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1 Contexte du travail

L’étre humain est en constante évolution, avec ’age, il acquiert en sagesse
mais perd en compétences. Ainsi, les capacités psychologiques et physiques de I'in-
dividu se dégradent avec le temps. Par conséquent, une personne agée reste sensible
physiquement et moralement, avec des besoins d’attention particuliere, de suivi et
surtout de contrdle continu. A ce propos un suivi a long terme de ’état de santé
des habitants agés s’impose.

Ces dernieres années, le nombre de personnes agées a remarquablement aug-

menté dans le monde entier. Les derniéres recherches statistiques sur la population
mondiale révelent une croissance tres importante dans la population dgée [4], ce
qui entraine des problémes de prise en charge vu le nombre limité des places dans
les établissements de santé a savoir : les maisons de retraite, les foyers, les unités de
soins dans les hopitaux. Par ailleurs, la plupart, des personnes agées préferent ne
pas quitter leurs domicile dans la mesure ou ils sentent plus confortable de rester
chez elles tout en bénéficiant des moyens de contrdle et de surveillance médicales
discretes et imperceptibles. Ce qui leur assure a la fois le sentiment de sécurité, de
respect de la vie privée et d’autonomie.
Cette derniere option laisse penser a I’habitat intelligent et la surveillance a do-
micile, ce qui permet d’améliorer le mode de vie des séniors en les maintenant
dans 'environnement auquel ils sont habitués et en réduisant les cofits des soins
médicaux. Ainsi c¢’est dans le cadre intitulé " Maintien a domicile des personnes
agées et surveillance a distance de leurs états de santé " que s’integre les travaux
objet de ce rapport.

2 Problématiques des surveillances a domicile

Avec I'age, les personnes deviennent de moins en moins autonomes et par
conséquent ils deviennent incapables d’assurer toutes seules certaines activités de
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la vie quotidienne. De ce fait, un habitat intelligent est censé étre un environne-
ment adéquat qui fournit une surveillance a domicile pour suivre et améliorer de
facon décisive la qualité de vie des personnes agées.

Les réseaux de capteurs ont connu une grande expansion pour les systemes
de communication et les applications de surveillance. Un habitat intelligent est
équipé de plusieurs types de capteurs qui peuvent étre non invasifs (non portés
par I'occupant), non intrusifs (ne dérange pas l'intimité de 'occupant) qui fonc-
tionnent de fagon passive (sans avoir besoin de l'intervention de 'occupant) et des
capteurs visuels (par image ou par vidéo). Dans ce cadre, nous ne pouvons pas
négliger le fait que les capteurs visuels nous permettent de suivre et d’observer
le comportement quotidien des personnes en question avec un taux important de
précision et de prudence. Toutefois, ces techniques peuvent déranger la vie privée
de 'occupant et peuvent étre insupportables (sensation d’étre sous controle tout
le temps). De plus, la plupart des patients préferent 1'utilisation de capteurs non
intrusifs pour se sentir plus 'aise chez eux [5]. En partant de ce principe, un sys-
teme de surveillance doit étre implémenté et géré de facon transparente autant que
possible dans le but de garder le maximum d’autonomie a nos séniors. De ce fait, ce
travail de recherche tente de trouver une solution efficace, pertinente et fiable pour
surveiller les personnes agées vivant dans leurs propres foyers, de facon autonome
et précise, en tenant compte des changements de profil de chaque personne (4ge,
maladies, niveau d’autonomie, etc).

Dans la suite, nous allons présenter dans un premier temps les objectifs a at-
teindre ainsi que les contributions proposées dans cette étude, dans le but d’avoir
un systeme de surveillance a domicile performant et adaptable.

3 Objectifs

Les progres de la technologie des capteurs et leur disponibilité ont permis de
mesurer diverses propriétés et activités des habitants dans une maison intelligente.
Cependant, I'obtention de connaissances significatives a partir d’'une grande quan-
tité d’informations collectées a partir d’un réseau de capteurs n’est pas une tache
simple. En raison de la complexité du comportement des habitants, I'extraction
d’informations significatives et la prédiction précise des valeurs représentant les
activités futures d’un occupant sont des défis de recherche [6].

