoT avec des mesures motrices (accélération
et/ou vitesse angulaire, champs magnétique) et caméras portées et celles s’appuyant
sur une technologie non portable notamment la vidéo (caméras fixes ou capteurs
Kinect) ou des capteurs de pression au sol intelligents Minvielle et Audiffren (2019).
Nous nous concentrons dans ce travail sur les technologies portables fournissant
plus d’autonomie aux sujets fragiles et n’ayant pas besoin d’installation particulière.
Les mesures motrices sont importantes dans le sens où elles nous fournissent des
informations sur l’état physique du sujet. Nous pouvons par ces capteurs savoir si le
sujet est en train de marcher, de monter des escaliers ou de s’accroupir. Cela nous
indique si des situations à risques sont à envisager selon ses signaux.

Les mesures motrices sont essentielles pour la détection des chutes accidentelles.
Celles utilisées le plus souvent dans le cas de la détection de chutes sont l’accélération
Bourke et Lyons (2008a), la vitesse angulaire et le champs magnétique Bourke et
Lyons (2008b). La combinaison de ces trois mesures est ce qu’on appelle l’unité de
mesure inertielle.

3.3.3 La vidéo

Pour alerter quant aux oublis majeurs et risques d’intrusion, la prise en compte
de la vidéo dans nos enregistrements pour compléter les données, nous a paru es-
sentielle. Nous avons choisi d’utiliser une Camera portée donc produisant une vidéo
égocentrique nous permettant de voir ce que le sujet voit. Cette approche est utilisée
dans plusieurs études. Nous pouvons citer la collecte de données Lifelog Bolaños et
al. (2017), la détection précoce de troubles dans le cadre de la maladie d’Alzheimer
Karaman et al. (2014), Chaabouni et al. (2016).

Dans les vidéos enregistrées, des caméras vidéo égocentriques Karaman et al.
(2014) sont utilisées dans plusieurs études, nous pouvons citer la collecte de don-
nées Lifelog Bolaños et al. (2017), la détection précoce d’une maladie d’Alzheimer
Karaman et al. (2014), Chaabouni et al. (2016). Elle a au fur et à mesure remplacé
l’identification des objets par des signaux RFID, les progrès réalisés dans la recon-
naissance d’objets à partir de données visuelles ont permis aux chercheurs d’utiliser
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des détecteurs d’objets visuels. L’utilisation de modèles de plus haut niveau permet
la détection de scénarii complexes avec des vues sémantiques, telles que la présence
d’objets liés à l’activité et la localisation de la personne dans certaines zones Yebda
et al. (2020). En effet, les vidéos égocentriques donnent non seulement une informa-
tion sur le mouvement quand la fréquence d’acquisition le permet mais elle fournit
aussi des informations sur l’environnement pouvant aider à la reconnaissance de
risques considérés comme risques sémantiques.

3.3.4 Choix de l’emplacement des capteurs

Emplacement des capteurs pour l’acquisition des données motrices Comme
les informations motrices varient selon les différentes parties du corps humain pen-
dant les mouvements, l’emplacement de l’appareil de mesure est très important,
il reflète les caractéristiques clés du processus de chute. En effet, comme indiqué
dans Tong et al. (2013), Purwar et al. (2007), Bourke et Lyons (2008c), Tong et al.
(2009), le bras, le poignet, la hanche et la jambe ne sont pas les positions appropriées
pour récupérer les informations motrices, en raison de leur fréquence de mouvement
élevée et de leur complexité, bien que souvent plus confortable. La région la plus
appropriée pour distinguer les chutes des autres mouvements avec les informations
motrices est située au niveau du plexus solaire. Ce dernier subit les mouvements
globaux du sujet, il n’est pas perturbé par les mouvements du reste du corps.

Emplacement des capteurs pour l’acquisition des données physiologiques
Les données physiologiques nécessaires à la détection des situations à risques fixées
dans les objectifs du projet sont essentiellement la température corporelle, la réponse
électrodermale (EDA) et la fréquence cardiaque.

D’après de nombreuses études Taylor et Machado-Moreira (2013), l’endroit opti-
mal pour la prise de mesures de l’activité électrodermale est la paume ou les doigts
d’une main pour la forte concentration en glandes eccrines responsables des sécré-
tions en sueur du corps humain. Toutefois, des mesures comparatives de l’EDA prises
au poignet et sur les doigts au même moment Poh et al. (2010), prouvent que l’er-
reur entre les deux résultats est tolérable. La mise en place des électrodes sur les
doigts ou les paumes nécessite des connexions externes ce qui rendrait le dispositif
encombrant et très sensible aux artefacts de mouvement et/ou de pression.

Pour des conditions de non-intrusivité, de compatibilité aux situations écolo-
giques dans lesquelles le dispositif va être porté et en tenant compte des publications
scientifiques sur la précision des mesures physiologiques Mukhopadhyay (2015), Pa-
tel et al. (2012), nous avons opté pour une solution multi-capteurs connectée au
poignet.
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3.4 Technologies d’acquisition et de transmission pour
la solution connectée

Les progrès récents dans les domaines de la technologie des capteurs, de la micro-
électronique et des télécommunications ont considérablement aidé au développement
de solutions connectées. Les informations physiologiques, motrices, ambiantes ou de
localisation, peuvent être facilement collectées.

Les données collectées peuvent être analysées et transmises aux contrôleurs à tra-
vers les différentes technologies de communication sans fil existantes dans les techno-
logies smartHealth (Near Field Communication (NFC), WiFi, Bluetooth, ZigBee...)

3.4.1 Technologies capteurs

Les capteurs sont les éléments de base des systèmes d’acquisition de données.
Ce sont des dispositifs électroniques transformant l’état d’une grandeur physique
observée en une grandeur utilisable. Ils jouent un rôle essentiel dans le domaine des
objets connectés. Les signaux analogiques correspondant aux informations physiolo-
giques du corps, aux activités humaines et aux informations ambiantes sont collectés
puis convertis en valeurs numériques pour les transmettre finalement aux émetteurs
radio. Comme ces capteurs communiquent directement avec l’homme ou sont même
implantés, la taille des capteurs et de l’électronique frontale est devenue une des
principales préoccupations des spécialistes du domaine.

La miniaturisation des circuits électroniques basée sur l’utilisation de la mi-
croélectronique a joué un rôle essentiel dans le progrès de la technologie des cap-
teurs. En outre, le développement du traitement du signal et surtout des systèmes
micro-électromécaniques (Micro Electro Mechanical Systems (MEMS)) permet de
surveiller les données sensorielles de manière non invasive. Les MEMS sont une tech-
nologie avancée pour la conception de capteurs basés sur des composants mécaniques
et électromécaniques miniaturisés (c’est-à-dire des dispositifs et des structures) qui
sont fabriqués en utilisant les techniques de microfabrication. En conséquence, les
capteurs deviennent de plus en plus petits, de l’ordre de 1 à 100 micromètres. En
effet, une nouvelle possibilité d’applications de soins de santé omniprésentes a été
créée, avec des coûts médicaux réduits, une indépendance, des services de soins de
santé plus confortables et de haute qualité. La technologie MEMS a été appliquée
à la conception de différents types de capteurs tels que l’accéléromètre, la glycémie,
la pression sanguine, le capteur de gaz carbonique (CO2), l’ECG, l’EEG, l’EMG,
le gyroscope, l’oxymétrie de pouls, ainsi que certains capteurs généralement utili-
sés dans les Wireless Sensor Networks (WSNs) récemment. Nous allons maintenant
présenter quelques capteurs couramment utilisés dans les technologies eHealth et
répandues dans les IoT et correspondant aux choix de mesures expliqués dans la
section précédente. Il est possible de distinguer trois classes de capteurs : les cap-
teurs physiologiques, les capteurs inertiels et les capteurs contextuels. Les capteurs
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Capteur Mesure Champs d’intérêt
Capteurs physiologiques

Activité électrodermale
(EDA)

Mesure la capacité ou la ré-
sistivité du sujet

Mesure l’état de stress du
sujet

Électrocardiographe (ECG)
Photoplethysmogramme
Photoplethysmogramme
(PPG)

Mesure la fréquence car-
diaque du sujet

Mesure les risques de tachy-
cardie ou de bradycardie du
sujet

Électroencéphalogramme
(Électroencéphalogramme
(EEG))

Mesure l’activité électrique
du cerveau

Détection des risques épi-
leptiques du sujet

Sphygmomanomètre Mesure la pression sanguine
Permet la détection des si-
tuation d’hypertension ou
d’hypotension artérielle

Electromyographe (Électro-
myographie (EMG))

Mesure l’activité musculaire
du sujet

Permet la détection de
chutes ou d’accidents
neuro-musculaires.

Thermomètre Mesure la température cor-
porelle du sujet

permet de détecter des aug-
mentations anormales de la
température corporelle

Glucomètre Mesure la quantité de glu-
cose dans le sang du sujet

Détection d’hypoglycémie
ou d’hyperglycémie

Capteurs inertiels et contextuels

Accéléromètre triaxial Mesure l’accélération du su-
jet sur les 3 axes (x,y,z)

Dans le même esprit que
le gyroscope, ils servent à
la détection de chute ou de
mouvement du corps

Gyroscope triaxial Mesure le moment angulaire
du sujet sur les 3 axes (x,y,z) /

Magnétomètre Mesure le champs magné-
tique du sujet Détection de l’orientation

Microphone Mesure le signal acoustique
ambiant

Détection des son de dé-
tresse

Caméra Mesure les rayonnements
électromagnétiques

Tentative d’intrusion, dé-
tection de risque de chute
(environnemental et dû à
une action) etc.

Tableau 3.4 – Les capteurs contextuels, inertiels et physiologiques les plus couramment
utilisés dans les objets connectés.
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inertiels sont constitués de capteurs de mouvements (Accéléromètre Gyroscope et
magnétomètre), capteurs de position Global Positioning System (GPS) et capteurs
de mesures ambiantes (capteurs audio et video). Des capteurs appartenant à ces
catégories sont présentés dans le tableau 3.4.

Les capteurs physiologiques capturent les signes vitaux ou extra-vitaux du su-
jet tels que la température, la fréquence cardiaque, la fréquence respiratoire et la
pression artérielle ou l’électrocardiographie (ECG), le taux de glucose dans le sang,
etc.

La Figure 3.7 représente l’accélération verticale gauche et verticale droite d’un
corps humain. La Figure 3.6 illustre un signal représentant une réponse électroder-
male sur trois plages temporales (5 heures, 30 minutes, 4 minutes).

Figure 3.6 – Réponse électrodermale sur 3 plages temporelles (Figure extraite de Drover
et al. (2017).

Figure 3.7 – Accélération verticale gauche et l’accélération verticale droite d’un corps
humain en mouvement (Figure extraite de Garbarino et al. (2014)).

3.4.2 Les objets connectés et la connectivité

Les objets connectés sont en train de révolutionner notre vie quotidienne par la
simplification d’accès à des informations que notre notre corps mesurait et interpré-
tait sans pour autant avoir le recul nécessaire pour comprendre le chaînon qui va de la
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collecte à l’analyse de ces mesures. Rendre ces mesures accessibles et analysables par
l’homme et la machine, c’est pourvoir intervenir et aider au processus de décision.
L’internet des objets (IoT) est appelé à devenir l’un des développements techno-
logiques clés de notre époque, à condition que nous soyons en mesure d’exploiter
pleinement son potentiel. Les domaines d’application de l’IoT sont multiples : mai-
sons intelligentes, systèmes d’alerte, achats intelligents, gadgets intelligents, villes
intelligentes, routes intelligentes, soins de santé, systèmes de détection d’incendie,
systèmes d’identification des menaces, suivi et surveillance.

L’objectif principal de ces objets IoT, dont le nombre et les types ne cessent
d’augmenter, est de produire des données utiles sur notre environnement afin de le
rendre plus intelligent donc plus compréhensible par l’homme et la machine. Ceci
est réalisé en fournissant aux environnements l’accès aux informations dont ils ont
besoin par la collecte et l’analyse des données passées, présentes et futures. Ces
données permettent de prendre des décisions optimales sur nous et nos environne-
ments, éventuellement en temps réel. Les objets connectés produisent actuellement
un volume important de données. Ces données sont produites par divers capteurs,
elles sont ensuite transmises par des moyens de transmission sans fil sur des concen-
trateurs de données optimisant l’analyse de ces données par la fusion. Les objets
connectés forment une famille extrêmement diversifiée, qui ne cesse de s’agrandir :
domotique, maintenance prédictive, téléphonie, transfert et traitement de données,
etc. Le choix de la technologie de télécommunication est fait en fonction d’un certain
nombre de critères techniques tels que la portée, le débit et l’autonomie.

La multiplicité des réseaux de communication pose la question de leur compa-
tibilité avec nos besoins. Dans ce qui suit, nous présenterons quelques solutions de
communications sans fil pour les objets connectés à courte, moyenne et longue por-
tée. Puis dans un deuxième temps, nous expliquerons notre choix pour le Bluetooth
à faible consommation Bluetooth Low Energy (BLE).

Les technologies de courte portée

Bluetooth Le protocole Bluetooth est un standard de transfert de données sans
fil Hossain et Soh (2007). Il utilise une bande de fréquence de 2.4 GHz, ce
qui permet la transmission de petites quantités de données sur des courtes
distances.

Zigbee Zigbee est un protocole de communication radio maillé, développé spé-
cialement pour les applications domotiques. Cette technologie a pour but la
communication de courtes distances avec une faible consommation en énergie
à l’instar du protocole Bluetooth. Le principal intérêt du protocole Zigbee
est sa très faible consommation en énergie, les nœuds sont conçus pour fonc-
tionner plusieurs mois jusqu’à plusieurs année en autonomie complète grâce
à une simple pile alcaline de 1,5 V Gislason (2008).

Le protocole NFC Le protocole NFC, ou protocole de communication en champs
proche, est une technologie de communication sans fil à courte portée et à
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haute fréquence. Il permet une communication directe entre deux appareils
électroniques. Il est par exemple utilisé sur les supports d’abonnement de
réseau de transport en commun ou par certaines entreprises pour les badges
d’accès Coskun et al. (2013).

Les technologies à moyenne portée

Bluetooth Low Energy Le BLE est un protocole de réseau personnel sans
fil à très basse consommation Bronzi et al. (2016). Comme la technologie
Bluetooth originelle, le BLE ne permet de transférer qu’une quantité limitée
de données à une distance moyenne de 60 mètres. La différence entre les
dispositifs Bluetooth et BLE se situe au niveau de la consommation électrique
nécessaire à la communication, qui est dix fois moindre pour BLE Mackensen
et al. (2012).

Z-wave Le Z-Wave est un protocole de communication sans fil principalement
dédié à la domotique Gomez et Paradells (2010a). Il permet une transmission
de données avec des distances allant de 30m en intérieur à 100 m en plein air.
Il fonctionne en réseau maillé, chaque appareil connecté pouvant relayer les
informations émises par ses voisins, ce qui lui permet d’élargir sa portée. Tout
comme le protocole Zigbee, l’utilisation de Z-Wave ne nécessite que très peu
de puissance et les appareils peuvent donc communiquer pendant plusieurs
années avec une simple pile.

Le protocole Wi-Fi LeWi-Fi est un ensemble de protocoles de communication
sans fil. Fonctionnant avec des ondes radio dans une bande de fréquence de 2,4
ou 5 GHz, il permet de relier des équipements informatiques et de téléphonie
mobile dans un réseau sans fil haut débit Gomez et Paradells (2010b).

Les technologies à longue portée

Réseaux radio bas-débit Sigfox et LoRa sont deux protocoles de communica-
tion radio. Ils conviennent à des utilisations sur appareils à basse consomma-
tion, dotés ainsi d’une grande autonomie, qui transfèrent une faible quantité
de données. Ils sont particulièrement conçus pour la transmission des données
des objets connectés, sur des distances allant à 10 km en ville et 50 km en
milieu rural Nolan et al. (2016).

Réseaux cellulaires mobiles Les réseaux téléphoniques sont des réseaux de
communications sans fil, permettant la transmission de grandes quantités
de données à très longues distances. Après la technologie Global System for
Mobile Communications (GSM), on a vu lui succéder la 3G, la 4G puis la
5G.

Réseaux propriétaires Un protocole propriétaire est un protocole de commu-
nication dont les spécifications sont privées, ils sont notamment développés
par des grands groupes.
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La Figure René et Alexandre, donne un aperçu des portées et des débits possibles
avec chaque technologie.

Figure 3.8 – Aperçu des portées et des débits possibles avec chaque technologie de trans-
mission.(Figure extraite de René et Alexandre).

Le tableau 3.5 présente un comparatif des différentes technologies de transmission
actuelles Majumder et al. (2017)

3.5 Solution retenue

Dans cette section, nous présentons un schéma de collecte de données répondant
à notre taxonomie et aux technologies IoT existantes sur le marché. Le dispositif se
veut facile à porter pour permettre le plus d’ergonomie possible nous permettant
ainsi une meilleure adhésion des sujets de notre cohorte. Pour la mise en place de
notre dispositif, nous sommes passés par deux solutions, la première ayant plusieurs
limitations logicielles et matérielles, nous avons décidé de passer à une autre solution
plus optimisée et avec des technologies plus récentes et plus adaptées à nos objectifs
de recherche.

3.5.1 Architecture du dispositif

Pour notre projet, nous tirons parti des technologies existantes que nous com-
plétons avec une architecture s’appuyant sur la fusion de données. Nombreux sont
les systèmes où l’intelligence artificielle et les objets connectés sont utilisés ensemble
pour offrir des solutions smartHealth. Ci-dessous sont citées quelques solutions exis-
tantes sur le marché :
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Tableau 3.5 – Technologies de communication pour les maisons intelligentes (Tableau ex-
trait de Majumder et al. (2017)).
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Figure 3.9 – Architecture du système pour le projet BIRDS.

— La détection de chute à l’aide de capteurs contextuels Assistance; Vigeo ;
— La détection précoce des maladies chroniques et la possibilité de retarder ou

de prévenir leur progression Lucine ;
— La compréhension du comportement individuel, des traitements médicamen-

teux et de l’efficacité des traitements sur les activités de la vie quotidienne
Meek ;

— Des soins personnalisés basés sur l’ADN du sujet, les diagnostics médicaux
et les tendances de ses soins de santé par rapport à ses besoins.

La Figure 3.9, représente l’architecture du système de détection des situations à
risques envisagé pour notre projet.

3.5.2 Premier prototype

Dans cette sous-section, nous verrons les composants du premier prototype de
la solution connectée proposée pour l’acquisition des données. Cette solution n’a
finalement pas été retenue à cause des limitations techniques et logicielles qu’elle
présentait.

Principe du système

La Figure 3.10 présente les capteurs composants le dispositif d’acquisition de
surveillance de l’activité physiologique, motrice ainsi que du milieu ambiant du sujet.
Le prototype développé est composé de plusieurs éléments :

— Camera GoPro Hero : permettant le support du système de capture vidéo ;
— Un bracelet connectée Microsoft Band 2 : permet la capture des données

physiologiques et motrices du sujet ;
— Un MetaMotionC Pro : dispositif d’acquisition des mesures motrices du sujet ;
— Un smartphone : capture de son et de position GPS, il permet également

l’enregistrement des mesures des différents capteurs. Il est considéré comme
le contrôleur principal du dispositif.
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Microsoft band 2

Chest movement
activities

Caméra 

Analytics 

Tranmission BLE des données

Figure 3.10 – Dispositif d’acquisition des données capteurs.

Les détails de chacun des composants de notre solution sont expliqués dans ce
qui suit.

Microsoft Band 2

Pour la collecte des données physiologyques plusieurs solutions se sont offertes à
nous, nommément le bracelet Empatica E3 Garbarino et al. (2014), Microsoft Band
2 Vhaduri et Poellabauer (2017), Apple Watch Raja et al. (2019), etc.

Pour des questions de coûts, de fonctionnalité et de son applicabilité aux projets
scientifiques smarthealth, nous avons porté notre choix sur le Microsoft Band 2.

Présenté comme une évolution du Microsoft Band, le microsoft Band 2 (cf Figure
3.11), est une montre connectée développée par Microsoft. C’est un dispositif multi-
capteurs sans fil portable conçu pour une acquisition de données en temps réel et
en continu. Le Microsoft Band 2 est composé de 12 capteurs :

Accélération : donne l’accélération X, Y et Z en unités g (1 g = 9,81 m/s2) ;
Gyroscope : donne la vitesse angulaire en X, Y et Z en unités ˚/s ;
Thermopile : indique la température actuelle de la peau du porteur en degrés

Celsius ;
Photoplethysmographie (PPG) : indique le nombre de battements par mi-

nute ;
Calorimètre : indique le nombre total de calories brûlées par l’utilisateur ;
Réponse éléctrodermale (EDA) : fournit la résistance cutanée de l’utilisa-

teur en Ohms ;
Photo-détecteur : fournit l’intensité lumineuse ambiante (éclairement) en lux

2 Hz (Lumes par mètre carré) ;
Baromètre : fournit la pression atmosphérique brute ambiante en hPa (hecto-

pascals) ;
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Altimètre : récupère les données altimétriques courantes comme le gain to-
tal/perte totale ;

Capteur de contact : Fournit l’état actuel de la bande comme portée ou non
portée.

