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1.1 Préambule

Cette these Cifre s’inscrit dans une collaboration de longue date entre la société Dia-
telic, I'Inria et le Loria. Diatélic est en effet une société Lorraine créée en 2002 par des
chercheurs de I'Inria Nancy Grand Est et du Loria ainsi que par des médecins de 'ALTIR
(Association Lorraine pour le Traitement de I'Insuffisance Rénale) et un médecin inter-
venant en tant que conseiller scientifique. Aujourd’hui, cette entreprise est une filiale du
Groupe Pharmagest qui est un des grands groupes francais spécialistes des infrastructures
logicielles pour les pharmacies. Il y a une dizaine d’années, convaincue que les pharmaciens
allaient jouer un role de plus en plus important dans le suivi des pathologies chroniques, la
société Pharmagest a créé en son sein, un secteur e-santé destiné a répondre aux défis so-
ciétaux que posent le vieillissement de la population ou la désertification médicale. C’est
dans cet objectif que Pharmagest fait alors 'acquisition de Diatelic, société spécialisée
dans 'intelligence artificielle appliquée a la télésurveillance et au suivi de I'observance des
patients. La société Diatelic s’est d’abord fait connaitre par ses solutions innovantes de
télémédecine pour le traitement de l'insuffisance rénale et le suivi de patient sous dialyse
a domicile [48]. Il s’agit d’une des premiéres entreprises en France a proposer un service de
télémédecine opérationnel dés 2001. Plus récemment, la société Diatelic s’est orientée vers
le développement de solutions pour le maintien a domicile des personnes agées en perte
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d’autonomie, afin de permettre aux personnes agées de rester chez elles plus longtemps
qu’elles ne peuvent le faire actuellement.

De maniére concomitante, I’équipe Maia puis aujourd’hui 1’équipe Larsen communes
a I'Inria et au Loria, ont développé et développent un projet scientifique autour de la ro-
botique, de I'intelligence ambiante et de 'intelligence artificielle dont une des applications
est la conception de solutions qui facilitent le maintien & domicile des personnes en si-
tuation de fragilité, en perte d’autonomie ou dépendantes. De nombreux résultats ont été
obtenus en particulier sur I’analyse du mouvement humain par caméras de profondeur, ou
dalles sensibles [25; [34: 28 45 3T} 83}, 425 84} [14]. Ces résultats résultent de soutiens divers
en particulier de I’ANR (projets Depic, Parachute, Predica). Ensuite, la région Lorraine
(aujourd’hui la région Grand est) ayant inscrit dans son plan stratégique la Silver éco-
nomie parmi I'un des axes qu’elle souhaitait soutenir, elle a fortement financé différentes
opérations autour des Contrats de plan Etat-Région (CPERs) et de projets d’Appel a
Manifestation d’Intérét (AMI) avec Pharmagest. L’'Inria a financé d’autre part un projet
d’envergure National PAL (personal Assisted Living), ce qui fait qu’aujourd’hui I’équipe
Larsen a pu développer une activité de recherche soutenue sur I’assistance a la personne.
Les solutions s’appuient sur différentes technologies a l'interface entre intelligence artifi-
cielle, robotique et domotique. L’équipe dispose d’une plate-forme de recherche : I’Habitat
intelligent pour la santé. 11 s’agit d’un lieu dédié a I'expérimentation comprenant 4 piéces
meublées, 700 capteurs (caméras de profondeur, dalles intelligentes, capteurs de présence,
microphones, etc.) et des robots mobiles. Cette plate-forme d’expérimentation offre un
cadre idéal pour inventer les technologies de demain en matiére d’aide a ’autonomie et
de maintien & domicile des personnes fragiles ou dépendantes.

1.2 Contexte

1.2.1 Démographie et population senior

Le vieillissement de la population confronte les sociétés contemporaines a une trans-
formation démographique sans précédent.

D’aprés la base de données de la Banque mondiale, le ratio de dépendance des per-
sonnes agées, qui est le rapport entre le nombre de personnes agées de plus de 64 ans et
la population en age de travailler est passé de 8,6% en 1960 & 13,94% en 2019 [12] sur la
population mondiale, de 19% en 1960 & 33% en France. Selon le bureau du recensement
des Etats-Unis par exemple, environ 29% des plus de 65 ans vivent seuls [19] avec un cortit
médian national d’une chambre semi-privée en maison de retraite qui devrait croitre de
243% entre 2017 et 2047 [38].

En France, selon les projections de 'INSEE (Insee Premiére N°1089 - juillet 2006),
en 2050, prés d’'un habitant sur trois aura plus de 60 ans, contre un sur cinq en 2005. Ce
ratio aura presque doublé en 45 ans. Une telle évolution pose, au-deld du probléme du
financement des retraites et de la dépendance, un allongement de la durée de vie qui ne
fera qu’accroitre le nombre de personnes souffrant soit d’une perte d’autonomie soit de
maladies chroniques. Cela va fortement impacter I'organisation de notre systéme de santé.
Déja aujourd’hui 'impact des maladies chroniques et de la dépendance est considérable :
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15 a 20 millions de personnes en France sont concernées. Le cotit total de ces maladies est
tres élevé et augmente avec l'accroissement de la demande de soins. La perte d’autono-
mie touche de nombreuses familles nécessitant le placement en institution des personnes
concernées. Par ailleurs, la démographie médicale et paramédicale diminue quantitative-
ment et sa répartition sur le territoire n’est pas uniforme. En d’autres termes, l'offre de
soin tend & se raréfier, et ce de maniére non homogéne, alors que la demande va consi-
dérablement augmenter dans les années qui viennent. En effet (author?) [§| constatent
dans leur étude une baisse de l'offre globale de soins d’une ampleur plus importante que
celle des effectifs qui, mise en paralléle avec le vieillissement de la population, fait que
I'offre médicale devrait croitre moins vite que la demande, au cours des dix prochaines
années, c.-a-d. a 'horizon 2027. Pour faire face a cette situation, les progrés des techno-
logies de I'information et de la communication permettent le développement de nouvelles
solutions de prise en charge des personnes qui souffrent de pathologies chroniques graves
ou d’un vieillissement nécessitant un suivi. Ces nouvelles solutions vont radicalement
changer 'organisation des soins en particulier parce qu’elles permettent d’augmenter de
maniére significative la prise en charge & domicile des personnes. Cette derniére est source
de confort pour les patients et est souvent beaucoup plus pertinente comme ’a démon-
tré la société Diatelic dans les domaines de I'insuffisance rénale. Au-dela de I'insuffisance
rénale, sont aussi concernées les maladies chroniques comme 'insuffisance cardiaque, 1'in-
suffisance respiratoire, le diabéte, I’hypertension et les problémes liés au sommeil. Par
ailleurs, les personnes agées vivant seules & domicile sont sujettes a des risques du type
chutes, baisse d’activité ou comportements pathologiques divers. La possibilité de détecter
ces problémes et d’intervenir rapidement grace a des dispositifs et a des services innovants
est prometteuse dans I'optique de permettre aux personnes agées ou en situation de han-
dicap de vivre plus facilement et plus longtemps dans leur logement en profitant de leur
environnement social.

1.2.2 Habitat intelligent pour le maintien & domicile

Une des réponses a cette problématique sociétale du vieillissement de la population
est le développement de technologies qui facilitent le maintien a domicile des personnes
agées.

L’état de 'art du domaine regorge de projets qui s’intéressent a cette question. Parmi
eux, beaucoup consistent a développer des systémes de télésurveillance & domicile, on parle
aussi souvent dans la littérature d’habitats intelligents ou d’habitat connectés. L’objectif
dans ce cadre est d’équiper un logement de capteurs afin de détecter, voire de prévenir
I'occurrence de situations inquiétantes ou critiques et d’évaluer ’état physique et la fragi-
lité des personnes suivies. Différents types de capteurs peuvent étre installés & domicile :
des capteurs environnementaux ou des capteurs portés par la personne. Les premiers sont
souvent privilégiés, car ils sont intégrés au lieu de vie et sont autonomes, les personnes
ne sont donc pas sollicitées pour les recharger ou a les porter. Les seconds peuvent aussi
étre envisagés : parmi ceux-ci il y a par exemple les montres connectées qui peuvent re-
lever 'activité des personnes équipées. Un avantage de ces capteurs portés est qu’ils sont
forcément associés a une personne donnée ce qui n’est pas le cas des capteurs environ-
nementaux qui eux posent une problématique lorsque plusieurs locataires coexistent au
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sein du méme logement. Lorsque l'on veut équiper des logements a large échelle, se pose
également la question du cott de l'installation qui peut fortement varier en fonction du
type de capteur choisi, et leur nombre.

D’autres projets s’intéressent au role que pourraient jouer les robots dans la téléassis-
tance et 'interaction, ainsi que l'acceptabilité des personnes vis-a-vis de ce type d’outils
dans leur environnement de vie.

1.2.3 Apprentissage automatique et suivi des habitudes de vie

L’état de 'art de la recherche en assistance a ’autonomie a domicile repose en ma-
jeure partie sur des technologies dites d’«intelligence ambiantey. Il s’agit d’'un paradigme
ou les personnes sont assistées et guidées dans leurs activités quotidiennes par des sys-
témes capables de suivi, d’anticipation et de conseil tout en étant non-invasifs. Ces services
d’assistance & I’autonomie & domicile englobent différentes technologies comprenant cap-
teurs, effecteurs, boitiers de communication et interfaces. Ils servent aussi différents tiers
d’utilisateurs dont les demandes et attentes seront tout aussi variées.

1.3 Objectif de la these

La société Diatelic développe actuellement une offre de télésurveillance a destination
des personnes agées et des personnes fragiles. Cette offre s’articule autour d’une Box
connectée et un ensemble de capteurs d’activité. Autour de cette offre matérielle, Diatélic
propose un ensemble de services d’analyse et d’interprétation des données. C’est ici que se
positionne la thése dont la contribution est la recherche et développement d’algorithmes
capables d’apprendre les habitudes de vie pour en déduire des incohérences qui peuvent
potentiellement révéler I'apparition d’une fragilité. La solution doit donc assurer un suivi
personnalisé et améliorer la coordination des intervenants, que ce soit a leur domicile ou
en maison de retraite médicalisée ou non. Elle doit permettre également de maintenir
le lien avec la famille et les aidants grace a sa connexion & un réseau social dédié. Ce
travail rentre dans le cadre du projet « 36 mois de plus & domicile » développé par le
Groupe Pharmagest avec le soutien du Conseil Régional Grand Est et du FEDER (Fonds
Européens de Développement Régional). L’objectif est d’explorer et de développer des
solutions pour le suivi de résidents seniors dans leurs habitats a travers des données
rapportées par des capteurs discrets, peu cotiteux et non invasifs.

Plus précisément, cette thése a pour objectif de proposer des solutions pour pouvoir
évaluer le niveau d’autonomie d’une personne fragile en relevant ce qu’on appelle les
Activités de la Vie Quotidienne (AVQ) (par exemple le sommeil, la visite de salle de bain,
la préparation de repas, etc.). Cette évaluation se fera a travers un bilan automatique
journalier comprenant la fréquence, durée et moment de la journée des activités relevées.
Ce bilan sera envoyé au personnel soignant et au surveillant de la personne. Elle doit aussi
pouvoir se faire sans aucune nécessité de mobiliser ou d’interférer en quoique ce soit avec
la vie habituelle que la personne ménerait sans un tel dispositif de suivi.

L’automatisation du relevé des AVQ) est une problématique de recherche qui mobilise
de nombreux chercheurs a travers le monde. La question qui se pose est de savoir comment
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reconnaitre les activités de la vie quotidienne & partir des données issues de capteurs
installés a domicile. Une difficulté majeure est que, souvent pour des raisons de coiit, les
capteurs sont en nombres limités et relativement peu informant (capteurs binaires le plus
souvent).

Ces solutions se concrétisent principalement en différents modéles et algorithmes d’in-
férence des activités de la vie quotidienne en partant des données capteurs. Le coeur de la
thése est de démontrer la faisabilité de la mise en place d’algorithmes d’apprentissage non
supervisé pour le suivi d’activité chez les personnes équipées. Et la visée est le dévelop-
pement d’une solution commerciale clé en main capable de fonctionner immédiatement
apres son installation.

Pour la recherche et le développement de ces solutions, nous nous appuyons sur des
bases de données académiques ainsi que des données réelles recueillies sur le terrain.
[’avantage est que nous avons un retour immédiat des besoins et remarques du personnel
soignant au fur et & mesure de I’avancée des travaux.

1.3.1 Positionnement

Le cadre des travaux se situe au sein du projet «36 mois de plus» de Diatélic. Le but est
de proposer une solution de télésurveillance facile & mettre en place et de maintenir avec
des rapports immédiats aprés installation. Ceci impose certaines restrictions sur la nature
et les propriétés des données collectées par les capteurs (nature, précision et fréquence
des données). Ainsi, les algorithmes que nous proposons ici utilisent principalement les
données événementielles issues de capteurs de mouvement environnementaux.

1.3.2 Approche

En raison de la pauvreté des données dont nous disposons en amont pour effectuer
des inférences, et des contraintes imposées par la spécification de la solution de télésur-
veillance, la classe d’algorithmes que nous avons explorés devait y étre tout aussi adaptée :

Non supervisé : Nous aurons tendance a préférer les algorithmes non supervisés qui
n’ont pas impérativement besoin d’une période d’entrainement avant de pouvoir
évaluer et retourner des résultats.

Modeéles : Nous aurons ainsi besoin d’adopter une approche principalement articulée
sur des modeles.

Activités : Les propriétés temporelles des capteurs imposent une limite sur les types
d’activités possiblement inférées.

1.3.3 Organisation du mémoire

Dans ce travail de thése, nous commengons par présenter un état de ’art des différentes
techniques et technologies utilisées dans la littérature dans le cadre du suivi d’activité : La
corrélation entre 1'état de santé des personnes, leur degré d’autonomie et leurs activités
de la vie quotidienne. Les outils de détection de ces activités, c.-a-d. les différents types
de capteurs et données que 'on peut récupérer sur la personne suivie. Les différents
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algorithmes développés et employés pour inférer et prédire ces activités en se basant
sur ces mémes données. Et enfin une revue des outils et plates-formes logiciels les plus
répandus dans ce milieu.

Etant donné qu'’il s’agit d’une thése Cifre, le but est d’intégrer et déployer les contri-
butions recherchées et développées dans un cadre industriel bien précis. En considérant
tout un lot de plates-formes et de services et surtout des contraintes particuliéres qui
vont orienter les sujets abordés. Nous allons donc briévement présenter les différents ser-
vices fournis aux patients, leurs structures, les capteurs utilisés avec leur nomenclature de
données et les connaissances a priori.

S’en suivront nos deux contributions. La premiére concerne ’analyse et ’application de
méthodes de segmentation et de classification de séries temporelles pour I'inférence d’AVQ
avec un exemple sur la détection des phases de sommeil d’un résident. Nous abordons les
choix et les compromis sur les approches étudiées ainsi que les potentielles évolutions et
améliorations qu’offre chaque approche.

La deuxiéme présente une méthode de présentation et de visualisation des habitudes
de vies d’un patient permettant & un expert de formuler un avis informé sur 1’état de son
rythme de vie. Nous y présentons la technique élaborée ainsi que plusieurs cas d’études
ou nous montrons les lectures possibles offertes par cette technique.

L’apport de ce travail de these se situe a la fois sur le plan méthodologique et applicatif.
Sur le plan méthodologique, nous proposons différentes techniques d’inférence explorées
en se basant sur la structure et les données disponibles sur le terrain. Sur le plan applicatif,
tout le travail effectué a été continuellement intégré a 'infrastructure existante et déployée
sur le terrain avec tout le travail d’ingénierie qui en incombe.
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2.1 Télésurveillance médicale & domicile

La télésurveillance médicale a domicile est définie comme un acte de télémédecine en
France par le décret n° 2010-1229 du 19 octobre 2010 [68] dont 'objet est de permettre a
un professionnel médical d’interpréter a distance les données nécessaires au suivi médical
d’un résident et, le cas échéant, de prendre des décisions relatives a la prise en charge
de celui-ci. L’enregistrement et la transmission des données peuvent étre automatisés ou
réalisés par le résident lui-méme ou par un professionnel de santé.

Les outils offrant un tel service auront ainsi la vocation & communiquer le plus clai-
rement et efficacement que possible aux professionnels de santé par le biais de rapports
sur les habitudes de vie (AVQ) et I'état de santé de leurs résidents, pour qu’ils puissent
prendre des décisions et agir au plus vite quand cela est nécessaire. Sachant que les AVQs
sont hautement corrélées avec I’état physique [44] et cognitif [59], les équipements de
télésurveillance médicale grand public et générique se concentrent principalement sur la
détection et le suivi de ces AVQs a l'aide de capteurs et d’algorithmes d’apprentissage.
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2.2 Deétection des activités de la vie quotidienne

Ainsi, nous nous intéresserons & la détection et le suivi d’activités de la vie quo-
tidienne (abrégé AVQ) en tant qu’indicateur de I'état de santé du résident placé sous
télésurveillance a domicile.

Toute activité physique réalisée par une personne émet une multitude de signaux dans
I’environnement. Ces signaux peuvent donner des indices sur 'activité physique menée.
Par exemple, 'information de présence dans une piéce peut étre détectée de différentes
maniéres. En effet, la maniére la plus directe serait d’équiper la piéce avec une caméra qui
détecterait la présence d’une silhouette humaine ou non[32]. Une autre serait d’utiliser un
capteur de mouvement et/ou des capteurs de contact sur les portes d’accés a la piece[62].
Ou encore de trianguler sa position spatiale en localisant un appareil émetteur porté
par la personne a l’aide de balises réceptrices des signaux émis. Typiquement des signaux
Bluetooth et WiFi échangé par un Smartphone ou autres appareils et des bornes WiFi[94]
ou balises Bluetooth[91].

Ainsi, tout effort dont le but est 'apprentissage et/ou 'inférence d’activités de la vie
quotidienne sera amené a se restreindre & un sous-groupe d’activités délimité par I'intérét
du projet et les types de capteurs utilisés. En effet, le domaine applicatif de la détection
d’activités est trés vaste [78] et couvre transversalement plusieurs problématiques comme
le suivi de activité physique de la personne [96], ses habitudes de vie [67] ou bien plus
spécifiquement l’ergonomie de ses gestes sur des taches spécifiques [65]. C’est pour cela
que dans toute étude de I'état de 'art se base sur ou fournis une taxonomie des classes
d’activités qu’elle étudie ou cherche a trouver dans un domaine précis [9]. Les grandes
catégories d’activités que 1’on rencontre en général sont :

— Les activités physiques sportives : marche, course, saut, natation

— Les activités physiques normales : s’asseoir, s’allonger, se déplacer, monter et des-
cendre des escaliers, s’accroupir, chuter, perdre conscience

— Les activités d’interaction avec ’environnement : ouvrir un tiroir, une porte ou
une fenétre, prendre, porter, poser un objet, utiliser un objet sur soit, quelqu’un
d’autre ou un autre objet

— Les activités d’interaction sociale : parler, applaudir, émettre des émotions

— Les activités de subsistance : préparation et prise de repas, visite de salle de bain,
visite des w.c., sommeil

Chaque action contenue dans une classe ou sous-classe d’activité peut potentiellement
générer des données similaires & une autre action d’une classe ou sous-classe différente,
c’est pour cela qu’il est important de fixer et énumérer toutes les classes d’activités qui
concernent une étude pour correctement traiter ces cas.

Les activités peuvent aussi se présenter avec des propriétés de composition et d’imbri-
cation [23], c.-a-d. qu’une activité de préparation de repas par exemple peut étre inférée
par la reconnaissance d’une suite d’activités primitives chainées a l'instar de la recon-
naissance de chaines de caractéres qui peuvent se traduire ici soit par des activités, soit
directement par des activations de capteurs.
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2.3 Technologies de Capteurs pour la Détection d’AVQ

Pour proposer un suivi continu de ’état de santé d’une personne dans son milieu de vie
quotidienne, nous avons ainsi vu qu’un moyen simple et efficace est de suivre ses AVQs.
Pour se faire, il faut pouvoir physiquement capter les signaux physiques émis et radiés
par les activités de la personne pour pouvoir en déduire les AVQs correspondants.

Un capteur est un systéme qui convertit une grandeur physique (température, hu-
midité, lumiére, ondes électromagnétiques de diverses fréquences) vers une autre qui est
plus facilement mesurable, en général un signal électrique analogique ou numérique. Le
domaine de recherche pour la détection des activités de la vie quotidienne regorge de cap-
teurs divers et variés [92]. Ceux-ci peuvent étre environnementaux tout comme portée,
invasifs ou discrets.