L’objectif principal de notre travail de these est d’assurer une analyse efficace
des données recueillies a partir des capteurs d’occupation dans une maison intel-
ligente. A ce propos, ce travail se base sur la reconnaissance et 1’évaluation des
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activités quotidiennes d’une personne agée dans le but d’observer, de prédire et de
suivre I’évolution de son état de dépendance, de santé et de détecter par la méme
occasion, la présence d’une perte ou d’une perturbation de 'autonomie en temps
réel.

Afin d’atteindre 'objectif principal de cette recherche, les objectifs suivants
sont identifiés :

— Etudier différentes méthodes pour présenter et extraire énorme ensemble
des données hétérogenes (bas niveau) détectées par les capteurs pour les
adapter dans un format approprié, lisible (haut niveau) dans le but de
reconnaitre et de prédire le comportement de la personne.

— Suivre I'état de santé de I’habitant via son comportement quotidien et
selon sa routine.

— Etudier les moyens appropriés d’exploration et de prédiction des comporte-
ments dans la maison intelligente pour extraire le modele comportemental
de la personne.

— Proposer un modele de reconnaissance et de prédiction des activités quo-
tidiennes adaptables a la personne, performant de terme de précision et
de rapidité.

— Comparer les performances des différentes techniques de prédiction (les
modeles proposés) pour évaluer la technique la plus appropriée pour les
données collectées a partir d’un habitat intelligent.

— Examiner les différentes techniques de détection pour évaluer les informa-
tions importantes concernant les valeurs aberrantes et tout comportement
anormal.

— Evaluer Iétat de la santé de la personne a partir de son comportement
quotidien, son profil et ses habitudes.

4 Contributions

Les principales contributions de cette these sont les suivantes :

4.1 Contribution 1

La premieére contribution consiste a la valorisation des données provenant des
divers capteurs. En effet, la diversité des signaux recueillis et la complexité du
comportement de I'occupant rendent 'extraction et ’obtention des informations
significatives une téache sensible et complexe pour le suivi du comportement de
I’occupant.
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Pour satisfaire cette contribution, nous avons proposé un langage descriptif
sensible au contexte pour présenter les données relatives a '’habitat. Afin de simpli-
fier et de bien représenter les données collectées par les capteurs (bas niveau) dans
le but d’avoir une reconnaissance pertinente des données relatives aux personnes
(haut niveau), nous développons une structuration des activités de la personne
simples et significatives. Notre langage est basé sur plusieurs regles et contraintes.
C’est un langage consacré a l’explication, ’exposition et la description des activi-
tés et du comportement humain. De ce fait pour décrire le comportement de la
personne, nous définissons un nouveau langage descriptif intitulé : « Elderly By
Room Activities Description Language (EBRADL) », qui permet d’assurer une
surveillance basée sur des régles bien définies et précises. Par la suite, nous avons
proposé un modele markovien hybride adapté aux raisonnements de notre langage
qui tient compte de la notion hiérarchique et de la notion temporelle, nommeée
« Temporal Hiérarchic Hidden Markov Model» dans le but de reconnaitre et de
prédire le comportement de la personne.

4.2 Contribution 2

Pour suivre le comportement et I’autonomie de la personne, une surveillance
a long terme doit étre de mise. La deuxieme contribution consiste a 1’élaboration
d’un modele de reconnaissance et de prédiction a long terme vue la sensibilité et
la variation du comportement des personnes agées au cours du temps.

Pour se faire nous avons opté en premier lieu pour les réseaux de neurones
artificiels. L’étude approfondie des résultats obtenus nous permet de proposer des
modeles de prédiction hybrides basés sur les algorithmes évolutionnaire plus per-
tinentes que les réseaux de neurones classiques. Pour évaluer et suivre les connais-
sances dans le but de prédire et modéliser le comportement des personnes agées, il
est necessaire de gérer leurs scénarios quotidiens. Les données utilisées dans cette
partie sont basées sur des données réelles représentant les activités de deux per-
sonnes, la premiére est totalement autonome et la deuxiéme dispose d’une perte
partielle d’autonomie, proposés dans [3].

4.3 Contribution 3

La troisieme contribution se résume a la proposition d’'un modele de prédic-
tion en temps réel dans l'objectif d’intervenir a temps lors d’'un comportement
anormal ou dans le cas échéant. Ce modele est une forme récurrente du modéle
"Extreme Learning Machine (ELM)", dénommé "Recurrent Extreme Learning Ma-
chine (RELM)".
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Ainsi, a partir des données comportementales et des activités de la vie quoti-
dienne de la personne, le systéme peut évaluer leur état de santé et peut détecter
Papparition de plusieurs maladies telles qu’Alzheimer, Diabete, Dépression, etc.
Dans ce cas, nous nous sommes intéressés a la maladie de la dépression chez les
personnes agées, puisque ils sont classés parmi les personnes les plus susceptibles
a cette maladie et vu le danger de cette derniere si aucune mesure ou intervention
n’est faite.