Les caractéristiques techniques des capteurs Microsoft Band 2 sont indiquées dans
le tableau 3.6.

Capteur Unité Fréquence Composition

Accéléromètre m/s2 62/31/8 Hz Accélération 3
axes x,y et z

Gyroscope ˚/s 62/31/8 Hz
vitesse angulaire
sur 3 axes x,y et
z

Thermopile ˚C 1 Hz thermopile infra-
rouge

Photoplethysmographie bpm (Beats per
minute) 1 Hz Photo-diodes

EDA Ohm 0.2/5 Hz Électrodes

Photodetecteur Lux (Lumes per
meter) 2 Hz /

Baromètre hPa 1 Hz /
Calorimètre Kcals inconstante /

Tableau 3.6 – Cactéristiques techniques du Microsoft Band 2.

Figure 3.11 – Microsoft Band 2.
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MetaMotionC Pro

MetaWearC Pro (cf Figure 3.12) est un dispositif multi-capteur connecté. Il est
doté d’un BLE pour la transmission des données, ce qui permet une communica-
tion par smartphone et un traitement centralisé. MetaWearC Pro intègre avec son
système de radio transmetteur des capteurs pour une architecture centralisée à pile.
Tous les circuits ont été conçus en tenant compte de l’efficacité énergétique. Le
MetaMotionC Pro comprend une multitude de capteurs accéléromètre, gyroscope,
magnétomètre, capteur d’humidité, capteur de lumière, baromètre, thermomètre,
etc.

Les besoins du projet requièrent l’acquisition des 3 mesures motrices au niveau de
la poitrine (section 3.3). Le dispositif MetaMotionC Pro sera exclusivement utilisé
dans le but d’acquérir ces mesures. Les mesures prises en compte sont l’accélération,
la vitesse angulaire et le champs magnétique. Nous retrouvons dans le tableau 3.7,
les spécifications techniques des capteurs impliqués dans ces prises de mesures.

Figure 3.12 – MetaWearC Pro.

Caméra

Pour l’acquisition de la vidéo, plusieurs solutions connectées existent. Une de
nos exigences sur la caméra est due à la nature particulière de notre dispositif qui
intègre une caméra portée, cela entend la discrétion ainsi que sa commodité pour
le quotidien des sujets. Avant de choisir un modèle de caméra composé uniquement
d’une lentille et connecté par cable au téléphone, nous avons étudié d’autres solutions
telles que : la ION Snapcam, la GoPro Hero(2018), la FrontRow FR et la YoCam.
Pour des questions de coûts parfois élevés de certaines caméras, l’absence de SDK
en libre accès pour d’autres, ou encore la faible qualité du streaming, notre choix
s’est porté sur un modèle de camera constitué uniquement d’une lentille facilitant
ainsi la portabilité du dipositif.

La quantité de données étant conséquente avec la vidéo, une lenteur dans l’en-
voi des données par le bluetooth a été constatée. Nous avons donc décidé d’utiliser
une caméra avec une connexion filaire avec le smartphone. Nous nous sommes alors
tournés vers un modèle de webcamera classique incluant uniquement une lentille,
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figure 3.13. La vidéo sert à compléter les données physiologiques et les données de
mouvement afin de mieux reconnaître les situations à risque. Pour cela la caméra
n’enregistre que 3 secondes toutes les 10 secondes. La vidéo est encodée sur le smart-
phone à partir de l’application sous format MP4.

Figure 3.13 – Présentation de la caméra retenue pour la solution finale.
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3.5.3 Limitations du premier prototype

Après plusieurs tests effectués sur le dispositif, nous avons relevé plusieurs limita-
tions de notre première solution. Les données manquantes des capteurs constituent
le principal problème des données des capteurs 1D.
Le flux de données est le flux continu de données mesurées depuis un capteur vers
le réseau. Pour de nombreuses raisons, tels qu’une coupure de courant au niveau du
nœud du capteur, un taux d’erreur binaire élevé des transmissions radio sans fil, ce
flux de données du capteur peut être perdu ou corrompu. L’activité humaine sur
les lieux de déploiement des capteurs peut être considérée comme des occurrences
aléatoires d’interférences locales qui sont la raison de la perte de données des cap-
teurs. Parallèlement, le taux d’échantillonnage du capteur est également compromis,
ce qui entraîne le problème des données manquantes du capteur.

La synchronisation des données est une autre difficulté des données des cap-
teurs. Sur la base de leur horloge interne, les capteurs transmettent les données aux
contrôleurs. Mais, les horloges de ces capteurs ne sont souvent pas synchronisées
entre elles ; c’est un autre défi dans la tâche d’analyse des données entre capteurs.
De plus, en raison de la consommation d’énergie, le taux d’échantillonnage est dif-
férent pour chaque type de capteur.

Le dernier problème rencontré, a été la fin du support des applications et services
du tableau de bord Microsoft Health, ce qui rendait notre dispositif presque obsolète.
Cette situation est souvent rencontrée sur les technologies healthcare destinées au
grand public. Ceci est dû au fait que ce sont des technologies qui n’ont pas bénéficié
d’études préalables sur les interactions homme machine.
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3.5.4 Implémentation de la solution finale

Dans un deuxième temps, sur la base de l’architecture générale du système telle
que présentée dans la Figure 3.9, nous réalisons la mise en œuvre du système de
détection de situations à risques pour le projet BIRDS. La figure 3.9 illustre la pro-
cédure de surveillance des situations à risques qui peut être résumée comme suit.

Le dispositif composé d’un ensemble d’objets connectés : (1) un dispositif connecté
MetamotionRL qui mesure l’activité physique du sujet par des capteurs inertiels ac-
céléromètre, gyroscope et magnétomètre (2) un bracelet connecté Empatica E4 est
utilisé pour capturer les différents signaux physiologiques tels que Blood Volume
Pressure (BVP), InterBeat Interval (IBI), Heart Rate (HR), température, l’activité
électrodermale et les chiffres de l’accéléromètre du patient à partir du poignet (3)
une caméra portée à l’épaule et branchée par une connexion filaire au smartphone
pour un transfert optimal des données en temps réel.

Grâce à la technologie BLE, les données collectées sont transférées au smart-
phone Android qui est le contrôleur principal du dispositif. L’application BIRDS
développée par notre équipe reçoit les données des différents dispositifs et les syn-
chronise pour un meilleur traitement par la suite.

Ces données sont destinées dans un premiers temps à entraîner nos réseaux de
neurones pour la détection des situations à risques. Ces données sont donc annotées
suivant le journal de bord du sujet enregistrant ces données. S’en suit une étape de
pré-traitement pour la normalisation et l’estimation des données manquantes. La
dernière étape est le traitement de ces données pour une détection des situations à
risques.

Les données pré-traitées ont été analysées dans la dernière étape de l’implémen-
tation. Le résultat fourni par le système de traitement mis en œuvre va servir par
la suite pour une implémentation du système sur l’application finale BIRDS.

Les détails de chacun des composants de notre processus de mise en œuvre sont
expliqués dans ce qui suit.

Bracelet Empatica E4 Wearable

Présenté par Empatica, le bracelet Empatica E4 Empatica (2021) est un disposi-
tif multi-capteurs sans fil portable conçu pour une rétroaction biologique informati-
sée et une acquisition de données continue et en temps réel. Le bracelet E4 présenté
dans la figure 3.14 est équipé de quatre capteurs intégrés :

Un capteur de photopléthysmographie PPG pour lire le pouls du volume
sanguin (BVP). La fréquence cardiaque, la variabilité de la fréquence car-
diaque et d’autres caractéristiques cardiovasculaires peuvent être déterminées
à partir de ce pouls du volume sanguin.
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Capteur d’activité électrodermale (EDA) appliqué pour fournir l’excita-
tion du système nerveux sympathique. Les caractéristiques liées au stress, à
l’engagement et à l’excitation peuvent être déduites de cette EDA.

Un capteur accélérométrique à 3 axes est utilisé pour capturer l’activité
basée sur le mouvement.

Un capteur thermopile infrarouge est utilisé pour mesurer la température
de la peau.

Figure 3.14 – Présentation du bracelet E4 Empatica (2021).

L’envoi et le traitement de données en temps réel est possible grâce à une interface
BLE. Dans un mode portable confortable et compact, le dispositif E4 permet de
mener une étude de santé en dehors des conditions de laboratoire en acquérant des
données en temps réel pour un enregistrement mobile. La qualité des données du
bracelet E4 a été validé par cette étude McCarthy et al. (2016). Les détails techniques
sont présentés dans le tableau 3.8.
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Les détails techniques des capteurs du bracelet E4 d’Empatica sont précisés
dans le tableau. Le bracelet E4 est équipé d’un capteur PPG, qui éclaire la peau
humaine et capte la lumière réfléchie, le signal en sortie est le signal BVP (Blood
Volume Pulse). Le taux d’échantillonnage du capteur PPG est de 64 Hz. Dans son
application, le signal PPG est l’entrée de l’algorithme qui mesure les battements de
coeur et calcule ainsi les signaux IBI (Inter Beat Interval) qu’on peut obtenir en
sortie.

Dans ce processus, au lieu de la combinaison traditionnelle rouge/IR, le bracelet
E4 utilise le couplage des lumières verte et rouge pour augmenter l’efficacité de dé-
tection de l’onde de pouls. Le capteur est composé de 4 longueurs d’onde d’opération
des LEDs (2 leds vertes, 2 leds rouges), et de 2 unités de photodiodes (14mm2 de
surface sensible). Les lumières créées par les LEDs vertes et rouges sont orientées
vers la peau et absorbées par le sang de façon différente. Ensuite, le récepteur de
lumière est utilisé pour mesurer la portion de la lumière réfléchie. L’intervalle de
temps entre deux points diastoliques, qui sont des minima locaux du signal BVP,
est appliqué pour calculer l’IBI.

MetaMotionLR

Le MetamotionRL est dispositif connecté portable et multi-capteurs. Il offre une
surveillance continue avec des données de capteurs de mouvement et d’environne-
ment en temps réel. Le dispositif MetamotionLR, présenté dans la figure 3.15 est
équipé de 5 capteurs dont trois capteurs inertiels et deux capteurs environnemen-
taux. Dans notre étude, nous allons nous intéresser uniquement aux capteurs inertiels
qui sont :

Magnétomètre pour lire le champ magnétique, il nous indique le nord terrestre.
Il permet de donner des informations de position et d’orientation par rapport
au champ magnétique terrestre sur les 3 axes X, Y, Z.

Accéléromètre utilisé pour capter le mouvement sur les 3 axes X, Y, Z. Il
permet le calcul de de l’inclinaison d’un corps par rapport au sol et de mesurer
le mouvement sur les 3 axes.

Gyroscope associé à l’accéléromètre, il nous indique l’orientation d’un corps. Il
est complémentaire avec l’accéléromètre pour la mesure du mouvement.

Le Tableau 3.9 résume les spécifications techniques du dispositif Metamo-
tionRL.
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Capteur Accéléromètre Magnétomètre Gyroscope
Fréquence d’échantillonnage 0.001Hz – 100Hz 0.001Hz – 25Hz 0.001Hz – 100Hz

Unité de mesure G-forces (g) microTesla (µT )
Degré par se-
conde (◦/s)

Portée ±2,±4,±8,±16
g

±1300µT (x, y −
axis),±2500µT
(z-axis)

±125,±250,±500,
±1000,±2000◦/s

Résolution 16 bit 0.3µT 16 bit
Emplacement des capteurs Plexus Solaire Plexus Solaire Plexus Solaire

Tableau 3.9 – Caractéristiques techniques du dispositif MetamotionR.

Figure 3.15 – Présentation du dispositif connecté MetamotionR.

Caméra USB

Pour la caméra, nous avons opté pour le même modèle que celui présenté pour le
premier prototype. Ce choix a été motivé par le fait que les données récupérées sont
directement envoyées sur le téléphone, et malgré le fil qui la connecte au téléphone,
le dispositif reste facile à porter.

3.5.5 Acquisition des données

Les deux objets connectés utilisés (le MetamotionR et le EmpaticaE4) sont four-
nis avec des SDK pouvant être intégrés sur plusieurs interfaces. Pour la caméra, nous
avons utilisé une solution logicielle permettant d’exploiter les données vidéo issues
de caméra USB et de les encoder sous le format souhaité 3.16. Le tableau 3.10, pré-
sente succinctement tous les capteurs utilisés dans le dispositif BIRDS. Nous avons
décidé de nous appuyer sur des smartphones avec des OS Android en raison de la
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Figure 3.16 – Présentation de la solution BIRDS retenue.

diversité des équipements disponibles sur le marché, de la facilité de déploiement et
de l’adoption généralisée su système. La fonction principale de la passerelle Android
est de collecter les données en temps réel de les synchroniser et de les enregistrer
avec une nomenclature définie pour fin de traitement.

Les données physiologiques et les données de mouvement qui sont collectées sont
enregistrées dans des fichier Comma-separated values (CSV) avec les timestamps
synchronisés correspondant à chaque donnée. Le tableau 3.11 résume les dispositifs
utilisés pour monter la solution BIRDS.

Dans ce qui suit nous allons présenter la synchronisation implémentée sur notre
appareil de collecte de données.
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IoT Capteurs Fréquences

Empatica E4

Accéléromètre
EDA
PPG
Skin température

32Hz
4Hz
64Hz
4Hz

MetamotionR
Accéléromètre
Magnétomètre
Gyroscope

100Hz
25Hz
100Hz

Caméra Caméra vidéo 25Hz

Tableau 3.11 – Caractéristiques de la dispositif IoT MetaMotionR avec les capteurs retenus.

3.6 Synchronisations des données

L’étape de pré-traitement des données est une étape cruciale dans la détection
des situations à risques, en particulier pour notre système pour lequel, la fiabilité
des données d’entrée est extrêmement importante.

Cependant, la qualité des capteurs généralement utilisés pour les objets connectés
reste faible et les moyens de transmission sans fil utilisés sont soumis au décalage
d’horloge et aux interférences entre capteurs. De ce fait, les données peuvent contenir
du bruit, des artefacts dûs aux mouvements du sujet, des valeurs manquantes et une
désynchronisation Shih et al. (2015). Cela peut alors mener à de fausses détections
et donc à de fausses alarmes. C’est pourquoi un pré-traitement des données brutes
est nécessaire.

Le pré-traitement des données de notre système repose sur deux étapes :
— Synchronisation des données essentielles avant la fusion des données.
— Rééquilibrage des classes d’apprentissage pour la classification ;
Dans ce qui suit, nous expliquerons plus en détails les pré-traitements envisagés

pour notre système, pour finir par conclure et exposer nos perspectives pour le travail
qui reste à mener.

3.6.1 Choix de l’approche par fusion de données

La fusion de données multi-capteurs est un domaine de recherche bien établi, il
existe une vaste littérature traitant du sujet GUSTAVOHERNÁNDEZ-PEÑALOZA
et ÁLVAREZ (2017), Hernández-Peñaloza et al. (2018), Luo et al. (2017), Banaee
et al. (2013)... La fusion de données sera essentiellement utilisée pour la détection
de risques de chutes pour notre projet. Tout système de mesure basé sur des ob-
jets connectés s’appuyant sur un seul capteur, ou sur plusieurs capteurs considérés
individuellement, souffre de plusieurs limitations, telles que :

— Défaillance d’un des capteurs qui peut entraîner une perte de la mesure ;
— Présence de bruit dû aux moyens de transmissions ;
— Non-déterminisme des sujets biologiques.
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L’utilisation de données provenant de sources multiples assure une plus grande fia-
bilité du dispositif, une robustesse accrue face aux interférences environnementales
et une amélioration de la précision des mesures.

3.6.2 Synchronisation des données

La fusion des mesures des différents capteurs est prévue pour l’analyse des si-
tuations à risques. Un système de fusion de données capteurs doit faire face à des
fréquences de mesure de capteurs différentes et variables, à la latence de mesure des
capteurs ainsi qu’à des temps de mesure asynchrones.

La synchronisation des données hybrides est une étape fondamentale avant toute
fusion de données. Le défi est d’autant plus important pour nous car la fusion est
prévue en temps réel. Ceci nécessite une synchronisation d’horloge évolutive puis-
qu’elle doit fournir une référence temporelle commune pour toutes les données reçues
des capteurs physiologiques et des capteurs inertiels.

Les capteurs étant prévus pour un fonctionnement à longues périodes, pour
conserver l’énergie limitée des batteries, la majorité des objets connectés sont pro-
grammés pour se mettre en veille en cas d’inactivité prolongée. Un maintien d’une
référence temporelle commune est important pour le moment de remise en marche
des capteurs.

Les deux exigences les plus importantes (et conflictuelles) pour un tel proto-
cole de synchronisation sont une grande précision de synchronisation et une faible
consommation d’énergie.

Pour décrire le problème de synchronisation, nous allons passer par les points
suivants :

Délai de transmission aléatoire : D’après PalChaudhuri et al. (2004), celui-
ci est la source d’erreur la plus importante à considérer dans les systèmes de
synchronisation temporelle. Les types d’erreurs peuvent alors être considérés
comme suit :
— Le délai nécessaire pour construire le message et le transférer à la couche

réseau pour la transmission ;
— Temps d’accès Maggs et al. (2012), c’est le temps passé dans la couche Me-

dia Access Control (MAC) en attente de l’accès au canal de transmission.
Le temps d’accès dépend essentiellement du schéma MAC utilisé ;

— Délai de propagation Maggs et al. (2012), c’est le délai entre l’émission et
la réception du message contenant la mesure du capteur. Ce délai inclut
le temps de retransmission dû à des erreurs ;

— Délai de traitement à la réception : Le temps passé à l’interface du récep-
teur pour traiter le message entrant ;

— La qualité de l’horloge : Les horloges utilisées sont des horloges quartz qui
manquent de précision et souvent elles sont source de décalages dans le
temps aberrants.
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Le retard d’accès est un retard non-déterministe affectant la synchronisation
globale du système Maróti et al. (2004). Lorsque le timestamp disponible est
celui de la couche MAC (comme c’est le cas sur nos données extraites du
Microsoft Band 2), la précision de synchronisation est principalement alté-
rée par les retards d’interruption et de quantification. Ces retards peuvent
conduire à des désynchronisations du système, et donc fausser nos résultats
d’analyse. Une autre source d’inexactitude est la fluctuation de la fréquence
d’horloge. Sachant que la dérive relative n’est pas constante, en suivant le
schéma utilisé dans la plupart des estimations suivies pour estimer la dérive
d’horloge basée sur une erreur déterministe, nous introduisons des erreurs de
synchronisation supplémentaires.

Interruption de connexion BLE : Comme tout système avec une technolo-
gie de transmission radio (BLE dans notre cas), nous sommes régulièrement
confrontés à des interruptions de connexion entre un ou plusieurs des objets
connectés et le smartphone sur lequel est fait le traitement des données me-
surées. Ceci fait qu’au moment de la reconnexion des appareils, nous avons
un ou plusieurs signaux désynchronisés.

Contraintes matérielles : Notre système utilise une batterie avec une charge
limitée et parfois des capteurs avec une qualité se détériorant au fil du temps.
Ces limitations matérielles se traduisent par des désynchronisations de notre
système.

3.6.3 Modélisation mathématique de la désynchronisation

Dans cette section, nous allons essayer de modéliser les erreurs de timestamp
des données multi-capteurs ainsi que la désynchronisation des capteurs entre eux.
L’équation modélisant le timestamp enregistré sur le smartphone en fonction de le
timestamp de référence, du déphasage entre capteurs, des erreurs dues au délais
transmission aléatoires et de la différence de fréquence d’échantillonnage entre les
deux signaux est représentée ci-après :

Ci(t) = Fix+ θi + φi (3.1)

Avec Fi le décalage en fréquence pour chaque capteur i, x le timestamp vrai, Ci(t) le
timestamp observé en sortie du smartphone, φi le déphasage dû à l’enclenchement
aléatoire des différents capteurs et θi est la désynchronisation des différents capteurs
due au retard de transmission. Dans le cas d’un timestamp idéal Ci(t) = x avec
φi = 0, θi = 0 et Fi = 1.

Le modèle décrit dans l’équation (3.1) prend en compte le caractère non linéaire
de la désynchronisation des capteurs. Avec le protocole BLE, les délais de trans-
mission sont beaucoup plus courts qu’avant, les données sont moins sensibles aux
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interférences Gomez et al. (2012). De ce fait, nous avons supposé θi = 0, le modèle
représenté dans l’équation (3.1), devient :

Ci(t) = Fix+ φi (3.2)

Le modèle représenté dans (3.2) nous servira dans nos premiers algorithmes de syn-
chronisation (voir section suivante).