2.3.1 Capteurs environnementaux

Capteurs de mouvement PIR

Lo OV®
/

FIGURE 2.1 — Capteurs de mouvement

L’un des capteurs environnementaux les plus utilisés pour la détection de mouvement
est le capteur PIR [57] [62]. Basé sur la détection passive des radiations infrarouges qu'un
corps peut émettre. Ces capteurs émettent une simple information booléenne suivant s’ils
ont détecté une variation infrarouge. Ils sont souvent utilisés pour allumer ou ouvrir au-
tomatiquement des portes ou bien enclencher une alarme. Leurs avantages sont leur sim-
plicité, leur faible consommation électrique, le fait qu’ils peuvent détecter du mouvement
dans des environnements peu éclairés et leur champ de vision réglable. Leurs inconvénients
sont qu’ils demandent d’étre soigneusement placés pour relayer des informations fiables :
les obstructions généreront des faux négatifs et d’autres sources de variation de chaleur
peuvent générer de faux positifs.
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Capteurs de température, humidité et lumiére
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FIGURE 2.2 — Unité de mesure de température, humidité et lumiére

Ces capteurs générent une série temporelle soit échantillonnée sur le temps soit évé-
nementiel suivant leur réglage des grandeurs physiques mesuré sur la piéce et plus pré-
cisément aux alentours de leur emplacement [41] [I8] [11]. En général, au moins deux
voir trois grandeurs sont mesurées par un seul composant et ils sont souvent vendu avec
un capteur PIR en tant qu'un seul produit tout intégré. L'un des principaux avantages
de ces capteurs et la riche information qu’ils peuvent délivrer sur 1’état de la piéce ou
du logement sur le long terme. Mais l'inconvénient est la nécessité de choisir une bonne
période d’échantillonnage qui n’impactera pas la durée de charge de la batterie et un bon
placement dans le logement pour ne pas étre brouillée par des éléments perturbateurs,
par exemple des sources de chaleur telles que la télévision ou le four. Cet inconvénient
peut tout de méme étre tourné en un avantage. En effet, ils peuvent étre utilisés pour
détecter des actions plus spécifiques : I'utilisation de I'eau chaude dans un évier via le
capteur de température ou humidité, I'ouverture d’un tiroir ou placard via le capteur de
luminosité et la préparation d’un repas nécessitant de faire bouillir de I’eau via le capteur
d’humiditeé.

Capteur magnétique

&)

FIGURE 2.3 — Capteur d’ouverture et fermeture de porte

Ces capteurs sont souvent composés d’'un aimant et d’'un détecteur de variations de
champs magnétiques [58| ou bien tout simplement de deux lames ferromagnétiques. Ils
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sont souvent utilisés pour détecter une ouverture ou fermeture de porte, fenétre ou tiroir.
Souvent utilisé aussi dans les systémes de sécurité. Assez simples dans leur conception
et utilisation, ils offrent une information en général trés fiable sur I'état de I’équipement
instrumenté.

Capteurs gyroscopiques et accélérométres

FIGURE 2.4 — Capteur équipé d’une centrale inertielle MEMS
Ces capteurs peuvent étre employés en tant que capteurs portatifs peuvent étre utile
comme capteur environnemental pour détecter des ouvertures et fermetures de portes,

fenétres et tiroirs ot méme les accélérations d’un véhicule [87] [74].

Capteurs de pression

/k

FIGURE 2.5 — Capteur de pression installé sur une chaise (& gauche) ou un lit (a droite)
Ces capteurs sensibles aux forces et au touché tactile sont généralement installé sur
des surfaces prones a étre souvent en contact sur la durée avec des parties du corps tels

les lits, chaises et tapis [6]. Suivant les types d’installation, ils peuvent permettre un suivi

11
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régulier du poids de la personne jusqu’a pouvoir en extraire les parameétres de posture au
repos de celle-ci. L’inconvénient étant I’encombrement et I'invasivité sur le milieu de vie

mstrumenté.

Capteurs RFID

FIGURE 2.6 — Puce RFID et unité de détection
Une solution simple, mais demandant un grand effort de préparation et de maintenance

sur le long terme pour la détection des AV(Q instrumentaux est d’équiper chaque objet
d’intérét avec une puce RFID et le résident avec un bracelet lecteur [3].

Cameéras

(a) Caméra thermique (b) Caméra RGB (c) Cameéra infrarouge

FI1GURE 2.7 — Différents types de caméra

"Caméra" désignant toute unité équipée d’'un capteur de signal électromagnétique
assisté par de l'optique. Les signaux captés et filtrés les plus répandus du spectre sont
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I'infrarouge (caméras infrarouges et thermiques) [50] et le visible (caméras RGB) [20].
Certaines caméras de profondeur opérent sur le principe du temps de vol ot est calculé le
temps mis par un laser a effectuer le trajet entre un obstacle et le capteur de la caméra

32].

Tout capteur équipé d'une caméra, quel que soit le type, est conjointement accom-
pagné d’une unité de calcul pour compresser ou sélectionner les caractéristiques et/ou
composantes intéressantes du signal qui sera transféré et fusionné aux autres données[60].
Ces capteurs présentent les désavantages suivants : haute consommation, nécessité de
rester sur le secteur et problémes d’acceptabilité par les résidents. Les avantages sont :
la richesse d’information extractible de ces données (posture, squelette, démarche)[24], le
suivi de plusieurs personnes en paralléle et le plus faible nombre de faux positifs (animaux
de compagnie, invités, famille).

Autres signaux électromagnétiques

FIGURE 2.8 — Représentation d'une figure de personne capturée par signal électromagné-
tique

Certaines installations permettent le suivi de 'activité humaine a I’aide de la mesure
des signaux radio WiFi réfléchis par le corps dii au fait que celui-ci est principalement
composé¢ d’eauf61]. Les systémes de suivi d’activité par signaux radio sans assistance
optique étant pergu comme étant moins intrusif [43] sont mieux acceptés. Ces systémes
offrent également une bien meilleure couverture spatiale de I’environnement surveillé. En
effet, ils peuvent capter & travers les murs et meubles et ainsi minimiser les problémes
classiques d’occlusion qu’imposent les caméras.

13
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FIGURE 2.9 — Une montre connectée contiendra un MEMS pour les fonctionnalités de
détection d’activité

2.3.2 Capteurs portés
Capteurs a centrale inertielle MEMS

Se présentant pratiquement tout le temps sous la forme d’un microsystéme électro-
mécanique facilement intégrable dans tout systéme électronique, ces capteurs sont d’ores
et déja omniprésents dans notre quotidien. Ils sont installés au sein d’accessoires de la
vie courante tels que les traqueurs de santé, podométres numériques, montres connectées
et les Smartphones. De ce fait, ces deux capteurs constituent une plateforme offrant une
grande accessibilité aux données terrain.

Gyroscope

Un gyroscope mesure sa vitesse angulaire autour de ses trois axes. Couplé avec un
accélérometre ils peuvent permettre de déduire le mouvement de 'objet support, mais
avec une certaine erreur qui peut s’accumuler sur le temps.

Accélérométre

Un accélérométre mesure une accélération linéaire. Si l'accéléromeétre est immobile et
posé sur une surface horizontale, il relévera une accélération nulle sur ses deux axes hori-
zontaux et une accélération de 1G sur I'axe vertical di a la gravité. Pour les applications
ol il est nécessaire de mesurer la position et le mouvement d’un objet, les données accélé-
rométriques sont souvent couplé avec les données gyroscopiques par l'intermédiaire d’un
filtre complémentaire ou de Kalman pour déduire une position angulaire et rapporter une
accélération linéaire sans la composante de gravité.

Capteurs de fréquence cardiaque

Un capteur de fréquence cardiaque permet de suivre la fréquence cardiaque d’une
personne en temps réel. Ces capteurs peuvent se baser sur deux méthodes de mesure
différentes :

14
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FIGURE 2.10 — Equipement pour effectuer une électrocardiographie

FIGURE 2.11 — Capteur de fréquence cardiaque utilisé dans les montres et bracelets connec-
tés
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— L’¢lectrocardiographie, ot il s’agit de mesurer I'activité électrique dans le cceur,
un signal de l'ordre du millivolt est mesuré avec une fréquence d’échantillonnage
d’environs 15kHz a 1’aide d’électrodes a coller sur le torse.

— La photopléthysmographie, qui est une méthode basée sur un capteur optique
appliqué sur la peau qui permet d’estimer le flux sanguin dii aux battements du
coeur.

C’est cette deuxiéme méthode qui est la plus répandue dans les bracelets et montres

connectés que 'on trouve dans le commerce grand public.

2.4 Algorithmes pour la Détection d’AVQ

Les algorithmes de détection des activités de la vie quotidienne sont trés utiles pour
la surveillance de personnes nécessitant une assistance a ’autonomie & domicile. Ces
algorithmes ont principalement pour objectif soit la reconnaissance des activités, soit la
prédiction de caractéristiques spécifiques dans divers signaux collectés sur la personne ou
I’environnement.

Du fait de la nature des capteurs utilisés, I’équipement des logements et le type d’ap-
plication désiré, le domaine applicatif des algorithmes visant 1’assistance a ’autonomie
a domicile est trés divers. Ce domaine contient des sous-axes de recherche allant de la
reconnaissance d’activité a la localisation et 'identification en passant par la détection
d’anomalie. Il existe aussi des axes liés a la modélisation du contexte applicatif, la sé-
mantique intrinséque aux données, la topologie des placements de capteurs ainsi que les
connaissances expertes.

2.4.1 Reconnaissance d’activité humaine

La reconnaissance d’activité est un domaine qui fait appel a des problématiques di-
verses que l'on peut classer selon que 1’on utilise des capteurs portés par 1'utilisateur, des
capteurs ambiants ou encore des capteurs optiques tels des camérasﬂ

Les capteurs portés et ceux basés sur la vision sont trés efficaces pour identifier cer-
taines situations. Ils peuvent permettre la prévention d’accidents corporels comme les
chutes et surtout, ils sont adaptés a des environnements ot plusieurs sujets co-habitent.
Les capteurs ambiants, d'un autre c6té, sont plus adaptés pour un suivi macroscopique
des activités et habitudes de vie de la personne. Ils sont plus fiables, moins invasifs et
mieux acceptés que les capteurs portés car aucune ou peu de participation de la part
de 'usager est nécessaire a leur fonctionnement. Ils sont constitués généralement de ré-
seaux communicants couvrant I’ensemble du logement et pouvant étre maintenus par un
opérateur a distance.

Les données issues de capteurs portés ou ambiants forment ce qu’on appelle des séries
temporelles mono ou multidimensionnelles. Leur analyse nécessite différentes étapes de
traitement :

— Collecte et transmission vers un centre de traitement des données,

2. Les traitements associés & des caméras ne seront pas abordés dans cette thése car ils sortent du
champ d’application des méthodes que nous avons développées.
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— Filtrage et élaboration de caractéristiques discriminantes de ces données (moyenne,

moyenne mobile, spectrogramme...),

— Reconnaissance d’activité,

— Prise de décision et diffusion d’information vers les différents intervenants et usa-

gers.

La prise de décision et la reconnaissance d’activité peuvent s’appuyer sur des modéles
obtenus par apprentissage automatique. De tels modéles nécessitent un gros travail d’en-
trainement en amont ce qui suppose 1’établissement d’une base de données annotée sur
laquelle se base 'apprentissage. Ces modéles et algorithmes sont divers et variés. Parmi
les plus connus, on trouve les arbres de décision, les réseaux de neurones, les modéles
probabilistes et modéles graphiques comme les chaines de Markov et réseaux bayésiens.
Parmi ceux-ci les modéles de Markov caché (souvent abrégé en HMM) et ses dérivés ont
largement dominé la littérature de la reconnaissance d’activité de la derniére décennie.

L’apprentissage peut étre supervisé ou non supervisé. Les techniques non supervisés
sont plus exploratoires mais trés prometteuses. La reconnaissance d’activités complexes
ou composées participe & la prise de décision. Elle nécessite 1'utilisation d’algorithmes
d’apprentissage supervisé s’appuyant sur les séries d’activation des différents capteurs.

2.4.2 Apprentissage supervisé

Un probléme d’apprentissage se pose comme suit :

Etant donné un ensemble de variables d’état {x1,2,...,2,} et un ensemble d’obser-
vations {y1,¥2, ..., Yn} lié par une fonction inconnue y = f(z).

L’objectif est de trouver la meilleure approximation h de la fonction f.

Ainsi cette fonction h peut servir a soit classifier des observations x = h™!(y) , soit a
prédire de futures observations y = h(z).

L’apprentissage supervisé considére ’existence d’une base d’entrainement qui est un
ensemble d’entrées et sorties liees {(z1,v1), (T2,%2),- -, (Tn, yn)} permettant de faciliter
la recherche de la fonction A et de I’évaluer.

L’exemple le plus connu et utilisé pour illustrer ces méthodes est celui de la décision
de jouer ou non au golf suivant des données météorologiques (author?) [76]. Le tableau
représente une base de données de plusieurs jours de décisions qui ont été prises avec
la météo de la journée correspondante. La méme chose peut étre envisagée en remplagant,
par exemple, les traits météorologiques par des symptomes de maladies et la décision de
s’ il y’a infection ou pas, etc. Nous utilisons cette base pour illustrer quelques méthodes
d’apprentissage par la suite.

Classification naive bayésienne

Il s’agit d'un classifieur qui utilise le théoréme de Bayes pour calculer la probabilité
d’appartenance a une classe en fonction des variables d’observations [70].

p(X)p(Y1,..., Y, | X)
p(Yr,...,Yn)

p(X | Y,....Y,) = (2.1)
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Jour Ciel Température Humidité Vent Sortir jouer
1 ensoleillé chaude haute faible non
2 ensoleillé chaude haute fort non
3 couvert chaud haut faible oui
4 pluvieux tiede haute  faible oui
5 pluvieux froide normale faible oui
6 pluvieux froide normale  fort non
7 couvert froid normal fort oul
8 ensoleillé tiede haute faible non
9 ensoleillé froide normale faible oui

10  pluvieux tiede normale faible oui
11  ensoleillé tiede normale  fort oui
12 couvert tiede haut fort oul
13 couvert chaud normal faible ouli
14 pluvieux tiede haute fort non

FIGURE 2.12 — Caractéristiques de la météo et la décision correspondante

Il est considéré comme naif, car il suppose que ses variables observées sont indépen-
dantes pour simplifier le calcul de la vraisemblance. En effet, en appliquant la formule
des probabilités composées et 'hypothése d’indépendance des observations, le calcul de

la vraisemblance devient :

ainsi la probabilité conditionnelle de X sachant les observations Y7, ...

p(X|Vi, ..

n

p(Vi, ., Yo | X) =[] p(vi | X)

i=1

n

=1

Ya) o p(0) [ P(YIIX)

(2.2)

Y,

(2.3)

L’inférence d’appartenance peut étre ainsi évaluée avec un classificateur comme le

maximum a posteriort :

x = argmax p(X|Yy, ..., Y,)p(X)
X

(2.4)

Pour un premier cas d’étude simple, prenons la base de données [2.12| et sélectionnons
par exemple que l'attribut «Ciel» avec les observations sur la sortie pour jouer. On cherche
a répondre a la question : "Est-ce qu'une sortie pour jouer est possible étant donné les
conditions climatiques 7", c.-a-d. qu’elle est la probabilité P(sortie = Oui | Ciel = X).

Chose qui est simplement faite avec un calcul de fréquences :
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Ciel Oui Non
ensoleillé 2 3 P(ensoleillé) 5/14 = 0.36
couvert 4 0 P(couvert) 4/14 = 0.29
pluvieux 3 2 P(pluvieuzr) 5/14 = 0.36
P(Ouz) P(Non)

9/14 = 0.64 5/14 = 0.36

P(Cliel = ensoleillé | sortie = Oui) P(Oui)

P(sortie = Oui | Ciel = ensoleillé) = Plensoleilid)

_2/9x9/14_2_
5/14 5

(2.5)

P(Ciel = ensoleillé | sortie = Non)P(Non)

P(sortie = Non | Cliel = couvert) = Pl eillc)
ensoleillé

3/5x5/14 3
=222 2206
5/14 5

(2.6)

Ainsi la valeur de I'attribut C'iel pour laquelle la distribution a posteriori est maximisée
est sortie = Non. Donc, 'estimateur bayésien répond a la question par "les joueurs ne
sortiront probablement pas jouer si le temps est ensoleillé".

Bien stir, ’estimateur peut tout aussi s’appliquer avec plusieurs voire méme tous les
attributs c.-a-d. P(sortie = s | Ciel = ¢, Température = t, Humidité = h,Vent = v) :

P(c,t,h,v | s)P(s)

P(s | et hv) =

P(c,t, h,v)
P(s)x J] Pla]s)
_ ae{c,t,hv}
S Pletho] 0P 27)

z€{Owui,Non}

P(s)x [ Pla]s)

a€{e,t,h,v}

[ Pla]|z)P(x)

z€{Oui,Non} ac{c,t,hv}

On remarque que la présence du produit [, . (et v} P(a | s) fait que si le modéle
est utilisé pour la prédiction classe d’attributs non représentés dans les données d’entrée,
alors, il lui affectera une probabilité de 0. Ceci est connu sous le nom du probléme de la
fréquence nulle. Il peut étre résolu par des méthodes dites d’additive smoothing.

La méthode naive bayésienne est trés répandue dans les domaines de classification
textuelle souvent complétés par des méthodes pour améliorer et nuancer son hypothése
naive d’'indépendance des variables [49]

19



Chapitre 2. Etat de lart

Avantages

Inconvénients

v' Simple et facile & comprendre et implé-
menter
v Marche bien sur des données qualita-

x Trés mauvais estimateur en général

x Marche moins bien sur des données

tives quantitatives ou ils sont considérés comme
normalement distribués

v Trés rapide quel que soit le nombre x Présuppose I'indépendance des attributs
d’attributs ce qui en fait un bon candi-
dat pour toute application nécessitant de
la prédiction en temps réel

v Meilleur taux de réussite que d’autres
algorithmes pour la classification de texte,
filtrage d’emails indésirables et analyse de

sentiment sur les réseaux sociaux

x Probléme de la fréquence nulle pour la
prédiction d’une classe d’attribut non pré-
sente dans les données de départ

Foréts d’arbres décisionnels

Aussi connues sous le nom de foréts d’arbres aléatoires, les foréts d’arbres décisionnels
désignent une méthode d’apprentissage qui cherche a construire des arbres de décision.
C’est une approche trés utilisée, y compris pour des problémes difficiles. Les premiers al-
gorithmes développés par Microsoft pour le calcul de postures humaines a partir d’images
de profondeur reposaient sur ce paradigme.

Un arbre de décision est constitué de :

— Noeeuds : Représentant des attributs ou caractéristiques,

— Branchements : Représentant les différentes évolutions de I'arbre en fonction des

décisions ou régles appliquées aux nceuds dont ils sont issus,

— Feuilles : Représentant les résultats de la décision.

La figure [2.13] est un exemple d’arbre de décision qui représente la table de vérité de

la fonction booléenne ET.

A B AETB
Faux Faux Faux Faux
Faux Vrai Faux
Vrai Faux  Faux Vrai Faux
Vrai  Vrai Vrai ’ Vrai ‘ ’ Faux ‘ ’ Faux ‘

(b) Arbre de décision pour la
fonction ET

(a) Table de vérité pour la
fonction ET

FIGURE 2.13 — Exemple d'un arbre de décision pour l'opération ET entre deux booléens

Les arbres de décision sont bien évidemment utilisés pour modéliser des fonctions plus

20



2.4. Algorithmes pour la Détection d’AV(Q

complexes qu’une simple fonction booléenne. Le principe de ’apprentissage par arbre de
décision tourne autour de sa construction noeud par nceud en calculant pour chacun la
variable d’entrée qui maximise un critére donné (par exemple I'information de Shannon
ou le coefficient de Gini).

Pour mener cette construction, il existe plusieurs algorithmes : CART, C4.5, 1D3,
CHAID, ID4.5 etc [8§].

Pour illustrer notre propos, reprenons la base de données cette fois au complet. Le
but est de construire un arbre de décision pour la variable "sortie au Golf". La méthode
consiste a, itérativement pour chaque nceud en commencgant par la racine, choisir sur
quelle variable ce noeud va s’articuler en utilisant le critére de segmentation. Par exemple,
on peut calculer ici soit le coefficient de Gini soit l’entropie. L’entropie pour chaque
caractéristique est calculée en regroupant les valeurs de celle-ci et en réduisant avec une
somme les instances des valeurs de la décision et le choix de la caractéristique du noeud
en se basant sur la somme pondérée de ces valeurs.

La formule pour calculer le coefficient de Gini pour une valeur de caractéristique
(feature) est donnée par :

Gini(feature = f) =1 — Z p(décision = d | feature = f)* (2.8)

dedécisions

et celle pour I'entropie par :

Entropie(feature = f) == > p(d| f)logs(p(d | f)) (2.9)

dedécisions

La fonction pour calculer la valeur pour chaque caractéristique est ainsi donnée par le
foncteur :

F(critere) = feature — Z p(feature = f)eritere( feature = f) (2.10)

fEfeature

Par exemple pour feature = Ciel :

2\’ 212
Gini(Ciel = ensoleillé) = 1 — <m> — (g) =g = 0.48
4\ 4\’
Gini(Ciel = couvert) =1 — <m> - (Z) =1-1-0=0
2 2
2 12
Gini(Ciel = pluvieux) = 1 — <%> — (5) == 0.48
Ainsi :
N 5 4 5
F(Gini)(Ciel) = ————— x 048+ — x 0+ — x 0.48 = 0.34

5+4+5 14 14
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Ciel Oui Non Gini Entropie Température Oui Non Gini Entropie

ensoleille 2 3 0.48 0.97 chaude 2 2 0.5 1
couvert 4 0 0 0 tiéde 3 1 0.37 0.81
pluvieux 3 2 048 0.97 froide 4 2 044 0.92
Total 0.34 0.69 Total 0.44 0.91
Humidit¢é Oui Non Gini Entropie Vent Oui Non Gini Entropie
haute 3 4 0.49 0.99 faible 6 2 0.38 0.81
normale 6 1 0.24 0.59 fort 3 3 0.5 1
Total 0.37 0.79 Total 0.43 0.89

Remarque pour le calcul de I'entropie, on admet par convention que 0 x log0 = 0 car

xlogr — 0
z—0

Ainsi, pour cet exemple, la caractéristique dont le critére de segmentation est le plus
bas est «Ciel» ce qui en fait le choix pour le noeud courant qui est la racine de I'arbre de
décision. Ensuite la méme méthode est appliquée pour trouver quelle caractéristique sera
sur les trois branchements issus de ce nouveau nceud (de par les valeurs possibles de sa
caractéristique) pour obtenir 'arbre de décision suivant :

Ciel

ensoleillé pluvieux

Humidité > couyert Vent

normale haute fort faible

’Oui‘ ’Non‘ ’Oui‘ ’Non‘ ’Oui‘

Comme on peut le constater quand «Ciel = couvert» le nceud devient une feuille
contenant la valeur de la décision lorsque le critére de segmentation est nul. C.-a-d. qu’il
n’existe qu'une seule issue relative & cette valeur d’attribut quel que soit les valeurs des
autres attributs.