Partant de ce principe, un systeme approfondi de diagnostique de la dépres-
sion (taux) basé sur le comportement (les activités quotidiennes de la personne)
sera proposé. En effet, une étude de différent symptomes de dépression chez les
personnes agées est effectué afin d’identifier les activités quotidiennes liée a la dé-
pression pour évaluer le taux de risque de dépression de notre occupant. De ce
fait, un modele de prise de décision basé sur la logique floue est proposé dans le
but d’évaluer le taux de dépression et de détecter s’il y a un changement compor-
tementale ou un comportement anormal.
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1.1 Introduction

Les progres récents des technologies de l'intelligence ambiante, y compris la
détection, la communication et la prise de décision, ont entrainé une émergence
rapide de 'environnement intelligent. Parmi ces progres on cite les maisons intel-
ligentes (MI) (Smart Home SH)) et plus spécifiquement les maisons intelligentes
pour la santé (MIS) (Health Smart Home (HSH)) qui constituent un systéme de
surveillance de la santé a domicile sensible au contexte dans un environnement in-
telligent. Le domaine du MIS a suscité un intérét considérable ces dernieres années.
En effet, il a émergé comme une solution prometteuse pour résoudre le probléme
du vieillissement croissant de la population avec la capacité de leur fournir des ser-
vices de santé en ligne qui correspondent a leur contexte et a leurs besoins réels.
A ce propos la surveillance de la santé des personne agées vivant seules chez elles,
I’évaluation de leurs comportement, de ’état de santé et de leurs autonomies sont
nécessaires afin de pouvoir assister et rendre service a ses personnes au moment
opportun. Pour ce faire deux phases sont primordiales dans ce contexte. La pre-
miere consiste a la mesure du degré de l'autonomie de la personne agée ce qui
permet de prendre connaissance de ’état de santé de la personne afin d’en adapter
notre systeme de surveillance d'une part et de former une base de données basées
sur ’évolution du niveau d’autonomie d’autre part. La deuxiéme phase concerne
la reconnaissance et la prédiction des scénarios et du comportement de la personne
agée, ce qui aide a fournir des informations relatives a 1’évolution du comporte-
ment médical en fonction des connaissances obtenues par le modele de mesure de
I’autonomie.

Ce chapitre est organisé comme suit : au début, nous donnons un apercgu sur
I’émergence de l'intelligence ambiante et l'intelligence artificielle. Dans la section
1.3 nous mettons en avant statistiquement I'augmentation de la population agée
dans le monde. L’environnement intelligent, les maisons intelligentes et les mai-
sons intelligentes pour la santé sont développés dans la section 1.4. Une étude
sur les Systémes d’Assistance a ’Autonomie & Domicile (AAD) est effectué dans
la section 1.5. Par la suite, dans la section 1.6 nous allons nous concentrer sur
la reconnaissance du comportement en fonction des connaissances médicales (les
modeles de mesure de I'autonomie). Dans la section 1.7 nous allons étudier les dif-
férentes fonctionnalités de surveillance a domicile. En fin nous allons présenter les
différents modeles et algorithmes de prédiction et de reconnaissance utilisés dans
les systemes de surveillance a domicile.
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1.2 Intelligence ambiante

1.2.1 Définition

L’intelligence ambiante est une discipline émergente qui apporte de l'intelli-
gence a nos environnements quotidiens afin de les rendre sensibles au contexte.
Cette thématique de recherche repose sur les progres des capteurs, des réseaux de
capteurs, de I'informatique omniprésente et de 'intelligence artificielle. Elle promet
de révolutionner la vie humaine quotidienne en rendant I’environnement flexible et
adaptable. L’intelligence ambiante (Aml) traite un nouveau monde ou les disposi-
tifs informatiques se propagent partout (ubiquité), ce qui permet a I’étre humain
d’interagir dans ces environnements de maniere intelligente et transparente. Ces
environnements doivent étre conscients des besoins des personnes, doivent per-
mettre de personnaliser les exigences et de prévoir les comportements.