3.6.4 Algorithmes de synchronisation dans la littérature

Plusieurs solutions existent dans la littérature pour la synchronisation multi-
capteurs. Il est notamment possible de distinguer les méthodes de correction des
timestamps en estimant les retards d’envoi et les méthodes d’estimation au moment
de la réception des déphasages et des différences de fréquences entre capteurs.

Synchronisation par échange des timestamps

Trois approches pour les modèles de correction des délais sur les timestamps
pour les réseaux sans fil sont identifiées : la synchronisation émetteur-récepteur Ga-
neriwal et al. (2003), la synchronisation récepteur-récepteur Elson et al. (2002) et la
diffusion de messages à sens unique Maróti et al. (2004) (récepteur seulement). Ces
méthodes présentent plusieurs avantages notamment, un coût calculatoire très bas,
élimination des retards d’envoi et estimation des déphasages entre capteurs.
Toutefois, ces méthodes ne sont pas applicables sur notre prototype car nos dispo-
sitifs sont fermés et nous ne pouvons pas intervenir sur leurs couches MAC. Pour
cela, nous avons ignoré dans un premier temps les retards non-déterministes dus aux
retards d’envoi, de réception et d’accès à la mesure.

Synchronisation des timestamps par estimation de la fréquence et du
déphasage

Ci-après, nous citerons quelques méthodes connues dans la littérature pour l’es-
timation des décalages de fréquences entre capteurs et du déphasage temporel entre
capteurs :

La méthode proposée par Jeske (2005) estime seulement le déphasage entre cap-
teurs, ceci rend l’approche peu pratique pour une bonne synchronisation des cap-
teurs.

Leng et Wu (2010) propose un estimateur à maximum de vraisemblance qui es-
time le délai de communication séparément, et l’utilise pour estimer le déphasage et
le décalage en fréquence entre signaux.
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Leng et Wu (2010) propose également un estimateur des moindres carrés à faible
complexité qui élimine le déphasage et le décalage en fréquence entre signaux ainsi
que les retards de la synchronisation.

Rajan et van der Veen (2011) propose une approche par la méthode des moindres
carrés par paires pour estimer les paramètres de modélisant chaque capteur. Il pro-
pose également une approche par moindres carrés généralisés. La faible complexité
de l’estimateur des moindres carrés par paires semble intéressante mais il est impos-
sible de l’appliquer à nos capteurs à cause de la nature de nos dispositifs qui sont
fermés.

3.6.5 Solution proposée

La syschronisation que nous proposons comporte deux étapes :
— Élimination du décalage de phase de démarrage. Différents capteurs ont leurs

propres décalages horaires à partir du moment où ils sont allumés et du
moment où ils commencent à transmettre des données. Nous utilisons une
mémoire tampon qui ne commence à capturer des données que lorsque tous
les capteurs ont commencé à transmettre des données. Pour l’ensemble des
capteurs de notre appareil, la mémoire tampon devrait être d’environ 0,6
∗105.

— Synchronisation des timestamps des différents capteurs. Pour ce faire, nous
proposons de corriger, en temps réel, les valeurs de timestamps reçues par le
smartphone en les comparant avec celles générées par le capteur.

Considérant deux signaux un timestamp réel ci(t) correspondant à l’heure à
laquelle les données de chaque capteur i-th sont capturées et un signal horodaté par
le smartphone x(t). Nous recherchons le meilleur filtre à réponse impulsionnelle finie
pour trouver le signal désiré. Pour ce faire, l’erreur entre les deux est minimisée,
dans le sens de l’erreur quadratique moyenne. Son expression est donnée ci-dessous :

J(h) = E((ci(t)− hi(τ)x(t)))2) (3.3)

avec ci(t) = h(τ)x(t), h - réponse du filtre et x(t) représente les données de
timestamps.

La méthode de minimisation que nous appliquons est la descente en gradient.
L’algorithme du gradient a l’équation :

hn+1 = hn − µ∇J(hn) (3.4)

avec n - numéro d’itération. Nous utilisons la version stochastique de la descente du
gradient en changeant avec les itérations le paquet de données dans le temps Haykin
et al. (2003).
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Résultats de la synchronisation

Les résultats observés varient en fonction de plusieurs paramètres : le pas de des-
cente de gradient et le nombre d’échantillons sur lesquels le filtrage est fait ainsi que
la taille du filtre. Les figures suivantes représentent la racine de l’erreur quadratique
entre les timestamps d’envoi et les timestamps de réception des données avant et
après filtrages et l’allure du timestamp de réception.

3.6.6 Influence de la taille du filtre

Figure 3.17 – À gauche la figure représente le signal timestamp de référence et le signal
timestamp filtré. À droite l’erreur quadratique entre le signal timestamp de référence et
le timestamp output avant et après filtrage. Taille du filtre = 1, nombre d’échantillons=
1000, pas de descente = 0.0001.

Figure 3.18 – À gauche la figure représente le signal timestamp de référence et le signal
timestamp filtré. À droite l’erreur quadratique entre le signal timestamp de référence et
le timestamp output avant et après filtrage. Taille du filtre = 2, nombre d’échantillons=
1000, pas de descente = 0.0001.

Nous pouvons voir que le signal de référence et le signal filtré sont très proches.
Néanmoins, nous pouvons constater à travers la courbe de l’erreur quadratique que
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l’erreur entre les deux signaux augmente en augmentant la taille du filtre. En effet,
l’erreur quadratique moyenne entre les deux signaux passe de 236 à 142 pour un
filtre de taille t = 1 contre 310 pour un filtre t= 2. À partir de t =5, le filtre diverge.

Influence du pas de descente de gradient

Figure 3.19 – À gauche la figure représente le signal timestamp de référence et le signal
timestamp filtré. À droite l’erreur quadratique entre le signal timestamp de référence et
le timestamp output avant et après filtrage. Taille du filtre = 1, nombre d’échantillons=
1000, pas de descente = 0.0001.

Figure 3.20 – À gauche la figure représente le signal timestamp de référence et le signal
timestamp filtré. À droite l’erreur quadratique entre le signal timestamp de référence et
le timestamp output avant et après filtrage. Taille du filtre = 1, nombre d’échantillons=
1000, pas de descente = 0.00001.

Nous pouvons voir que le signal de référence et le signal filtré sont très proches.
Nous constatons à travers la courbe de l’erreur quadratique que l’erreur entre les
deux signaux que plus le pas de descente est petit plus l’erreur diminue. L’erreur
quadratique moyenne entre les deux signaux passe de 236 à 142 pour µ = 10−4 et
de 236 à 124 pour µ = 10−5. De plus, lorsque nous augmentons la taille du filtre à
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des valeurs supérieures à 10−3, le filtre diverge. Pour un bon compromis rapidité et
bonne convergence, nous avons choisi de prendre un pas à 10−4.

Influence de la taille de l’échantillon de données

Figure 3.21 – À gauche la figure représente le signal timestamp de référence et le signal
timestamp filtré. À droite l’erreur quadratique entre le signal timestamp de référence et
le timestamp output avant et après filtrage. Taille du filtre = 1, nombre d’échantillons=
1000, pas de descente = 0.0001.

Figure 3.22 – À gauche la figure représente le signal timestamp de référence et le signal
timestamp filtré. À droite l’erreur quadratique entre le signal timestamp de référence et
le timestamp output avant et après filtrage. Taille du filtre = 1, nombre d’échantillons=
2000, pas de descente = 0.0001.
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Tableau 3.12 – Résultats obtenues par l’algorithme de synchoronisation LMS en temps réel
au sens de la MSE (mean square error) entre le timestamp du dispositif IoT et le timstamps
lié à l’horloge interne du contrôleur principal au moment de la réception des données.

Figure 3.23 – À gauche la figure représente le signal timestamp de référence et le signal
timestamp filtré. À droite l’erreur quadratique entre le signal timestamp de référence et
le timestamp output avant et après filtrage. Taille du filtre = 1, nombre d’échantillons=
5000, pas de descente = 0.0001.

Pour la taille de l’échantillon de données, nous pouvons voir à travers les résultats
obtenus que malgré des petites variances dans l’erreur quadratique moyenne dans
les résultats des échantillons pris, le filtre marche aussi bien sur les trois tailles
d’échantillons.

Le Tableau 3.12 présente les résultats de synchronisation des timestamps de diffé-
rentes capteurs issus d’objets IoT distincts donc avec des horloges internes distinctes
et non synchronisées entre elles. D’après nos expériences sur un ensemble de 1000
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échantillons de couples d’horodatages provenant du smartphone concentrateur et du
capteur EDA, le filtre converge dans le cas d’une configuration simple : sa longueur
est de 1. Sur l’ensemble des données enregistrées des horodatages, l’erreur quadra-
tique moyenne entre deux signaux h(τ) ∗ x(t) et y(t) diminue de 236 à 142 après le
filtrage et elle correspond à une erreur moyenne de 11 ms par rapport à 15 ms avant
le processus de filtrage. Ceci est compatible avec les mesures physiologiques - le
temps d’apparition de la chute selon la littérature J.Klenk et al. (2011) est compris
entre 150 et 600 ms. Le tableau 3.12, donne les résultats obtenus par l’algorithme de
synchoronisation LMS en temps réel au sens de la MSE (mean square error) entre
le timestamp du dispositif IoT et le timestamp lié à l’horloge interne du contrôleur
principal (le smartphone) au moment de la réception des données.

3.7 Conclusion

Ce chapitre rend compte de la conception et du développement d’un système mul-
timodal de surveillance des personnes fragiles. Sur la base d’études psychologiques,
nous avons élaboré une taxonomie des situations à risques et un scénario d’enregis-
trement. L’architecture du système a été décrite ainsi que ses principaux modules.
Le concept clé présenté dans ce travail est l’approche multimodale qui nécessite une
synchronisation appropriée des données des capteurs. Un modèle de synchronisation
générique a donc été proposé, pouvant évoluer avec d’autres dispositifs.
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Chapitre 4

Analyses de situations à risques sur
des données Lifelog

4.1 Introduction

De nombreuses études ont été réalisées pour déterminer les situations à risques
les plus fréquentes auxquelles sont confrontées les personnes fragiles Vemulapalli et
al. (2017). Dans ce chapitre, nous cherchons à détecter des situations à risques ci-
tées dans notre taxonomie 3 et qui sont plus complexes. Nous pouvons qualifier ces
situations à risques de situations "sémantiques" ; elles représentent des situations
souvent rencontrées dans la vie quotidienne des personnes fragiles.
Nous présentons nos contributions sur la détection des risques dans les données du
journal de vie pour la prévention des risques chez les personnes fragiles.
Nous proposons d’utiliser le dataset NTCIR13 Gurrin et al. (2019b) qui présente des
données de journal de vie à usage général afin d’identifier des situations à risques
potentielles. Nous appelons ces risques "sémantiques" en accentuant le contenu com-
plexe que nous souhaitons détecter dans le flux de données. Des exemples en sont
un risque d’accident domestique et un risque de fraude dans notre cas avec les don-
nées visuelles. Dans ce chapitre, nous présentons notre démarche d’identification des
risques dans des données multimodales "Lifelog", en utilisant leur composante vi-
suelle. Nous avons aussi fait un premier test avec un réseau LSTM sur les données
de signaux 1D pour la détection des différentes situations à risques mentionnées 3.

Dans ce qui suit, nous présentons le dataset, notre méthodologie et nos contri-
butions.

4.2 Les données Lifelog

Il n’existe pas de définition convenue de la journalisation de la vie. De nom-
breuses activités sont désignées sous le terme de data "Lifelog", chacune produisant
une certaine forme d’archive de données de journalisation de la vie. Parmi les for-
mats les plus populaires, nous pouvons citer le format journal de bord, les mémoires
numériques personnelles (ou humaines), la boîte noire humaine, etc.
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Pour choisir une définition appropriée, nous pouvons citer la définition de la journa-
lisation de la vie quotidienne par Dodge et Kitchin (2007), où la journalisation de
la vie est décrite comme "une forme d’informatique omniprésente, consistant en un
enregistrement numérique unifié de la totalité des expériences d’un individu, cap-
turées de manière multimodale par des capteurs numériques et stockées de manière
permanente sous forme d’archives personnelles multimédias".
L’enregistrement numérique unifié utilise des données capturées de manière multi-
modale qui ont été rassemblées, stockées et traitées en informations sémantiquement
significatives et récupérables et ont été rendues accessibles par une interface, qui peut
potentiellement supporter une grande variété de cas d’utilisation.
Un aspect essentiel de cette définition est que les données Lifelog doivent s’efforcer
d’enregistrer la totalité des expériences d’un individu. Dans les données présentées
par le dataset NTCIR13 Gurrin et al. (2019b), la définition citée précédemment est
adoptée. Il est supposé que la journalisation de la vie tente de capturer une trace
détaillée des actions d’un individu. Trois principes sont à la base du lifelogging et
sont respectés dans l’établissement de ce dataset :

La journalisation La journalisation de la vie est le processus de collecte, de
traitement et de réflexion passifs sur les données de l’expérience de vie re-
cueillies par une variété de capteurs, et elle est effectuée par un individu, le
lifelogger. Les données de l’expérience de vie sont principalement basées sur
des capteurs portables qui détectent les activités de la personne, bien que
parfois des données provenant de capteurs environnementaux ou d’autres
capteurs d’information puissent être intégrées au processus Oh et al. (2015) ;

Le journal de bord Le journal de bord est le recueil des données réelles. Il peut
se trouver sur un disque dur personnel, dans le cloud ou dans un dispositif de
stockage portable. Le journal de vie peut être aussi simple qu’une collection
de photos, ou devenir aussi vaste et complexe qu’une vie entière de données
sensorielles portables (par exemple, des journaux de localisation GPS ou des
traces d’activité d’accéléromètre) ;

Une mémoire de substitution s’apparente à une bibliothèque numérique, c’est-
à-dire les données du journal de bord et le logiciel associé pour organiser et
gérer les données du journal de bord. C’est le principal défi à relever pour
la recherche d’informations, à savoir développer une nouvelle génération de
technologies de recherche capables de fonctionner sur des archives de don-
nées aussi énormes. Le terme "mémoire de substitution" n’implique aucune
forme de processus cognitif, il s’agit simplement de la bibliothèque numé-
rique des données du journal de vie, qui jusqu’à présent se concentrait sur la
conservation d’une liste d’événements ou d’épisodes.
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4.3 Présentation du dataset NTCIR 13

L’enregistrement et l’analyse de données Lifelog à des fins de remémoration des
événements a été proposé, par exemple une recherche avec un historique important
ayant déjà trouvé ses applications dans le domaine de la santé pour la remémorisation
des événements chez des patients atteints de démence par Caprani et al. (2014).
L’ensemble de données NTCIR 13 Gurrin et al. (2014) a été mis à notre disposition
par l’équipe de l’Université DCU à des fins de recherche. Une collaboration avec
Cathal Gurrin et ses doctorants a été menée pour l’analyse de ce corpus.
L’ensemble de données LSC Lifelog Gurrin et al. (2014) comprend un large éventail
de données multimodales sur l’expérience de vie de deux individus recueillies par
des capteurs portables.
Les données ont été recueillies par deux lifeloggers qui portaient les dispositifs de
suivi de la vie et recueillaient des données physiologiques de base pendant une bonne
part des heures d’éveil de la journée. Un lifelogger a recueilli un mois de données et
un autre a recueilli deux mois de données, soit un total de 90 jours de données pour
le test.
Les lifeloggers portaient un appareil photo portable Narrative Clip accroché à un
vêtement ou porté par une lanière autour du cou (voir figure 4.1, qui capturait
les activités quotidiennes du porteur (du point de vue du porteur) figure 4.2 et
fonctionnait pendant 10 à 12 heures avec une batterie chargée, recueillant environ 1
250 à 1 500 images par jour. Cet appareil prend des photos de manière passive (c’est-
à-dire sans intervention explicite de l’utilisateur) à raison d’environ deux images
par minute. En outre, les enregistreurs de vie comprennent des données provenant
de l’application Moves (lieux et mouvements physiques) et un enregistrement de
la musique écoutée, capturé à partir des acomptes Last.fm. L’application Moves
est une application pour smartphone qui enregistre automatiquement l’activité de
l’utilisateur en termes de lieux sémantiques et d’activités physiques (veille, vélo,
course, transport, etc.).

L’ensemble de données comprend des données sur la santé et le bien-être pro-
venant de moniteurs de fréquence cardiaque continus, de moniteurs de glycémie
quotidiens avec des lectures hebdomadaires supplémentaires du cholestérol et de
l’acide urique, ainsi que des annotations manuelles de la consommation de nourri-
ture et de boissons. Après le processus de collecte des données, un certain nombre
de mesures ont été prises pour s’assurer que la collecte des tests était aussi réaliste
que possible et tenait compte des sensibilités associées aux données personnelles :

Synchronisation temporelle Toutes les données ont été alignées temporelle-
ment sur l’heure UTC.

Filtrage des données Compte tenu de la nature personnelle des données du
journal de bord, il est proposé aux lifeloggers de supprimer toutes les données
du journal de bord qu’ils ne souhaitaient pas partager. Il est aussi important
de noter qu’une vérification a été effectuée sur l’ensemble du dataset afin de
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Figure 4.1 – Exemple du modèle de caméra porté pour l’enregistrement du dataset LSC
NTCIR 13 Gurrin et al. (2014).

Figure 4.2 – Exemple d’images enregistrées par le lifelogueur dans le cadre du corpus
LSC NTCIR 13 Gurrin et al. (2014).
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s’assurer qu’aucune donnée personnelle n’est apparente.

Protection de la vie privée Un floutage des visages apparents a été effectué
manuellement sur l’ensemble du dataset.

Les données consistent donc en une grande collection de données multimodales
de journaux de vie sur 90 jours par deux lifeloggers (cf figure 4.3). Dans la plupart
des cas, les activités des lifeloggers étaient distinctes et ils ne se sont pas rencontrés.

Les données capturées pour ce dataset sont décrites ci-dessous :

Données physiologiques À l’aide de la smartwatch Basis, les chercheurs ont
recueilli 24 heures sur 24 et 7 jours sur 7 la fréquence cardiaque, la réponse
galvanique de la peau, les calories brûlées et les pas. En outre, la pression arté-
rielle et la glycémie ont été enregistrées chaque matin avant le petit déjeuner
et les taux de cholestérol et d’acide urique ont été relevés chaque semaine.

Données sur l’activité humaine Les activités quotidiennes des personnes ont
été saisies en termes d’emplacements sémantiques visités, d’activités phy-
siques (par exemple, marcher, courir, se tenir debout) ainsi qu’un journal de
régime horodaté de tous les aliments consommés et des boissons prises.

Données contextuelles comme mentionné plus haut dans cette description,
l’enregistrement de données contextuelles grâce à des images égocentrées
prises par un appareil photo portable Narrative Clip.

Amélioration des données Les images de la caméra portable ont été anno-
tées avec les sorties d’un détecteur de concepts sémantiques de Microsoft
accessible via leur API de vision par ordinateur. En outre, afin d’aider les
participants dans le développement de leur logiciel, un moteur de recherche
de base a été développé pour prendre en charge les requêtes de base du sys-
tème. Des requêtes ont été soumises pour générer des listes classées basées
sur des requêtes à facettes, par ID utilisateur, par concept visuel de lieu et/ou
par activité physique.

Nous avons utilisé une partie de ces données qui comporte 27 jours d’enregis-
trement d’un seul lifelogueur. Le volume global de la base de données utilisée est
constitué de 41664 images accompagnées des données physiologiques, des données
informant sur l’activité humaine et des données contextuelles enregistrées. Ces don-
nées sont accompagnées de la sortie d’un détecteur de concepts qui identifie les
concepts visuels dominants dans chaque image à partir d’un total de 548 concepts
visuels tels que ciel, intérieur, cuisine, ordinateur, personne, etc. Ces données vi-
suelles sont accompagnées aussi d’un historique d’écoute musicale, bien que nous
n’ayons pas utilisé ces données musicales dans notre recherche. L’architecture en
termes d’organisation de données du corpus NTCIR 13 est illustrée sur la figure 4.3.
Les images donnant les différents épisodes du Lifelog sont placées le long de l’axe
temporel d’une journée d’enregistrement.
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Figure 4.3 – Présentation de l’architecture du dataset NTCIR 13 Gurrin et al. (2014).

4.4 Mise en correspondance des concepts avec la
taxonomie de risques et réannotation des don-
nées NTCIR 13

Les concepts du corpus NTCIR 13 représentent une classification fine des évé-
nements de la vie quotidienne. Par ailleurs, notre taxonomie de risques élaborée
comporte des concepts plus complexes. Il est donc nécessaire de mettre en corres-
pondance les concepts de NTCIR 13 détectés dans ce corpus automatiquement et
les concepts de la taxonomie de risques. Ce travail a été réalisé en collaboration avec
la doctorante en psychologie Marion Pech qui travaille sur le déploiement du dispo-
sitif auprès de sujets âgés. Dans un premier temps, nous avons utilisé les données
d’images du corpus NTCIR 13 pour identifier les risques potentiels visuellement et
avons élaboré la correspondance entre un ou plusieurs concepts NTCIR 13 anno-
tés automatiquement avec une plateforme de reconnaissance de concepts Microsoft
prévue à cet effet et chaque concept de notre taxonomie de risques. Le schéma sur
la figure 4.4 illustre la mise en correspondance des concepts des deux taxonomies :
celle du NTCIR 13 et la nôtre, présentée dans le chapitre 3.