La méthode que nous venons de présenter génére un arbre unique, ce qui présente
plusieurs inconvénients, comme le surapprentissage ou le biais de sélection. C’est pour
pallier ces inconvénients que (author?) [I7] propose une méthode d’apprentissage dite
par foréts d’arbres aléatoires.

Dans cette approche on ne construit plus un seul arbre mais une multitude d’arbres
de décision partiellement indépendants, entrainés séparément sur des échantillons tirés
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1/13

2/13 2/13

1/13

FIGURE 2.14 — Chaine de Markov décrivant les changements d’état de 'attribut «Ciel»

aléatoirement des données d’entrées. Cet ensemble d’arbres constitue la «forét» d’arbres
décisionnels et la prédiction de la forét résulte d’un simple vote majoritaire.

L’aspect aléatoire de ces arbres est caractérisé par ’échantillonnage des données d’en-
trée et celui des attributs choisis pour la segmentation des noeuds. Les données d’entrée
sont tirées aléatoirement avec remise (bootstraping ou réplication multiple). Le nombre de
prédicteurs utilisés pour la segmentation de chaque nceud est lui aussi tiré aléatoirement
parmi tous les prédicteurs disponibles. Typiquement si 'on dispose de N prédicteurs, on
retient p = /N prédicteurs pour segmenter un noeud d’un arbre de la forét.

Les foréts d’arbres décisionnels sont trés répandues dans le domaine de la reconnais-
sance de mouvement ou d’activité basée sur des données issues de capteurs portés. On
utilise typiquement laccélérométre [21I] mais on peut le compléter avec l'ajout d’autres
signaux physiques tel que la fréquence cardiaque [66].

Avantages

Inconvénients

v Quasi sans pareil pour résoudre des pro-
blémes de classification

v' Marche tres bien sur des données qua-
litatives et quantitatives

v' Préparation des données simplissimes
ne nécessitant ni mise & I’échelle ni norma-
lisation

x Pas tres adapté pour les problémes de
régression et plus particuliérement si les
données sont de nature linéaire

x Tend a étre biaisé envers les classes d’at-
tributs les plus présentes dans la base de
données d’entrée

x Nécessite pas mal de puissance de calcul
suivant le nombre d’arbres et d’attributs
choisis

Modéle de Markov caché

Une chaine de Markov est un processus stochastique discret qui vérifie la propriété de
Markov qui dit que la probabilité conditionnelle de transition vers un état a 'instant ¢+ 1
ne dépend que de I'état a linstant ¢, c.-a~-d. P(X,11 | Xo, X1,...,Xs) = P(X,11 | X3). La
figure décrit la chaine qui régit les changements de classes de I'attribut «Ciel» selon
les observations de la base de données 2.12
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FIGURE 2.15 — HMM décrivant les changements d’état de ’attribut «Ciel»

Une chaine de Markov caché (HMM) rajoute des états non observables au modéle en
supposant que ’on peut observer des états dont les réalisations dépendent de ces états
cachés. Par exemple, en reprenant la base de données [2.12] précédente nous pouvons nous
poser la question de connaitre ce qui régit le processus de «Sortir jouer» en observant
I’évolution du temps dans le ciel. La figure [2.15] représente le HMM du lien entre «Sortir
jouery et les observations effectuées sur «Ciel».

Un HMM permet de répondre a trois principales questions :

— La probabilité qu’une séquence Y soit générée par le modele M : P(Y | M)

— Quelle est la séquence d’états cachés la plus probable ayant permis de générer une

séquence d’observations donnée P(X | Y, M)
— Quel est le modéle M le plus probable qui a généré une séquence Y : P(M | Y)
Les HMMs sont souvent utilisés dans les modéles visant la reconnaissance de parole

[51] [1].

Avantages Inconvénients

v' Offre de meilleurs résultats qu’un mo-
dele de Markov classique

v' Le principe de fonction d’'un HMM est
applicable & une pléthore de modéles dans
des domaines d’études divers et variés

v' Bibliographie tres fournie avec des al-
gorithmes bien renseignés et étudiés

v" Nécessite peu de données en comparai-
son avec des techniques de deep learning

x Bien plus coliteux en calcul que ce soit
en temps ou en espace

x Reste contraignant en termes de corréla-
tions des états et données par 'hypothése
de Markov

x Apprentissage plus complexe

Réseaux bayésiens

Les réseaux bayésiens sont des modeles graphiques probabilistes représentant les rela-
tions de dépendance conditionnelles entre les variables aléatoires.
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Par exemple, "sortir jouer" est une variable aléatoire dépendante de I’état du ciel et
de la température. Cette relation est représentée par le réseau [2.16] Aprés avoir construit
ce graphe de dépendance, il est possible de définir les tables des probabilités pour chaque
variable si celle-ci est qualitative et que 1'on dispose d’un moyen de les calculer. Pour
les variables «Ciel» et «Température» c’est assez simple vu qu’elles ne sont dépendantes
d’aucune autre variable, mais pour la variable «Sortie» la table des valeurs dépend des
valeurs de ces derniéres.

Si les variables sont qualitatives, alors elles sont définies par des distributions dont les
parameétres sont appelés «hyper paramétres». Dans ce cas, I'inférence est une estimation
de ces hyper paramétres.

L’inférence bayésienne sur des modéles complexes se base principalement sur les avan-
cées en programmation probabiliste et les méthodes d’échantillonnage aléatoire comme le
Monte-Carlo par chaines de Markov [82], dont la plus connue est le Hamiltonian Monte-
Carlo [15] qui se base sur la différentiation pour I'inférence de modeéles complexes.

Avantages

Inconvénients

v' Permet une meilleure estimation du
risque et du hasard que les autres modéles
qui ne se basent que sur les espérances

v Etant basé sur le théoréme de Bayes, le
modeéle permet d’inférer les conséquences
des causes, mais aussi les causes des consé-
quences

v’ Adapté a de petites bases de données
et supporte des données incomplétes

V' Permet de facilement incorporer des
priors et connaissance experte directement
dans le modéle

x Graphe acyclique signifie qu’il n’y a pas
de support pour des boucles de rétroaction

x Nécessite de structurer les connaissances

expertes et prior

x Potentiellement assez sensibles aux
priors

2.4.3 Apprentissage non-supervisé

Contrairement & 'apprentissage supervisé, il n’est plus nécessaire de disposer de base
d’entrainement étiquetées {(z1,41),...,(Zn,yn)} et la problématique se traduit plutot

comme suit :

Etant donné un ensemble d’observations {y1, ¥s, . . .
JYits s AUnts oo {Yk, Yktm, Um } } qui présente la meilleure segmenta-

de celui-ci {{y;, ...

,Un} quel est ensemble des parties

tion entre ses éléments suivant une fonction de critére h?

Classification

La classification est un exemple typique d’apprentissage non supervisé. Le but de la
classification est de pouvoir former des collections d’objets qui vérifient les deux principales

propriétés suivantes :

— Les objets appartenant a la méme collection sont similaires.
— Les objets appartenant a des collections différentes sont dissimilaires.
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Cliel Température
ensoleillé  couvert pluvieux chaude tiede froide
5/14  4/14  5/14 4/14  6/14 414

Sortie

Ciel Temp Oui Non

chaude 0 2/14
ensoleille  tiede 1/14 1/14
froide 1/14 0

chaude 2/14 0
couvert  tiede 1/14
froide 1/14 0

o

chaude 0 0
pluvieux  tiede 2/14 1/14
froide 1/14 1/14

FIGURE 2.16 — Réseau bayésien décrivant la dépendance de la variable de sortie sur 1’état
du Ciel et la Température : P(Sortie | Cliel, Température)
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Les collections formées ne sont pas prédéfinies, d’ou le caractére non supervisé de cette
méthode. On ne connait pas la sémantique des classes qui vont étre formées & 'issue du
processus de classification.

L’efficacité d'un regroupement en classse repose sur la mesure de similarité /dissimilarité
ainsi que sur 'algorithme utilisé pour regrouper les objets.

Formellement, un probléme de regroupement en classse de données peut étre posé de
la sorte :

Etant donné un échantillon E = {wy, ws,...,wy} d’ N objets.

A chaque objet est associées w; = x}, 22, ... 2! p variables observées/mesurées. Elles
peuvent étre qualitatives et/ou quantitatives.

Si 'on s’équipe d’une distance d : E x E — R, et d’une fonction d’attribution S :
[1, N] — [1, K] avec K > 2 le nombre de classes souhaité.

L’objectif sera de trouver la fonction d’attribution qui minimise une fonction de cotit
C' décrivant les propriétés voulues pour les classes formées par cette premiére.

Un exemple de fonction de cott est la variabilité intra classe [2]. Pour regrouper les
données avec cette derniére, il suffit d’évaluer 1’expression suivante :

Sobiectit = argmin C' = argmin d(w;, wyr) 2.11
objectif gS ( g Z Z Z ( )

k=1 S(i)=k S(i

La littérature regorge de différentes méthodes et d’algorithmes adaptés aux données
et aux applications. (author?) [I6] proposent dans leur papier une vue d’ensemble des
différents algorithmes de regroupement avec leurs avantages et inconvénients. Parmi les
plus connus, on trouve :
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Algorithme

Avantages

Inconvénients

Regroupement
par Partitionne-
ment

Regroupement
par Hiérarchisa-
tion

Regroupement
par  modélisa-
tion

v' Relativement simple et passe
facilement a 1’échelle

v' Adapté pour les données avec
des classes bien marquées

v Ne nécessite pas de fixer le
nombre de classes & ’avance

v' Calcule toute une hiérarchie
de regroupements possibles

v Utilise un dendrogramme
comme représentation graphique
qui est visuellement parlante

v' Chaque classe peut étre carac-
térisée par un nombre restreint
de parameétres

v’ le résultat respectera les hypo-
theses faites sur les modéles géné-
ratifs

x Dégradation de Iefficacité
dans les espaces de grande di-
mension

X Nécessite de préciser le nombre
de classes a ’avance

X Tres sensible a la phase d’ini-
tialisation, au bruit et aux va-
leurs aberrantes

x Ne permet pas d’effectuer des
modifications ou des corrections
une fois une décision de merger
ou séparer est prise

x Critére de terminaison assez
vague

x Efficacité sévérement dégradée
sur les espaces de grande dimen-
sion

x Intensif en calcul si le nombre
de distributions est grand ou
quand il n’y a que trés peu de
données.

x A besoin de grosses bases de
données en entrée

x Difficile d’estimer le nombre de
classes sous-jacent.

2.5 Conclusion

La télésurveillance & domicile couvre un vaste domaine de recherche et de développe-
ment comprenant les problématiques suivantes : santé, capteurs, systémes embarqués et
algorithmiques. Les AVQ peuvent étre classées en plusieurs catégories d’activités (spor-
tives, normales, interaction avec l'environnement, etc.). Les activités de chaque catégorie
nécessitent typiquement une instrumentalisation différente pour pouvoir les capter. Par
exemple, les activités sportives sont plutét suivies a ’aide de médaillons portés alors que
le déplacement dans un logement ou l'interaction avec des tiroirs se préte plus a étre
détecté par des capteurs environnementaux.

Ces capteurs utilisent plusieurs types de technologies pour mesurer les signaux phy-
siques résultant de D'activité des personnes. Ces signaux peuvent étre optiques, méca-
niques, thermiques et mémes radios.

Plusieurs méthodes d’inférence sont donc applicables sur ces signaux pour en extraire
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2.5. Conclusion

I’activité sous-jacente. Ces algorithmes sont classés principalement en deux catégories : les
algorithmes d’apprentissage supervisé qui nécessitent une base de données étiquetée pour
I’entrainement de leurs modeles, et les autres dits d’apprentissage semi ou non supervisé
quand c’est possible.
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3.1 Le Projet «36 mois de plus»

En 2012 Pharmagest créa la division «innovation € e-santé» pour se positionner sur le
marché de I'observance, la télémédecine, le maintien a domicile connecté et 'intelligence
artificielle. C’est dans cette optique qu’elle fit 'acquisition de Diatelic pour son expertise
dans le domaine de I'intelligence artificielle et les systémes experts prédictifs de I’évolution
de I’état de santé des patients.

Une étroite collaboration avec deux équipes-projets Inria (Maia devenu ensuite Larsen,
Trio), 'université de Lorraine et 1’ancienne région Lorraine maintenant la région Grand
Est avait pris forme sous le nom de projet Satelor [30].

Le projet «36 mois de plusy [73] se plagait comme la suite logique au niveau du
transfert des connaissances, résultats et délivrables de Satelor. La finalité étant de passer
vers une seconde phase d’expérimentations sur le terrain a l'aide de partenaires industriels
et médico-sociaux.

3.1.1 Objectifs

Le principal objectif du projet est de délivrer une solution commerciale multiservice &
destination des personnes agées capables de :
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Chapitre 8. Contexte Applicatif

— Prévenir les chutes.

— Prévenir, le plus en amont possible le risque de décompensation de la personne

agée, afin d’éviter le recours aux services d’urgence.

— Détecter les signes de perte d’autonomie.

— Renforcer les liens sociaux entre les personnes agées et leurs proches.

— Aménager et sécuriser ’habitation.

L’offre est composée de plusieurs logiciels, dispositifs et services (illustrés dans la figure
3.1) qui conjointement permettent de mener a bien cette mission. Parmi les dispositifs
il y a bien str les capteurs et la box associés, les serveurs, mais aussi des outils plus
classiques tels que des tablettes tactiles, téléphones et aides techniques classiques tels
que les barres d’appui et du mobilier adapté. Les logiciels comprendront évidemment les
systémes experts d’analyse de données déployées soit sur les box, soit centralisés sur les
serveurs et les logiciels de coordination et de reporting. Les services comprennent une
plateforme d’appel, un service d’évaluation du logement et d’installation des capteurs et
le suivi par du personnel médical.

Intervenants a domicile

O

@

D MEDICA

WELCOOP SOLUTION

Lo o

Réseau social

——_ .£f medialane < -

{. : \
diatelic | | [ cestionaes % (2
Des soluf edecing St alertes Pharmanen
DO ke sk tagnastic -

IA PHAR?A ‘ )
i > Infirmier = A%
%
V Kiné
@

Biologiste

FI1GURE 3.1 — Illustrations des composantes de 1'offre commerciale du projet «36 mois de
plus»

Le nom du projet «36 mois de plus» est basé sur la thése dictant qu’étant donné un
suivi et traitement adéquat de 1’état de santé d’un senior, celui-ci peut se permettre de
continuer & vivre dans son logement personnel 36 mois de plus que la majorité des seniors
en perte d’autonomie. C’est pour cela que 'un des principaux objectifs du projet est la
détection des signes de perte d’autonomie permettant une intervention rapide avec les
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bons traitements pour bloquer toute dégradation potentielle de son état de santé.

L’un des principaux outils utilisés pour I’évaluation de la perte d’autonomie est la
grille AGGIR (Autonomie, Gérontologie, Groupes Iso-Ressources) [80]. C’est Ioutil de
référence national francais pour évaluer le degré de dépendance des personnes agées.
Habituellement le médecin traitant remplit cette grille en se basant sur des observations
et un questionnaire pour déterminer le niveau de dépendance appelé « GIR» pour Groupes
Iso Ressources. Celui-ci peut étre classé de 1 & 6, le niveau 1 correspondant & une perte
d’autonomie totale et le 6 & une parfaite autonomie.

Le GIR est fixé a travers 10 critéres d’évaluation :

Cohérence : Conserver ou se comporter de facon sensée.

Orientation : Se repérer dans le temps et 'espace.

Toilette : Se laver seul.

Habillage : S’habiller, se déshabiller, se présenter.

Alimentation : Manger des aliments préparés.

Elimination : Assumer 'hygiéne urinaire et fécale.

Transferts : Se lever, se coucher, s’asseoir.

Déplacements a l’'intérieur : Mobilité spontanée, y compris avec un appareillage.

Déplacement a ’extérieur : Se déplacer a partir de la porte d’entrée sans moyen
de transport.

Communication a distance : Utiliser les moyens de communication, téléphone, son-
nette, alarme.

Vu que la majorité de ces critéres correspondent partiellement ou totalement a des
activités de la vie quotidienne, déterminer le niveau d’autonomie de la personne suivi
revient ainsi a la détection de ses AVQs.

3.2 Installations

Dans le cadre du projet 36 mois de plus, Pharmagest audit et équipe des appartements
et chambres en EPAD de résidents seniors. Deux types d’offres sont proposées. Les deux
comprennent une base commune qui contient une box et des capteurs dits universels. La
différence étant qu’une des deux offres embarque en plus un capteur de profondeur. La
box de celle ci embarque plus de fonctionnalités de suivi et de communication.

Lors de l'installation, un technicien met en place et configure ces capteurs universels
en renseignant des informations sémantiques relatives au placement de chaque unité (le
type de la piéce : cuisine chambre salle de bain...). Aprés 'installation, les données sont
soit traitées sur place pour lever des alertes urgentes (chutes etc...), soit remontées sur un
serveur ol elles seront traitées pour étre affichées sur des interfaces d’accés.

3.2.1 Représentation Formelle de la Topologie du Logement

La topologie du logement est représentée comme un graphe définissant les transitions
possibles entre chaque piéce (Figure étant un exemple illustrateur de la représenta-
tion du logement montré sur la figure [3.2)). Lors de l'installation, le plan est construit
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Capteur de profondeur ﬂ
Exemple d’installation Capteur universel

SO|UtIOﬂ premlum Box compagnon : interaction

avec le résident, acces aux
interfaces dédiées...

Sommeil et chute

Chambre :
apprentissage & suivi
du sommeil, des
levers nocturnes...

WC - Hygiene

Cuisine : apprentissage & f
suivi de la prise alimentaire o

et des habitudes de vie Toilettes — salle de bains :

apprentissage & suivi de

Piéce-a-vivre : apprentissage I'hygiéne, des habitudes de vie

& suivi des habitudes de vie

FIGURE 3.2 — Illustration du plan d’un studio avec les emplacements des capteurs
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pour que chaque capteur ajouté puisse étre associé a une piéce donnée. Chaque piéce et
chaque capteur peuvent étre marqués ou catégorisés suivant les activités qui peuvent s’y
passer. Par exemple un capteur placé sur un tiroir de la Cuisine sera marqué comme étant
un capteur rapportant de 'information spécifique aux activités culinaires. La figure
schématise cette structure hiérarchique des données disponibles pour une installation.

On associe une carte a chaque installation. Une carte comporte une ou plusieurs
chambres étiquetées par un identifiant unique et caractérisé par un nom de classe norma-
lisé a tous les logements. Les principales piéces d’une résidence auxquelles on s’intéresse
sont le Salon, la Cuisine, la Chambre & coucher, les WC, la Salle de bain et la Salle
a manger.

Chaque piéce peut étre caractérisée par un type d’activité tel que les Soins personnels,
le Repos/Sommeil, les Activités sociales et I’Alimentation/Cuisine. Elle contient aussi
une structure décrivant quelles piéces sont directement accessibles depuis celle-ci et leurs
types. Enfin, une piéce contient une structure regroupant tous les capteurs I’équipant.

Un capteur est caractérisé principalement par : un identifiant unique, son type et
son profil d’'utilisation (Entrée/Sortie, Détection de rotation, Détection de translation
ou Présence). D’autres informations complémentaires sont disponibles suivant le profil
d’utilisation du capteur. Par exemple, la nature de la piéce adjacente si jamais le capteur
fonctionne en profil Entrée/Sortie par exemple.

Chaque profil d’utilisation entraine un mode de fonctionnement différent du capteur.
Par exemple, le profil Entrée/Sortie correspond & une utilisation du capteur sur une porte
ou une fenétre pour détecter I'ouverture et la fermeture de celle-ci, mais aussi dans quel
sens la personne I'emprunte. Ce profil permet aussi de détecter des ouvertures de meubles
et de tiroirs coulissant grace a la détection d’un mouvement de translation.

3.2.2 Capteurs
Capteur universel

Le capteur universel (illustration figure est une unité communicante équipée d’'une
centrale inertielle et en option d’un capteur de mouvement ou d’un bouton.

L’identifiant unique de chaque capteur permet de récupérer sur la base de données les
valeurs qu’il a enregistrées.

Une unité peut étre configurée suivant plusieurs profils de suivi qui détermineront
les capteurs et les fonctionnalités qui seront activés lors de son fonctionnement. Tous les
capteurs et les fonctionnalités ne peuvent pas étre actifs de fagon concurrente pour des
raisons de durée de vie et de consommation d’énergie. Un profil est caractérisé par des
propriétés : grandeurs physiques percues par les différents capteurs de I'unité.