Un systeme basé sur ’Aml doit étre : Sensible (S), Réactif (R), Adaptatif (A),
Transparent (T), Omniprésent (O) et Intelligent (I). Le tableau 1.1 résume les dif-
férentes caractéristiques de Pintelligence ambiante par rapport a leur définition. A
partir de ce tableau, nous pouvons distinguer la différence et la ressemblance de
ce domaine (Aml) avec d’autres domaines tels que I'informatique omniprésente,
I'informatique ubiquitaire et I'intelligence artificielle. Le fait que les systemes Aml
doivent étre sensibles, réactifs et adaptatifs souligne la relation et la dépendance
entre ’Aml et I'informatique contextuelle. Ainsi on peut définir un systéme d’intel-
ligence ambiante comme «un environnement numérique qui, de maniere proactive,
mais sensible, prend en charge les personnes dans leur vie quotidienne» [7]. Elle a
pour objectif de prendre des décisions et faire bénéficier aux utilisateurs des ser-
vices dans leur environnement en fonction de I'information recueillie en temps réel
et des données historiques accumulées [8, 9].

1.2.2 Aml et IA

Les systémes intelligents ambiants utilisent les technologies opérationnelles
que nous avons mentionnées précédemment au niveau de la couche opérationnelle
(matériel, systemes d’exploitation, communications, base de données, etc) et des
techniques d’intelligence artificielle dans la couche intelligente (la connaissance,
reconnaissance, logique, traitement, etc) comme le montre la figure 1.1. Nous pou-
vons conclure alors que l'intelligence ambiante et 'intelligence artificielle sont deux
domaines indispensables pour développer un environnement intelligent. L’intelli-
gence ambiante s’appuie sur un logiciel intelligent qui prend en charge les per-
sonnes dans leur vie quotidienne en les aidant en prenant en compte leur situation
[7, 11, 18-20]. En fait, un environnement intelligent s’appuie sur plusieurs concepts
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TABLE 1.1 — Caractéristiques de l'intelligence ambiante dans la littérature.

(S)

(R)

(A)

(T)

(0)

(1)

Une technologie qui rendra notre environne-
ment quotidien plus sensible & notre présence
[10].

Un avenir potentiel dans lequel nous serons
entourés d’objets intelligents et dans lesquels
I’environnement reconnaitra la présence de
personnes et répondra de maniere indétec-
table [11].

L’intelligence ambiante» implique I'intelli-
gence qui nous entoure [12].

La présence d’un environnement numérique
sensible, adaptatif et réceptif a la présence
de personnes [13].

Une vision de la vie quotidienne future.
Contient ’hypothese que la technologie in-
telligente devrait disparaitre dans notre en-
vironnement pour amener les humains a une
vie plus facile [14].

Un nouveau domaine de recherche pour les
systemes distribués, non intrusifs et intelli-
gents [15].

Dans un environnement Aml, les personnes
sont entourées de réseaux d’appareils intelli-
gents intégrés qui peuvent détecter leur état,
anticiper et peut-étre s’adapter a leurs be-
soins [16].

Un environnement numérique qui soutient les
personnes dans leur vie quotidienne dune
maniere non intrusive (Raffler) [17].

(S) Sensible, (R) Réactive , (A) Adaptatif , (T') Transparent, (O) Omniprésent, (I) Intelligent

et vise a créer des systemes qui integrent 'intelligence artificielle avec 'intelligence
ambiante et repose sur la disponibilité de services omniprésents / ubiquitaires [21].
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FIGURE 1.1 — La relation entre I'intelligence ambiante (Aml) et I'Intelligence Ar-
tificielle (IA)

Par conséquent, l'intelligence ambiante (Aml) est un nouveau domaine dans
lequel les personnes sont surveillées par un environnement numérique ou leurs acti-
vités quotidiennes ainsi que leurs besoins sont analysés par cet environnement [22].
Cela peut étre réalisé en utilisant une connexion intelligente adaptative entre des
systemes et des services interconnectés personnalisés. Ainsi, 'omniprésence, 1'in-
telligence et la conscience du contexte sont les principaux domaines informatiques
impliqués dans une intelligence ambiante. Cette ubiquité forme une infrastructure
omniprésente ou l'utilisateur est intégré par un grand nombre de systemes em-
barqués interconnectés. Les systemes intelligents peuvent inclure des algorithmes
d’apprentissage et des modeles de reconnaissance, des traducteurs de langues, des
classificateurs des gestes et des modéles d’évaluation de la situation. Enfin, la sen-
sibilité au contexte comprend le suivi et le positionnement de tous les objets et la
relation entre ces objets et leurs environnements [22, 23].
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1.3 Vieillissement de la population