Néanmoins, bien qu’il existe une intersection importante entre les concepts et les
ensembles des concepts du NTCIR 13 et les risques sémantiques, il a été nécessaire
de compléter la taxonomie des concepts NTCIR 13 pour répondre à notre taxonomie
des risques. Par exemple, dans la situation "risque de chute", le concept "escalier"
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Figure 4.4 – Mise-en-correspondance des concepts du NTCIR 13 et des risques séman-
tiques.

Risk situations Concepts

Fall sky, grassy, ceiling, floor, night sky, clouds,
roof, landing.

Risk of fall shower, bathroom, bath, staircase.
Risk of fraud person + door, woman + door, man + door.
Risk of domestic accident kitchen, oven, microwave.

Tableau 4.1 – Concepts pour les situations à risques à partir du dataset Lifelog.

a été ajouté.
Le tableau 4.1) présente la correspondance entre les concepts NTCIR 13 complétés,
représentés en italique dans la colonne de droite du tableau 4.1 et les risques séman-
tiques.

Avec la mise en correspondance des concepts, nous avons effectué une ré-annotation
de la partie du corpus NTCIR 13 que nous avons utilisé suivant notre taxonomie
des risques.
La première étape de l’annotation a été réalisée automatiquement. En analysant les
métadonnées du corpus LSC NTCIR 13, c’est-à-dire le fichier des concepts liés aux
images, les images ont été étiquetées avec la situation de risque correspondante. Par
exemple, les images comportant le concept "cuisine" ont été affectées à la classe
"risque d’accident domestique". Les images sans les concepts LSC NTCIR 13 de la
table de correspondance ont été assignées à la classe de rejet "sans risque".
Les étiquettes des concepts LSC NTCIR 13 ont été générées dans ce corpus auto-
matiquement avec une probabilité de présence dans chaque image. Les erreurs dans
l’annotation NCIR 13 ont été donc possibles. Par ailleurs, il a été nécessaire d’in-
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troduire les concepts manquants ("escalier" par exemple). Ainsi lors de la deuxième
étape, toutes les annotations ont été vérifiées manuellement. Les images ont été ré-
affectées à la classe de risque correspondante (colonne de gauche du tableau 4.1).
Pour effectuer ce travail, une plateforme d’annotation a été développée à cet effet.

Les résultats d’annotations obtenus sur les données visuelles sont décrits dans le
tableau 4.2. La distribution de ces annotations sur le reste des données du dataset
LSC NTCIR 13 est exposée dans le tableau 4.4.

4.5 Reconnaissance des risques sémantiques sur les
données du corpus NTCIR 13

Dans un premier temps, nous utilisons uniquement des données visuelles pour la
reconnaissance des situations à risque. En considérant la correspondance entre les
concepts de risque (colonne de gauche du tableau 4.1) et les concepts LSC NTCIR
13 (colonne de droite du tableau 4.1), nous pouvons remarquer que des situations
à risques telles que "chute" ou "risque de chute" ont un ensemble hétérogène de
concepts visuels dans le dataset LSC NTCIR 13. Il est illusoire d’essayer de les
reconnaître uniquement sur des images. Les données physiologiques exprimant l’ho-
méostasie de la personne doivent être prises en compte, comme la réponse cutanée
galvanique, le rythme cardiaque... Néanmoins, pour le corpus LSC NTCIR 13, cela
est discutable car il a été enregistré par une personne en bonne santé et très ac-
tive. Un corpus réel sur des sujets fragiles est nécessaire. Par ailleurs, la fréquence
d’échantillonnage des données capteurs toutes les minutes se prête difficilement à la
détection des situations à risques qui ne durent que quelques secondes. Dans la suite
de ce chapitre nous présentons la solution retenue pour la composante visuelle qui ne
peut être considérée que comme preuve de concept : est-ce qu’une classe hétérogène
visuellement et représentant le même concept de risque pourrait être reconnue avec
une précision satisfaisante ? Nos résultats sur la reconnaissance sur des signaux des
capteurs seront présentés par la suite.
Le tableau 4.4 présente la distribution des données LSC NTCIR 13 visuelles ré-
annotées suivant notre taxonomie exposée dans le chapitre 3 pour la détection de
situations à risques sémantiques pour les personnes fragiles.

Il est à noter que les données étant enregistrées toutes les minutes avec un in-
tervalle fixe, l’absence de données est notée aussi, c’est la raison pour laquelle nous
retrouvons une classe NaN (Not a Number) pour signifier l’absence de données.

4.5.1 Application des CNN sur la composante visuelle

Dans le traitement des données médicales et/ou de santé, nous avons observé le
même phénomène que dans d’autres secteurs applicatifs concernant les probléma-
tiques liées à la détection d’anomalies. L’application des réseaux de neurones sur
l’analyse des données s’est largement répandue pour les technologies eHealthcare.
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Tableau 4.2 – Données visuelles annotées suivant la taxonomie BIRDS pour la détection
de situations à risques sémantiques

Situations à risques annotation automatique Validation manuelle
Chute 6694 2208
Risque de chute 104 380
Risque d’accident domestique 331 494
risque de fraude 7715 205
Other 11946 23503

C’est également le cas pour les données du journal de vie (Lifelog).
Récemment, il a été montré que différentes méthodes de Machine Learning notam-
ment de Deep Learning ont une grande capacité à identifier des scènes complexes,
même lorsque le dataset présente des données assez hétérogènes Nait Aicha et al.
(2018a); González-Díaz et al. (2019); Pandey et Janghel (2019). Ces approches ba-
sées sur les réseaux de neurones profonds de classification de données nécessitent un
effort important et coûteux pour étiqueter image par image lorsqu’on se base sur des
modèles supervisés, même lorsque des outils d’annotation collaboratifs sont utilisés.
Plusieurs recherches existent sur la détection d’activité sur le dataset Gurrin et al.
(2019a). Alors que de nouvelles architectures profondes sont en cours de conception
pour des tâches spécifiques dans les données Lifelog Aimar et al. (2019), les réseaux
qui sont devenus standards du domaine de Deep Learning telles que ResNet He et
al. (2016) conviennent à la reconnaissance de scènes égocentriques González-Díaz et
al. (2019). La reconnaissance automatique de situations à risques qu’on qualifierait
de sémantiques chez un patient fragile est un sujet peu abordé dans la littérature
scientifique, probablement en raison de la difficulté à définir ces situations à risques
mais aussi de la complexité que constitue l’enregistrement de ces situations avec un
sujet fragile et plus spécialement dans un contexte écologique.
De ce fait, les données relatives aux situations à risques ne sont pas très fréquentes
dans les données typiques du journal de vie ou dans les ensembles de données couram-
ment utilisés Gurrin et al. (2019b). Par conséquent, un grand ensemble de données
d’entraînement d’exemples positifs n’est pas facilement disponible pour entraîner un
modèle robuste, il devient alors plus réaliste de recourir à des réseaux plus légers,
tels que AlexNet Krizhevsky et al. (2012b). Dans ce travail, nous ne proposons pas
une nouvelle architecture mais adaptons notre choix d’architecture, l’augmentation
des données et le réglage des hyperparamètres à notre problème. Par ailleurs, nous
nous intéressons à la classification binaire "un contre tous" ou le problème est posé
comme la reconnaissance des événements de risque sémantique d’une seule classe.
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Choix de l’architecture et réglage du CNN pour la reconnaissance des
situations à risque

Dans ce travail, nous avons tout d’abord fait travailler avec l’architecture des
standard ResNet26 et ResNet10. Néanmoins, nos tests préliminaires n’ont pas donné
de résultats satisfaisants, nous avons donc appliqué AlexNet Krizhevsky et al. (2012c),
et nos expérimentations montrent que des réseaux moins profonds, mais bien ré-
glés permettent d’obtenir des précisions raisonnables. L’architecture d’AlexNet est
illustrée dans la figure 4.5. C’est un réseau peu profond connu pour sa stabilité à
l’entraînement.

Figure 4.5 – Architecture AlexNet Krizhevsky et al. (2012a).

L’architecture AlexNet est proposée par Alex Krizhevsky et al. en 2012 Kriz-
hevsky et al. (2012a). Il s’agit du premier modèle profond qui en 2015, à la compé-
tition (ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) a surpassé les autres
approches de machine learning plus classiques. À partir de là, il a donné naissance
à la nouvelle ère de l’apprentissage à partir des données et a relancé l’intérêt sur les
réseaux de neurones artificiels pour les problèmes de classification à grande échelle.
L’architecture AlexNet proposée est un CNN à 8 couches qui se compose de couches
convolutionnelles, de couches de Pooling, de couches d’activation et de couches dense.
L’architecture est composée de 5 couches convolutionnelles, 3 couches de max poo-
ling. Enfin, 3 couches denses entièrement connectées. Toutes les couches d’activation
de cette architecture sont configurées avec des Rectified Linear Unit (ReLU). La
fonction ReLU pour Unité Linéaire Rectifiée est définie par l’équation 4.1.

f(x) = max(0, x) (4.1)

Nous avons donc sélectionné l’architecture bien connue AlexNet pour entraî-
ner nos sub-dataset sélectionnés depuis le dataset principal LSC NTCIR 13 avec
une classification correspondant à notre taxonomie. Malgré le fait que l’architecture
AlexNet date un peu, elle présente des avantages non négligeables notamment par sa
simplicité et sa légèreté. AlexNet conserve principalement un faible coût de calcul, ce
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qui est pratique pour nos expériences. Le réseau s’applique sur une base de données
à faible échelle pour l’identification de situations à risques identifiées sur un dataset
enregistré par un individu en bonne santé et ce, par la classification d’images. À ce
stade, nous écartons d’autres réseaux plus profonds pour les raisons exposées plus
haut dans la section. Dans la suite de cette section, nous évoquerons les datasets
utilisés, l’augmentation des données effectuées pour éviter le sur-ajustement du mo-
dèle, la paramètrisation du modèle, avant de finir par présenter les résultats obtenus
les plus probants.

Préparation des données visuelles

Nous avons donc mené des expériences pour reconnaître deux situations à risques
sur la partie visuelle du jeu de données LSC NTCIR 13 Gurrin et al. (2019b). Il com-
prend 41664 images. Nous avons sélectionné quatre classes de risque sémantique,
mais nous avons mené des expériences uniquement sur les classes plus sémantiques
"risque de fraude" et "risque d’accident domestique" 4.4. Pour éviter les images trop
similaires, nous avons limité notre sélection d’images du jeu de données NTCIR 13
à une image par minute, ce qui réduit le nombre total d’images à 21 152.

Nous avons procédé à une classification binaire sur les deux situations à risques
choisies. Les images d’exemples positifs dans le jeu de données original LSC NT-
CIR 13 pour ces deux situations à risques sémantique ne sont pas nombreuses. Les
exemples négatifs ont été sélectionnés proportionnellement au nombre de données.
Les chiffres sont présentés dans le tableau 4.3. La constitution de ces deux en-
sembles de données a été effectuée en prenant les échantillons positifs d’une classe
et en sélectionnant aléatoirement × 1,5 images du nombre de positifs dans le reste
de l’ensemble de données.

Augmentation des données La méthode la plus simple et la plus courante pour
réduire l’overfitting sur des données d’image est d’agrandir artificiellement l’en-
semble de données en utilisant des transformations préservant les étiquettes. Les
transformations préservant les étiquettes que nous appliquons à chaque image sont
les suivantes : i) des rotations de 90˚, ii) nous introduisons des retournements en
miroir, dans toutes les directions, c’est-à-dire verticale, horizontale. Cette dernière
transformation produit 2 variantes supplémentaires de l’image d’entrée, iii) nous
mettons en place une translation à gauche et une translation à droite sur un total
de 100 pixels et iiii) nous rajoutons un bruit gaussien à l’image de moyenne = 0.1
et écart-type = 0.5. Totalisant ainsi, un total de 7 variantes par image. Les images
augmentées sont seulement appliquées sur la phase d’entraînement du réseau.
La figure 4.6 présente une image des images augmentées des d’images du LSC
NTCIR 13
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Figure 4.6 – Méthodes d’augmentation des données, rotation et retournement. Rangée
du haut : remplissage flou. Rangée du bas : Remplissage de bruit gaussien.

Situation à risques Échantillons positifs Échantillons négatifs
Risque d’accident domestique 406 600
Risque de fraude 120 180

Tableau 4.3 – Ensembles de données utilisés pour la formation pour chaque situation de
risque.

Le dataset

Enfin, pour le risque d’accident domestique, le jeu de données d’entraînement
était composé de 4224 images, 201 images pour la validation et 101 pour le test.
Pour le risque de fraude, le jeu de données d’entraînement se compose de 1254
images, 60 images pour la validation et 31 pour le test. Les poids du réseau AlexNet
utilisé ont été initialisés aléatoirement.

4.5.2 Entraînement du modèle

Lors de l’entraînement du réseau, nous avons utilisé une taille de lot de 64 images
pour la détection du risque d’accident domestique et une taille de lot de 10 images
pour la détection du risque de fraude. Ce choix a été fait proportionnellement au
nombre d’images originales dans le jeu de données d’entraînement. Comme méthode
d’optimisation, nous avons utilisé la descente de gradient stochastique (SGD) avec
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le momentum de Nesterov Jia et al. (2014). Afin de mettre à jour les paramètres W
pour minimiser la fonction objective, L(W ) la méthode adopte le schéma itératif,

Vi+1 = µVi − η∇L(Wi + µVi)

Wi+1 = Wi + Vi+1

(4.2)

où Vi désigne la vitesse, µ le coefficient de quantité de mouvement (µ = 0, 9), η le
taux d’apprentissage, i l’itération et Wi les coefficients de filtrage.

La politique de décroissance exponentielle du taux d’apprentissage s’est avérée
efficace dans les travaux où le nombre de données d’apprentissage disponibles n’est
pas très élevé.
Nous l’utilisons donc : η = η0.γ

i où η0 est le taux d’apprentissage initial, γ ∈ [0, 1]
donne la forme de la courbe de décroissance du taux d’apprentissage et i le nombre
d’itérations d’apprentissage actuelles.
Avec une valeur plus faible de γ, le taux d’apprentissage diminue plus rapidement
au début de l’apprentissage, et une valeur proche de 1, maintient une petite décrois-
sance pour chaque itération.
Nous avons établi γ = 0, 97 pour le risque d’accidents domestiques et des valeurs
plus élevées entre 0,98 et 0,999 pour le cas du risque de fraude après plusieurs ex-
périences, en raison de la plage de γ qui donne une décroissance appropriée du taux
d’apprentissage est [0, 95, 0, 99]. Nous avons défini la valeur du taux d’apprentis-
sage initial η0 après plusieurs expériences en utilisant la méthode de bissection à
η0 = 0.00125 pour les deux situations à risques sur une barre de recherche entre
[0.0001, 0.1]. Le nombre maximal d’époques était de 90.
L’apprentissage a été réalisé à l’aide du framework open-source MXNet Chen et al.
(2015). L’entraînement a été effectué sur un seul serveur avec 2× Tesla P100-PCIE-
16GB.

Résultats de la détection de deux situations de risque sémantique

Ici, nous présentons les résultats de la détection des deux risques sémantiques
extraites du dataset LSC NTCIR 13 avec le modèle AlexNet.

Nous procédons à l’analyse des courbes d’apprentissage du modèle pour les deux
situations de risque et les illustrons dans la figure 4.7 et la figure 4.8, en notant que
les hyperparamètres du modèle AlexNet ont été optimisés pour chacune des situa-
tions de risque séparément. Comme l’illustre la figure 4.7, pour le risque d’accidents
domestiques, nous obtenons plutôt de bons résultats et le modèle ne se surajuste pas
sur l’ensemble des données d’entraînement, nous obtenons une précision de 81,33 %
sur l’ensemble de test assez rapidement à l’époque 14. Pour le risque de fraude, nous
obtenons une bonne précision de 96,88 % sur le jeu de test à l’époque 22, voir figure
4.8 après ce temps, le surajustement est observé et la perte de validation diverge.
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Figure 4.7 – Courbes d’AlexNet pour le risque d’accident domestique. La précision maxi-
male (83,33 %) est atteinte à l’époque 14.

4.5.3 Application d’un LSTM sur des données (signal 1D)

Dans la section 4.5, une méthode d’annotation des situations à risques et de
détection de celles-ci en utilisant uniquement la composante visuelle de l’ensemble
de données NTCIR 13/LSC a été proposée. Conformément au "modèle de situations
à risques" que nous avons présenté 3, nous avons besoin de détecter la situation à
risques également dans les signaux sensoriels. Dans ce but, nous avons appliqué un
réseau LSTM Hochreiter et Schmidhuber (1997).

Les réseaux neuronaux à mémoire à long et court terme (LSTM) sont largement
utilisés pour la classification des séries temporelles car ils construisent des liens à très
long terme pendant l’apprentissage Hochreiter et Schmidhuber (1997). Ils retiennent
les informations pertinentes des entrées précédentes et utilisent ces informations pour
modifier la sortie actuelle. Nous avons appliqué une architecture LSTM standard
pour la détection de risques sur des signaux de capteurs.

4.5.4 Architecture LSTM

L’unité LSTM de base est composée de cellules avec une porte d’entrée, une
porte de sortie et une porte d’oubli. La particularité des LSTMs consiste dans la
manière dont l’état caché h est traité : dans le cas des RNNs simples, le traitement
de la récurrence est assuré par une fonction tanh. Pour les LSTMs, ce traitement est
remplacé par une "cellule mémoire". La cellule LSTM est caractérisée par un noeud
central, contenant l’état interne (ou mémoire) de la cellule, et un certain nombre
de "portes" des trois catégories mentionnées. Ces portes sont utilisées pour gérer le
stockage séquentiel des informations (portes d’entrée et d’oubli) et le rôle de l’état
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Figure 4.8 – Courbes d’AlexNet pour le risque de fraude. La précision maximale (96,88
%) est atteinte à l’époque 22.

interne dans la production de chaque sortie (porte de sortie). En fermant la porte
d’entrée, par exemple, les nouveaux événements sont moins pris en compte. Les
LSTM utilisent le concept de gating pour surmonter le problème de la disparition
et de l’explosion du gradient : Greff et al. (2016).
L’architecture LSTM, avec le modèle appliqué sont présentés plus en détails dans le
chapitre 6.

Ainsi, des expériences ont été menées pour reconnaître des situations de risque
sémantique sur une partie des données biométriques et des données d’activité hu-
maine à partir de signaux de l’ensemble de données NTCIR 13/LSC : Gurrin et al.
(2019b). Nous avons utilisé les mesures suivantes :

— La fréquence cardiaque ;
— La réponse éléctrodermale ;
— La température de la peau ;
— Le nombre de pas.
Nous avons sélectionné quatre classes sémantiques de risque : chute, risque de

chute, risque de fraude et risque d’accident domestique, ainsi qu’une classe sans
risque - "Autre".

Les situations à risques ont été annotées en utilisant uniquement les données
d’image, comme indiqué dans la section4.4. Dans les signaux des capteurs, certaines
données sont manquantes pendant l’enregistrement en raison d’une défaillance de
certains capteurs du dispositif de mesure. Les données manquantes ont été annotées
comme NaN (Not a number). Les statistiques des risques, de l’absence de risque et
des NaN sont présentées dans le tableau 4.4 et la figure 4.9.

On observe sur le 4.4 et la figure 4.9 une majorité de données notées "Other" pour
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Tableau 4.4 – Distribution des données LSC NTCIR 13 obtenue avec une annotation cor-
respondant à notre taxonomie BIRDS.

Situations à risques Données selon les timestamps Pourcentage
Risk of fraud 120 0.22 %
Risk of fall 347 0.63 %
Risk of domestic accident 406 0.73 %
Fall 2181 3.96 %
Other 21152 38.43 %
NaN 30826 56.01 %
Total 55032 100 %

Figure 4.9 – Distribution des données LSC NTCIR 13 selon la taxonomie BIRDS.