Exemple des propriétés de profil d’'une chambre générique :

— mouvement

— température

— luminosité

— humidité

Chaque unité embarque un capteur de mouvement PIR, un capteur de température,
de luminosité, d’humidité, un accélérométre, un gyroscope et un bouton-poussoir.
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¢ une ou plusieurs

Chambres

identifiant
type

nombre
type_chambre

¢ une ou plusieurs

¢ un ou plusiuers

¢ une ou plusieurs

Portes (passages entre piéces) Capteurs activités (Tags)

nombre
type_chambre

vers la Chambre
dont”le_type_est

identifiant_chambre
rotule

commentaire
profile

emplacement
identifiant_capteur
nom_du_capteur

nombre

boolean

chaine de caractéres
t¥lpe profile

chaine de caractéres
id_capteur
nom_capteur

type_activité

type_activite

type_du_capteur
vers_la_chambre
dont”le_type_est

type capteur
nombre
type_chambre

* un seul

Profile

identifiant_profile

chaine de caractéres
nom_du_piofile

chaine de caractéres

* une ou plusieurs

Propriétés

chaine de caractéres

identifiant_propriété
I 3 chaine de caractéres

nom_du_propriété

* un ou plusieurs

Champs

Séries de valeurs suivant la propriété

FIGURE 3.3 — Représentation structurelle des données

Salle de bain @ @ @

FIGURE 3.4 — Représentation de la carte d’un logement sous forme de graphe de transition
entre ces différentes piéces
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FIGURE 3.5 — Illustrations de la solution de capteur et box

On distingue 2 cas majeurs d’utilisation de ces capteurs :
— Quand le capteur est placé sur une porte
— Profil de rotation/translation : La principale utilité du capteur sera, de par son
gyrométre et accéléromeétre, de détecter I'ouverture et la fermeture de la porte
que ce soit une porte coulissante ou battante
— Profil entré/sorti : En plus de la détection d’ouverture et fermeture le capteur
est aussi capable de détecter s’il s’agit d’une entrée ou sortie de la piéce

— Quand le capteur est placé sur un mur pour détecter le mouvement de ’'occupant,

les variations de température et d’humidité de la piéce au fil du temps.

Les capteurs de mouvement émettent des données suivant un modéle événementiel
illustré par la figure A chaque nouveau mouvement, s'il est sporadique, un Dirac est
émis a l'instant de I'observation. Mais si ce mouvement est conséquent, le capteur attend
10 minutes d’inactivité pour confirmer la fin du mouvement. La figure [3.6] représente
I’automate décrivant ce comportement.

Capteur d’activité

Le capteur d’activité (illustré figure est une caméra de profondeur permettant
de suivre la silhouette des patients et d’identifier leurs différentes postures et propriétés
physiques. Ces informations sont stockées sous la forme d’une série temporelle & deux
dimensions : le type d’activité et sa durée.

Tous les états inférieurs & une certaine durée sont filtrés par le capteur et ne remontent
pas sur le serveur.
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mvt=1

Suspected

mvt=0
for 10 minutes

Jemit "1, mvt=1/emit _I~

mvt=1

FIGURE 3.6 — Modé¢le de I'automate du capteur universel de mouvement

FIGURE 3.7 — Illustration du capteur d’activité en action
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3.3 Données

Toutes les données sont sous la forme de séries temporelles (tableau d’une ou
plusieurs dimensions (tableau et [3.3)). Les données issues des capteurs universels sont
des séries temporelles unidimensionnelles d’événements horodatés. Due a la nature du
fonctionnement du capteur universel décrite plus haut, la quantité de données collectées
sur le terrain reste relativement modeste par rapport a ce que des études en environnement
controlé et cadré peuvent se permettre de collecter sans contraintes industrielles.

(tableau [3.2] et [3.3)).

horodatage température

2018-12-18 08:13:03+00:00 26.25
2018-12-18 08:28:03+00:00 26.75
2018-12-18 19:14:41+00:00 24.75

TABLE 3.1 — Exemple de série temporelle & une dimension ici mesurant la température

parameétres des pas

horodatage ) vitesse de marche
durée longueur nombre
2016-07-06 13:25:32+00:00 0.880000 0.627651 6 0.032770
2016-07-06 13:28:18+00:00 1.366750 0.434064 2 0.013281
2016-07-06 14:42:54+00:00 1.500000 0.669095 2 0.018427

TABLE 3.2 — Exemple de série temporelle & plusieurs dimensions ici mesurant la démarche
d’une personne

horodatage activité durée

2016-07-06 13:23:06+00:00 DEBOUT 3
2016-07-06 13:24:16+00:00 ASSIS 2
2016-07-06 13:24:52+00:00 MARCHE 3
2016-07-06 13:25:07+00:00 MARCHE 2

TABLE 3.3 — Exemple de série temporelle a plusieurs dimensions du capteur d’activité

3.4 Connaissances a priori

Il est important de s’aider et de rassembler toutes les connaissances a prior: suscep-
tibles d’aider a la construction des modéles de reconnaissance d’activités. Les activités
principales qu’on cherche & rapporter avec nos capteurs ambiants sont :
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WC : visite des toilettes,

Hygiéne : douche, brossage des dents, utilisation du séche-cheveux
Sommeil

Nutrition

Moments de repos

Domestiques : Activités de ménage, ...

N o WD

Sociales : visite, discussions, jeux de sociétés, ...

On distingue trois caractéristiques sur lesquels on peut projeter ces activités :
— Topologie : qui concerne la relation de I'activité avec son lieu d’intérét dans le
milieu de vie

— Physique : qui lie 'activité a des grandeurs physiques et qui la discrimine

— Temporel : qui ancre l'activité dans des heures probables d’occurrence

Le tableau montre 'a priori sur le lieu de ces types d’activités. Un lieu pondeére
plus ou moins 'activité examinée (trés positivement ++, positivement +, neutrement
-, négativement - ou trés négativement --). Typiquement, pour une activité de visite
de toilettes, toute information provenant du lieu "WC" sera trés riche et informative
et aura un impact positif sur 'inférence de celle-ci. D’un autre co6té, les informations
provenant d’'un autre lieu, par exemple le Salon, seront inversement proportionnelles sur
la probabilité d’inférence de I'activité.

Suivant ce principe, on met en place le tableau [3.4] montrant les propriétés les plus
intéressantes a regarder pour chaque activité.

)
=
&)
= .
8 = &
. = %
) e g
) ) )
= ] 3
g Z = ) )
= 5 = 0 = =
S0 0 E & &
wC - - - 4+ + +
Hygiéne - - + + ++ -
Sommeil - -+ + + i
Nutrition - ++ - - - ++

TABLE 3.4 — Relation entre lieux d’intérét et la nature physique des activités
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=
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+~
=
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5] Ne¥ = 0 o ) —
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= B A2 &2 /A &
we ++ + - - + 4+
Hygiéne ++ ++ 4+
Sommeil - + . 4
Nutrition -  ++ + 4 R

TABLE 3.5 — Relation entre lieux d’intérét et les types d’activités principales que 1’on
cherche a trouver

3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le projet «36 mois de plus» qui est le cadre dans
lequel se place cette theése.

Ce projet implique différents acteurs et systéme dont le but est de construire et de faire
subsister un écosystéme complet pour l’assistance a I’autonomie a domicile des personnes
ageées.

Les objectifs clés et concrets vont de la prévention de chutes, les risques de décompen-
sation et la détection des signes de perte d’autonomie.

L’offre commerciale est composée de plusieurs sous-systémes qui interagissent entre
eux. Par exemple, des capteurs qui détectent et remontent 1’activité du logement, des
serveurs qui analysent les résultats et les communiquent au personnel adéquat, et méme
de l'intelligence locale capable de détecter les situations a haut risque et appeler une ligne
d’urgence.

Les capteurs utilisés imposent ainsi des contraintes sur la nature des données que nos
algorithmes doivent prendre en compte et savoir traiter : valeurs de données numériques
ou booléennes, le temps et moment d’activation et sa durée, la topologie du logement,
I’emplacement du capteur, etc.

La topologie du logement est potentiellement une source d’information sémantique sur
I’activité rapportée par chaque capteur.

En perspective, un potentiel axe de recherche & explorer pourrait étre de classifier
automatiquement les activités suivant les lieux ou ils ont été inférés.
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4.1 Introduction

Une série temporelle est une réalisation d’un processus stochastique. En d’autres
termes une suite de variables aléatoires (Y;) qui évoluent dans le temps. Par exemple,
le cours des actions en bourse, la consommation en électricité ou plus généralement des
données issues de capteurs. Les probléemes impliquant les séries temporelles s’intéressent
le plus souvent a I'analyse ou a la prédiction des tendances et des valeurs a venir.

L’une des grandes problématiques de ’analyse des séries temporelles est la segmenta-
tion en zones homogeénes. La détection de points de rupture (change point detection) est
une méthode de segmentation qui présente beaucoup d’intérét, car de nombreuses appli-
cations cherchent a signaler, alerter au plus vite tout changement du processus mesuré.
Utilisé a la base par (author?) [64] pour des applications d’analyse d’accidents indus-
triels, en I'occurrence miniers, cette méthode et les problématiques associées représentent
un domaine de recherche trés actif [56]. Elle couvre des applications diverses telles que
I'analyse d’anomalie sur le marché de I'électricité (author?) [40], la détection de bréches
et d’attaques sur les réseaux informatiques (author?) [90], ou bien encore 'analyse EEG
pour la détection d’activité dans le cerveau comme décrit par (author?) [52].

La finalité est la détection automatique des points de rupture et leur localisation. Le
principe de base reste le méme, quelle que soit 'application : la distribution de probabilités
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(dont les variables aléatoires sont issues) change et notre objectif est d’automatiquement
identifier ce changement et le moment de son occurrence. Néanmoins, plus les bases de
données grandissent en taille et en volume, plus le nombre de solutions possibles augmente
de facon combinatoire.

D’aprés (author?) [93] la détection de points de rupture (DPR) étant un probléme
de partitionnement d’une série temporelle, ceci en fait un probléme hautement similaire a
la segmentation d’une image. Celle-ci serait partitionnée en différents segments distincts
suivant les textures et objets qu’elle représente. (author?) [93] argumentent que la DPR
souffre du méme probléme de non-disponibilité de base de données de grande taille, ex-
tensive et de haute qualité pour I'évaluation de tels algorithmes a 'opposé des bases de
données disponibles pour les problémes de classification. Il propose ainsi une méthodolo-
gie d’évaluation mettant en jeu : une base de données, des métriques et les résultats de
différents algorithmes de la littérature.

Il existe plusieurs algorithmes de DPR, parmi les principales on trouve la méthode de
segmentation binaire [35] [85] [86], de segments adjacents [7] [10] ou l'algorithme PELT
[55]. Le champ d’application de telles méthodes est trés vaste et inclue la climatologie[79],
la bio-informatique[36], la finance[97], 'océanographie[54], et I'imagerie médicale[71].

4.2 Etat de lart

L’un des exemples les plus repris dans la littérature est un exemple qui exploite un
jeu de données répertoriant les accidents se produisant dans les mines de charbon en
Angleterre [47] [77].

3, 3,5, 4,65,3,1, 4, 4,1,5,5, 3, 4, 2, 5,
2,2,3,4,2,1, 3, NaN, 2, 1, 1, 1, 1, 3, O, O,
1, 0,1, 1,60,0,3,1,0, 3, 2,2,0,1, 1,1,
0,1,¢0,1,60,0,60,2,1,0,0,0,1,1, 0, 2,
3, 3, 1, NaN, 2, 1, 1, 1, 1, 2, 4, 2, 0, O, 1, 4,
o0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, O, O, 1, O, O, 1, O, 1]

La série temporelle, ci-dessus, dénombre année aprés année le nombre d’incidents im-
pliquant plus de dix mineurs. On voit clairement dans ce jeu de donnée, figure un
changement qui apparait aprés la mise en place d’une réglementation rendant obligatoire
de nouvelles regles de sécurité dans ’exploitation des mines.

Dans ce cas d’école nous pouvons visualiser qu’il y a bien un changement de distribu-
tion dans la répartition des points juste a ’aide d’'une moyenne glissante comme le montre
la figurdd.1]

L’exercice de modélisation consiste & poser une variable aléatoire représentant le
nombre d’incidents observés pour chaque année et supposer qu’elle suit une loi de pois-
son paramétré par un A; ou Ay suivant que l'on se trouve avant ou aprés le point de
changement de distribution :
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FIGURE 4.1 — Représentation de la série temporelle du nombre d’incidents ayant impliqué
plus de dix mineurs avec une moyenne glissante sur 20 années

. T
avec : \; = {)\1 . b Laviten (4.2)
Ao sinon

4.2.1 Formalisme

La formulation la plus simple et la plus répandue [72] [53] est basée sur les définitions
suivantes :

Soit Y1., = (Y1, - - -, Yn) une séquence d’observations ordonnée. Si k,1 € {1,...,n}, avec
k <1, on pose yri = (Yr, ..., ).

Définition 4.2.1. Une propriété statistique de y;.; peut étre le résultat de toute fonction

sur I'espace des séquences d’observations Y a valeur dans R (par exemple R" pour une
séquence de valeurs réelles ou R™*? pour une séquence de vecteurs réelles) :

f:Y =R (4.3)

l
> Yi
Par exemple, une moyenne de la séquence : f(yx) = % est une propriété statistique.
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Chapitre 4. Analyse de séries temporelles

Définition 4.2.2. On dit que 7 € {2,...,n — 1} est un point de rupture de yi., si et
seulement si les propriétés statistiques des séquences

Yir—1 = (yh‘ s Yr — 1) et Yrin = <y7—’ to ’yn)

different d’une maniére significative : c’est-a-dire que pour une propriété statistique f,
étant donné une fonction de distance D, il existe un A tel que :

D (f (yI:T—l) ) f (yT:n)) Z A (44)

Cette définition peut bien str étre étendue pour plusieurs points de rupture :

Définition 4.2.3. On dit que y1., = (Y1, ..,yn) admet m points de rupture
T, T2, -, Tm € {2,3,,n—1}

si
— 1< < <7 <n,
— Pour tout j =1,...,m + 1, les propriétés statistiques des séquences

yTj_1+1:Tj7 .] = 1’ .. m+ 1

difféerent d’une maniere significative.
On pose par convention 79 = 0 et 7,01 = n.
En qonséquence les yr,_, 1.7, vont subdiviser les observations y;., en m + 1 segments.
A chaque segment sont associés les paramétres {6;, ¢;}. ¢; est un ensemble possible-
ment nul de parameétres auxiliaires. #; et ’ensemble des parameétres dont on cherche les
changements indiquant une rupture.

Typiquement, le but est de tester combien de segments sont nécessaires pour repré-
senter les données. C.-a-d. une estimation du nombre et de la valeur des points de rupture
présents dans une séquence d’observation.

Les méthodes pour la DPR peuvent principalement étre caractérisées suivant plusieurs
critéres.

Un critére important est la quantité de données dont a besoin la méthode pour iden-
tifier des points de rupture. Ceci dicte sa capacité a inférer des résultats en temps réel
ou bien «quasiment en temps réel». Les algorithmes sont décrits comme hors ligne quand
ils ne sont applicables que sur ’ensemble des données & analyser. Un algorithme est dit
e-temps réel quand il nécessite d’observer une fenétre de taille € dans le futur aprés chaque
candidat pour un point de rupture. Les algorithmes dits en ligne traitent généralement
I'information en entrée sur une fenétre glissante de taille n. De maniére générale, n doit
étre assez large pour contenir assez d’information sur 1’état de la série temporelle et assez
serrée pour rester compatible avec la contrainte e.

Un autre critére concerne plus particulierement la nature des données en entrée de
lalgorithme. En effet, les séries temporelles sur lesquelles la détection se fait peuvent
étre unwvarices, c’est-a-dire n’étant constituées que d’une seule variable qui évolue dans
le temps. Quand la série temporelle est constituée de plusieurs variables, elle est dite
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4.3. Approche par segmentation

multivariées. Vu sous un autre angle c’est une série temporelle & une variable stochastique
de dimension supérieure a 1.

Ces méthodes de DPR peuvent plus spécifiquement étre subdivisées en plusieurs ca-

tégories :

— Les méthodes basées sur le ratio de vraisemblance, dont I'idée de base est d’analyser
directement les propriétés statistiques des distributions a gauche et & droite de
chaque candidat pour un point de rupture.

— Les méthodes & modéles probabilistes, souvent bayésiens qui répondent au probléme
en générant une distribution sur les positions possibles pour chaque candidat a un
point de rupture.

— Les méthodes de regroupement, qui traitent le probléme sous un différent angle
ou il s’agit de retrouver un nombre connu ou inconnu de regroupements de telle
sorte que les observations dans chaque regroupement soient homogeénes. C.-a-d.
identiquement distribués. Si les observations entre un groupe et un autre sont
difféeremment distribuées, alors il existe un point de rupture entre eux.

4.3 Approche par segmentation

4.3.1 Modélisation fréquentiste
Inférence avec l'estimateur du maximum de vraisemblance

Etant donné une séquence d’observations y1., = (1, ...,%,), Dous supposons la pré-
sence d'un point de rupture 7 au milieu de cette séquence.

Nous supposons également que les observations y; suivent une loi de probabilité de
parameétre 6, et que ce paramétre change suivant la période a laquelle appartient y;.
C’est-a-dire :

Qt:{el s?t<7 (4.5)
0, sit>T

La figure représente graphiquement ce modéle par un réseau bayésien.

0, 0,
SRS
0

te[l,n]

-

FIGURE 4.2 — Représentation graphique du réseau bayésien du modele de segment de
rupture
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Chapitre 4. Analyse de séries temporelles

Pour inférer le meilleur découpage, il faut donc trouver les valeurs des parameétres du
modeéle 7, #; et 0y qui maximisent la vraisemblance pour que la séquence d’observations
vy =1{Yo,--.,Yn} soit issue de ce modele : P(yg,...,yn | 7,61,02).

Ainsi, vu que nous cherchons 7 :

7 = argmax max P(yo,...,Yn | T,601,062) (4.6)

T 61,02
Nous supposons l'indépendance des variables y; :

n

P(yOv vy Yn | T, 91’92) = Hp(yt | T, 91702) (47)

t=1

Nous pouvons ainsi décomposer ce produit pour trier les observations effectuées pen-
dant la période y1.,—1 €t Yrup -

HP(yt | 7,01,02) = H p(ye | 61) H p(yt | 62) (4.8)

t=1 te1, 7[ te[r, n]

Pour calculer I’équation il faut maximiser ces deux termes correspondant a la
vraisemblance pour que les séquences d’observations proviennent de la phase de rupture
ou bien la phase normale :

max p(y; | 0) (4.9)

Dans la suite de cette thése, nous supposerons que les observations y; suivent une
loi de Bernoulli de paramétre ;. Cette hypothése se justifie a la fois pour simplifier les
explications (I'extension & d’autres lois de probabilité est triviale) mais surtout car elle
correspond & la mise en application de capteurs tout ou rien tel que ceux que nous utilisons
(PIR, capteurs de contact, boutons poussoir et interrupteurs...).

Sachant que la valeur de 6, qui maximise la vraisemblance d'une variable de loi de
Bernoulli est la fréquence des observations, alors, la solution au probléme d’optimisation
est :

Zyt Zyt

~ tel, 7 N te[r, n]

0, = =1 - 4.10
1 ’ 2 n—7+1 ( )

T—1

Démonstration. Soit une suite de variables aléatoires (Y;)icqi,n] issus d’une distribution
de Bernoulli de paramétre 6 :

Vi € [1,n], Y; ~ B(9) (4.11)

La fonction de vraisemblance est :
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4.3. Approche par segmentation

fyi, - nld) =PMVi=uy1,.... Y =y | 0) (
=0"(1— 9)1*7’1 0 (1 — 9)1*74” (
= 2vi(1 — §)=0-v) (4.14
— 92%(1 _ 9)71—23;1- (

On passe au logarithme pour faciliter les calculs tout en préservant la monotonie de
la fonction :

nf=0 y)no+n-> y)n(l-0) (4.16)

Et enfin, dériver pour trouver la valeur de 6 pour laquelle la fonction est maximum
(sa monotonie fait que ce point d’inflexion correspond & un maximum) :

dinf o 2u_(=2w) _ (4.17)
a9 0 1-0

— Zyi—éZyi:né—éZyi (4.18)
j_ LY (4.19)

]

Ainsi, en reprenant et avec ce dernier résultat nous pouvons calculer la vrai-
semblance qu'un 7 donné corresponde & une rupture entre les deux périodes [1, 7[ et [7, n]
et extraire le 7 qui maximise cette vraisemblance :

7 = argmax max Y1y, Yn | T,01,02) (4.20)
T 1,92
=argmax || pw |6 [] plul62) (4.21)
T te1, [ te[r, n]

Décision sur un test statistique

Nous proposons maintenant d’améliorer I'approche précédente en encadrant ce pro-
bléme comme un probléme de test et de décision statistique comme le décrit (author?)
[13]. L’énoncé reste toujours le suivant : Etant donné une séquence d’observations y;., =
(Y1, - - ., yn) nous cherchons la présence d'un point de rupture 7 correspondant & un chan-
gement dans les parameétres statistiques des observations. Par contre, a chaque pas de
temps t, 'observation y, est issue d’une distribution de Bernoulli de paramétre 6,.

Nous posons ainsi les deux hypotheéses suivantes :

Hoi ‘91:92:93:"':071 (422)
Hli ‘91:02:93 "':97_17&97297—4_1:"':&” (423)



Chapitre 4. Analyse de séries temporelles

Hj est I’hypothése nulle qui suppose qu’il n’y a pas de point de rupture sur la séquence
étudiée. H; est I’hypothése alternative qui suppose qu’il y a un point de rupture quand
t=r.