Le pourcentage de la population dgée dans le monde entier augmente constam-
ment au cours des dernieres années. La figure 1.2 représente le pourcentage de la
population agée de 65 ans et plus en Europe pour les deux années 2008 et 2040. A
partir ce figure on note une augmentation sensible du pourcentage des personnes
agées dans tous les pays de la communauté. De méme a 1’échelle mondiale, la popu-
lation agée augmente comme le montre la figure 1.3. Cette augmentation peut étre
le résultat des progres de la technologie, de 'amélioration de la santé publique et
de la nutrition, ainsi que de la médecine [24, 25]. L’augmentation de 'espérance de
vie, la baisse des taux de natalité et la mortalité infantile continueront d’influencer
ce changement significatif de la démographie dans le monde, bien qu’a des degrés
et & des rythmes variables [26]. Les personnes de 60 ans et plus représentaient plus
de 11,5% de la population mondiale en 2012. D’ici 2050, ce pourcentage devrait
doubler pour atteindre 2 milliards.
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FI1GURE 1.2 — Le pourcentage des personnes agées de plus de 65 ans en 2008 et les
prévision en 2040 en Europe.
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F1GURE 1.3 — L’évolution des personnes agées a 1’échelle mondiale

1.4 Environnement intelligent

Les Environnements Intelligents (EI) (Smart Environment (SE)) sont consi-
dérés comme une solution pour faciliter le suivi a long terme des activités et des
maladies chroniques des personnes agées. Ce sont des environnements capables de
surveiller leur propre état et I’état de leurs habitants dans le but d’améliorer la
vie quotidienne dans cet environnement [27]. Parmi les composantes de cet en-
vironnement, on tenons les maisons intelligentes et plus précisément les maisons
intelligentes pour la santé.

1.4.1 Maison Intelligente

Le nombre des personnes agées et handicapées physiques qui ont besoin d’aide
dans leurs activités quotidiennes augmente rapidement, comme 1’ont révélé les der-
niéres statistiques sur la population mondiale [24]. Ces statistiques montrent une
augmentation de population dgée de 65 ans et plus. Cela entralne une série de
problemes de prise en charge. En outre, le modele Européen de bien-étre n’est pas
suffisant pour satisfaire les besoins de la population en croissance et l'augmen-
tation du nombre des fournisseurs de soin n’est pas une solution réaliste. Il est
reconnu que l'utilisation de technologies actuelles telles que les environnements in-
telligents peuvent aider ces personnes. Les maisons intelligentes peuvent améliorer
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le mode de vie des personnes agées, préserver leur vie privée et les laisser vivre dans
leur propre maison au lieu de maisons de soins ou d’hopitaux. Ainsi, les cofits des
soins médicaux sont réduits. En fait les environnements domestiques intelligents, et
particulierement les maisons intelligentes [28], sont devenus un sujet de recherche
important ces derniéres années. Les environnements domestiques intelligents né-
cessitent des systemes capables de détecter, de suivre et de reconnaitre le
comportement quotidien des personnes dans leurs espaces. Les aspects suivants
peuvent étre identifiés par un environnement domestique intelligent [29].

— Le nombre de personnes qui occupent ’environnement,
— L’identité des occupants,

— L’activité physique des occupants,

— La localisation des occupants dans une zone.

— L’état de santé de la personne, etc.

Afin de satisfaire les besoins des occupants des maisons intelligentes et notamment
pour assurer une haute qualité de soins, des systemes de télésurveillance médicale
qui reposent sur les techniques domotiques et les techniques de I'intelligence am-
biante doivent étre déployés [30]. A ce propos, les objets situés a U'intérieur de la
maison tels que les appareils électroménagers, les objets domestiques et les sys-
temes de climatisation, peuvent étre équipés de capteurs pour recueillir des infor-
mations sur leur utilisation et surveillés a distance [20, 31]. Toutefois la technologie
utilisée ne doit pas entraver leur vie quotidienne. Ainsi, tous les appareils devraient
fonctionner de maniere autonome sans intervention humaine.On parle lors de mai-
son intelligente pour la santé. Il existe de nombreux projets de recherche pour I'aide
au maintien a domicile, tels que MavHome [28],DOMUS [32], HOMECARE [33],
WISDOM [34], etc. Ils traitent principalement la perte d’autonomie des personnes
agées, développent des services numériques pour la santé et offrant un suivi a long
terme.