"Sans risque". Le risque de fraude sur les données biometriques ne représente que
0.55 % de la situation dite "other", soit une proportion très faible, pouvant rendre
l’apprentissage du réseau très difficile sur ce cas. La valeur NaN est majoritaire
et représente 56 % de la distribution. Ces valeurs ne seront pas considérées dans
les calculs de prédiction. Ce label est obtenu uniquement à partir des images. Le
but du travail ici présenté est de pouvoir prédire le risque que la personne encourt,
uniquement grâce aux données biométriques. Ces données sont également associées
à une période, et donc à des risques grâce aux images. L’intérêt est donc de créer un
réseau de neurones, uniquement via ces données biométriques, capable de déterminer
avec une précision suffisante le risque encouru par une personne.
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4. Analyses de situations à risques sur des données Lifelog

Experimentations et resultats

Ainsi, des expériences ont été menées pour reconnaître des situations de risque
sémantique sur une partie des données biométriques et des données d’activité hu-
maine à partir de signaux de l’ensemble de données LSC Gurrin et al. (2019b). La
fréquence cardiaque, la réponse galvanique de la peau, la température de la peau et
le nombre de pas ont été utilisés. Nous avons sélectionné quatre classes sémantiques
de risque : chute, risque de chute, risque de fraude et risque d’accident domestique,
ainsi qu’une classe sans risque - "Autre". Les situations à risques ont été annotées
en utilisant uniquement les données d’image, comme indiqué dans la section 4.4.
Dans les signaux des capteurs, certaines données sont manquantes pendant l’enre-
gistrement en raison d’une défaillance du capteur. Les données manquantes ont été
annotées comme NaN (Not a number). Les statistiques des risques, de l’absence de
risque et des NaN sont présentées dans le tableau 4.4

Figure 4.10 – Courbes LSTM obtenues sur le jeu de données LSC.

Le modèle LSTM a été entraîné sur ces données après que les données NaN aient
été supprimées. L’algorithme d’optimisation employé est Adam Kingma et Ba (2014)
avec un taux d’apprentissage fixe de 0,001 choisi expérimentalement. Le framework
utilisé était Keras (https://keras.io/). Les courbes de précision et de perte pendant
l’apprentissage sont illustrées dans la figure 3.10. Malgré une précision satisfaisante
de 80 % l’analyse détaillée de ces résultats a montré que cette précision est tota-
lement biaisée par la surreprésentation de la classe "Autre". En effet, pour toutes
les classes sauf "Autre", les métriques de Rappel et de Précision sont proches de
0. Les classes ne sont pas équilibrées. En effet, en revenant au tableau 4.4, nous
pouvons constater que, par exemple, le risque de chute ne représente que 0,22 %
de toutes les données, alors que la présence de la classe "Autre" est de 38,43 %.
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Avec une distribution aussi déséquilibrée, il est inutile d’appliquer une quelconque
technique d’augmentation des données. En effet, dans nos expériences, l’ajout d’un
bruit gaussien aux mesures des signaux dans les situations à risques pour augmen-
ter les données n’a pas apporté d’amélioration. Même un réequilibrage de données
n’aurait pas pu résoudre le problème car la fréquence d’acquisition de ces données
biométriques étant à maximum de 0.1 hz, il n’est pas possible d’avoir une détection
fiable ni robuste. Ainsi, en revenant à notre modèle de situation à risques de premier
type, voir chapitre 3, il apparaît clairement qu’un scénario général d’enregistrement
d’un ensemble de données LSC n’est pas adapté à une collecte de données suffisante
pour les situations à risque.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la reconnaissance de situations à risques
sémantiques, appliquée à des données Lifelog du dataset NTCIR 13 enregistré avec
un sujet adulte "bien portant".
Nous avons proposé un schéma de correspondance de concepts du corpus avec nos
situations à risques pour proposer une ré-annotation plus en conformité avec notre
taxonomie. Nous avons testé des architectures de réseaux de neurones, connues pour
la détection de situations à risques, d’abord sur les données visuelles nous avons en-
suite testé une architecture LSTM sur les données signaux 1D.
Pour les données visuelles, nous avons étudié et choisi les hyperparamètres et les
méthodes d’augmentation qui ont permis d’obtenir des scores satisfaisant de recon-
naissance.
Après des résultats peu encourageants obtenus sur les données signal 1D, nous avons
conclu que la faible fréquence d’échantillonnage de ces données et le fait que ces don-
nées ont été enregistrées par une personne saine et sans simulation des risques ne
permettaient pas une bonne reconnaissance.
Avec l’avancement du projet, nous avons enregistré le corpus BIRDS qui contient
les situations à risques simulées et nous nous sommes focalisés sur l’analyse de ses
données. Dans le chapitre suivant, nous présentons le dataset BIRDS.



Chapitre 5

Dataset Birds

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les données collectées avec le dispositif BIRDS.
Les données ont été enregistrées suivant un scénario d’acquisition précis avec des
situations à risques simulées dans un environnement écologique réel, à domicile. Ce
chapitre présente le déroulement de l’acquisition des données suivant les scénarii
représentant les différentes situations à risques, l’annotation de ces données ainsi
que les pré-traitements que nous avons effectués sur ces données.

Dans un premier temps, nous décrivons le protocole d’enregistrement des données
BIRDS en mettant l’accent sur les scénarios d’enregistrement pour chaque situation
à risque. Ensuite, nous décrivons l’interface d’annotation des données BIRDS, ainsi
que les évolutions qui ont été apportées au fil de l’évolution de la taxonomie.
Dans la continuité, nous explicitons les processus de pré-traitement des données mis
en place afin de pouvoir les exploiter. Nous présentons les données qui en résultent
et introduisons leur représentation plus formelle qui servira de support à nos contri-
butions présentées dans la suite du manuscrit.
Enfin, nous parlerons des pré-traitements réalisés sur les données. Nous parlerons
ainsi du problème des données manquantes et de leur imputation et nous décrirons
aussi le rééquilibrage des classes réalisé afin de limiter la classe Sans risque par
rapport aux classes décrivant les situations à risques enregistrées.

5.2 Dataset BIRDS

Dans cette section, nous présenterons le protocole d’enregistrement des données
élaboré avec l’équipe multidisciplinaire présentée dans le chapitre 1, qui a participé
au projet. Dans un second temps, nous présenterons le dataset BIRDS.

5.2.1 Protocole d’enregistrement des données

Nous avons mis en place une expérience miroir entre une université en Europe
et une université en Amérique du Nord pour l’enregistrement du corpus, que nous
avons appelé BIRDS (Bio Immersive Risk Detection System) : les mêmes dispositifs
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5.2. Dataset BIRDS

sont utilisés, connectés à une application Android développée à cet effet et servant
de concentrateur des données collectées par les capteurs.
Dans le chapitre 3, nous avons présenté le système d’acquisition conçu pour l’enre-
gistrement des données motrices, physiologiques et contextuelles. Ici nous rappelons
rapidement les fonctionnalités de ces capteurs.

— Tout d’abord, un bracelet développé par Empatica, le E4, qui est un dispositif
médical portable, est utilisé. Il offre une acquisition de données physiologiques
en temps réel, permettant aux chercheurs de réaliser une analyse approfondie
et une visualisation des données. Ce bracelet est équipé d’un accéléromètre,
d’un capteur d’activité électrodermale (EDA), d’un capteur PPG, d’un cap-
teur thermopile infrarouge et d’un émetteur Bluetooth.

— Un dispositif portable porté sur la poitrine, MetaMotionR, permet de sur-
veiller en temps réel et en continu les mouvements de la personne. Il offre
les mesures de différents capteurs, tels que l’accéléromètre, le gyroscope, le
magnétomètre.

— Une caméra vidéo portée sur l’épaule du sujet. Cette dernière est directe-
ment connectée à un téléphone considéré comme le contrôleur principal de
l’ensemble du dispositif et vient compléter les données physiologiques et ac-
timétriques. La caméra enregistre 3 secondes de vidéo toutes les 10 secondes
avec une fréquence d’images de 10 fps. Nous la considérons comme un capteur
contextuel.

Le dispositif a été porté par trois sujets différents.
Le premier sujet est une femme de 26 ans. Elle a enregistré des données avec le
dispositif pendant 38 jours, les 12 premiers jours d’enregistrements ont servi pour
tester le dispositif et améliorer son ergonomie. Ensuite pendant 26 jours sur deux
périodes d’enregistrement différentes, le sujet bien familiarisé avec le dispositif a
enregistré des données en essayant de produire les différentes situations à risques
expliquées précédemment dans le chapitre 3. La collecte de données s’est faite au
domicile de ce dernier.
Le deuxième sujet est une femme, âgée de 62 ans, en bonne santé. Nous avons ef-
fectué 10 jours d’enregistrement. Différentes situations à risques ont été réalisées
dans son environnement de vie réel (son domicile). Sur ces dix jours, nous avons
fait remonter les problèmes pouvant être rencontrés par des personnes âgées non
habituées à l’utilisation des nouvelles technologies.
Enfin, le un troisième sujet, est une femme de 63 ans, présentant un certain niveau
de fragilité en lien avec un antécédent récent de cancer. Elle a effectué 19 jours
d’enregistrement. Sur ces 19 jours, le sujet a pu produire des situations à risques
mentionnées plus haut avec des réponses physiologiques réelles et dans son environ-
nement de vie réel (son domicile).

Néanmoins, l’intégration de ces données dans le corpus BIRDS en suivant les
procédures du pré-traitement, de l’imputation et de l’équilibrage que nous présentons
dans ce chapitre est en cours.
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Le diagramme des enregistrements avec leurs durées est présenté dans la figure
5.1 ci-dessous et porte sur les 21 jours d’enregistrement par notre premier sujet. Ces
données ont été utilisées pour l’analyse automatique de la détection des situations
à risques. Quant aux enregistrements effectués pendant 9 jours par un second sujet,
nous les avons considérés uniquement pour l’étude de l’acceptabilité, de l’ergonomie
du dispositif et de la conception du protocole.

Scénario d’enregistrement. Avec l’avancement de l’application des objets IoT
pour les études comportementales dans l’objectif de la reconnaissance automatique
des événements et des actions dans les données enregistrées par les capteurs portés,
deux stratégies sont possibles.
La première consiste à enregistrer les données sur un maximum de personnes et
d’entraîner les modèles sur ces données multi-personnes. Telle est la démarche des
auteurs du Anguita et al. (2013) qui a engendré le corpus UCIHAR de données ac-
céléromètres par le téléphone mobile porté dans la poche des personnes. Ensuite, ces
données sont utilisées pour la reconnaissance des actions. Ainsi les modèles peuvent
être entraînés sur une grande quantité de données très hétérogènes.
Par ailleurs, notre problématique consiste en une détection des situations à risques
beaucoup plus sémantiques, nous distinguons les risques contextuels, liés à l’envi-
ronnement écologique propre au sujet, par exemple sa cuisine, sa cage d’escalier, son
sol dans la pièce d’habitation (cf. chapitre 3.16). Il est illusoire à supposer que le
système de la détection des risques avec l’analyse de la vidéo en provenance de la
caméra portée puisse présenter des scores satisfaisants pour l’usage réel, si il n’est
pas entraîné sur les données similaires à celles acquises à l’étape de généralisation.
Donc l’enregistrement du corpus BIRDS est effectué selon le scénario que nous ap-
pelons "une personne" ou "one person scenario".
Dans ce scénario, une collecte de données préalable à toute possibilité de la détec-
tion des situations critiques est nécessaire avec une annotation de la vérité terrain.
Pendant cette phase d’enregistrement, le sujet n’est pas "protégé" par le dispositif à
proprement parler. Il est néanmoins envisageable de compléter le dispositif par des
outils déjà disponibles sur le marché comme détecteurs de chute Wang et al. (2020)
ainsi, apporter une sécurité aux sujets volontaires. Une tel enrichissement sort du
cadre de nos travaux. Il s’agit de la faisabilité du scenario de l’enregistrement et
du développement des outils de l’IA pour la détection des risques, tout le corpus
BIRDS a été analysé postérieurement aux enregistrements. Un découpage ordinaire
en l’ensemble d’apprentissage et l’ensemble de test a été effectué pour l’entraînement
des réseaux profonds proposés.

Faciliter l’annotation de l’enregistrement par un scénario adapté. Dans notre dé-
marche d’étude pluri-disciplinaire, nous avons mis en place un protocole qui permet-
tant une annotation aisée postérieurement à l’acquisition de données dans l’objectif
de la création de la vérité terrain. Ainsi, il a été demandé aux sujets participant à la
collecte de données de noter dans un journal de bord à la minute près la situation à
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Figure 5.1 – Diagramme de la durée d’enregistrement du corpus BIRDS.

risques simulée provoquée.
Respect de la Norme RGPD Toute la démarche d’enregistrement sur des sujets vo-
lontaires a été conçue conformément à la régulation européenne RGPD Mattatia
(2019), et ce, après concertation avec le DPO de l’université de Bordeaux. La finali-
sation du dossier est en cours. Dans le même esprit, les données enregistrées sur des
volontaires sont totalement anonymisées. Ceci comprend :

— L’indisponibilité des informations susceptibles d’indiquer la localisation des
sujets (GPS) ;

— Floutage systématique des visages et des silhouettes d’autrui présents dans
les enregistrements vidéo ;

— Floutage de tous les éléments visuels susceptibles faciliter la reconnaissance
des personnes, comme par exemple les photos ou les reflets dans les miroirs.

5.2.2 Description du corpus BIRDS

Le dataset BIRDS a été enregistré avec le dispositif développé à cet effet et
présenté dans le chapitre 3. Les données mesurées par les différents capteurs que
compose ce dispositif sont collectées à travers l’application BIRDS. Ces données
sont dans un premier temps enregistrées sur le téléphone avant d’être envoyées sur
les serveurs de traitement du Laboratoire LaBRI. Nous avons constitué une no-
menclature avec une architecture bien spécifique pour ces données. Le format des
données est le suivant : i) un répertoire principal pour chaque jour d’enregistre-
ment avec le nom "dataset-JJ-MM-AAAA", ii) dans ce répertoire nous avons un
fichier regroupant les données et ce, pour chaque capteur et iii) dans le répertoire
principal nous avons un répertoire "VIDEO" regroupant les vidéos enregistrées à ce
moment là et enfin un répertoire "SOUND" regroupant les fichiers audio enregistrés.

Dans son état actuel, le corpus BIRDS contient des enregistrements de 67 jours
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Tableau 5.1 – Description du corpus BIRDS.

Somme totale Moyenne Écart-type
Recording time (Min) 8197 141.33 94
Global data volume (MB) 70806 1220.79 3238.62
Video data volume (Mo) 39224 676.27 460.468

Figure 5.2 – Exemples d’images provenant du jeu de données LSC Gurrin et al. (2019b).

pour un volume global de 8197 min. La durée d’enregistrement par jour varie de
près de 1 heure à cinq heures, la durée dépend aussi du sujet comme nous pouvons
le voir sur la figure 5.1. Les données audio ainsi que les données GPS ne sont pas
utilisées pour des raisons de confidentialité et ont été retirées du dataset final. Le
tableau 5.1 décrit les informations globales du dataset BIRDS enregistré à ce jour.

Les figures 5.2 et 5.3 illustrent le contenu des deux ensembles de données LSC
NTCIR 13 et BIRDS. Dans 5.2, les images du jeu de données LSC Gurrin et al.
(2019b) sont présentées et dans 5.3, les images vidéo de différentes scènes de notre
corpus BIRDS sont affichées. Les deux ensembles de données ont été enregistrés avec
des positions de caméra différentes. Le jeu de données LSC est enregistré avec une
caméra portée sur la poitrine, tandis que le jeu de données BIRDS - avec une caméra
portée sur l’épaule. Cette position a été définie comme l’ont proposé les ergothéra-
peutes dans des recherches antérieures, spécifiquement adaptées aux sujets âgés. Les
images vidéo de la figure 5.3 représentent diverses situations à risque. Nous pou-
vons remarquer que le corpus BIRDS est plus réaliste par rapport à l’environnement
domestique d’une personne âgée.

Comme nous pouvons le voir dans le tableau 5.2, la quantité de situations à
risques n’est pas encore suffisante pour effectuer un entraînement significatif du
réseau neuronal et devra être étendue lors des prochaines sessions d’enregistrement,
cela est aussi dû au fait qu’une anomalie est par définition un évènement rare. Le
scénario de reconnaissance des risques doit être adapté à l’environnement de chaque
sujet. Nous avons décidé de séparer notre corpus en quatre parties en fonction de
l’évolution des situations à risques ajoutées à notre taxonomie de base (à savoir
l’affinage des risques de chutes).
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Figure 5.3 – Données du Corpus BIRDS.

5.3 Annotation des données

L’annotation des données est une étape importante pour entraîner des réseaux de
neurones supervisés. Nous pouvons distinguer trois manières d’annoter un ensemble
de données : (i) automatique, (ii) manuelle et (iii) semi-automatique. Il est habituel
d’avoir d’abord un outil automatique avant de compléter cette annotation par un
étiquetage manuel. Nous allons présenter, dans ce qui suit notre interface d’annota-
tion et le processus d’annotation mis en place pour annoter le dataset BIRDS.
Le processus d’annotation a été conçu comme une méthode d’annotation manuelle
en prenant en compte le journal de bord où sont notées les activités menées au cours
des enregistrements à la minute près.
Les sessions d’annotation ont été réalisées par des neuropsychologues spécialisés sur
les thématiques de la vieillesse et de la fragilité suivant la taxonomie mise en place.
Une plateforme d’annotation permettant de présenter les données du dataset BIRDS
a été développée (figure 5.4).
La plateforme d’annotation récupère le répertoire à annoter avec les données des
capteurs dans chaque fichier réservé à chaque capteur et un répertoire pour les don-
nées vidéos. Une opération de concaténation de toutes les données 1D nous permet
d’obtenir un seul fichier sous format "CSV" avec une colonne "label" ajoutée à la fin
et initialisée à "O" qui représente la situation "sans risque" (voir figure 5.5. Cette
opération d’initialisation de toutes les données à "sans risque" nous permet de nous
concentrer lors de l’annotation des activités seulement sur les situations simulées et
dites à risque puisque les autres données sont déjà taguées "sans risque".

A l’aide de cette interface, l’annotateur visualise les données des capteurs phy-
siologiques, actimétriques et la vidéo, grâce au journal de bord, il repère la plage
horaire où une situation à risques a été simulée, actionne la vidéo pour confirmer la
situation à risques et l’étiquette suivant la taxonomie affichée sur la plateforme.
On observe que les données sont donc annotées par inférence visuelle et suivant le
journal de bord dans lequel les volontaires qui enregistrent le dataset mentionnent
leurs activités. Ceci donne alors une fenêtre plus précise pour confirmer l’annotation
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Figure 5.4 – Interface d’annotation BIRDS.

Figure 5.5 – Données du Corpus BIRDS.
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des activités sur les signaux pour enfin la labelisation de ces données. Dans le fi-
chier obtenu à la sortie de l’interface d’annotation, la labellisation se fait suivant les
timestamps des données des signaux 1D sur le fichier récapitualatif 5.5. On précise
que malgré notre appui sur le journal de bord que les sujets nous transmettent, nous
visualisons toutes les données avec toutes les vidéos pour confirmer qu’il n’y a pas
d’oubli et que les données sont bien annotées.
La taxonomie a été mise en place en collaboration avec les experts travaillant sur le
sujet et a évolué au cours du projet, le tableau 3.1 résume la taxonomie utilisée pour
enregistrer ce corpus. La taxonomie comprend en définitive 9 classes de situations à
risques identifiées chez les personnes fragiles, à savoir :

Sans risque : scènes de vie ne présentant pas de situations à risques ;

Chute : chute accidentelle qui est survenue ;

Risque de chute environnemental : marcher sur un sol glissant, monter des
escaliers, trébucher sur des obstacles ;

Risque de chute : due à des actions trébucher, soulever un objet, se précipiter,
balayer le sol ;

Risque de chute physiologique : inclut l’accroupissement, la position assis
debout ;

Risque d’intrusion d’une tierce personne : un évènement incluant la pré-
sence d’une personnes étrangère devant la porte d’entrée pendant quelques
minutes.

Risque d’accidents domestique : inclut les brûlures, l’utilisation de couteaux,
la manipulation d’ustensiles "dangereux" et le repassage ;

Oubli de prise de médicament : nous détectons la prise de médicament pour
ensuite pouvoir dire s’il y a un oubli de prise de médicament ;

Risque de déshydratation : nous détectons la prise de boissons non alcooli-
sés.

5.4 Pré-traitement des données

Avant de pouvoir utiliser les données réelles BIRDS enregistrées dans des condi-
tions écologiques pour l’entraînement des réseaux profonds, nous avons conçu une
série de pré-traitements permettant de synchroniser et de "nettoyer" ces données.

5.4.1 La prise en compte du déphasage initial des capteurs

Comme nous avons pu le voir dans le chapitre 3, le dispositif BIRDS est constitué
de différents capteurs avec des horloges internes propres à chaque système IoT.
Il est à noter que chaque capteur possède des propriétés physiques qui lui sont
propres, et donc avec des temps de démarrage différents. Ceci crée un déphasage

Détection de situations à risques pour des personnes fragiles sur des données multimodales 117



5.4. Pré-traitement des données

entre les différents capteurs au début de l’enregistrement y compris la caméra vidéo.
À travers les différents enregistrements effectués pour tester le dispositif, nous nous
sommes rendus compte qu’il arrive parfois d’avoir des déphasages allant de quelques
millisecondes à plusieurs minutes entre le démarrage des différents capteurs. Le
tableau 5.3 nous montre que sur un même dispositif IoT, nous pouvons avoir un
temps de démarrage propre à chaque capteur.