L’algorithme décrit par (author?) [53] sera basé sur le ratio du logarithme de la
vraisemblance £. La vraisemblance d’une hypothése £(H,) se calcule de la méme fagon
que la vraisemblance d’une séquence d’observation :

L(Hy) = P(Y | Hy) = Hp(yt | 01) (4.24)

Le paramétre #; reste le méme pour chaque pas de temps, car Hy est 'hypothése qui
suppose que les parameétres pour toutes les tranches sont égaux (4.22]).
De méme pour I’hypothése alternative :

() = PO | Hy) = [T oo | 0 ol | 6.) (4.25)

Le ratio du logarithme est donné pour tout 7 € [1,n] :

R(7r) =log <§Hl

T—1 n n
) =S logp(yr | 0+ > logp(u | 6:)— > logp(ue | 6)  (4.26)
t=1 t=1 t=1

0

Celui-ci permet de calculer le maximum de log vraisemblance :

G = max R(7) (4.27)

T€[1,n]

et I'estimation du maximum de vraisemblance de la valeur du point de rupture 7 dans
le cas ou I'hypothése nulle est rejetée :

7 = argmax R(T) (4.28)
T€[1,n]

On note que la méthode suivie & la section précédente est quasiment la méme que
celle-ci. La seule différence étant 'hypothése de présence d’un point de rupture faisant
rejet systématique de I'hypothése nulle.

Pour accepter ou rejeter '’hypotheése nulle, il faut se fier a la valeur de G. L’hypothése
est rejetée pour des valeurs assez grandes. C.-a-d. que la meilleure vraisemblance de 1’hy-
pothése alternative est assez grande comparé a ’hypothése nulle. En d’autres termes, il
existe une valeur critique \* pour laquelle ’hypothése nulle est rejetée :

G=R(T)> X" (4.29)
Il existe plusieurs critéres pour fixer cette valeur critique :

BIC (Bayesian Information Criterion) \* = klogn

MBIC (Modified Bayesian Information Criterion) \* = (k+1) logn+log(7)+log(n—
T+1)
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4.3. Approche par segmentation

AIC (Akaike Information Criterion) \* = 2k
Hannan-Quinn \* = 2klog(logn)

k est le nombre de paramétres ajouté au modele suite a l'insertion d’un point de
rupture. Par exemple k£ = 1 §’il n’y a qu’un point de changement entre 6y et 6,. k = 2 si
I’on ajoute un second point de rupture 7/ qui fait qu’on a trois segments y1.._1, Yr../—1 €t
Yrrm avec les parameétres 61, 0y et 3.

Inférence de plusieurs points de rupture avec de la segmentation binaire

Jusqu’ici nous avons vu une méthode permettant d’évaluer si une seule segmentation
est possible sur une série d’observations et séparer celle-ci en deux séries distinctes en
trouvant un point de rupture. La généralisation a plusieurs points de rupture peut se faire
a l’aide de plusieurs méthodes, parmi les plus populaires, on retrouve la méthode proposée
par (author?) [85] qui se base sur un algorithme dichotomique appelé «segmentation
binaire».

Le principe consiste a appliquer la méthode de détection d’un point de rupture sur
un segment d’observations et d’ensuite, récursivement, de la réappliquer sur les deux
segments résultants. L’arrét est conditionné sur la validation de I'’hypothése nulle sur
toutes les feuilles de ’arbre binaire généré :

Yi:n
H,y

/A

yl:T1—1 y’rl:n
H, H,

/N

?Jn:rg—n yTg—Tl—l-l:n

H H

Dans cet exemple, la série d’observations ¥;., se découpe en trois séries y1.-, -1, Yry:r—m
et Yr,—r,+1:m, car elle admet deux points de rupture 7 et 7.

Le pseudo-code (1| décrit cet algorithme récursif. La fonction segmentation est une
fonction qui effectue une segmentation & un seul point de rupture. L’avantage de cet
algorithme est sa rapidité, son inconvénient est qu’il n’est pas optimal. Cependant, de
nombreuses études montrent que d'un de vue opérationnel, cet algorithme donne de tres
bons résultats.

4.3.2 Modélisation bayésienne

L’approche fréquentiste se focalise sur 'estimation des valeurs des paramétres, par
exemple ici les probabilités d’observation d’un mouvement et l'instant de rupture. Elle
considére que ces parameétres sont fixés et que les données observées sont aléatoires.
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Chapitre 4. Analyse de séries temporelles

Algorithm 1 Estimation des points de rupture par segmentation binaire

1: procedure SEGMENTATION BINAIRE(y;.;)
2 T ¢ Segmentation(y;.;)

3 if 7 = o then

4: return ()

5: else

6 Ty < Segmentation Binaire(y;., 1)
7 T, <— Segmentation Binaire(ym-)

8 return {7} UT, UT;

9: end if

10: end procedure

Mais si, par exemple, nous voulons en tirer des tendances ou effectuer des comparai-
sons, plutdt qu’étudier les processus sous-jacents, il nous faudra adopter une approche
bayésienne.

D’un point de vue bayésien, nous admettons que les parameétres a estimer sont issus de
lois de probabilités a priori. En reprenant I’exemple précédent, nous admettons mainte-
nant que les observations y; suivent une loi de Bernoulli B(#) dont le paramétre 6 dépend
de 7 :

vy = {8(91) pour t < T (4.30)

B(0s) pourt>T

Les seules quantités connues étant les données observées y;, sachant que nous voulons
inférer les inconnus 0y, 6, et 7, il faut calculer la fonction de vraisemblance P(Y | 01,05, 7)
et la distribution a priori sur les paramétres a estimer P(6,6s,7), car :

P(Y | 01,05, 7)P(01,05,7)

P(917927T | Y) - P(Y)

(4.31)

P(61,05,7 | Y) étant la distribution a posteriori, la quantité a laquelle nous nous
intéressons ici.

P(Y | 61,65, 7) est la fonction de vraisemblance. C’est la vraisemblance d’observation
des données Y étant donné le choix des paramétres du modéle.

P(601,0,,7) est la distribution a priori sur les paramétres du modéle.

P(Y') est I’évidence sur les observations. Elle mesure la qualité du modéle, c.-a-d. si les
choix de distributions supposés pour les observations sont bons ou bien douteux.
Elle est typiquement difficile & évaluer analytiquement, mais peut étre ignoré lors
d’une maximisation en tant que constante.

Nous utilisons des a priori non informatifs (non intégrable a 1) pour les paramétres 6,
0y et 7. En particulier pour 6, et 65 nous utilisons 1’a priori de Jeffery pour des expériences

de Bernoulli. Celui-ci est une loi Beta de paramétres a = = % Et pour 7 une constante
k.
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4.8. Approche par segmentation

PO =55 (4.32)
a—1/1 _ pn\f-1

P(o,) = él(a 22)) (4.33)

P(r) =k (4.34)

L’objectif est de retrouver une expression analytique de la distribution a posteriori du
point de rupture 7 : P(7 | d). Pour se faire, il faut marginaliser sur les paramétres 6; et
02 .

P(r|Y)= / a6, / 46, P6:,05,7 | Y) (4.35)
~ [an, [ an, P Lot PP (4.36)
X /1 d91 /1 d02 P(Y | 91,02,7’)P(91)P(92) (437)

Il ne reste plus qu’a donner une expression pour la fonction de vraisemblance :

T N
P(Y | 61,02,7) = [ P(wi | 61) T Plui | 62) (4.38)
=1 i=7+1

T N
=[Tera—op I o2 -0 (4.39)
=1

J=7+1
Z Yi T— . Yi N—1— 37 y;
= 91:1 (1—10y) &’ %JH (1 —065) j=r+1 (4.40)

Ainsi en injectant [4.32] [.33] et [£.40] dans on obtient :

a1+ v Bol4r—3 g @71 X U B—1+N—1— 3 y;
P(T ‘ Y) X /dQl /d92 91 =1 (1 _ 91) i;y 92 j=7+ (1 B 92) P

(4.41)

On reconnait ici un binéme différentiel dont la valeur intégrale est la fonction Beta
incomplete en vertu du théoréme de Chebyshev :

//\p(l—)\)q =By\(p+1,q+1) (4.42)
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Chapitre 4. Analyse de séries temporelles

Nous pouvons ainsi donner une expression analytique pour la distribution a posteriori
de 7 :

(T|Y>O(BO1 <a+zyzaﬁ+7_zyﬁ> XBGQ <a+ Z y],/8+N—7-— Z yj>

j=r+1 j=T+1

(4.43)
Et nous pouvons aussi mettre a jour notre a priori sur les parameétres ¢, et 6 en
posant la formule pour leurs distributions a posteriori :

01 | Y /d@g/dT 9 =T (]. — 92) j=r+1y (444)
x By, <a+2yJ,B+N—T— Zy]) (4.45)
Jj=7+1 J=7+1

de méme :

T T
POy | Y) ox By, <a+2yj,ﬁ+N—T—Zyj) (4.46)
J=1 Jj=1

Ceci, nous permet de remarquer la simplicité avec laquelle nous pouvons mettre a jour
I’a priori d'une distribution Beta, avec son a posterior: en n’employant qu’une accumu-
lation des données observées.

Le résultat de l'inférence [4.43| est donc une distribution des 7. Si notre application
nécessite de retourner une seule valeur numérique, nous pouvons, par exemple, la déduire
de la moyenne, la médiane ou 'argmax de la distribution.

4.4 Approche par classification

4.4.1 Espérance-Maximisation

L’algorithme d’espérance-maximisation est une méthode qui permet d’estimer les va-
leurs de paramétres de modéles statistiques qui maximisent la vraisemblance ou d’estimer
le maximum a posteriori quand ces modeéles dépendent de variables cachées dites latentes.

Théorie

L’espérance-maximisation se base sur un modéle d’observation illustré par la figure [4.3]
La variable observée ) générée par un modeéle p avec un parameétre 8* suit une variable
d’état caché X.

La finalité reste toujours d’arriver a une estimation du maximum de vraisemblance
des paramétres étant donné les observations.

Onr = argmax [(0 | V) = argmax log P(Y | 6) (4.47)
0 0
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4.4. Approche par classification

{%J

FIGURE 4.3 — Représentation graphique du réseau bayésien du modéle d’Espérance-
Maximisation

Dans le cas de ce modeéle, nous pouvons aussi étudier les valeurs de la variable latente
X. Travailler avec la quantité [(0 | Y) = log P(Y | 0) peut souvent s’avérer difficile & cause
de la marginalisation sur la variable latente X qui ne peut pas sortir du logarithme :

0]Y)=1log P(Y | ) =log > P(Y,z | ) (4.48)

L’idée principale de l'algorithme EM est d’itérer sur des estimations de paramétres 6
en calculant des bornes inférieures pour [(6 | Y') de plus en plus croissantes et convergente
vers un maximum local. Si I'on considére une distribution proxy ¢, on a avec l'inégalité
de Jensen une borne inférieure £(q, ) :

1(0]Y)=1log) P(Y,z|0) (4.49)
= log Z q(x)PO;’(—i)’Q) (4.50)
> S ala)tog T = £(0,0) (451)
Qui peut étre développée ainsi :
017) 2 £(0.0) = 3 gt g 0 (1.52)

= Z Yog P(Y,z | 0) — Zq(aj) log q(z) (4.53)

T

= Eq[log P(Y, X | 0)] — Eq[log g()] (4.54)

Pour EM, on ne considére que les distributions proxys de la forme gy(X) = P(X | Y, 9)
qui correspondent a 1’a posterior: de la variable cachée.

Il ne reste plus qu’a itérer sur les étapes E et M de I’algorithme pour converger vers
une estimation des paramétres 0 du modéle :

E-step Calcul d'une nouvelle borne inférieure :

1915_1_1 = argmax 5(19, Qt) = 91& (455)
9
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M-step Calcul d’'une nouvelle estimation des paramétres 0 du modeéle, en utilisant la
nouvelle borne inférieure calculée a 1’étape E précédente :

011 = argmax L(U41,0) = argmax E,[logp(Y, X | )] (4.56)
0 0

le second terme de L£(¥;1,0) disparait de 'argmax, car il ne dépend pas de 6. Le
terme restant est communément appelé la fonction auxiliaire ou Q-function :

Q(0:,0) = Eqflog p(Y, X | 0)] (4.57)

Exemple sur des jets de piéces

Supposons une expérience de jet de deux piéces pipées et marquées ou ’'on effectue 10
jets a la suite pour chaque piéce :

Piece Jets
A PFPFPPPFPF
A FFPFPFFPPP
B FFFPFFPFFP
B PPFFFFPFFP
A PPFPPPPFPF

TABLE 4.1 — Suites de jet de deux pieces A et B pipés

Dans le scénario détaillé au tableau |4.1], il est trivial d’estimer le biais de chaque piéce
par simple décomptage. La piéce A donne 18 Piles, donc un biais de 18/30 = 0.6 et la
piéce B donne 7 Piles donc un biais de 7/20 = 0.35.

Le probléeme se complique si les piéces ne sont plus marquées, en d’autres termes que
I’on tire au hasard une piéce d'un sac, que l'on effectue 10 jets avec et qu’on la remette
dans le sac :

Piéce Jets
? PFPFPPPFPF
? FFPFPFFPPP
? FFFPFFPFFP
? PPFFFFPFFP
? PPFPPPPFPF

TABLE 4.2 — Suites de jet de deux piéces A et B pipés

Dans ce cas, vu que nous n’avons pas d’information sur la piéce que l'on tire du sac
et vu qu’elle n’est plus marquée, cette information peut étre considérée comme cachée ou
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latente. Par conséquent, on ne peut pas simplement calculer le biais pour chaque piéce
car on ignore ses jets correspondants.

L’algorithme d’espérance-maximisation commence par une estimation initiale des va-
leurs de paramétres du modéle (les probabilités d’avoir Pile). Il permet d’en déduire I'es-
pérance du nombre de piles pour chacune des classes. Celle-ci se calcule par I'intermédiaire
d’une estimation de la vraisemblance que chaque séquence de jet provienne d’une piéce
donnée. Ensuite, cette espérance du nombre de piles permet de recalculer de nouvelles
valeurs en estimant les paramétres du modeéle.

Par exemple, si nous reprenons l’exemple illustré au tableau [£.2], nous posons :

— 04 = 0.7 et g = 0.4 les valeurs initiales pour les paramétres du modéle

— Y, = PFPFPPPFPF la premiére séquence observée

Nous pouvons alors calculer la probabilité d’observer la séquence Y; sachant que la
piéce qui I'a produite est A ou B via la formule de la loi binomiale :

10!

P(Yi | A 04) = 4!75!0‘760‘34 (4.58)
10!
P(Y: | B,0g) = MO.460.64 (4.59)

Qui est aussi en d’autres termes la vraisemblance de la séquence Y; étant donné la
piéce A ou B.

Ainsi, nous pouvons calculer la probabilité a posteriori que la piéce jetée soit A ou B
sachant les observations Y; grace au théoréme de Bayes :

Py | A)P(A)
(Y1 | A)P(A) + P(Y1 | B)P(B)

P(A | Vi) = (4.60)
P
Sachant que P(A) = P(B) = 0.5, vu que l'on choisit aléatoirement dans un sac avec
quelle piéce effectuer les 10 jets, nous pouvons simplifier et calculer les probabilités a
posteriori d’avoir effectué le jet avec la piéce A ou B :

P(Y; | A) 0.750.3*
P(A|Y)) = = = 0.64 461
(A17) P(Yy | A)+ P(Y; | B)  0.760.3% + 0.450.64 0.0 (461)
P(Y; | B) 0.450.6*

P(B|Y) =5 = 0.36 (4.62)

(Y1 | A)+ P(Y; | B)  0.750.3% + 0.460.6*

Le tableau contient le calcul pour le reste des jets. Ceci constitue 'étape E dite
d’estimation (ou ezpectation en anglais) de 'algorithme.

Maintenant, pour ’étape de maximisation, nous cherchons & mettre a jour les valeurs
des paramétres qui maximisent I’évidence que I'on a sur la vraisemblance des observations.
On commence d’abord par calculer I'espérance attendue des Piles qui est le produit du
nombre de Piles de chaque jet par la probabilité que ce fit un jet de la piece choisie. En
d’autres termes, c’est 'espérance de la valeur de la piéce (piece A : X,, = A ou piéce B :
X,, = B) étant donné les observations de Piles Y; E[X,|Y]] :
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Jets P(AlY;)  P(BY))

PFPFPPPFPF 0.64 0.36
FFPFPFFPPP 0.34 0.66
FFFPFFPFFP 0.04 0.96
PPFFFFPFFP 0.13 0.87
PPFPPPPFPF 0.86 0.14

TABLE 4.3 — Probabilité a posteriori que les jets proviennent de la piéce A ou B

Jets P(AlY;) P(BJY;) E[A]Y] E[BJY]]
PFPFPPPFPF (.64 036  3.84  2.16
FFPFPFFPPP  0.34 0.66 1.7 3.3
FFFPFFPFFP  0.04 096 012  2.88
PPFFFFPFFP  0.13 0.87 052 348

PPFPPPPFPF 0.86 0.14 6.02 0.98

TABLE 4.4 — Espérance du nombre de piles si la piéce était A ou B

Il ne reste plus qu’a calculer les nouvelles valeurs des paramétres. On divise ’espérance
du nombre de Piles attendu pour chaque piéce par I’espérance du nombre de jets de celle-
ci:

3.84+1.7+0.12 4+ 0.52 + 6.02

0 = =0.61 4.63

A 7710 x (0.64 + 0.34 + 0.04 + 0.13 4 0.86) (4.63)
2.16 + 3.3 + 2.88 + 3.48 4 0.98

0 = R s e = 0.43 (4.64)

10 x (0.36 4+ 0.66 + 0.96 4 0.87 + 0.14)

11 suffit ensuite d’enchainer avec ces nouvelles valeurs les étapes E et M jusqu’a conver-
gence de I'algorithme.

Cette approche permet ainsi de classifier des séquences d’observation. L’application &
une série temporelle nécessite d’établir une certaine taille de fenétre pour les observations
est donc d’appliquer 1’algorithme sur celles-ci. D’autres techniques de comparaison entre
différentes tailles de fenétres et chevauchement peuvent étre appliquées pour améliorer et
affiner les résultats. Cette méthode présente potentiel de pouvoir segmenter et de classifier
en méme temps une suite d’observations.

4.5 Conclusion

L’une des principales problématiques en analyse de séries temporelles est la détection
de points de rupture. Les points de rupture représentent des moments clés lors desquels
les données de la série changent de forme. Cela peut se traduire par un changement de
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la moyenne des observations, leurs variances, ou toute autre grandeur statistique mesu-
rable. Etant donnée la variété de domaines d’études, la littérature regorge de méthodes
et d’applications sur I’analyse de point de rupture suivant divers parameétres et modéles.
Nous avons commencé par présenter le formalisme le plus répandu. Ensuite, nous avons
examiné les principales catégories des méthodes : les algorithmes qui peuvent analyser en
temps réel ou non, ceux capables d’analyser des données multivariées ou limité a des don-
nées univariées, ainsi que ceux basés sur des mesures statistiques, modeéles probabilistes
ou sur des algorithmes de regroupement.

Nous avons présenté une approche statistique basée sur un calcul de 'estimateur du
maximum de vraisemblance et une décision statistique. Nous ’avons appliqué a un pro-
bleme simple ou I'on cherche un seul point de rupture.

Ensuite, nous avons développé une approche bayésienne ot nous calculons analytique-
ment 'expression de la distribution a posterior: du point de rupture.

Et enfin nous avons exploré une autre approche différente par une méthode de classi-
fication basée sur l'algorithme d’espérance-maximisation.
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reconnaissance des périodes de sommeil

Sommaire
5.1 Introduction| ... ..... .. ... ... 0000 61
b.2 Etatdelartl. . . . ..o oo v v it 62
[>.2.1 Somnologie et capteurs|. . . . . . . .. ... L. 62
b.2.2 Basededonnées . ... ... .. ... ... .. 62
(6.3 Inférence MLE pour deux points de rupture| . . . . . .. ... 65
[h.3.1  Méthode d’évaluation| . . . . . . .. ... ... ... 65
532 Résultatd . ... ... .. ... ... 68
15.3.3 Etude pratique de complexité . . . . . . .. .. ... ... ... 72
[6.4 Inférence par segmentation binaire| . . . . . . . ... ... ... 73
(b.4.1  [lustration| . . . . . . . ... . .. 73
b.4.2 Méthode d’évaluation| . . . . . . .. ... ... ... 75
[>.4.3 Résultats et comparaison| . . . .. .. ... ... ... .. ... 75
[6.5 Inférence par programmation dynamique| . . . . . .. ... .. 78
[>5.5.1 Résultats et comparaison| . . . . . .. .. ... ... ... ... 79
[6.6 Perspectives|. . . . . . . ... o o o e 86
5.7 Conclusionl. . . . . . . ¢ i i i e e e e e e e e e e e e e e e e e 86

5.1 Introduction

Les périodes de sommeil d'une personne sont de bons indicateurs sur I’état de santé
de celle-ci. Selon une étude de I'Inserm[45], une personne sur trois serait concernée par
un trouble du sommeil en France. Un mauvais sommeil augmente le risque de maladies
cardiovasculaires, d’obésité, de diabéte, de cancer et d’accidents. Une bonne nuit de som-
meil est composée d’entre trois et cinq cycles circadiens de 90 minutes ce qui correspond
a une durée de sommeil entre 4h30 et 7h30 en moyenne, d’ott 'importance du suivi de cet
indicateur.
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La méthode proposée dans ce chapitre repose sur le placement de capteurs ambiants
a domicile, en particulier des détecteurs de mouvement ou capteurs pouvant générer des
données sémantiquement équivalentes a de I'information sur de la présence. Ces capteurs
télétransmettent des données révélant l'activité de la personne suivie vers un centre de
données certifié. Ces données sont ensuite interprétées pour en extraire, entre autres, les
activités de la vie quotidienne. Ici, nous nous concentrons sur I’évaluation du sommeil.

Nous présentons une méthode d’inférence peu cotliteuse sur le plan computationnel
pouvant s’appliquer a toutes sortes de configurations de capteurs ambiants. Cependant,
les mémes techniques peuvent étre utilisées pour d’autres types d’activités.