1.4.2 Maisons intelligentes pour la santé

L’objectif principal des maisons intelligentes pour la santé (MIS) et des sys-
témes de surveillance des soins de santé (3S) est de fournir un systeme qui surveille
et évalue le comportement quotidien et 1’état de santé des personnes, et leur fournit
des services de santé en temps réel. Pour atteindre cet objectif, il existe quatres

fonctionnalités permettant de développer une maison intelligente pour la santé
[35-37] :

— La sensibilité : Obtenir les données physiologiques, comportementales et
environnementales de 'utilisateur.
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— La communication : Les sources de données (capteurs) et les actionneurs
sont connectés au systeéme de traitement et de raisonnement qui, a son tour,
peut étre connecté a d’autres systemes.

— Le raisonnement : Traiter et analyser les données issues des capteurs et
extraire des connaissances (informations contextuelles). La technologie de
raisonnement est la base des environnements intelligents et pourrait étre
implémentée dans les capteurs, les serveurs, etc.

— L’action : Informations, suggestions, conseils, alarme, etc. L’action peut
étre locale, a distance, soit instantanée (alarme en situation d’urgence)
soit retardée (rappel, recommandations).

La figure 1.4 illustre la structure d’un systéme de surveillance a domicile. Le sys-

O #Q /é =

Serveur WEB

# T =8 ]/

Centrale Hub

Base de donnée
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I de l'utilisateur
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Visitez le patient si nécessaire
Centre de surveillance

FI1GURE 1.4 — Un apercu de la structure d'un systeme de surveillance a domicile.

teme d’information organise la circulation des informations relatives au patient,
de leur domicile jusqu'au centre de surveillance et inversement. L’acquisition de
données est traitée par les différents types de capteurs déployés dans la maison, qui
sont soit des capteurs stationnaires déployés dans les objets et I’environnement,
soit des capteurs portables portés par la personne surveillée. Ces deux catégories de
capteurs collectent les informations contextuelles de la personne de fagon constante
ou périodique. Ces capteurs transmettent les données via un point d’acces ou une
station de base a un serveur domestique ou a des appareils portables en utilisant
différentes technologies de réseaux disponibles. Le serveur domestique ou les pé-
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riphériques portables agissent comme une passerelle. La passerelle est un élément
commun utilisé dans MIS et 3S est considéré comme le coordinateur de réseau qui
fournit un acces et un controle a distance et sert de lien entre le réseau local de
la maison (Local Area Network (LAN)) et le réseau étendu (Wide Area Network
(WAN)) tels que internet, les réseaux téléphoniques cellulaires ou fixes. Au niveau
de l'application, les acteurs d’un systéme de surveillance (médecin, infirmiere ou
fournisseurs de soins de santé) utilisent une Interface Utilisateur Graphique (GUI).
Selon la complexité du systeme, les interfaces graphiques peuvent étre utilisées
dans le suivi et ’évaluation de 'autonomie de la personne, et peuvent notifier les
alertes aux soignants dans le cas d’une détection des activités anormales ou d’une
situation d’urgence. Plusieurs données hétérogenes sont collectées avec plusieurs
capteurs qui peuvent étre détectés a partir de :

Les données d’environnement : la température, ’humidité, la détection
du son, etc.

Les mouvements : les gestes, I'emplacement, etc.

Les signes vitaux : le rythme cardiaque, la saturation en oxygene, la pres-
sion sanguine, etc.

Ces données fournissent des connaissances de bas niveau (issues de données
brutes) sur le comportement de la personne, son état de santé et son environne-
ment. L’architecture du systéme, les capacités matérielles (détection, connexions
et passerelles) et les méthodes de traitement des données utilisées, tout cela aident
le systéme a obtenir des connaissances et des informations de haut niveau. Dans le
cadre d'un systeme de surveillance a domicile, les connaissances, les informations
et les données de haut niveau peuvent étre obtenu en plusieurs étapes telles que
I’acquisition, la détection, la communication et le traitement des données. La fi-
gure 1.5 montre la démarche générale d’un systeme de surveillance a domicile de
la maison jusqu’au centre de surveillance et inversement. Ce systeme est composé
de trois couches de base qui sont la couche maison, la couche de communication
et la couche de services.