Capteurs Déphasage "ms" | φ |
EDA - HR 911
HR - Temp 1484
Temp - EDA 573
Acc - EDA 422

Acc - Band-Acc 870

Tableau 5.3 – Différence de timestamp entre le début de collecte des données.

Pour résoudre ce problème de déphasage, nous avons mis en place un algorithme
qui compare les timestamps de chaque première donnée reçue par smartphone y
compris les données vidéos et il ne garde que les données reçues à partir du moment
où nous avons reçu au moins une seule donnée par capteur.

5.4.2 Anonymisation du corpus par image

Compte tenu des préoccupations liées à la protection de la vie privée, la question
de l’anonymisation des données des journaux de vie est importante.
La norme ISO/TS 25237:2008 définit l’anonymisation comme «un processus qui
supprime l’association entre l’ensemble de données identifiant et le sujet des don-
nées». Il est sous-entendu, que suite à un processus d’anonymisation, les données
sont présentées sous une forme qui ne permet pas d’identifier les individus et dont
la combinaison avec d’autres données ne devrait pas permettre de les identifier.
Le processus d’anonymisation des données est une activité complexe dans le sens où
elle est soumise à deux risques :

— Le risque de divulgation si des données confidentielles et / ou sensibles sont
accessibles par des utilisateurs non autorisés ;

— Le risque de fournir des données de faible valeur si le processus d’anony-
misation dissocie les données et ne permet pas d’apporter des réponses aux
problématiques posées.

Dans le cadre de mise en libre-service de notre dataset BIRDS, il est essentiel d’abou-
tir à une anonymisation du corpus tout en fournissant un dataset suffisamment riche
pour pourvoir identifier les situations à risques présentes dans notre taxonomie. Pour
cela nous avons identifié les données pouvant aider à remonter aux volontaires qui
ont réalisé ces enregistrements. Nous avons alors identifié :

— Les données audio ;
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Figure 5.6 – Exemples du floutage.

— Les données GPS ;
— Les données vidéo.

comme étant, les données donnant suffisamment d’informations pour pouvoir remon-
ter jusqu’au sujet. De ce fait nous avons décidé de retirer les données audio et GPS.
Quant aux données vidéo, qui présentent une part importante de notre dataset, au
lieu de les retirer, nous avons décidé de les rendre anonymes. L’anonymisation à
laquelle nous avons procédé est une anonymisation ordinaire pratiquée notamment
dans le corpus NTCIR décrit dans le chapitre 4 et qui consiste à anonymiser les
images vidéo par le floutage des visages et des objets pouvant aider à remonter au
sujet.
Pour une grande quantité de données, il est nécessaire d’automatiser le processus.
Ainsi le floutage des visages "automatique" consiste en deux étapes :

— Détecter les visage présents dans chaque image vidéo ;
— Appliquer un filtre pass-bas fort sur la zone de visage détectée.
Pour ce faire, nous avons utilisé des outils OpenCV Bradski (2000) avec un dé-

tecteur de visage par apprentissage profond, basé sur le cadre Single Shot Detector
(SSD) avec un réseau de base ResNet, pour chaque image de la vidéo originale. Le
visage détecté est flouté et les images sont ré-encodées dans une vidéo reprenant les
mêmes dimensions. Malgré les performances rapportées dans la littérature Martin et
al. (2020a), le corpus BIRDS présente des difficultés du fait que les visages dans les
vidéos égocentrées sont souvent prises sous des angles de vue variés et que la prise
n’est pas frontale. Ainsi une étape de vérification "manuelle" avec un traitement
manuel des "ratés" s’est avéré nécessaire.

Par ailleurs, d’autres éléments dans les images qui auraient permis l’identification
des sujets devaient être floutés. Ainsi, nous avons établi le protocole suivant :

— Floutage automatique des visages avec les outils d’OpenCV ;
— Vérification de floutage et identification d’autres éléments à masquer ;
— Floutage manuel des visages non-masqués et des éléments sensibles.
Une illustration des résultats de cette procédure est présentée sur la figure 5.6.

Sur l’image de gauche, c’est un visage qui est flouté, sur l’image de droite les éléments
sensibles identifiés par l’annotateur sont floutés.
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5.4.3 Les données imparfaites

Les données Lifelog, les données de santé et plus spécialement les données Health-
care, sont des données souffrant de bruit lié au mouvement ou aux capteurs mêmes,
mais aussi des données incomplètes. Nous parlons ici des données incomplètes pour
parler de données manquantes.

La gestion du bruit Comme nous l’avons mentionné précédemment, la qualité
des résultats d’algorithmes dépendant de données est principalement liée à la qualité
des données. La plupart des algorithmes considèrent qu’il n’y a pas de perturbations
dans les données.
Néanmoins, il est vrai que les données collectées par les capteurs des objets connectés
sont rarement entièrement propres et qu’elles souffrent régulièrement des perturba-
tions.
Bizzego et al. (2020) montrent que la qualité des signaux provenant des dispositifs
IoT est fiable et parfois même comparable à cette provenant de données de labora-
toires.
Il a aussi été montré que les réseaux de neurones profonds sont suffisamment robustes
pour pallier les bruits présents sur les données Hu et al. (2019).

Imputation des données Par définition, une valeur manquante est un attribut
qui n’a pas été échantillonné dans l’ensemble de données, ou qui n’a jamais été
enregistré, pour quelle que raison que ce soit. La précision des applications de dé-
tection usant d’algorithmes d’apprentissage par les données dépend fortement d’un
ensemble de données supposé complet.
Cependant, pour diverses raisons telles que des problèmes matériels, des mesures
incorrectes, des limitations dans le processus d’acquisition des données ou un échan-
tillonnage différent, les données manquantes sont un incident courant.
La présence de valeurs manquantes complique la conduite de l’analyse des données.
Il est donc important de bien gérer le problème des données manquantes.

Pour pallier ce problème des données manquantes, nombreuses solutions existent :
— L’application du maximum de vraisemblance où les paramètres d’un modèle

pour les données complètes sont estimés, tandis que les fonctions de proba-
bilité sont échantillonnées pour imputer la valeur manquante ;

— Une des méthodes les plus utilisées, consiste à supprimer les échantillons qui
contiennent les données manquantes. La méthode présente l’avantage d’être
simple mais n’est efficace que lorsque la quantité de données manquantes est
faible ;

— Imputation des valeurs manquantes par les compléter par des valeurs esti-
mées. Dans la plupart des cas, les attributs d’un ensemble de données ne sont
pas indépendants les uns des autres. Par conséquent, les valeurs manquantes
peuvent être déterminées par l’identification des relations entre les valeurs.
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Pour notre dataset, les valeurs manquantes sont imputées, afin qu’elles puissent
être utilisées à des fins d’apprentissage des modèles.

Données du signal du capteur : Le pré-traitement des données se compose de
deux étapes : l’imputation et la normalisation des données. Nous utilisons une im-
putation classique des données par la valeur moyenne, calculée sur les données brutes
disponibles de chaque capteur sur l’ensemble des données. Cette méthode présente
l’avantage de conserver la même moyenne et la même taille d’échantillon. Les don-
nées enregistrées ont des échelles différentes. Ainsi pour les données des capteurs
nous avons introduit l’étape de normalisation.

Dans ce qui suit, nous désignons par xi le vecteur de dimension S dont les
entrées sont les valeurs observées des S capteurs au temps i et par xmean le vecteur
des moyennes de toutes les available valeurs des capteurs. Nous désignons également
par x l’ensemble des variables {x1, x2, · · · , xT}. Il s’agit de notre ensemble de mesures
dans l’ensemble du corpus. En supposant l’indépendance des coordonnées de x la
matrice de covariance Σ de x sera diagonale. La normalisation que nous proposons
consiste à blanchir les données, voir l’équation 5.1 sous une forme vectorielle.

ζ(xi) =
xi − xmean√

Σ(x)
. (5.1)

Ensuite, nous mettons à l’échelle de façon linéaire l’ensemble des mesures pour
qu’elles correspondent à l’intervalle [0, 1] pour chaque coordonnée de xi,

xnormi
=

ζ(xi)−min(ζ(xi))

max(ζ(xi))−min(ζ(xi))
. (5.2)

Données vidéo : En ce qui concerne les données vidéos, le remplacement des images
manquantes du flux video par des valeurs de substitution risque d’engendrer du biais
à l’entraînement des réseaux profonds. Ainsi nous les avons gardés bruts. Nous avons
observé les mêmes phénomènes de disparition des images dans le corpus NTCIR (cf.
chapitre 4). Dans ce corpus, nous avons identifié les situations quand les plages d’en-
registrement ne contenaient aucune image prise par l’appareil photo porté. Dans le
cas du corpus BIRDS, il s’agit de l’enregistrement vidéo enregistré toutes les 3 se-
condes pendant chaque période de 10 secondes, ce choix étant fait pour limiter le
volume de stockage des vidéos sur le concentrateur - téléphone portable. Ainsi avec
la fréquence d’acquisition à 25 fps la probabilité du manquement total des images
est faible.

Synchronisation des données au sens du reéchantillonnage : La synchronisation
des données est introduite pour faciliter l’architecture de réseau de bout en bout
ainsi que pour relever le défi de la fréquence d’échantillonnage variable entre le dis-
positif d’enregistrement vidéo et les dispositifs IoT, comme nous le montrons dans
le chapitre 3. Les données visuelles sont échantillonnées par rapport aux données
multi-variables des capteurs en utilisant une clé, c’est-à-dire que pour ces données,
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il s’agit du timestamp. Ainsi, les timestamps enregistrés par les capteurs pendant
l’enregistrement correspondent aux vidéos et les images correspondantes sont géné-
rées pour le timestamp particulier. Ainsi, pour une vidéo particulière, les données
correspondantes du capteur sont établies. La synchronisation se fait donc au niveau
de l’image.

5.4.4 Équilibrage des données

Le fait d’avoir des classes déséquilibrées dans les ensembles de données de clas-
sification est un problème courant mais néanmoins important. Cela est dû à une
distribution asymétrique des données entre les classes. Les échantillons d’une classe
dépassent largement les échantillons de l’autre classe. Malheureusement, les classes
dites critiques qu’on cherche à prévenir ou à détecter sont souvent les classes mino-
ritaires.
En outre, il y a généralement une association entre le problème des classes dés-
équilibrées et les problèmes de classifications biaisées et lorsque l’on a plusieurs
classes minoritaires, le problème devient de plus en plus difficile. En conséquence, la
plupart des techniques standard supposent une distribution équilibrée des classes.
Par conséquent, ces algorithmes ne parviennent pas à représenter avec précision les
caractéristiques de distribution des données lorsqu’ils sont présentés avec des en-
sembles de données déséquilibrées. Afin de surmonter le déséquilibre des données,
deux approches peuvent être appliquées au niveau des données. On parle alors des
techniques de rééchantillonnage pour obtenir une distribution équilibrée. Elles ont
été appliquées dans la plupart des études. Le sous-échantillonnage de la classe ma-
joritaire, le sur-échantillonnage de la classe minoritaire ou les deux, peuvent être
utilisés en même temps. La technique de suréchantillonnage synthétique des minori-
tés (SMOTE) est la méthode la plus courante au niveau des données Chawla et al.
(2002).

Dans l’ensemble des enregistrements BIRDS, les situations à risques ne repré-
sentent qu’un ensemble très restreint par rapport à l’ensemble des données collectées,
ce qui signifie que le nombre de situations à risques est très faible par rapport aux
situations "sans risques", conformément aux scénarios de la vie réelle.

Ainsi, nous optons pour un rééchantillonnage afin d’obtenir un dataset plus équi-
libré et ce, par la suppression de trames de données des situations "sans risques"
représentant la classe majoritaire. Après le rejet d’une partie des données de cette
classe. Pour l’équilibrer, nous n’avons retenu qu’une proportion de 0,85 % d’échan-
tillons "sans risques" de l’ensemble du jeu de données. Nous avons adopté une
approche de fenêtre glissante lors d’une étape de pré-traitement pour la création
des instances. Une fenêtre de longueur fixe de 20 échantillons a été considérée avec
un pas de glissement de 4 échantillons. Notez que les intervalles de temps entre les
différents échantillons ne sont pas stables, en raison de l’imprécision des capteurs.
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La fenêtre fixe de 20 échantillons peut donc avoir une durée différente dans le temps
(de l’ordre de quelques millisecondes). Pour attribuer une étiquette unique à une
fenêtre, nous avons utilisé le mode maximal de l’histogramme de l’étiquette de la
vérité terrain calculée sur celle-ci.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le dataset BIRDS enregistré par le dispo-
sitif développé et décrit dans le chapitre 3.
Les données du corpus BIRDS sont principalement mesurées par des objets IoT
avec des WS. Les données se caractérisent par leur volumétrie, la temporalité, les
différentes caractéristiques et variables d’études, etc. Elles présentent aussi certains
problèmes, au rang desquels figurent les fréquences d’échantillonnage différentes, le
problème des données manquantes et le déséquilibre des classes enregistrées notam-
ment la classe dite Sans risque fortement représentée.
Nous avons essayé d’apporter des solutions par les pré-traitements réalisés afin de
pouvoir les exploiter dans le prochain chapitre pour l’analyse de ces situations à
risques et leur classification.
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Chapitre 6

Analyse des données BIRDS

Ce chapitre décrit un système de détection de situations à risques basé sur la
combinaison des données multicapteurs et de modèles prédictifs pour une détection
multi-classes. Le dispositif de détection qui est un système multicapteurs destiné à
être porté par un sujet âgé fragile. Il a servi à enregistrer des données multimodales
liées aux activités et à l’état physiologique du sujet. Les données captées sont pré-
traitées comme décrit dans le chapitre 5 avant une analyse avec des réseaux de
neurones récurrents pour la détection des situations à risques décrites dans notre
taxonomie (voir chapitre 3). Les méthodes de traitement utilisées sur le dataset
BIRDS sont présentées dans ce chapitre, nous rendons compte des résultats obtenus
et nous mettons en lumière les perspectives envisagées.

6.1 Introduction

Le but ultime des systèmes IoT pour le suivi des sujets fragiles consiste en une
prise de décision en temps réel, pour la détection et la prévention des risques. Ces
systèmes doivent pouvoir répondre à un large éventail de situations à risques liées à
la fois au contexte écologique, c’est-à-dire l’environnement domestique non contraint,
et aux mouvements indépendants de la personne âgée/fragile.

L’objectif des nouveaux dispositifs est d’offrir une certaine forme d’indépendance
aux personnes âgées grâce à des systèmes qui les suivent quotidiennement et qui ont
une réponse rapide à l’aide d’algorithmes efficaces. Aujourd’hui, un progrès rapide
des dispositifs IoT rend possible des réponses rapides à des situations quotidiennes
complexes. La tendance générale pour une telle détection consiste à développer des
approches d’apprentissage automatique supervisé Boll et al. (2019) s’alliant aux don-
nées collectées par ces objets IoT.

Ces données multiples enregistrées par des capteurs hétérogènes ont une compo-
sante commune à toutes, la temporalité. Ce sont donc des séries temporelles, avec
une variable commune t, ce qui nous permet d’envisager une fusion de ces données.
En effet, décrivant les mêmes scènes de vie dans un même intervalle de temps, elles
peuvent être complémentaires. Cela nous permet donc d’améliorer les taux de dé-
tection.
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Le problème de détection des situations à risques dans les données des capteurs
du corpus BIRDS s’apparente à la détection des anomalies dans des séries tempo-
relles relevant de contextes différents. Une vaste littérature existe à ce sujet.

Chalapathy et Chawla (2019) présente une vue d’ensemble structurée et com-
plète des méthodes de recherche en matière de détection d’anomalies basées sur
l’apprentissage profond.

Habeeb et al. (2019) fait état des dernières méthodes de traitement des données
en temps réel liées à la détection des anomalies et les caractéristiques essentielles
des algorithmes d’apprentissage automatique associés. Cette étude a présenté un
diagramme en couches qui aide à comprendre le processus à travers les méthodes
proposées dans l’état de l’art pour la détection des anomalies, ce qui donne un cadre
pour le traitement des big data en temps réel afin de prédire l’avènement de ces
anomalies à l’avenir.

Les modèles de détection d’anomalies basés sur l’apprentissage profond sont di-
visés en fonction des types de réseaux de neurones et des données utilisées, impli-
quant des réseaux neuronaux non supervisés, semi-supervisés et hybrides. L’idée des
modèles hybrides profonds est d’utiliser des réseaux neuronaux profonds, principale-
ment des auto-encodeurs, comme extracteurs de caractéristiques. Après l’apprentis-
sage dans les représentations cachées des auto-encodeurs, ces caractéristiques sont
transmises aux algorithmes traditionnels de détection d’anomalies tels que les SVM
ou encore les réseaux neuronaux profonds. Ce type de modèles d’apprentissage pro-
fond a été appliqué à plusieurs situations de détection d’anomalies et a obtenu des
scores de prédiction assez élevés.
Nguyen et al. (2021) propose deux approches basées sur les données qui permettent
de prendre de meilleures décisions dans la gestion de la chaîne d’approvisionnement
dans un contexte industriel. Ils suggèrent une méthode basée sur un réseau de mé-
moire à long terme (LSTM) pour la prédiction de séries chronologiques multivariées
et une méthode basée sur un réseau LSTM auto-encodeur combiné à un algorithme
SVM à une classe pour la détection d’anomalies dans un contexte de ventes. D’après
la littérature sur la détection d’anomalies à travers des ensembles de données multi-
variées, il apparaît clairement que des architectures complexes alliant les réseaux
auto-encodeurs avec parfois des réseaux hybrides donnent de meilleurs scores de
détection et de prédiction.

Les réseaux neuronaux récurrents (RNN), tels que le réseau LSTM Hochreiter et
Schmidhuber (1997) et le réseau Chung et al. (2014a), ont montré qu’ils obtenaient
des résultats de pointe dans de nombreuses applications avec des séries temporelles
ou des données séquentielles, notamment la traduction automatique et la reconnais-
sance vocale. Les RNN bénéficient de plusieurs propriétés intéressantes, telles que
de bonnes performances de prédiction, ainsi que la capacité de capturer des dépen-
dances temporelles à long terme et des observations de longueur variable.
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Dans ce chapitre, nous proposons la solution retenue pour le traitement des séries
temporelles pour la reconnaissance des situations à risques des personnes fragiles.
Après une revue de la littérature, nous avons proposé la solution à base de réseaux
LSTM et d’auto-encodeurs. Nous évoquerons aussi les mécanismes d’attention, pour
une classification multi-classes à entrées multi-variables, lors de l’entraînement des
DNN, plus précisément des auto-encodeurs LSTM. Après cette introduction, ce cha-
pitre est organisé comme suit. Dans la section 6.2 nous parlerons des réseaux neu-
ronaux profonds pour l’analyse des séries temporelles. Ensuite, dans la section 6.3,
nous exposerons les réseaux de neurones auto-encodeurs et nous aborderons les mé-
canismes d’attention appliqués à ces derniers. Dans la section 6.4, nous présentons
les expérimentations mises en place avec les réseaux de neurones développés à cet ef-
fet. Ainsi, nous exposons les résultats obtenus, et mettons en perspective les analyses
faites sur ces derniers. Enfin, dans la section 6.5, nous concluons ce chapitre.

6.2 Méthodes de traitement des données

Dans cette section, nous passons brièvement en revue certains algorithmes d’IA
nécessaires à la construction des modèles proposés pour la prédiction et la détection
des anomalies, notamment le réseau LSTM, le réseau auto-encodeur et l’intégration
de l’attention dans le réseau auto-encodeur.

6.2.1 Les séries temporelles multi-entrées à classifications mul-
tiples avec les réseaux de neurones récurrents

Les réseaux neuronaux LSTM sont largement utilisés pour la classification des
séries temporelles. C’est un type de réseaux de neurones récurrents palliant le pro-
blème de l’explosion du gradient. Ils permettent d’établir des liens à très long terme
pendant l’apprentissage Hochreiter et Schmidhuber (1997), c’est-à-dire de conser-
ver les dépendances à long terme entre les données à un moment donné et celles
de nombreux pas de temps antérieurs. Le réseau LSTM se présente sous la forme
d’une chaîne de modules répétés de réseaux neuronaux, où chaque module comprend
trois portes de contrôle, à savoir la porte d’oubli, la porte d’entrée et la porte de
sortie. La particularité des LSTMs consiste dans la manière dont l’état caché h est
traité : dans le cas des RNNs simples, le traitement de la récurrence, est assuré par
une fonction tanh. Pour les LSTMs, ce traitement est remplacé par une "cellule
mémoire". Chaque porte est composée d’une couche de réseau neuronal sigmoïde
et d’une opération de multiplication ponctuelle représentant une partie de l’infor-
mation d’entrée que l’on doit laisser passer. Comme l’utilisation d’un RNN pour
les données de séries temporelles, le LSTM lit une séquence de vecteurs d’entrée
x = x1, x2, ..., xt, ..., où xt ∈ Rm représente un vecteur m-dimensionnel de lectures
pour m variables à l’instant t. Ils retiennent les informations pertinentes des entrées
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précédentes et utilisent ces informations pour modifier la sortie actuelle. Nous avons
appliqué une architecture LSTM standard dans un premier temps pour la détection
de risques sur des signaux de capteurs du dataset Birds. Rappelons que les couches
sigmoïdes produisent des nombres dans l’intervalle [0, 1].