5.2 Etat de ’art

5.2.1 Somnologie et capteurs

Dans le domaine médical, I’étude du sommeil est souvent associée & un examen médical
dans un environnement controlé suivant un protocole assez précis connu sous le nom de
polysomnographie. D’un autre coté, le marché de 1’électronique grand public voit un afflux
de dispositifs et de solutions de suivi de la santé physique et de coaching [39; [75]. Ces pro-
duits se présentent sous différentes formes que I'on peut catégoriser en trois axes : le type
de capteur, la nature des données collectées et les types d’algorithmes utilisés. Suivant le
type d’application visée, le suivi du sommeil peut étre implémenté en utilisant différents
types de capteurs que 1’'on peut catégoriser en deux groupes : les capteurs ambiants et les
capteurs portés. Les capteurs portés sont les plus répandus de par la démocratisation des
montres connectées, des bracelets de suivi d’activités sportives et aussi des «smartphones»
[39]. Néanmoins, les solutions fondées sur des capteurs ambiants connectés constituent une
approche qui prend de plus en plus d’ampleur [89]. Nous considérons que les capteurs am-
biants constituent un bon compromis entre approches cliniques (médicalisées) du sommeil
et les approches nécessitant des capteurs portés dont nous voudrions éviter 'usage sur les
séniors afin de limiter la géne, ’encombrement, la recharge et I'oubli du port.

Les solutions & base de capteurs ambiants offrent beaucoup de possibilités en termes
de types de données collectées. Les capteurs de mouvement (PIR) sont une référence stire,
car les plus répandus pour le suivi d’activité en intérieur [63]. Ces capteurs embarquent
souvent aussi des capteurs de température, luminosité, humidité, etc. [37]. D’autres per-
mettent la capture d’images de profondeur, du squelette, de la silhouette de la personne
[33] ou bien méme la capture d’images thermique a 'aide d’ondes radio [43].

5.2.2 Base de données

Ce travail exploite la base de données publique « WSU CASAS Datasets» de I'univer-
sité de 'état de Washington" [26] ainsi que des données réelles recueillies dans le cadre
d’expérimentations Diatelic. Le projet CASAS dispose en effet d’une plate-forme expé-
rimentale d’habitat instrumenté dont le but est de collecter des données annotées. Elles
sont a la disposition de la communauté de recherche qui s’intéresse aux environnements
instrumentés intelligents et a 1’assistance médicale & domicile. Nous utilisons dans notre
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FIGURE 5.1 — Illustration du plan de 'appartement expérimental avec ’emplacement des

différents capteurs

projet les données résultant d’'une expérimentation dans laquelle un adulte volontaire a
vécu pendant une période de 219 jours dans la maison expérimentale du projet CASA
dont le plan est illustré sur la figure 5.1 Cette maison est équipée de détecteurs de mou-
vement binaires (ON et OFF) avec un horodatage a chaque début et fin des mouvements
percus. L’ensemble des données que nous utilisons contient donc 219 nuits couvrant la
période du 2010-11-04 au 2011-06-11 avec plus de 1 713 128 activations.
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FIGURE 5.2 — Tllustration de données de capteurs centrées autour de minuit montrant un

clair changement dans le nombre d’activations.
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FIGURE 5.3 — Illustration de la discrétisation des données capteurs sur des tranches de
10 minutes. Le signal en bleu étant les données brutes et le signal en orange les données

discrétisées.
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5.3 Inférence MLE pour deux points de rupture

Comme nous ’avons vu lors du chapitre précédent, I’estimation du maximum de vrai-
semblance (MLE) est une méthode couramment utilisée pour l'inférence d’un point de
rupture. Nous avons aussi vu une méthode permettant d’étendre I'inférence a plusieurs
points de rupture quand cela est voulu. Ici, nous nous plagons dans le cas particulier
ol nous ne cherchons que deux points de rupture caractérisant une période de sommeil.
Nous pouvons simplifier ’approche en découpant nos données en journées débutant de
midi d'un jour j et finissant & midi d’un jour j+1. Par conséquent, les journées étudiées
sont centrées en minuit. Pour chaque journée, nous supposons la présence d’une période
de sommeil entre un 7, et 7, qui marquent respectivement le début et la fin du sommeil.
Cette période se caractérise par un parameétre 6, et le reste de la journée par un parameétre
0.

Le calcul se base sur la formule avec comme seule différence la séparation entre
la période dite de sommeil et de réveil :

Te, Tw = argmax max Py, s yn | Tsy Tw, 01, 02) (5.1)
= argmax H p(y: | 0,) H (s | 0) (5.2)
T te[[7'57 Tuz[[ t¢[757 TUJII

Ce modéle peut étre amélioré en maximisant la distribution a posteriori. Ceci revient,
grace a une connaissance experte du domaine d’application, & y ajouter des termes re-
présentant des distributions a priori sur les paramétres 7., 7,,01,0>. On s’attend, par
exemple, a ce que I'heure du lever tourne autour de 8 h 00 du matin avec une durée de
sommeil de 8 heures. On choisit un a prior: sur la durée du sommeil au lieu de I’heure
du coucher, car on postule que d’une maniére générale les gens auront plus tendance a se
réveiller & la méme heure que de se coucher & une heure précise. Ceci est dii aux multiples
facteurs externes qui arrivent généralement a ’heure du lever, tel qu'une alarme matinale
ou tout simplement les rayons de soleil. Ainsi, un a priori sur la durée du sommeil permet
a 'algorithme d’étre plus flexible sur 'inférence de la valeur correcte pour le début du
sommeil. Ceci donne le nouveau calcul suivant :

Ty, Tw = argmax max P(7s, Tw, 01,02 | Y15+, Yn) (5.3)
= argmax max P(Ts, Ty, 01,02)P(y1, -, Yn | Ts, Tw, 01, 02) (5.4)

= argmax P(7,)P (7, — Ts) H p(ye | 6s) H p(ye | ) (5.5)

T, T
s W tE[[Ts, TwII t¢ﬂ7-57 TwII

5.3.1 Méthode d’évaluation

Evaluation de la distribution de I’erreur des inférences

Nous évaluons notre algorithme a 1’aide des annotations de sommeil présentes dans
la base de données CASAS. Nous exécutons l'inférence pour chaque nuit puis calculons
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I’écart entre les valeurs inférées de T, et T,, et la vérité terrain :
annotated
6Tx = Tz — Ta:

On obtient ainsi la distribution de I’erreur relative sur I’ensemble des 219 nuits disponibles.
Nous présenterons les résultats sous forme d’un diagramme "boites & moustaches" afin de
visualiser la quantité de valeurs aberrantes qui résulteraient de I’algorithme. Ce sont des
points en dehors de la fourchette [@Q1 — 1.5 X IQR, Q3 + 1.5 x IQR].

Evaluation par test du xy? d’homogénéité

La comparaison de deux distributions de variables aléatoires discrétes peut se faire a
'aide de plusieurs méthodes de tests statistiques. Le test du x? de Pearlson par exemple
est souvent employé dans la littérature. Il est généralement utilisé soit pour comparer une
série d’observations avec une certaine loi de probabilité, soit pour comparer deux séries
d’observations entre elles. Le test est un calcul de distance entre les fréquences des réali-
sations des variables aléatoires et les fréquences attendues suivant la loi des probabilités.

Il est généralement admis que les effectifs des classes des distributions que I'on veut
comparer doivent satisfaire une régle ot 80% des classes contiennent au moins 5 éléments
et le reste doit étre non vide.

Il faut donc choisir un nombre adéquat de classes pour respecter ces régles.

Le test se déroule comme suit :

1. Déterminer k£ le nombre de degrés de liberté du test. Celui-ci est égal au nombre
de classes des distributions moins 1 : k=c—1

2. Calculer la statistique 7" du x? qui correspond & une distance entre les deux distri-
butions :

T — i M (5.6)

Avec n; et n} étant respectivement les effectifs de chaque classe des deux distribu-
tions comparées

3. Fixer un risque d’erreur correspondant au rejet de I’hypothése alors qu’elle est
vraie. a = 0.05 étant souvent une valeur prise par défaut

4. Déterminer le seuil critique que T ne dois pas dépasser relatif & a et k qui est
donné par soit une table du y? soit la fonction quantile de celui-ci pour k et 1 — o

5. En déduire ’homogénéité selon la valeur de T inférieure au seuil critique ou non.

Evaluation par indices de performance d’une classification binaire

Pour quantifier et pouvoir plus facilement comparer les performances de ’algorithme
nous proposons de l’évaluer comme un probléme de classification binaire, étant donné
chaque nuit analysée. Intrinséquement nous cherchons a classifier chaque tranche ¢ : S; = 0
(Sommeil) ou S; = 1 (Eveil).

Cette classification binaire donne lieu & la matrice de confusion de l'inférence de la
période de sommeil (Positif = tranche dans la période, Négatif = tranche en dehors de la
période) :

66



5.3. Inférence MLE pour deux points de rupture

Classe inférée
Eveil (S, = 1) Sommeil (S; = 0)
Eveil (S; =1)  Vrai Négatif (VN) Faux Positif (FP)
Sommeil (S; =0) Faux Négatif (FN) Vrai Positif (VP)

Classe annotée

Les indicateurs de performance se basent sur quatre critéres : justesse (accuracy),
précision (precision), sensibilité et mesure F1 :

s VP+VN 5.7
JUSESS e = P T UN F FP+ FN '

La justesse est la métrique la plus simple a calculer et & comprendre pour un algorithme
de classification : Il s’agit de la fréquence des éléments correctement classifiés.

VP
recision = ————— 5.8
b VPt FP (5:8)
La précision indique la proportion des tranches de sommeil correctement inféré. Ty-
piquement, si cette valeur est faible, I’algorithme a tendance a surestimer la période de
sommeil. Réciproquement, si elle est proche de 1, ’algorithme estime la période correcte-
ment ou bien la sous-estime selon les valeurs des autres indicateurs.

VP
sensibilite = ———— 5.9
VP+ FN (5:9)
La sensibilité mesure 'inférence correcte d’une tranche comme étant une tranche de
sommeil. Elle exprime & quel point 'algorithme est capable de couvrir toute la période
de sommeil.

precision X sensibilite

(5.10)

Fiscore =2 x — —
precision + sensibilite

Le Fiscore est une moyenne harmonique de la précision et de la sensibilité. C’est une
autre mesure plus nuancée que la justesse pour valider les performances d’'un algorithme.
En effet, la valeur de la justesse peut étre trés haute a cause de l'influence des vrais
négatifs, qui ici sont les tranches de réveils correctement inférés. Etant donné que nous
étudions les périodes de sommeils qui ont une durée d'un peu moins d’un tiers de la
période totale et que nous voulons évaluer I’algorithme sur sa capacité a précisément les
trouver, alors, cette mesure se présente comme la plus judicieuse.

Nous disposons, pour chaque nuit, de deux tuples d’indices de la tranche du début
et de fin de la période de sommeil : tuple inféré (I, I5) et annoté (A, As). La figure
schématise sur une période donnée la classification de la suite des tranches disponibles
suivant soit une période de sommeil inféré [I1, Io[ soit annotées [A;, Aa[.

Le calcul de chaque élément de la matrice de confusion se fait ainsi :
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s, I, A, I, A,
| |
Inférée (111 . 10/[00f. 02/2(1|1 .. 1
Annotée |1 11 .. 1]1|10]|. oOf6fe |11 .. 1
= ~— A" ~ -
VN FP VP FN VN

FIGURE 5.4 — Classification binaire des tranches pour une période d’observations

VN = ! [0, min(1y, Aq)] ! + } max(/y, Ay), | = min(ly, Ay) + N — max([y, Ay) + 2
(5.11)
= |[max(Iy, A1), min(Iz, A5)[| = min(ls, A2) — max (I3, A1) + 1 (5.12)
FP :( 1> 1) % [Ay = L| + (I > Ag) x |Ag — I (5.13)
FN = (I, > Ay) x |Ay — I | + (A2 > D) x |4y — I (5.14)

Ainsi, nous pouvons pour chaque nuit calculer les scores de justesse, précision, sen-
sibilité et F'1 pour en visualiser la distribution sur les nuits disponibles dans la base de
données. Nous pouvons aussi en faire la somme pour en déduire des scores globaux sur
toutes les nuits disponibles.

5.3.2 Reésultats

La figure représente les valeurs de la vraisemblance de l'inférence pour une nuit
choisie dans la base CASAS. Les valeurs sont distribuées sur un spectre allant des plus
basses en bleu vers les plus hautes en rouge en passant par des niveaux intermédiaires de
vert puis de jaune et d’orange. La figure permet de bien visualiser comment s’effectue le
choix du segment [7,, 7,] selon la valeur maximale de la vraisemblance. Le bandeau de
couleur représente la probabilité que chaque segment appartienne a la période de sommeil.

Les résultats de I'inférence sur toute la base de données sont catalogués dans les figures
et 0.8

La figure montre la distribution de I'erreur sur les heures de coucher qui s’étendent
entre - 3 h 50 et - 0 h 50 avec une médiane & 0 h 05 et une moyenne & - 0 h 17. La
distribution de I’erreur sur les heures de lever s’étend entre - 0 h 20 et 0 h 10 avec une
médiane & - 0 h 10 et une moyenne a - 0 h 01 comme on peut le constater sur la figure
[5.6b] Nous observons ainsi que cette approche a plutot tendance a sous-estimer les heures
de coucher. Ceci peut se lire sur la figure et le tableau ou ’on observe une précision
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FIGURE 5.5 — Représentation des valeurs de la vraisemblance pour toutes les périodes de
sommeil potentiels |75, Ty
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(b) L’erreur e, sur les heures de lever inférés

FIGURE 5.6 — Illustration des distributions d’erreurs sur les heure de coucher et de lever
er, et er,

en moyenne plus basse que la sensibilité (0.85 < 0.89). On en déduit que I'algorithme a
tendance a surestimer les heures de coucher, mais couvre toute la période de sommeil.
Nous observons aussi I'utilité du score F1 (moyenne : 0.86, médiane : 0.95) qui permet de
mieux refléter ce phénomeéne par rapport a la justesse (moyenne : 0.91, médiane : 0.97).

Les figures représentent une comparaison des distributions des temps de coucher
et de lever (en bleu) inférées par le modeéle et celle des annotations (en rouge). La super-
position des deux est donc en violet.

La statistique du x? des heures de lever est de 7' = 12.01. La loi du x? a 8 degrés de
liberté donne la valeur critique pour un risque o = 0.05 : P(T < 14.07) = 0.95. 11 sulffit
donc que la valeur de T soit inférieur a celle-ci pour en conclure que les deux distributions
sont homogenes. Ce qui est bien le cas ici : 12.01 < 14.07. Le test pour les heures de
coucher n’est malheureusement pas tout aussi concluant avec un 7" = 295.00. En effet,
on remarque une différence d’effectifs principalement dans les trois classes qui se situent
entre 18:43:45 et 00:17:30. Comme il a été montré plus haut, cette différence vient du
fait que la méthode sous-estime les heures de coucher. L’allure de la distribution reste
tout de méme assez cohérente avec celle des annotations.

Les scores globaux (justesse, précision, rappel et F1) ainsi que leurs histogrammes
montrent que cette méthode est également conforme et méme légérement meilleure que
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FIGURE 5.7 — Comparaison des distributions des heures de coucher et lever inférées (en
bleu) aux annotations (en rouge)
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FIGURE 5.8 — Distributions de la justesse, précision, rappel et score F1 sur les nuits de la
base de données

Moyenne Médiane

Justesse 0.91 0.97
Précision 0.75 1.00
Sensibilité 0.89 0.97
Score F1 0.86 0.95

TABLE 5.1 — Valeurs des indicateurs de performance
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Chapitre 5. Inférence bayésienne pour la reconnaissance des périodes de sommeil

les résultats attendus par rapport a une méthode non supervisée[27].

SensibleSleep|27] est aussi une méthode basée sur des événements discrets pour extraire
la période du sommeil. La méthode se base sur des événements de smartphones. L’inférence
est basée sur la méthode de Monte-Carlo par chaine de Markov (MCMC)[5] qui adapte
le modéle aux données observées et sort la distribution a posterior: des paramétres. Par
contraste, nous montrons qu’en utilisant notre modéle, le calcul direct d’une solution
exacte permet d’obtenir des résultats comparables tout en étant peu cotiteux sur le plan
computationnel, méme avec des pas de temps plus petits (notre méthode discrétise la
journée par pas de 10 minutes au lieu de 15 minutes).

Un autre avantage de cette méthode est le fait que nous ne supposons pas que P; < P,
dans l'algorithme d’inférence, car ce n’est pas nécessairement vrai tout le temps. Par
exemple, il y a de fortes chances que nous observions plus de mouvements dans la chambre
a coucher pendant la nuit que pendant la journée. A cause de I’agitation du sommeil ou
des visites aux toilettes, soit a cause de capteurs sensibles. Toutefois, cela explique les
cas aberrants ou l'algorithme trouve un segment de probabilité plus élevée avec plus
d’activations de capteurs que la période de sommeil réelle.

5.3.3 Etude pratique de complexité

D’un point de vue pratique, les temps de calcul de nos algorithmes doivent pouvoir
passer a ’échelle. En effet le nombre de personnes suivies peut devenir assez grand. Une
implémentation naive et itérative de l'algorithme de référence tournant sur un processeur
applicatif classique cadencé & 2.99Ghz en plein régime nécessite environ 4.54ms + 284us
pour calculer la période de sommeil sur une journée. En d’autres termes, le temps de
calcul est de l'ordre de la milliseconde par journée et par personne suivies.

Comme la complexité de I'algorithme est en O(n?) si la fréquence d’échantillonnage
est multipliée par 10 pour passer de 10 minutes & 1 minute, le temps de calcul sera
multiplié par 10 c.-a-d. qu’il augmente de trois ordres de grandeur. En reprenant I’exemple
précédent, le calcul passe ainsi de ’ordre de la milliseconde a la seconde, ce que confirment
les expérimentations ot on trouve un temps de calcul de 1.18s 4 18.2ms.

Néanmoins, ce temps peut étre considérablement réduit, car le calcul peut étre paral-
lelisé. La complexité peut alors étre réduite en O(log(n)) (complexité d'une somme et un

n3 log(n) . .
%) si on ne dispose

max en parallele) si on dispose de O(n?) coeurs ou bien en O
que de P cceurs.

La limite principale de cet algorithme est qu’il n’est pas possible d’inférer plus d’une
seule période de sommeil. L’algorithme est tout de méme facilement modifiable pour
changer le nombre de segments de sommeil & inférer. Il suffit d’ajouter autant de variables
Tsr, Tz €t Psy, Py que de nouveaux segments voulus.

Néanmoins, le nombre de segments recherchés doit étre donné a priori et la complexité
de l'algorithme augmente fortement en fonction du nombre de périodes recherchées. Si p
est le nombre de segments recherchés, la complexité en en O(n*2(P~D) = O(n?+!). Par
exemple, en termes de temps d’exécution sur une méme entrée de période de données
capteurs, 'algorithme pour 1 segment de sommeil met un temps de l'ordre de la milli-
seconde comme vue plus haut, alors qu'un algorithme & 2 segments mettra un temps de
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5.4. Inférence par segmentation binaire

I'ordre de la dixiéme de seconde. Ce qui fait que la complexité des complexités des algo-
rithmes & p segments de sommeil est exponentielle : O(27). On aurait donc pu envisager
d’explorer I'espace des d’algorithmes a p segments en méme temps que leurs débuts et
fin. La complexité exponentielle de cette méthode décourage a continuer dans cet axe de
recherche.

Il faudra se tourner vers d’autres méthodes pour l'inférence de plusieurs segments sur
la journée.

5.4 Inférence par segmentation binaire

Comme vu au chapitre précédent, la condition d’arrét de la méthode de segmentation
binaire dépend du rejet de I’hypothése nulle suivant un certain critére décrivant la quan-
tité d’information contenue dans chaque segment analysé. Vu qu’ici nous ne cherchons
qu’a trouver qu'une seule période de sommeil, on pourrait étre tenté de simplifier cette
condition d’arrét en s’arrétant deés la seconde récursion. Ce n’est pas une bonne idée car il
n’y a aucune garantie que les trois premiers segments trouvés soient ceux recherchés. Ce
n’est cependant pas tres grave, la méthode donne le plus souvent plus que 3 segments. Il
suffit d’utiliser les a priori sur la période de sommeil pour 'identifier.

5.4.1 Illustration

Il est donc fort possible que 'algorithme trouve d’abord des ruptures plus saillantes,
mais correspondantes a d’autres activités que le sommeil.

Pour illustrer notre propos, prenons le jeu de donnée figure [5.9] On y voit clairement
7 segments et 6 points de rupture trés marqués (traits rouges sur le chronogramme).
L’algorithme 1| peut étre facilement modifié pour fournir I’arbre binaire du découpage :

[Ao, [Al,AQ, .. .], {Ak,Ak+1, .. H avec Vi € [[1,]{[[, A < Ay < Ag (515)

Donc avec 'exemple précédent si les points de rupture sont dans cet ordre

[755,7'11,71127774,7'71,7'130]

correspondants aux heures

1_

0 - T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

NI IR IR IR IR IR SR SR SRR IR R AR\ JR AR S S IR R (R (I (IR S S\
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FIGURE 5.9 — Segmentation binaire sur une nuit d’observations
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[’21:10:00’, °13:50:00’, °06:40:00’, >00:20:00’, °23:50:00°, ’09:40:00°]

Alors, I'arbre binaire de segmentation est ainsi (avec en rouge les points de rupture de
ce qu’on pourrait considérer comme de bon début et fin de période de sommeil) :

T55

/\

T11 T112

/\

T74 T130

71

Ici, nous avons un exemple d’un cas ou les points de rupture qui nous intéressent sont
bien restreints a deux récursions. Mais il existe aussi d’autres exemples ol ce n’est pas le
cas comme l'illustre la figure ol les points de rupture sont :

[7'33,7'2,71227777,7'6777'137]
[17:30:00°, ’12:20:00°, °08:20:00’, ’00:50:00°, °23:10:00’, ’10:50:00°]

et I’arbre binaire de segmentation est comme suit :

733

A

2 T122

/\

Tr7 T137

Te7
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5.4. Inférence par segmentation binaire

5.4.2 Méthode d’évaluation

Nous pouvons néanmoins évaluer les performances de cette méthode en définissant
Ierreur sur I'inférence du temps de coucher ou de lever comme la plus petite différence
entre ce temps annoté et les points de rupture trouvés :

annotated annotated

er, = sign(7; min (‘7’1
7

5.4.3 Reésultats et comparaison

Les résultats de I'inférence sont illustrés dans les figures [5.11] et [5.13] juxtaposés avec
les résultats précédents.