Architecture LSTM

L’unité LSTM de base est composée de cellules avec une porte d’entrée, une
porte de sortie et une porte d’oubli. La cellule LSTM est caractérisée par un noeud
central, contenant l’état interne (ou mémoire) de la cellule, et un certain nombre
de "portes" des trois catégories mentionnées. Ces portes sont utilisées pour gérer le
stockage séquentiel des informations (portes d’entrée et d’oubli) et le rôle de l’état
interne dans la production de chaque sortie (porte de sortie). En fermant la porte
d’entrée, par exemple, les nouveaux événements sont moins pris en compte. Les
LSTM utilisent le concept de gating pour surmonter le problème du gradient qui
disparaît ou explose : Greff et al. (2016).

Les principales équations expliquant le fonctionnement d’une cellule LSTM sont
données dans ce qui suit : xt sont les données courantes, l’état caché ht−1, wx sont
les poids associés à chaque multiplication dans la porte x, bx sont les biais associés
à chaque porte x, σ la fonction Sigmoïde logistique, et tanh sont les options pour la
fonction d’activation définie par :

it = σ(wi[ht−1, xt] + bi) (6.1)

ft = σ(wf [ht−1, xt] + bf ) (6.2)

c̃t = tanh(wc[ht−1, xt] + bc). (6.3)

ct = ft ◦ ct + it ◦ c̃t (6.4)

ot = σ(wo[ht−1, xt] + bo). (6.5)

ht = ot ◦ tanh(ct) (6.6)

Ici ◦ désigne la multiplication, ft la porte d’oubli de la cellule LSTM, ct son vecteur
d’états, ot sa porte de sortie, ht son vecteur d’états cachés, c̃t la cellule d’entrée
d’activation du vecteur. La figure 6.1 présente l’architecture d’une cellule LSTM.

Comme les données sont des séries temporelles séquentielles, nous nous concen-
trons principalement sur les variantes de RNN. Nous utiliserons dans nos expérimen-
tations le réseau LSTM qui convient bien aux traitement de données multidimen-
sionnelles. En outre, tous les capteurs n’ont pas la même importance pour la tâche
de classification multi-classes. Par conséquent, au lieu d’utiliser des données brutes
comme entrée du réseau de neurones LSTM, nous les encodons d’abord. Comme en-
trée de l’encodeur, nous prenons tous les échantillons normalisés des données xnormi
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Figure 6.1 – Architecture d’une cellule de mémoire à long et court terme (LSTM).

dans une fenêtre temporelle de longueur N . Ainsi, notre échantillon d’entrée au
temps t est xt ∈ RS×N .

6.2.2 L’auto-encodeur LSTM avec ajout de l’attention

Les auto-encodeurs L’auto-encodeur est un réseau neuronal auto-supervisé qui
vise à apprendre le meilleur schéma d’encodage-décodage à partir de ses données.
La structure générale d’un auto-encodeur se compose d’une couche d’entrée, d’une
couche de sortie. Un réseau neuronal encodeur, un réseau neuronal décodeur et un
espace latent. Les données présentées en entrée du réseau y sont introduites par la
couche d’entrée, l’encodeur les compresse dans l’espace latent, tandis que le décodeur
décompresse la représentation codée dans la couche de sortie. La sortie codée-décodée
est ensuite comparée aux données initiales et l’erreur est rétropropagée à travers le
réseau présenté pour mettre à jour les poids du réseau à travers les algorithmes de
rétropropagation. Étant donné l’entrée X ∈ Rm, le codeur compresse X composé
de m entrées (x1, x2, ..., xm) pour obtenir une représentation codée de l’entrée. Le
décodeur reconstruit cette représentation pour retrouver une estimation de l’entrée
en sortie et donc la sortie du réseau. L’auto-encodeur est entraîné en minimisant
l’erreur de reconstruction

Le principe de l’auto-encodeur est qu’à travers l’estimation de la sortie du ré-
seau par son entrée, on contraint l’espace latent à avoir une dimension plus petite
que l’entrée, c’est à dire compresser l’entrée pour passer d’une dimension m à une
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Figure 6.2 – Architecture du réseau de neurones LSTM entrées multiples et sorties mul-
tiples.
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dimension n, sachant m > n. L’auto-encodeur est donc forcé à apprendre les carac-
téristiques les plus saillantes des données d’entraînement. En d’autres termes, une
caractéristique importante dans la conception d’un auto-encodeur est qu’il réduit les
dimensions des données tout en conservant les informations majeures de la structure
des données.

Les auto-encodeurs LSTM Plusieurs types d’auto-encodeurs ont été propo-
sés dans la littérature, tels que l’auto-encodeur vanille, l’auto-encodeur convolu-
tif, l’auto-encodeur régularisé et l’auto-encodeur LSTM. Parmi ces types, l’auto-
encodeur LSTM fait référence à l’auto-encodeur dont l’encodeur et le décodeur sont
tous deux des réseaux LSTM.

La capacité des LSTM à apprendre des modèles à travers les données sur de
longues séquences les rend appropriés pour la prédiction des séries temporelles ou
à savoir reconnaître une anomalie survenue sur une séquence d’une série tempo-
relle. L’avantage de l’utilisation de la cellule LSTM est de capturer les dépendances
temporelles dans les données multivariées. L’utilisation d’un auto-encodeur LSTM
pour la détection d’anomalies sur des données de séries temporelles multivariées est
visible dans plusieurs études. Longari et al. (2020), propose une méthode pour un
réseau de contrôleurs pour un système de détection d’intrusion basé sur des auto-
encodeurs à mémoire à long terme. Pendant une phase d’apprentissage, le système
analyse automatiquement les flux de données et construit un modèle des séquences
de données légitimes. Ensuite, il détecte les anomalies en calculant la différence entre
les séquences reconstruites et les séquences réelles respectives. Il a été montré que
l’ajout des auto-encodeurs améliorait le taux de précision par rapport à l’état de l’art.

L’attention dans les réseaux de neurones auto-encodeurs Le principe de
base d’un RNN classique est d’analyser chaque élément d’une série d’entrées, l’un
après l’autre, et de mettre à jour son vecteur "état caché" à chaque étape du pro-
cessus.

Les auto-encodeurs estiment les sorties du réseau par les données injectées en
entrée. Le système permet alors de compresser l’entrée pour ne retenir que les ca-
ractéristiques représentant au mieux l’entrée, et ce, afin de minimiser l’erreur entre
l’entrée x et celle estimée en sortie x̂. L’auto-encodeur est donc forcé à apprendre
les caractéristiques les plus saillantes des données par soucis d’optimisation.

Une mise en œuvre naïve d’un encodeur-décodeur comme dans le modèle simple
d’encodeur-décodeur exige que l’encodeur comprime l’entrée en un vecteur unique
de dimensionnalité prédéfinie, quelle que soit la taille de l’entrée ou la quantité d’in-
formations qu’elle contient. Même lorsque la taille de l’entrée est fixe, comme dans
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le cas d’une image à résolution fixe, la quantité d’information contenue dans chaque
image peut varier de manière significative. En outre, l’interprétabilité du codeur-
décodeur simple est extrêmement faible. Comme toutes les informations nécessaires
au décodeur pour générer la sortie sont comprimées dans un vecteur de contexte
sans aucune structure présupposée.

Afin de sélectionner les données et des caractéristiques les plus importantes, les
mécanismes d’attention ont été introduits. Une des premières méthodes a été propo-
sée par Bahdanau et al. (2014) en 2014 pour la traduction automatique. L’hypothèse
principale dans les DNNs de modélisation de séquence, tels que les GRUs, les LSTMs
et les RNNs est que l’état actuel détient des informations pour l’entrée entière vue
auparavant. Un mécanisme d’attention examine les états cachés pour l’ensemble de
la séquence d’entrée et apprend à sélectionner les états qui sont les meilleurs pour
faire une prédiction. La méthode proposée est composée de quatre étapes : i) codage,
ii) calcul des poids d’attention, iii) création d’un vecteur de contexte et iv) décodage.
L’idée centrale est d’apprendre à pondérer les états cachés. D’abord, l’attention est
calculée avec une opération de softmax intermédiaire sur les états cachés. Ensuite,
le vecteur de contexte est donné par la combinaison linéaire des poids cachés (états
actuels) et des poids d’attention (opération softmax). Enfin, le décodage est calculé
à partir de la sortie et des états précédents, ainsi que du vecteur de contexte.

Cette approche a inspiré les réseaux Transformers, proposés par Vaswani et al.
(2017), qui n’impliquent aucun RNN, comme les GRU ou les LSTM. Un réseau
Transformer est composé d’une pile d’encodeurs et de décodeurs fonctionnant en
parallèle, chacun d’entre eux étant constitué de plusieurs blocs d’"attention multi-
têtes" et de couches directes.

Les transformers sont dans le focus de recherche pour l’analyse et prédiction
des séries temporelles multivariées Zerveas et al. (2021) néanmoins les réseaux RNN
munis des blocs d’attention restent un outil performant pour la classification des
séries temporelles. Telle est notre solution que nous exposons dans la suite de ce
chapitre.

6.3 Les réseaux de neurones auto-encodeurs avec
attention

Dans cette section, nous présentons le réseau LSTM auto-encodeur avec une
couche d’attention. La partie encodeur a comme entrée les données de séries tempo-
relles multimodales. Le réseau encodeur fait correspondre les données normalisées
des capteurs à une séquence de caractéristiques. Dans la partie décodeur une couche
d’attention est introduite. Nous avons considéré deux types d’attention : "molle" et
"dure". La figure 6.3 présente l’architecture du réseau de neurones LSTM entrées
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multiples et sorties multiples intégrant un auto-encodeur avec un bloc d’attention
(attention dure ou attention molle).

6.3.1 Le LSTM encodeur

Les équations décrivant l’encodeur LSTM de notre réseau reprennent les équa-
tions décrivant les cellules LSTM de base 6.1, 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6 du réseau LSTM
de base décrites dans la section 6.2.

Dans les équations (6.1), (6.2), (6.5), (6.6), (6.4), it ,ft,ot, ht, ct font référence
respectivement à la porte d’entrée, la porte d’oubli, la porte de sortie, l’état caché et
l’état de la cellule. σ désigne la fonction sigmoïde, ht−1 sortie du dernier bloc LSTM
précédent, (wx) poids des neurones respectifs de la porte (x) et (bx) biais respectifs
à chaque porte (x).

Notre réseau de codage est constitué de deux couches, comme le montre la partie
supérieure de la figure 6.3. La sortie multidimensionnelle est ht ∈ RM×N avec M
le nombre de caractéristiques sur l’état caché dans le bloc LSTM. La sortie ht de
l’encodeur basé sur des réseaux LSTM est ensuite transmise au décodeur avec le
bloc d’attention intégré. Par souci de clarté, nous appellerons la sortie de l’encodeur
ot dans la figure elle est dénotée par "sortie encodée". Nous présentons deux types
de décodeurs : i) le décodeur avec attention molle, ii) le décodeur avec attention
dure.

6.3.2 Le décodeur LSTM

Pour pousser la sortie ot vers le décodeur, nous commençons par initialiser le
LSTM du décodeur avec le même état initial h0 que pour l’initialisation de l’enco-
deur. Ensuite, les sorties ot sont passées au décodeur, dont la première couche est le
bloc d’attention, qui est une couche linéaire, voir équation 6.7.

ĝt est une représentation dynamique de la partie pertinente de l’entrée des don-
nées à l’instant t.

at = et �Wt, (6.7)
où � signifie produit scalaire.

La sortie de la couche est passée au softtmax pour la normalisation comme dans
l’équation 6.8

ãt = softmax(at) (6.8)
Enfin, les poids d’attention ainsi obtenus vont multiplier la sortie de l’encodeur
comme le montre l’équation 6.9 :

gt = ãt ⊗ ot, (6.9)

où ⊗ est une multiplication matricielle. Ainsi définie l’attention dans le réseau est
molle, dans le sens où la sortie du bloc d’attention représente une somme pondérée
des sorties de l’encodeur.
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Ensuite, le résultat gt sera soumis au classificateur - décodeur LSTM, voir figure
6.3, partie inférieure. Nous avons également conçu ce classificateur LSTM comme un
réseau à deux couches car l’ajout de la deuxième couche améliore les performances
selon nos expériences préliminaires.

Avant de transmettre les données au réseau, nous utilisons une approche de
fenêtre glissante sur les données. Pour cette approche, nous définissons une longueur
de séquence qui est la longueur de la fenêtre glissante.

6.3.3 Les blocs d’attention

Le mécanisme d’attention contrôle l’entrée réellement vue par le décodeur et
nécessite un autre réseau neuronal, auquel nous nous référons en tant que modèle
d’attention. La tâche principale du modèle d’attention est de noter chaque vecteur
de contexte par rapport à l’état caché actuel ht−1 du décodeur. L’attention molle et
l’attention dure ont été présentées par Xu Show, Xu et al. (2015). Dans le papier
Xu et al. (2015), il présente deux mécanismes d’attention appliqués à la génération
de légende d’images. Un des deux mécanismes est un mécanisme d’attention déter-
ministe dit "soft" ou "attention molle" pouvant être entraîné par des méthodes de
rétropropagation standard et un mécanisme d’attention stochastique dit "dur" pou-
vant être entraîné en maximisant une limite inférieure variationnelle approximative
ou de manière équivalente.

L’attention déterministe "molle"

L’attention déterministe place les poids d’attention sur tous les patchs d’entrée
à savoir des séquences de données (données multivariés, image, des phrases, etc.),
c’est-à-dire qu’elle utilise le mécanisme de moyenne pondérée. Il mesure l’attention
concernant les différents morceaux de l’entrée, et produit les caractéristiques pon-
dérées de l’entrée. Il exclut les zones qui ne sont pas pertinentes pour la tâche à
accomplir en leur attribuant un poids faible. De cette façon, l’attention "molle" ne
se limite pas à des parties spécifiques de l’image ou de la phrase ; au contraire, elle
apprend en permanence.

L’attention "molle" est un mécanisme d’attention entièrement différenciable, où
les gradients peuvent être propagés automatiquement pendant la rétropropagation.
L’attention molle se présente sous l’équation 6.10 :

Ep(st|a)[ĝt] =
L∑
i=1

αt,iai (6.10)

a représente les états cachés de l’encodeur/entrée.
α représente les scores d’attention.
st,i est une variable à un coup avec "1" si le "i-ième" emplacement doit être sélec-
tionné.
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Figure 6.3 – Architecture du réseau de neurones LSTM entrées multiples et sorties mul-
tiples intégrant un auto-encodeur avec un bloc d’attention.
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L’attention stochastique "dure"

L’attention "dure", comme son nom l’indique, se concentre uniquement sur une
partie spécifique du patch de données ou de l’image/de la phrase. Le score d’at-
tention est utilisé comme la probabilité que le i-ème emplacement soit sélectionné.
Nous pourrions utiliser un simple argmax pour faire la sélection, mais il n’est pas
différentiable et des techniques complexes sont donc employées. Pendant la rétro-
propagation, pour estimer les gradients pour tous les autres états, nous devons ef-
fectuer un échantillonnage et faire la moyenne des résultats en utilisant la méthode
de Monte Carlo. L’attention dure a été introduite par les équations 6.11, 6.12, 6.13
comme suit :

ĝt =
∑
i

st,iai (6.11)

p(st,i = 1|sj<t, a) = αt,i (6.12)

s̃nt ∼MultinoulliL({αn
i }) (6.13)

Multinoulli est une loi de probabilité également appelée distribution catégo-
rielle, car elle peut être utilisée pour modéliser des événements ayant K issues pos-
sibles. La distribution de Bernoulli peut être considérée comme un cas spécifique de
Multinoulli, où le nombre d’issues possibles K est de 2.
a représente les états cachés de l’encodeur/entrée.
α représente les scores d’attention.
st,i est une variable à un coup avec "1" si le "i-ième" emplacement doit être sélec-
tionné.

6.4 Expérimentations et résultats

Ci-après, nous présentons les détails de réglage des réseaux profonds que nous
avons utilisés, leur entraînement et les résultats d’expérimentation.

6.4.1 Réseaux de neurones utilisés

Le réseau LSTM Afin d’analyser les séries temporelles du dataset BIRDS, nous
avons opté pour les réseaux de neurones récurrents et plus spécialement les LSTM
Hochreiter et Schmidhuber (1997) dans un premier temps cette architecture nous a
servi de baseline. Comme, nous le montrons dans le 6.4.2, la partie du dataset BIRDS
incluant les données 1D, a une longueur de 16 correspondant aux 16 capteurs utilisés
dans le dispositif BIRDS en plus de la caméra, la largeur de ces données correspond
à N (le nombre de timestamps présentant des données). La longueur de la séquence
d’entrée que nous utilisons est de 20 avec un échantillonnage aléatoire de l’ensemble
de données du dataset sélectionné. La longueur de la taille de l’entrée du réseau
LSTM est donc de 16 par rapport et deux couches cachées de taille 128 suivie d’une
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couche dense. Le nombre de classes de sortie est de 4 et correspond aux situations
à risques que nous choisissons de reconnaître.

Le réseau auto-encodeur LSTM L’auto-encodeur LSTM utilisé inclut une par-
tie encodeur et une partie décodeur. L’encodeur présente une couche d’entrée d’une
taille de 16 correspondant aux 16 entrées du dataset qui est de taille (16×N), sui-
vie de deux couches cachées LSTM de taille 128. La sortie encodée est ensuite soit
transmise au bloc d’attention dure ou au bloc d’attention molle si l’attention est
intégrée. Sinon les données encodées sont directement transmises au décodeur com-
posé aussi de deux couches LSTM cachées et enfin une couche dense. Le nombre de
classes en sortie est de 4 et correspond aux situations à risques que nous choisissons
de reconnaître.

L’intégration des blocs d’attention Tous les mécanismes d’attention décrits
dans la section 6.2 : les blocs d’attention molle et d’attention dure sont intégrés sur
deux expérimentations différentes entre l’encodeur et le décodeur dans notre modèle
d’auto-encodeur LSTM mis en place. Différentes configurations sont adoptées pour
l’analyse des données BIRDS. La figure 6.3 présente l’architecture de notre auto-
encodeur pour la prédiction multi-classes avec des entrées multivariées. Sur cette
figure, nous pouvons voir l’emplacement des blocs d’attention lorsqu’ils sont intégrés
à l’architecture.

6.4.2 Dataset

Les données analysées dans nos expérimentations appartiennent à notre dataset
BIRDS présenté dans le chapitre 5. Le jeu de données est enregistré à l’aide des
dispositifs IoT qui envoient les données sur l’application BIRDS Android dévelop-
pée à cet effet (chapitre 3. Les enregistrements vidéo ont été utilisés pour l’inférence
visuelle des annotations effectuées par les psychologues sur l’ensemble des mesures.
Sans utiliser la vidéo, ces dispositifs nous fournissent un total de 16 mesures prove-
nant des différents capteurs.

Dans le scénario d’enregistrement d’un système adaptable à chaque individu,
nous avons utilisé 12 jours d’enregistrement effectué par un sujet sain (voir chapitre
5) simulant des situations à risques dans sa vie quotidienne.

L’une des difficultés est le nombre très limité de situations à risques parmi les
situations sans risque, ce qui est conforme au scénario de la vie réelle. Ainsi, pour
équilibrer les données, nous avons procédé à une réduction du nombre d’échantillons
dans la classe "Sans risque". Le volume total contient des enregistrements de 2601
minutes sur une période de 12 jours. La durée des enregistrements varie d’une pé-
riode d’environ 2,5 heures à 5,5 heures par jour. Quatre des situations à risques
apparaissent sur cette période de 12 jours. Les données utilisées sont donc une par-
tie du dataset BIRDS. Les situations à risques de l’ensemble de la taxonomie que
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nous abordons dans ce travail sont : le risque de chute, le risque d’accident domes-
tique, le risque de déshydratation qui est un risque qu’on estime en détectant une
situation "opposée au risque" (en l’occurrence voir si la situation s’est bien produite
Hydratation par ingestion d’eau). La classe de rejet représente les situations Sans
risque. Le tableau 6.1 présente la distribution des échantillons par timestamps pour
les classes de taxonomie de l’ensemble de données.

Situations à risques Nombre d’échantillons Pourcentage

Sans risque 17039653 98.31 %
Risque de chute 77800 0.45 %
Risque d’accident domestique 147500 0.85 %
Hydratation par prise d’eau 52799 0.30 %

Tableau 6.1 – Distribution des situations à risques dans le dataset sélectionné.