Nous pouvons voir sur la figure [5.1Ta] que les résultats de la segmentation binaire
s’étendent entre - 2 h 10 et - 1 h 20 avec une médiane a 0 h 00 et une moyenne a - 0 h 13.
De méme que sur la figure [5.11D] ceux des heures de lever s’étendent entre - 0 h 20 et
0 h 10 avec une médiane a - 0 h 10 et une moyenne & - 0 h 09. Nous observons ainsi que
I’erreur sur les heures de lever reste autant resserrée autour de 0 que ’approche précédente,
tout en ayant une sous-estimation des heures de coucher moins marquée. Les valeurs des
indicateurs de performance observée sur la figure [5.13] et tableau [5.2] sont quasiment les
mémes. Ce qui montre que cette méthode permet d’avoir des résultats aussi robustes que
ceux de la méthode par modélisation tout en offrant une segmentation plus riche sur
toutes les activités possibles de la journée.

Les figures [5.12] représentent une comparaison des distributions des temps de coucher
et de lever (en bleu) inférées par cette méthode et celle des annotations (en rouge).

Tout comme les résultats de la méthode MLE, les heures de lever inférées sont bien
homogeénes aux annotations avec une statistique de 7' = 8.97 < 14.07 et celle des heures
de coucher restent tout aussi inconcluantes malgré la ressemblance de 'allure des deux
distributions.

MLE Segmentation Binaire
Moyenne Médiane Moyenne Médiane
Justesse 0.91 0.97 0.92 0.97
Précision 0.75 1.00 0.90 1.00
Sensibilité 0.89 0.97 0.89 0.97
Score F'1 0.86 0.95 0.87 0.96

TABLE 5.2 — Valeurs des indicateurs de performance

Les deux algorithmes se basent sur le méme principe de mesure de la vraisemblance.
L’homogénéité des résultats de I'un et autre peut aussi étre vérifiée avec un test du 2.

Les distributions des figures [5.14] représentent les temps de coucher et de lever des
deux méthodes.
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FIGURE 5.11 — Illustration des distributions d’erreurs sur les heures de coucher et de lever
er, et ep, pour la méthode d’'inférence en segmentation binaire et comparaison avec les
résultats précédents

76



5.4. Inférence par segmentation binaire

100 -

(a) Comparaison des heures de coucher

40

30 A

20 A

10 -

0 -

N

Q Q Q
2S5 @7 S 07
Qb‘ o Q(,) . 08 . Qb 0

O 0 O A O
S P P S
RO L
TR PO

(b) Comparaison des heures de lever

FIGURE 5.12 — Comparaison des distributions des heures de coucher et lever inférées par
la méthode de la segmentation binaire (en bleu) aux annotations (en rouge)
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FIGURE 5.14 — Comparaison des distributions des heures de coucher et lever inférées par
les deux méthodes. La méthode MLE en rouge et la méthode de segmentation binaire

Nous pouvons nous intéresser a I’homogénéité de ces deux distributions. Comme nous
pouvons le constater sur les figures [5.14] les valeurs des effectifs de chaque classe sont trés
proches.

Concernant les heures de coucher, la statistique 7' du x? prend la valeur T' = 7.65. La
loi du x? a 8 degrés de liberté donne la valeur critique pour un risque a = 0.05 : P(T <
14.07) = 0.95. Comme T = 7.65 < 14.07 nous pouvons dire que les deux distributions
sont bien homogénes. De méme pour les heures de lever ou 7" = 12.28.

La méthode par segmentation binaire offre donc un trés bon outil permettant la seg-
mentation d’une journée d’observation en plusieurs segments qui peuvent par la suite
facilement se faire catégoriser par des méthodes de classifications. Nous avons exploré et
validé, que la méthode marche efficacement sur un exemple d’activité, ici I'inférence des
débuts et fin des activités de sommeil. Une limitation de cette méthode est qu’elle ne
peut étre appliquée que sur une séquence d’observation compléte, car elle n’est pas adap-
tée pour pouvoir segmenter des séries temporelles en temps réel ou quasi-temps réel. En
d’autres termes, comme cela a été expliqué lors du chapitre précédent, c’est une méthode
dite hors ligne.

5.5 Inférence par programmation dynamique

Si nous voulons explorer des méthodes dites en ligne pour une inférence en temps
réel, il faudra se tourner vers d’autres types d’algorithmes. (author?) [46] présentent un
exemple d’algorithme qui se base sur le principe de la programmation dynamique. Cet
algorithme permet d’explorer le vaste espace de solutions de partitionnements possibles
en une complexité en O(N?). Celui-ci se base sur la supposition qu'il existe une fonction
g additive permettant d’évaluer une fonction objectif d'un partitionnement P. Ce par-
titionnement P est un partitionnement d’un interval I qui est un ensemble de M sous
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5.5. Inférence par programmation dynamique

intervalles qui ne se chevauchent pas P(I) = {B,,,m € [1,2,..., M]} :

V(P) =Y g(Bn) (5.16)

ou g(By,) est la fonction qui évalue la conformité de chaque sous-intervalle d’obser-
vations. L’algorithme étant basé sur le principe de la programmation dynamique son
implémentation la plus simple est récursive :

1. Définir opt(n) comme la valeur de la fonction objectif d’un partitionnement optimal
Pe* des n premiéres observations de l'interval d’observations /

2. Définir opt(0) =0
3. Etant donné opt(j) déterminé pour tout j =0,1,...,n
— Définir end(j,n + 1) = g(Bjnt1) avec Bj,41 étant I'union des observations
g+ ...on+1
— Calculer opt(n + 1) = max;j_1 2. n+1 (opt(j — 1) + end(j,n + 1))
— Garder en mémoire la valeur pour laquelle ce maximum est atteint comme
lastchange(n + 1)
4. Répéter I'étape précédente jusqu’a n + 1 = N ou ainsi opt(N) la valeur objectif
optimale pour toutes les données observées est calculée

5. Remonter le vecteur lastchange pour identifier le début de chaque block du par-
titionnement optimal comme ceci : ny = lastchange(N), ny = lastchange(n; —

1), ... et ainsi de suite. Le dernier block dans P sera celui contenant les ob-
servations ny,n; +1,..., N et 'avant-dernier celui contenant no,no+1,...,n7 — 1
etc.

L’implémentation est trivialement immédiate suivant la description ci-dessus et est
décrite par le pseudo-code

Le vecteur opt évolue comme illustré sur la figure A chaque étape 4, la meilleure
évaluation du découpage est comparée et choisie. L’indice de ce meilleur découpage est
enregistré a '’emplacement correspondant dans le vecteur lastchange pour pouvoir a la
fin de la récursion le remonter pour former la solution.

La seule question qui se pose pour 'implémentation de cet algorithme est celle du
choix de la fonction g(B,,) qui effectue I'évaluation de chaque sous-intervalle.

Si on choisit une fonction g basée sur le rapport de vraisemblance R avec un apriori
sur la durée (par exemple NV (8 heures, 5 heures)), on trouve que l'algorithme retourne des
résultats tres similaires a 'algorithme de segmentation binaire présenté précédemment :

9(Bjr) = Rj(Bux) + log pdfy (| Bixl) (5.17)

Les figures [5.16| et montrent le découpage de l’algorithme de programmation
dynamique sur les mémes données des nuits montrées sur les figures et

5.5.1 Reésultats et comparaison

Les résultats de I'inférence sont catalogués dans les figures et [5.19]
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Algorithm 2 Estimation des points de rupture par programmation dynamique

. memoisation < {}
. lastchange + {}

1
2
3:
4: procedure OPT(n + 1)

5: if not memoisation[n + 1] then

6 candidats < {opt(j — 1) +end(j,n+1), j € [L,n+1]}
7 memoisation[n + 1] < max (candidats)

8 lastchange[n + 1] < argmax(candidats)

9

end if
10:  return memoisation|n + 1]
11: end procedure
12:

13: procedure REMONTER VECTEUR(lastchange)
14: n <+ {}

15: courent <~ N +1

16: while courent —1 > 0 do

17: n < n U {lastchange[courent — 1]}
18: courent < lastchange[courent — 1]
19: end while

20: return n

21: end procedure
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5.5. Inférence par programmation dynamique

opt(0)+g(NNNN...)
opt(1)+g(ONNN...)

opt(3)+g(000N...)

opt: O

n+1: 0 4

lastchange: 1 7 / o\

FIGURE 5.15 — Illustration de I’évolution de ’algorithme de programmation dynamique
et la remontée de la solution
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FIGURE 5.16 — Segmentation par programmation dynamique sur une nuit d’observations
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La figure[5.18a montre la distribution de l'erreur sur les heures de coucher qui s’étendent
entre - 4 h 20 et 2 h 20 avec une médiane & 0 h 10 et une moyenne a - 0 h 45. La distribu-
tion de l'erreur sur les heures de lever s’étend entre - 0 h 30 et 0 h 00 avec une médiane
a -0 h 20 et une moyenne a - 0 h 36 comme on peut le constater sur la figure
Nous observons ainsi une dégradation de l'inférence des heures de coucher vis-a-vis de
I’algorithme de segmentation binaire. L’erreur reste tout de méme au méme niveau que
celle que 'on retrouve sur 'algorithme d’inférence de base. On remarque également que
les heures de levers sont aussi 1égérement sous-estimées.

Les indicateurs de performance observée sur la figure [5.19| et tableau quant a eux
restent quasiment inchangés, si ce n’est qu’une légére amélioration des moyennes de la
sensibilité et du score F'1.

Les figures représentent une comparaison des résultats de cette méthode (en bleu)
avec les annotations (en rouge). Tout comme les méthodes précédentes, le test du x? reste
non concluant pour les heures de lever. Le test ne ’est pas non plus pour les heures de
coucher avec une marge assez fine : T' = 27.47 £ 14.07. Les allures des deux distributions
restent tout de méme assez proches.

MLE Segmentation binaire Programmation dynamique
Moyenne Meédiane Moyenne Médiane Moyenne Médiane
Justesse 0.91 0.97 0.92 0.97 0.92 0.97
Précision 0.75 1.00 0.90 1.00 0.89 0.98
Sensibilité 0.89 0.97 0.89 0.97 0.90 0.96
Score F1 0.86 0.95 0.87 0.96 0.88 0.95

TABLE 5.3 — Valeurs des indicateurs de performance

Nous pouvons analyser I’homogénéité des résultats de cette méthode avec les pré-
cédentes, comme nous l'avons déja effectuée entre l'inférence MLE et la segmentation
binaire. Les figures [5.21] représentent cette comparaison. Nous constatons que le test est
concluant pour la distribution du coucher entre la méthode MLE et de la programmation
dynamique. Il I'est également pour la distribution du lever entre la méthode de segmen-
tation binaire et programmation dynamique.

Cette méthode permet donc d’améliorer les précédentes en ajoutant la possibilité de
segmenter les données en temps réel.

Nous pouvons résumer les caractéristiques principales des trois approches dans le ta-

bleau (5.4

Temps réel La capacité de 'algorithme a traiter des données qui se mettent a jour
en temps réel

Complexité La complexité de 'algorithme par rapport a la taille des données en
entrée

Passage a I’échelle La complexité de I'algorithme pour I'inférence de différents types
d’activités
Optimalité La capacité de l'algorithme a trouver la solution optimale.
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FIGURE 5.18 — [llustration des distributions d’erreurs sur les heures de coucher et de lever
er, et er, pour les trois méthodes

S

Temps réel Complexité Passage a 1’échelle  Optimalité

Modele MLE Non O(n?) O(n?t1h) Oui
Segmentation Binaire Non O(nlog(n)) O(nlog(n)) Non
Programmation dynamique Oui O(n?) O(n?) Oui

TABLE 5.4 — Comparaison des caractéristiques principales des trois approches étudiés
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Chapitre 5. Inférence bayésienne pour la reconnaissance des périodes de sommeil

5.6 Perspectives

L’algorithme d’inférence du sommeil avec la méthode du maximum a priori a été
déployé dans plus de 50 installations, dont des maisons de retraite et des appartements
privés. L’inférence de I'heure du lever est utilisée par le personnel infirmier pour estimer
I’heure approximative a laquelle les résidents se réveillent afin qu’ils puissent aller les aider
dans leur routine matinale. A partir de la période de sommeil présumée, nous pouvons
également déduire 'activité nocturne pour détecter de potentiels troubles du sommeil ou
des problémes liés a des visites fréquentes aux toilettes. Et ceci, grace aux algorithmes de
segmentation binaire ou l'approche en programmation dynamique.

Des trois méthodes, I'algorithme de segmentation binaire semble étre le mieux adapté
pour cette application. Contrairement aux deux autres, il permet d’inférer les segments
de sommeil sans a priori tout en étant le plus rapide. Il permet aussi de directement en
déduire I'activité nocturne sans avoir a imbriquer les modéles.

5.7 Conclusion

Nous avons proposé une méthode non supervisée de détection des périodes de sommeil
a l'aide de séries temporelles binaires de données actigraphiques. Cette méthode est tres
simple et peu cotiteuse en calcul avec le bon paramétrage, ce qui permet de l'intégrer
dans les dispositifs de surveillance médicale existants. Elle est également économique,
car elle ne nécessite aucune configuration spéciale (calibrage, phase d’apprentissage ou
placement spécial des capteurs) qui dépend par exemple de la géométrie ou de la nature
des différentes piéces de la résidence. Cet algorithme est actuellement utilisé dans des
studios et des appartements dans le cadre de la phase d’expérimentation du projet a
I'origine de cette thése. Ensuite, nous avons proposé des améliorations a cette méthode
permettant de segmenter plus en détail les observations. Permettant ainsi I'inférence des
levers nocturnes et méme d’autres types d’activités sur la journée.
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6

Analyse fréquentielle sur les tendances
et rythmes d’activités
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6.1 Introduction

Un systéme d’assistance a ’autonomie a domicile (AAD) est a destination de différents
intervenants dont les besoins peuvent étre spécifiques et trés différents pour chacun. Etant
données les configurations de logements les installations peuvent étre tres différentes d’un
individu a ’autre. Les capteurs n’ont de sens que dans leur contexte. La présentation des
données revét donc une importance primordiale dont dépend 1'usage effectif des services
que 'on met en place. Les soignants sont souvent débordés, pas toujours familiarisés
avec la technologie. La lecture des données doit étre simple et rapide et permettre de
tirer le plus d’information utiles sur le patient afin de prendre les meilleurs décisions qui
permettront de conserver le plus longtemps possible 'autonomie du résident.

Dans ce chapitre, contrairement au chapitre précédant qui était focalisé sur ’analyse
d’une journée d’activité, nous proposons une présentation des données adaptée a une ana-
lyse multi-échelle afin de pouvoir visualiser sur une semaine, un mois, un trimestre, une
année les données actimétriques et d’en suivre les évolutions sur un temps long.
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Chapitre 6. Analyse fréquentielle sur les tendances et rythmes d’activités

Les besoins sont différents en fonction des intervenants. [69] proposent huit types
d’utilisateurs d’un systéme AAD. Parmi les principaux ils identifient :

— Le résident,

— Le personnel soignant sur-place,

— Le personnel soignant a distance,

— L’équipe de maintenance du systéme de télésurveillance.

Nous pouvons ajouter a cette liste I’équipe de recherche et développement du systéme
et des sous-systémes d’AAD qui elle aussi a besoin de visualiser les données collectées et
cela sous différentes représentations pour améliorer les dispositifs en place. Comme nous
I’avons évoqué plus haut, chacun de ces acteurs a des besoins trés spécifiques et a des
niveaux d’abstraction différents :

— au niveau des données brut,

— sur une représentation abstraite de ces données.

Le besoin peut étre plus élaboré sous une forme de conseils, de rapports ou d’alertes.

Les besoins

Le bénéficiaire L’installation de capteurs a domicile nécessite un dialogue avec 'uti-
lisateur qui doit conduire a son adhésion. Celle-ci ne pourra étre entretenue si 'usager
ne percoit pas 'utilité des dispositifs installés. C’est pourquoi il est fondamental de pen-
ser lors de la conception d'un systéme de capteurs & domicile au moyens d’entretenir la
motivation et la confiance dans le systéme. En particulier, cela passe par un affichage er-
gonomique, voire ludique des données collectées. Typiquement, un compte rendu simplifié
a base d’iconographie résumant son état de santé peut lui étre proposé et cela a un rythme
régulier que I'on peut adapter en fonction de la demande. Il est également intéressant de
lui prodiguer des conseils sur ses habitudes de vie. On peut envisager aussi le rappel des
moments importants de la journée (hydratation, prise de médicaments, ..) et fournir des
moyens de communication facilitant I'interaction avec ses proches et le personnel soignant.

Le personnel soignant Le personnel soignant sur place s’intéressera aux rythmes de
vie de chacun des patients dont il a la charge alors que celui a distance aura plutot
besoin d’une synthése regroupant les patients par catégories. En termes de visualisation, ils
demandent des rapports graphiques journaliers des activités et des rapports de tendances
hebdomadaires et mensuelles qu’ils pourront mettre a profit pour pouvoir évaluer la qualité
du soin et le niveau d’autonomie du patient. Parmi les information trés utiles on peut
citer I’activité nocturne du résident ou sa propension a déambuler la journée, I’heure de la
prise des repas, ’heure de coucher et de lever, le suivi de I'hygiéne ou encore la fréquence
d’utilisation des toilettes. Ces éléments peuvent étre détectés a domicile avec des capteurs
simple et peu coliteux.

Le médecin Le médecin est intéressé par des rapports plus globaux indiquant des ten-
dances sur le rythme de vie afin d’identifier les anomalies ou les progrés réalisés. Il est
intéressé aussi a analyser I'impact d'un traitement médicamenteux sur 'activité de son
patient. Pour cela, il analyse les données sur une période de temps a plusieurs échelles :

88



6.2. FEtat de lart

semaine, mois, trimestre ... Il cherche soit a détecter des évolution lentes, insidieuses, ou
au contraire des changements brutaux.

le développeur d’applications L’équipe de maintenance et de recherche et dévelop-
pement de son coté sera plus intéressée par une vue globale du fonctionnement des instal-
lations pour intervenir en cas de pannes ou imprévus, mais aussi pour ajuster les modeles
d’inférence automatiques suivant ’évolution des données et des nouvelles connaissances
expertes nouvellement acquises au fil du temps.

Ainsi dans ce chapitre nous nous intéressons a la représentation graphique des données
capteurs et son potentiel pour ’étude, I’évaluation et 'inférence des tendances et habitudes
de vie d’'un patient. Nous présentons une technique de visualisation qui permet une lecture
rapide de I'information, le but étant de ne pas surcharger les équipes soignantes. Nous
montrons a travers une étude de cas que 'on peut visualiser les habitudes et activités de
la vie quotidienne, et en inférer des situations de vie particuliéres.

6.2 Etat de ’art

La grande majorité des études de 1’état de l'art proposent une représentation des
actvités de la vie quotidienne sous forme matricielle dans lesquelles chaque ligne est un
chronogramme. D’autres études proposent des représentations spécialisées pour le suivi
médical [81] (Figure ou autre [95] (Figure[6.1]). Le point commun entre ces outils est
une représentation du temps par journée sur un axe et des données actimétriques sur un
autre axe. Les coefficients ou données représentés dans ces graphes ou matrices peuvent
soit étre directement des données capteurs bruts ou bien des informations plus élaborées.
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6.3. Représentation Spectrale de l’activité d’une personne

6.3 Représentation Spectrale de D'activité d’une per-
sonne

Pour optimiser la lecture des données capteur, nous nous référons a la théorie de
Gestalt qui définit les notions de continuité et de proximité comme principe perceptif a
prendre en compte dans la représentation des données. [22].

6.3.1 Application sur une Série Temporelle Booléenne

Un outil répandu en analyse spectrale est le fenétrage. Celui-ci permet 1'observation
de signaux a durée limitée dans le temps et permet dans le cas d'une moyenne glissante
d’observer les tendances globales du signal c.-a-d. les variations & basse fréquence.

Etant donné un signal sous forme d’une série temporelle discréte s = sq, s, . . ., 5, la
transformée sur le domaine temporel avec application d’une fonction de fenétrage F' de
taille de fenétre w sera le produit de convolution suivant :

t

Vie[wn] Si= ) sixFui) = sp_wsr - Fu (6.1)
i=t—w+1
ou bien :
H[ =y
vt E [[w,n]] St - Z Si X Fw(Z> — S[t_"t—ig+1'|:t+|—t—1g+1” . Fw (62)

i=t— =l

avec des fenétres centrées.
Pour la fonction fenétre, nous choisissons la fenétre de Blackman :

2 4
Fu(n) = ag — ay cos (Ln> + ay cos (Ln) (6.3)
w w
avec et d’aprés (author?) [29] pour I'«Ezact Blackmany :
L7938 9240 1430 6.4
0718608 ' 18608° ° 18608 '

En appliquant cette transformée sur des données issues de capteurs de mouvement,
et cela pour plusieurs tailles de fenétres, nous obtenons une représentation en ondelettes
dont la lecture nous permet de facilement distinguer certaines périodes clefs de la journée.
La figure représente une décomposition en ondelettes d'un signal issu d’un capteur de
mouvement.

Les abscisses représentent le temps et les ordonnées représentent la taille de la fenétre
utilisée dans la décomposition. L’échelle de couleurs correspond a la valeur de la moyenne
calculée sur la fenétre glissante. Les valeurs bruts fournies par le capteur sont en bleu en
haut de la figure. Les traits verticaux en vert donnent des repéres sur ’heure : en trait
plein "minuit" et en pointillés "midi". La courbe bleue en bas représente la décomposition
sur une fenétre de deux heures.
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FIGURE 6.3 — Analyse par ondelettes d’un signal du capteur de mouvement

Nous pouvons constater qu'une telle représentation permet de bien mettre en évidence
certaines périodes de la journée ou l'activité est plus intense. Ici les données présentées
sont issues d'un capteur placé dans la cuisine d’un logement de nos résidents. On voit
bien un surcroit d’activité autour de midi et aussi mais moins prononcé le matin apres le
levé et le soir au moment du petit déjeuner et du diner.

6.4 Représentation matricielle et extraction des habi-
tudes

La représentation spectrale vue plus haut ne passe pas a I’échelle pour une lecture des
habitudes de vies sur plusieurs jours voir plusieurs mois. C’est ainsi qu’est venue l'idée de
combiner la décomposition en ondelettes avec une représentation en deux dimensions ol
chaque ligne représente une journée comme présentées dans [95].

Plus formellement, aprés avoir calculé la transformée d’un signal pour une valeur de
fenétre particuliere S = Sy, Sy, ..., Sv_1, il suffit de séparer les données correspondantes
jour apres jour i : S; = Sir, Sit41,- -5 Si+1)T—1 (T étant le nombre de mesures journa-
lieres) et de les empiler pour construire la matrice illustrée figure :

So Sl ce- ST—l
Sr Sty ... Saraa

: E (6.5)
Sir Sirs1 - S1)r-1

La représentation spectrale vue plus haut nous permet de faire ressortir les points de
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FIGURE 6.4 — Représentation matricielle du mouvement décomposé en ondelettes dans la
cuisine d'un logement

forte activité sur une journée a ’aide de la décomposition en ondelettes.

Afin de lisser les activités dont on sait qu’elles sont répétitives d’une journée a 'autre,
nous proposons de moyenner aussi les activités sur plusieurs journées. Pour cela nous
réappliquons une décomposition en ondelettes sur I’axe des journées pour chaque tranche
de temps j € [0, 7] :

So

St
S; = | Ser (6.6)

SnT
avec n = % le nombre de jours disponibles dans les données pour suivre les principe

de Gestalt dont nous avons prlé plus haut.

La figure[6.5| présente le résultat d’une telle opération sur différentes tailles de fenétres.
Nous remarquons que cette opération permet de faire ressortir les habitudes autour des
heures de petit déjeuner, déjeuner et le soir correspondant potentiellement au diner. Nous
attirons 'attention sur 'importance de la taille de fenétre choisie. Une fenétre trop courte

ne lissera pas assez les segments journaliers alors qu’une fenétre trop grande générera une
trop grande diffusion des bandes de forte activité.
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FIGURE 6.5 — Comparaison de représentations matricielles du mouvement décomposé en
ondelettes dans la cuisine d’un logement avec différentes tailles de fenétres de lissage sur
I’axe des jours

6.5 Etude de cas

Dans cette section nous allons monter que la représentation que nous venons de pro-
poser permet réellement d’inférer des situations de vie & partir des seuls actigrammes
que nous avons construits a partir des quelques capteur tout ou rien placés dans 'ap-
partement choisi. Celui-ci a été installé par la société Diatelic, qui a équipé aujourd’hui
une cinquantaine d’appartement. Il illustre un cas reel. Tous les logements, suivant leur
configuration (c.-a-d. types de piéces disponibles), sont équipés par certains des capteurs
de mouvements référencés dans le tableau [6.1]

TABLE 6.1 — Référencement des capteurs de mouvement

Emplacement référence

Salon MSA
Chambre & couché MCH
WC MwC

Salle de bain MSDB
Cuisine MCU
Salle & manger MSA
Bureau MBU

Pour chacun de ces logements, nous dressons la matrice actigraphique des capteurs
disponibles et rapportons les observations qui en découlent. Ce qui nous permet de montrer
comment un tel outil peut étre mis a contribution pour la lecture et ’analyse de différents
phénomeénes liés aux habitudes de la vie quotidienne.

Certains capteurs présentent des dysfonctionnements sur certaines périodes de temps,
cela explique que 'on retrouve certaines plages vides de données sur certaines figures.

Les données sont représentées dans le fuseau horaire local, nous discuterons dans la
prochaine section des implications de ce choix et des effets que cela a sur la lecture des
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habitudes lors des changements d’heure en mars et octobre de chaque année.

6.5.1 Le Logement

Le logement que nous considérons ici dispose d’'un Salon, d’une chambre principale,
d’une cuisine, d’une salle de bain et d’'un WC. Il est équipé des capteurs suivants : MSA,
MCH, MCU, MSDB, MWC.

Salon

FIGURE 6.6 — Données du capteur MSA installé dans le Salon du Logement 1

La figure [6.0] illustre la représentation que nous avons construite comme indiquée dans
le paragraphe précédant. Il s’agit de l'activité pergue par le capteur de mouvement MSA
sur une période s’étendant de mars 2018 a aott 2020. I1 est installé dans le Salon du
logement que nous avons choisi.

On remarque la présence de plages blanchesﬂ qui correspondent soit a des périodes
d’absence du résidant soit un dysfonctionnement du capteur.

Le premier pic d’activité qui ressort de la figure [6.0] est situé vers 6 h 30 et 7 h. I
correspond au lever de la personne le matin. On reléve une perturbation de cette habitude
de vie entre mars et avril 2019 puis une reprise de la tendance habituelle jusqu’a aoft
2020. On note alors que la personne passe plus de temps dans son salon le matin jusqu’a
mi-décembre. A partir de mars 2020, le capteur se met & relever beaucoup d’activité la
nuit ce qui peut indiquer un probléme de déambulation nocturne. Entre mars 2018 et aotit
2019, on reléve une présence matinale dans le salon jusque vers midi et qui reprend de 16 h

3. Dans la suite, on se concentrera uniquement sur les périodes ayant des données complétes.

95



Chapitre 6. Analyse fréquentielle sur les tendances et rythmes d’activités

a 19 h. A partir d’aott 2019, les données deviennent trop bruitées sur toute la journée
pour qu’on puisse y relever une quelconque habitude marquée. La personne semble plus
active ou agitée le soir apres 19 h.

Cuisine

FIGURE 6.7 — Données du capteur MCU installé dans la cuisine du Logement 1

La figure est un relevé du capteur de mouvement MCU installé dans la cuisine du
logement 1 sur la méme période de mars 2018 a aott 2020 que le capteur du Salon vu au
paragraphe précédent.

On peut noter ici des comportements qui nécessitent une analyse fine : entre octobre
2018 et mars 2019 et octobre 2019 et mars 2020 (correspondant au passage a 'heure
d’hiver). On observe une activité matinale soutenue vers 7 h 00 du matin. On constate
aussi une perturbation des habitude de vie sur la période située entre mars et avril 2019.

On reléve aussi de maniére constante trois principales périodes d’activité dans la cui-
sine entre 09 h 00 et 13 00, 18 h 00 et 20 h 00 et 21 h 00 et 23 h 00.

Chambre a coucher

La figure[6.§illustre les données du capteur de mouvement MCH installé dans la chambre
a coucher du logement 1. Contrairement a ce qu’on avait pu observer dans les autres piéces,
on observe une quantité de mouvement assez soutenue pendant la nuit dans cette piéce.
Une explication est que le capteur de mouvement peut étre tres sensible aux mouvements
de la personne dans son lit pendant son sommeil, si celle-ci remue beaucoup. Notons
également que le pic d’activité lors du réveil de la personne apparait clairement.
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FIGURE 6.8 — Données du capteur MCH installé dans la chambre a coucher du Logement 1

Sur les périodes d’aotit a octobre 2019 et & partir de mai 2020 I’activité dans la chambre
pendant la nuit se révele étre plus dense que d’habitude, cela pourrait étre un signe de
sommeil agité.

Notons également, entre septembre et novembre 2019, puis pendant la semaine de
Noél ainsi que certains jours de janvier 2020 une rupture du rythme régulier de ’heure
de réveil.

A partir de janvier 2020, la personne passe plus de temps dans sa chambre.

Pendant la journée, ’habitude la plus marquée serait 1’activité dans la chambre entre
14 h 00 et 16 h 00 qui se décale d’une heure a partir de décembre 2018 entre 13 h 00 et
15 h 00. Cette activité pourrait correspondre a une sieste aprés le repas.

Salle de bain

La figure exhibe le capteur de mouvement MSDB situé¢ dans la salle de bain du
logement 1.

Ce capteur reléve des mouvements pendant la journée auxquels on ne s’attendrait pas.
L’explication est probablement lié au fait que la porte de la salle de bain reste ouverte.

On remarque aussi le pic classique d’activité au réveil ainsi que deux visites matinales
réguliéres sauf pendant la période entre septembre et novembre 2019.

WC

La figure [6.10| présente le compte rendu émis par le capteur de mouvement MWC installé
dans les WC du logement 1.
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FIGURE 6.9 — Données du capteur MSDB installé dans la salle de bain du Logement 1
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FIGURE 6.10 — Données du capteur MWC installé dans les WC du Logement 1
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Le pic d’activité matinale ressort particuliérement bien. A I'instar des capteurs dans
la salle de bain, le capteur reléve une forte activité qu’on ne peut expliquer a priori. Une
explication potentielle serait que la porte des WC reste ouverte et que le capteur détecte
des activités hors de cette piéce.

6.5.2 Lecture et détection des habitudes de vie
Hygiéne

L’hygiéne est une composante importante dans I’évaluation de la qualité de vie et I'in-
dépendance des patients suivis. Ainsi il est important que I'outil de visualisation permette
la bonne lecture des activités liées aux visites de salle de bains et aux WC.

Comme nous ’avons vu dans I’étude de cas les données recueillies depuis les capteurs
de la salle de bain et WC des différents logements il est clair que le placement des capteurs
et le paramétrage de sa ligne de vue sont primordiaux pour en tirer des informations utiles.
Typiquement, les rapports des capteurs pour les logements 1 et 2 laissent envisager que
les cones de vision des capteurs se chevauchent et ainsi invalident la possibilité d’avoir
une granularité par piéce pour les événements d’activation. D'un autre coté, les logements
3 et 4 montrent qu’avec une bonne installation il est largement possible de visualiser des
activités de prise de douche ou de visite des WC a travers que des données de mouvements.

Prise de repas

Tout comme I’hygiéne, la prise de repas est aussi un facteur important dans I’évalua-
tion de I'indépendance des patients suivis, la bonne prédiction de la dégradation de cette
activité est primordiale pour l'optique du maintien & domicile des personnes agées. En
effet, une détection précoce des problémes d’alimentation sera plus simple & prendre en
charge pour permettre a la personne de continuer & vivre & son domicile. Plus le probléme
persistera, plus les conséquences seront importantes (perte de masse musculaire, augmen-
tation du risque de chute, dégradation de la qualité de vie) et nécessiteront la mise en
place de solutions plus radicales telles qu’embaucher une aide-soignante a domicile ou le
déménagement vers une chambre en Ehpad.

Evaluation des heures de sommeil

L’activité de sommeil est parmi les plus faciles a lire & travers les matrices actigra-
phiques. En effet sur la grande majorité des diagrammes vue plus haut il ressort facilement
une longue période de basse activité durant la nuit relative au sommeil des résidents de
leurs logements respectifs. Ces périodes sont plus visibles sur les logements 3 et 4 que les
logements 1 et 2.

Sur la figure malgré la présence d’activité tout au long du jour et la nuit on
voit bien que l'algorithme d’inférence du sommeil permet de faire ressortir les périodes
de sommeil non triviales contenant des coupures. Bien siir, I’algorithme d’inférence des
périodes de sommeil trouve tout aussi facilement celles trivialement lisibles a ’oeil comme
le montre la figure Mais on voit bien ici de par sa limitation qui fait qu’il ne pourra
pas inférer plusieurs périodes de sommeils pour une seule journée, I'importance de 1’outil
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de visualisation qui permet de faire ressortir l'activité de 3 h qui coupe la période de
sommeil en deux.
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FIGURE 6.11 — Actigramme du capteur MSA du logement 2 avec les annotations des infé-
rences des heures de sommeil et réveil en vert et bleu respectivement
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FIGURE 6.12 — Actigramme du capteur MSDB du logement 3 avec les annotations des
inférences des heures de sommeil et réveil en vert et bleu respectivement

6.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une technique de représentation graphique des
données capteurs et son application a I’étude et 1’évaluation des tendances et habitudes
de vie d’une personne. Nous avons exploré les différents cas d’utilisations de cet outil,
détaillé la méthode a suivre pour obtenir une telle représentation, appliqué 'outil & une
installation expérimentale pour ensuite analyser des situations de vie.

Parmi les perspectives de ce travail nous pouvons citer, la reconnaissance automatique
des blobs d’activités directement sur la matrice actigraphique qui est une contribution
de cette thése. Cela permettrait d’automatiser ou faciliter I’exploitation de ces données
mais aussi d’identifier les logements qui restituent des données peu exploitables. Cela
permettrait d’améliorer certaines installations.

Une limitation de 'outil est qu’il ne peut représenter qu'un seul capteur a la fois par
matrice actigraphique. Pour des logements équipés de trés nombreux capteurs, il devient
difficile de lire les évolutions au fil de la journée et des piéces. La solution évidente serait
d’afficher sur une seule matrice les données agglomérées des capteurs avec différentes
couleurs, mais cela nécessiterait non seulement des données propres avec des capteurs
dont les zones de couvertures ne se chevauchent pas, mais aussi un travail sur le choix
des couleurs et le paramétrage de la convolution entre ces différents capteurs pour mieux
visuellement faire ressortir les enchainements de piéces.
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Conclusion générale

L’augmentation de la population agée et le désir du maintien & domicile de cette
population est un enjeu majeur de nos sociétés modernes. Le choix de la maison de retraite
est une grande préoccupation pour les personnes agées et leurs familles et ne se fait que
par défaut d’une autre solution. Cela est dii a des facteurs socio-économiques, mais aussi
a des facteurs purement médicaux comme on a pu le constater lors la pandémie du Covid-
19. L’alternative étant le soin a domicile, beaucoup de recherches et de développement
sont menées dans le monde pour développer les technologies pouvant faciliter et assister le
personnel et les résidents qui se tournent vers le maintien a domicile. Cette thése s’inscrit
dans le cadre d'un de ces travaux de recherche qui visent & proposer des produits et
services pour le maintien et le suivi d’activités des personnes agées.

Les contributions de la thése sont des algorithmes pour la détection automatique
d’activité et la génération de rapports transmis au personnel soignant et au bénéficiaires
de nos installations.

Nous avons d’abord passé en revue les différents produits et systémes de suivis d’acti-
vité pour contextualiser le positionnement et les contraintes du travail effectué. Puis, nous
avons présenté les différents types de capteurs utilisés par la littérature, leurs avantages,
inconvénients et limites. Avec cela nous avons présenté quelques principes, méthodes, al-
gorithmes et outils répandus pour l'inférence d’activités. Nous avons également vu que
certaines méthodes d’inférence nécessitaient des données étiquetées pour I'apprentissage
de leurs modéles alors que d’autres se contentaient d’une fonction de critére pour cela.

La thése s’inscrit dans le cadre d’un projet visant & commercialiser toute une solution
d’aide au maintien & domicile des personnes agées. Cette offre demande une coordination
entre différents acteurs, systémes, dispositifs et services. Il est ainsi nécessaire de guider
notre travail de recherche en respectant les contraintes imposées par une telle coopération.
Par exemple, ces contraintes sont le mode opératoire des capteurs domotiques dévelop-
pés par 'un de ces acteurs, ou le cahier des charges stipulant que la solution doit étre
immédiatement opérationnelle aprés son installation ce qui impose certains choix sur les
algorithmes utilisés. Nous avons donc présenté ce contexte applicatif et la nomenclature
des données sur lesquels l'inférence doit étre effectuée pour générer les rapports ainsi
qu’une analyse de certaines hypothéses et certains postulats sur I’environnement étudié.

La nature des données dont on dispose fait que ’approche naturelle est ’exploration
des méthodes de segmentation de séries temporelles représentant des données issues de
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capteurs de mouvement. Nous avons vu que c’est un probléme bien formalisé dans la
littérature, mais dont les recherches restent en constante évolution de par la diversité des
domaines d’application et le grand intérét qu’il lui est porté. Les méthodes de détection de
point de rupture peuvent se subdiviser en plusieurs catégories : les méthodes basées sur le
ratio de vraisemblance dite statistique, les méthodes basées sur des modéles probabilistes
souvent bayésiens et les méthodes de regroupement souvent basé sur des mesures sur
I’espace vectoriel des données analysées.

Nous nous sommes concentrés sur des méthodes a mis chemin entre les trois catégories
présentées plus haut. Nous avons ainsi proposé trois algorithmes d’inférence d’activités. Le
premier basé sur un modéle bayésien dont 'inférence se fait par la méthode du maximum
de vraisemblance. Le second est un algorithme de segmentation basé sur le méme prin-
cipe que le premier, mais permettant l'inférence de plusieurs segments c.-a-d. qui passe
a I’échelle pour plusieurs activités. Finalement, le troisiéme permet d’effectuer cette infé-
rence a la volée sur des données capturées en temps réel. Pour chacun des algorithmes,
nous avons analysé leur efficacité a l'aide d’'un exemple sur des données étiquetées et
présenté leurs avantages et inconvénients.

Lors de ce travail de recherche sur les algorithmes nous avons dii développer quelques
outils pour manipuler et visualiser les données de travail. Nous présentons un de ces outils
qui permet de visualiser les données de mouvement dans le logement sur d’assez longues
périodes pour pouvoir en inférer visuellement un changement d’habitude ou de rythme de
vie. En effet, I'un des principaux objectifs du projet est de non seulement développer des
modéles d’analyse des données, mais aussi de les présenter sur des rapports journaliers au
personnel soignant de fagon claire et lisible pour les éclairer du mieux possible dans leurs
décisions.

Ce travail a été déployé avec succés en phase de test sur une cinquantaine de résidences
avec des rapports journaliers envoyé aux aides-soignantes sur les résidences d’assistance a
domicile. Par exemple, ceci permet au personnel d’avoir une idée de 1’état du sommeil de
certains résidents, la nuit étant la seule période ot ils ne peuvent pas interagir avec eux.
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Résumé

L’augmentation de la population séniore se révele étre un enjeu de taille et une grande
question de santé publique. La part démographique des personnes agées s’agrandit de plus
en plus grace au progres et avancés de la médecine et nos systémes de santé. Néanmoins
le vieillissent de cette population implique naturellement une pléthore de problémes de
dépendance qui y sont associés, ceci bien stir exponentiellement.

Les maisons de retraite sont des solutions généralement cotiteuses et trés peu appré-
ciées. En conséquence, des solutions plus adaptées basées sur ’aide au maintien a domicile
ce développement de plus en plus ces derniéres années.

Cette problématique se retrouve dans la croisée des chemins entre les technologies
de capteurs, la télétransmission de données, I'assistance aux personnes agées a mobilité
réduite et le suivi d’activités.

Cette thése explore I’application d’algorithmes d’analyse de données pour le suivi d’ac-
tivités des personnes agées a domicile. L’idée étant qu’un suivi régulier des résidents per-
met d’inférer leur état de dépendance ou d’autonomie et permet aux personnels soignants
d’intervenir en cas de détection d’un début de dégradation.

Nous avons exploré et adapté certaines méthodes d’inférence bayésienne et segmen-
tation de séries temporelles pour la reconnaissance d’activités. Et ensuite, nous avons
proposé un outil de visualisation permettant de faciliter la détection d’anomalies ou chan-
gements de rythme de vie.

Ce travail s’inscrit dans le cadre d’une thése CIFRE. Ainsi tous les méthodes et al-
gorithmes explorés ont été mis en production et sont exploités par la solution d’aide a
domicile commercialisé par la société Diatelic.

Mots-clés: Intelligence artificielle, Décision, Reconnaissance des activités de la vie quo-
tidienne, Habitat intelligent

Abstract

The increase of the senior population constitutes a major public health issue. The
demographic share of the elderly is ever more growing thanks to the progress and advances
in medicine and our health care systems. However, with the aging of this population comes
a plethora of dependency problems, and this, of course, exponentially.

Retirement homes are an expensive and not very popular solution. As a result, we are
seeing a surge in home assisted living solutions in the recent years.

This topic is in the crossroads between sensor technologies, data transmission, assis-
tance to elderly people and activity monitoring.

This thesis explores the application of data analysis algorithms for activity monitoring
of elderly people at home. The idea is that with day-to-day monitoring of residents it is
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possible to infer their autonomy and capacity to perform day-to-day tasks. It also allows
caregivers to intervene in cases where the start of some degradation is detected.

We explored and adapted some Bayesian inference and time series segmentation meth-
ods for activity recognition. And then, we proposed a visualization tool to facilitate the
detection of anomalies or changes in everyday habits.

This work is part of a CIFRE thesis. The methods and algorithms presented have
been put into production and are packaged into Diatelic’s the assisted living commercial
solution.

Keywords: Artificial intelligence, Decision, Activities of Daily Living recognition, Smart
home
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