Les situations à risques de l’ensemble de la taxonomie que nous abordons dans ce
travail sont : Risque de chute, risque d’accident domestique et une situation "opposée
au risque", telle que Hydratation par prise d’eau. Une classe de rejet représente les
situations Aucun risque. Le tableau 6.1 présente la distribution des échantillons
d’horodatage pour les classes de taxonomie de l’ensemble de données.

Comme indiqué précédemment, les échantillons Sans risque constituent la majo-
rité des données. Par conséquent, l’ensemble de données est fortement déséquilibré
et ne peut pas servir à l’entraînement d’un DNN tel quel. Pour l’équilibrer, nous
n’avons retenu que 0,85 % de la proportion d’échantillons sans risque de l’ensemble
du jeu de données (voir sous-section 5.4.4). Nous avons adopté une approche de
fenêtre glissante lors d’une étape de pré-traitement pour la création des instances.
Une fenêtre de longueur fixe de 20 échantillons a été considérée avec un pas de
glissement de 4 échantillons. Notez que les intervalles de temps entre les différents
échantillons ne sont pas stables, en raison de des différentes fréquences d’acquisition
des capteurs. La fenêtre fixe de 20 échantillons peut donc avoir une durée différente
dans le temps (de l’ordre de quelques millisecondes).

6.4.3 Paramètres et détails des entraînements

Dans cette sous-section, nous présentons les hyper-paramètres optimaux sélec-
tionnés pour chaque réseau de neurones présenté dans la section 6.2

LSTM baseline Dans le réseau LSTM, nous utilisons une séquence de longueur
20 avec un échantillonnage aléatoire de l’ensemble de données. La taille de l’entrée
est de 16 et deux couches cachées de taille 128. Le nombre de classes de sortie est
de 4 et correspond aux situations de risques que nous choisissons de reconnaître. Le
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Tableau 6.2 – Tableau d’optimisation du taux d’apprentissage.

Taux d’apprentissage 10−3 10−4 10−5
LSTM

Précision de validation 63.4 % 58 % 43.3 %
Précision de test 46.92 % 56.54 % 45.37 %
Epoch 7 15 30

Tableau 6.3 – Tableau d’optimisation de la taille des lots.

Taux d’apprentissage 128 256 512
LSTM

Précision de valida-
tion

63 % 58 % 58 %

Précision de test 54.3 % 56.54 % 53 %
Epoch 13 15 8

réseau a été entraîné sur 30 époques avec une taille de lot "batch size" de 256. Le
taux d’apprentissage choisi est fixé à une valeur de 0.0001. Ces hyper paramètres
ont été choisis après une expérimentation sur plusieurs valeurs (voir tableaux 6.2
et 6.3). L’algorithme d’optimisation choisi est Adam Kingma et Ba (2014) avec un
taux d’apprentissage fixe de 0,0001. L’optimisation des hyper-paramètres s’est faite
quivant la méthode de dichotomie (voir tableau 6.3 et tableau 6.2). L’entraînement a
été réalisé à l’aide du framework open-source Pytorch. L’entraînement a été effectué
sur un seul serveur avec 2× Tesla P100-PCIE-16GB.

Auto-encodeur LSTM sans attention Dans le réseau auto-encodeur LSTM
sans attention, nous utilisons une séquence de longueur 20 avec un échantillonnage
aléatoire de l’ensemble de données et l’hyperparamètre "seed= 4". L’encodeur est
composé d’une couche d’entrée de taille de 16 correspondant aux 16 mesures et deux
couches cachées LSTM de taille 128. Le décodeur comporte une couche d’entrée de
taille 128 et de deux couches cachées LSTM de taille 128. Le réseau a été entraîné sur
50 époques avec une taille de lot "batch size" de 32. Le nombre de classes de sortie
est de 4 et correspond aux situations de risques que nous choisissons de reconnaître.
L’algorithme d’optimisation choisi est également Adam Kingma et Ba (2014) avec un
taux d’apprentissage initial 0,0001. Nous avons appliqué la politique de décroissance
du taux d’apprentissage qui s’est avérée efficace "reduce Learning rate decay" avec
un "Decay Rate = 0.5" et un nombre d’époque de passage = 5.
Nous avons appliqué la méthode Dropout pour prévenir l’overffiting avec P = 0.2.

L’entraînement a été réalisé à l’aide du framework open-source Pytorch. L’en-
traînement a été effectué sur un seul serveur avec 2× Tesla P100-PCIE-16GB.
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LSTM auto-encodeur avec attention "dure" et avec attention "molle"
Pour l’auto-encodeur LSTM avec mécanismes d’attention l’architecture reste la
même sauf concernant l’ajout des blocs d’attention. Un bloc d’attention stochas-
tique ("dure") pour l’auto-encodeur LSTM avec attention dure et un bloc d’atten-
tion déterministe ("molle") pour l’auto-encodeur LSTM avec attention "molle" ont
été rajoutés dans deux expériences distinctes. Nous appliquons la même optimisation
des hyperparamètres et la même méthode d’optimisation Adam. Pour le dropout,
nous l’avons aussi appliqué avec P = 0.2 pour pallier le problème d’overfitting.

6.4.4 Résultats de la classification

Dans cette section, nous comparons différentes méthodes de traitement de don-
nées sur le dataset BIRDS. Nous évaluons les performances des auto-encodeurs
LSTM appliqués aux données multivariées pour la détection d’anomalie à savoir
dans notre cas la détection de situations à risques pour les personnes fragiles. Nous
avons aussi appliqué deux mécanismes d’attention sur les auto-encodeurs LSTM
suivants : l’attention déterministe "molle" et l’attention stochastiques dite "dure"
sur des données de santé multivariées et une classification multiple. En outre, nous
analysons les résultats suivant les méthodes proposées et la performance des réseaux
sur chaque classe qu’on a choisi d’étudier. Les architectures proposées ont été testés
en utilisant l’ensemble des données BIRDS.

Le tableau 6.4 présente les scores obtenus selon les architectures proposées.
Les résultats obtenus avec les méthodes d’analyse (voir figure 6.4 et le tableau

6.4) montrent clairement une disparité dans les taux de détection des différentes
classes analysées. Nous pouvons également voir que le réseau de neurones auto-
encodeur avec attention "molle" produit de meilleurs résultats dans la détection des
différentes situations à risques. Dans le tableau 6.4, nous présentons la précision
par classe (Précision) pour toutes les classes du problème de classification multi-
classes. Les valeurs de précision pour la classe hydratation par apport hydrique sont
plus faibles par rapport aux autres classes, cela peut être dû au nombre plus faible
d’échantillons par rapport aux autres classes. Mais d’après la matrice de confusion
6.4 et les valeurs de rappel qu’on peut lire dans le tableau 6.4, la valeur de rappel
de cette classe est très faible, ce qui peut être dû au fait que les faux négatifs sont
élevés pour cette classe. Comme le montre la matrice de confusion 6.4, aucun risque
n’est prédit. Nous rappelons que l’hydratation est un risque "opposé", il s’agit de
détecter ici l’action de boire. Il est normal qu’une telle action ne peut pas être bien
reconnue en utilisant les signaux des capteurs seuls. L’analyse de la composante
vidéo est nécessaire.
On peut aussi, voir des matrices de confusion et du tableau 6.4 que la classe risque
d’accident domestiques est très bien détectée. Ceci est dû à la quantité de données
assez conséquente par rapport aux autres classes, mais aussi au fait qu’il y ait une
réponse physiologique spécifique au moment de l’exécution des tâches domestiques.

Nous remarquons que par rapport à la baseline - LSTM basique et sans les
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F-Scores
Algorithmes cl(0)(%) cl(1)(%) cl(2)(%) cl(3)(%)

LSTM auto-encodeur
Chung et al. (2014b) 63.54 59.24 70.81 27.74

LSTM auto-encodeur + Hard Attn
Xu et al. (2015) 61.11 57.84 69.87 25.83

LSTM auto-encodeur + Soft Attn
Xu et al. (2015) 63.91 61.39 72.50 29.57

Precision
Algorithmes cl(0)(%) cl(1)(%) cl(2)(%) cl(3)(%)

LSTM auto-encodeur
Chung et al. (2014b) 61.51 60.23 66.84 41.07

LSTM auto-encodeur + Hard Attn
Xu et al. (2015) 62.92 59.82 62.18 41.11

LSTM auto-encodeur + Soft Attn
Xu et al. (2015) 63.04 61.98 68.02 41.27

Recall
Algorithmes cl(0)(%) cl(1)(%) cl(2)(%) cl(3)(%)

LSTM auto-encodeur
Chung et al. (2014b) 65.70 58.27 75.29 20.94

LSTM auto-encodeur + Hard Attn
Xu et al. (2015) 59.39 55.98 79.73 18.83

LSTM auto-encodeur + Soft Attn
Xu et al. (2015) 64.80 60.81 77.61 23.04

Tableau 6.4 – Comparaison des résultats obtenus avec les méthodes proposées sur le dataset
BIRDS sélectionné avec les scores de précision et les F-Scores pour la classification multi-
classes. Les classes sont représentées par Sans risque - cl(0), Risque de chute - cl(1), Risque
d’accident domestique - cl(2), Hydratation par apport d’eau - cl(3).
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6.4. Expérimentations et résultats

Figure 6.4 – Matrices de confusion obtenues avec les méthodes d’analyse de données.
Dans l’ordre LSTM auto-encodeur avec attention molle et LSTM auto-encodeur sans at-
tention, LSTM auto-encodeur avec attention dure proposées sur le dataset BIRDS avec la
classification multi-classes. Les classes sont représentées par Sans risque - cl(0), Risque de
chute - cl(1), Risque d’accident domestique - cl(2), Hydratation par apport d’eau - cl(3).
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mécanismes d’attention, la test accuracy ne dépasse pas les 56,5 %. Avec les auto-
encodeurs LSTM, nous arrivons à une test accuracy sur toutes les classes de 62,4 %.
Quant à l’introduction des mécanismes d’attention "dure" et "molle" dans les ré-
seaux auto-encodeurs LSTM, nous obtenons respectivement, une test accuracy 60.8
% avec l’attention "dure" et une test accuracy 63.82 % avec l’attention "molle". Il
est important de mentionner que ces précisions concernent celles de toutes les classes
réunies. Nous pouvons constater que nous obtenons les meilleurs résultats avec le
réseau auto-encodeur LSTM avec attention "molle".

La contribution théorique de cette étude comprend deux parties. Tout d’abord,
nous développons un modèle de prédiction basé de séries temporelles multivariées
et multiclasses basé sur les auto-encodeurs LSTM avec une application des méca-
nismes d’attention. Les modèles développés sont testés dans le contexte de détection
de situations à risques pour des personnes fragiles. Des situations que l’on pourrait
qualifier de sémantiques.
Pour comparer nos modèles, nous avons pris le réseau LSTM simple en baseline et
nous avons comparé les résultats des différentes architectures proposées. Les modèles
que nous proposons, qui sont simplement basés des auto-encodeurs LSTM, sont évi-
demment assez simples même si l’ajout de l’attention nous permet d’explorer les
mécanismes d’attention sur ce genre de modèle. Cependant, en considérant l’opti-
misation des paramètres (c’est-à-dire le taux d’apprentissage, le nombre de cellules
et l’abandon) plutôt que de choisir une valeur prédéterminée, il a apporté une per-
formance significativement plus élevée par rapport à la performance des réseaux de
base. Ce résultat pourrait être très utile pour le traitement des séries temporelles
multivariées avec des sorties multiclasses. L’application de ce genre de modèle pour
la classification de situations de vie des personnes fragiles dites sémantiques est une
nouveauté.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé notre approche à la détection des situa-
tions à risques sur les signaux des capteurs. Nous avons montré que cette détection
s’apparente à la détection d’anomalies dans des séries temporelles. Ainsi, nous avons
basé notre solution sur les réseaux LSTM pour leur efficacité sur les problèmes de
classification ou de prédiction sur les séries temporelles.
Nous avons également fait appel aux auto-encodeurs LSTM qui permettent d’obte-
nir les représentations de données plus compactes et "saillantes" et ainsi avoir une
détection plus ciblée.
Finalement, nous avons introduit les blocs d’attention en ayant expérimenté deux
mécanismes : l’attention "molle" et l’attention "dure" et ce, afin d’améliorer la dé-
tection de ces situations à risques.
Les résultats obtenus montrent que les auto-encodeurs LSTM donnent de meilleurs
résultats que les architectures LSTM basiques. Nous pouvons également voir que
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6.5. Conclusion

le mécanisme d’attention "molle" montre les performances plus intéressantes, car
il utilise le contexte général par le calcul de la moyenne pondérée des caractéris-
tiques en sortie de l’encodeur. Néanmoins, les performances sont assez variables en
fonction des classes, car certaines classes requièrent l’utilisation de la composante
visuelle, notamment la classe Hydratation par l’eau. La fusion des mesures 1D avec
des données visuelles dans un réseau hybride est aujourd’hui une des perspectives
les plus prometteuses pour notre système de détection à multivariables en entrée et
une multiclasses en sortie.
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Chapitre 7

Conclusion générale et perspectives

Dans ce manuscrit de thèse, nous avons présenté nos contributions pour la dé-
tection de situations à risques pour les personnes âgées fragiles.

Nous avons développé le système de détection des situations à risques ex nihili
de la conception du dispositif d’acquisition de données, aux solutions de détection
par l’apprentissage profond.

Contrairement, aux différents systèmes de détection déjà connus dans la littéra-
ture, comme par exemple, les détecteurs de chute, il s’agit d’une approche nouvelle
quand les risques encourus par la personne vivant dans la situation écologique à son
domicile sont détectés pour prévenir l’événement dangereux, comme par exemple la
chute, ou un accident domestique.
Les travaux de thèse se sont déroulés dans un contexte pluridisciplinaire, quand la
taxonomie des situations à risques a été développée par des psychologues-gériatres et
des spécialistes du mouvement humain. Il s’agit des risques que nous avons qualifiés
de "sémantiques", c’est à dire correspondant aux situations de la vie quotidienne
beaucoup plus complexes que la chute ou encore la baisse de tension artérielle.

Dans la première partie de ce travail, les chapitres 1 et 2 ont présenté le contexte
et l’état de l’art des systèmes de détection de situations à risques pour les personnes
âgées. Nous avons également fait l’état de l’art des méthodes d’apprentissage pour la
détection d’actions ou d’événements par des méthodes de classification. Nous avons
constaté alors l’hétérogénéité des méthodes et des systèmes de détection existant
dans la littérature.

Dans le chapitre 3, nous avons présenté notre analyse des situations à risques
et la mise en place d’un système de détection de ces situations que rencontrent les
personnes fragiles au quotidien. Nous avons fait état des mesures existantes sur les
systèmes portables et nous avons expliqué notre choix quant aux mesures adaptées
à notre taxonomie.

Après le choix des mesures basé sur la taxonomie adoptée, nous avons expliqué
la phase de conception du dispositif pour la collecte de données nécessaire à la mise
en place de la solution BIRDS. La solution d’enregistrement des données a été basée
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sur les technologies BLE et a abouti à une application de collecte de données sur
l’objet - concentrateur, le smartphone dédié.
Avec la société InfleXsys, nous avons conçu et développé l’application BIRDS pour
un système Android. Les différents délais de transmission des capteurs ont néces-
sité le développement d’un algorithme de synchronisation des timestamps liés aux
horloges internes des IoT concentrant les différents capteurs du système de collecte.
La solution de sysnchronisation repose sur un estimateur au sens des moindres car-
rées (LMS) fonctionnant en temps réel. L’algorithme vient corriger le déphasage des
timestamps des différents dispositifs de captation de données. Il a été intégré dans
l’application BIRDS avec la participation de l’équipe du développement de la société
InfleXsys.

Au vu de la nature complexe et sémantique de la taxonomie des situations de
risques à détecter, l’utilisation de la composante visuelle a été nécessaire. Le corpus
des données étant dans le processus d’enregistrement, nous avons développé une
solution de détection des situations à risques sur un corpus Lifelog, enregistré par
DCU (Dublin City University, corpus LSC NTCIR 13). Ces travaux ont été présentés
dans le chapitre 4 du manuscrit. Généralement, les corpus Lifelogs sont enregistrés
par des personnes en bonne santé et comportent les enregistrements continus de la
journée à l’intérieur et à l’extérieur. Nous avons, avec la doctorante en psychologie
Marion Pech, élaboré la correspondance des concepts entre les concepts primaires
(548 concepts MS) du corpus et les situations à risques potentiels. Cette mise en
correspondance est générique et est applicable à tous les corpus Lifelogs possibles
pour le problème d’identification des risques potentiels. La mise en correspondance
a été effectuée d’abord de façon automatique par l’analyse des méta-données du cor-
pus NTCIR 13 et ensuite par une vérification visuelle avec l’interface d’annotation
développé à cet effet. Cette vérification manuelle a également été nécessaire pour
étiqueter les concepts absents dans le corpus et faisant partie de notre taxonomie,
comme par exemple "l’escalier" qui correspond au risque de chute.

Ensuite, nous avons proposé la solution pour la détection automatique des risques
à la base de réseaux de neurone profonds. Pour cela, nous avons étudié les architec-
tures existantes et avons opté pour un réseau peu profond - AlexNet qui a montré
une meilleure convergence lors de l’entrainement que le réseaux plus profond Re-
sNet26 et ResNet10. Nous nous sommes intéressés à la classification binaire pour les
deux situations à risques sémantiques : "risque d’accident domestique" et "risque de
fraude". Les taux de reconnaissance (précision) obtenus ont été assez élevés (83,6 %
pour le risque d’accident domestique et 96,8 % pour le risque de fraude).

Cette expérience nous a permis de voir la faisabilité de reconnaissance de risques
sur la composante visuelle seule. Par ailleurs, sur ce corpus nous avons pu étudier
le risque de fraude, ce qui n’était pas possible ensuite dans notre corpus BIRDS en
raison de la protection de la vie privée.
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La disponibilité du corpus Lifelog assez tôt dans notre étude quand le corpus réel
BIRDS n’avait pas été encore enregistré, nous a permis de tester les solutions de
l’état de l’art pour la détection des situations à risques sur les données des capteurs
du corpus NTCIR 13. Cette détection a été réalisée à l’aide des réseaux RNN et
nous a montré la nécessité de l’équilibrage de données préalable dans des corpus où
les événements à détecter sont rares.

Dans le chapitre 5 du manuscrit, nous avons présenté le travail effectué pour :
— Enregistrer le corpus BIRDS ;
— Anonymiser les données pour leur usage dans des classifieurs profonds ;
— Pré-traiter le données en les synchronisant après l’enregistrement, effectuer

leur imputation et normalisation ;
— Équilibrer les données pour leur utilisation dans des classifieurs profonds à la

base de notre expérience sur le corpus NTCIR 13.

Plusieurs développements technologiques se sont avérés nécessaires. Nous avons mis
en place des scripts de la synchronisation et de synthèse des données, deux inter-
faces d’annotation ergonomiques et utilisables par des non-informaticiens pour deux
datasets différents et enfin de l’équilibrage des données.

Une fois le corpus écologique BIRDS enregistré, nous avons élaboré les méthodes
de détection des risques sur les données en provenance des capteurs dans le chapitre
6. L’approche s’est basée sur les réseaux LSTM auto-encodeurs avec les blocs d’at-
tention. Nous avons constaté que la solution proposée est plus performante qu’un
LSTM de base. Néanmoins, une utilisation conjointe des données des capteurs et des
données visuelles s’avère nécessaire ce qui reste en cours des travaux de notre projet.

En concluant ce travail de thèse et en traçant ses perspectives, nous constatons
que nous sommes encore loin de pouvoir proposer une solution "clé en main" pour
la détection des situations à risques chez les personnes fragiles vivant seules à leur
domicile. Cette étude a avancé l’état de l’art aussi bien en conception des dispositifs
d’acquisition, de préparation de données, de l’étude du comportement des réseaux
profonds sur des données complexes bruitées et multimodales.

Si nous écartons les questions d’adaptabilité ergonomique du dispositif qui sont
du ressort de nos collègues psychologues et gériatres, il reste plusieurs développe-
ments méthodologiques à poursuivre :

— Un travail est en cours de réalisation par mon collègue Rupayan MALLICK
permettant l’analyse des données signaux et vidéos avec un réseau hybride
prenant en compte les spécificités des différentes composantes ;

— La mise en libre service du dataset BIRDS sur les serveurs NAKALA du
CNRS, et continuer à l’enrichir par des données provenant des expérimenta-
tions miroir menées par nos partenaires de l’université de Waterloo ;
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— Utilisation de l’apprentissage par transfert ;
— L’allègement des architectures Deep Learning pour qu’elles puissent tourner

en temps réel sur les smartphones ;
— Enfin, notre travail sur le modèle basé sur l’apprentissage profond a suggéré

des perspectives évidentes telles que la détection d’autres situations à risques
survenant dans la vie quotidienne des personnes fragiles.
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