1.4.2.1 La couche-maison

Les systemes de surveillance de santé doivent avoir une visibilité complete
sur le contexte et I'environnement de la personne. L’acquisition des données est la
premiere étape dans les systémes de surveillance a domicile dans lesquels diverses
sources sont utilisées pour collecter les informations relatives a I’état physique de
la personne, son comportement, son environnement, ses activités réalisées, etc.
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FI1GURE 1.5 — La structure d’un systeme de surveillance par couche.

Dans 3S, les informations contextuelles peuvent étre obtenues a 'aide de plusieurs
types de sources disponibles pour fournir des données contextuelles pertinentes.
De nos jours, les applications et les projets de surveillance de la santé s’appuient
sur un ensemble de composants communs et utilisent des capteurs standards et
commerciaux pour recueillir les données brutes afin de prendre connaissance de
I'individu et de son environnement. A partir de la littérature, nous avons constaté
qu’il existe trois classes principales de réseaux souvent utilisés dans les systemes de
surveillances & domicile qui sont : le réseau des capteurs personnels (RCP)[38], le
réseau des capteurs corporels (RCC) [39-44, 44—/6] et les périphériques multimé-
dias (PM)[}7-53]. Les RCP sont utilisés pour détecter les activités quotidiennes
et mesurer les conditions de I'environnement de la personne. Les RCC sont utili-
sés pour surveiller les signes vitaux et I'état de santé en mesurant les parametres
physiologiques et en détectant les activités ambulatoires. Les informations contex-
tuelles liées aux actions humaines sont collectées via les périphériques multimédias
(PM) pour surveiller les mouvements, les changements environnementaux et pour
augmenter l'inter-action entre la personne surveillée et la demande de santé en
ligne. La couche maison est représentée dans la Figure 1.6, qui montre le type de
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capteurs utilisé dans la maison intelligente, et le Tableau 1.2 décrit les trois caté-
gories de réseaux en fonction du nom des capteurs les plus utilisés dans la maison,
leurs fonctions et le type de données détectées.

Q)ouche-Maison

©
<
RCP @
RIP iy PM
% Pressure m Camera
Température Microphone,

% Humidité, TV, etc

Présence,etc

RCC

Accelométre

-\ €@ ECG
w EEG, etc

FIGURE 1.6 — Un apercu de la couche maison.

1.4.2.2 La couche communication

Cette couche est la couche pivot du systeme constituée de différentes API
(Application Programming Interfaces), de deux passerelles, d'un serveur web, in-
ternet, nuage (cloud), station de base, etc. Au début, le stockage en nuage stocke
I’historique médical du patient ainsi que les enregistrements actuels des parametres
surveillés. Ce stockage joue un role central dans le systeme de réponse d'urgence
et de surveillance hospitaliere pour corréler les données collectées des capteurs aux
seuils stockés pour les valeurs paramétriques. Le stockage sur le nuage est essen-
tiel pour analyser une situation d’urgence et déclarer I’état d’urgence du patient.
Chaque fois qu’un patient est enregistré dans le systeme, une API crée le pro-
fil pour ce patient. Une autre API peut également étre développée pour récupérer
I’historique d’un patient qui utilise déja le systéme et analyser son rapport médical.
Ces API prennent en charge la création de profils, le stockage, les requétes concer-
nant ’historique du patient et d’autres rapports synchronisés avec I’ensemble du
systeme. La passerelle est 'une des composantes principales utilisées dans les sys-
temes 3S et MIS. Ses principales fonctionnalités sont l'interconnexion du réseau,
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TABLE 1.2 — Les différents types de capteurs utilisés dans la maison intelligente

Catégorie | Nom Fonction Type des données
PIR Détection de mouvement Catégorique
RFID Détection de présence Catégorique
Pressure Identification de I’emplacement Numérique
Température Mesure de la température Série Temporelle

RCP/PSN ! | Humidité Mesure de I’humidité Série Temporelle
Lumiere Détection de la lumiere Série Temporelle
Energie Mesure de 'énergie consommée Numérique
Contacte détection Open/Close Catégorique
Ultrasonique Suivre 'emplacement et la posture Numérique
Accélérometre Mesurer de l'accélération, la détection de | Série Temporelle

chute, 'emplacement et la posture
Gyroscope Mesure de l'orientation, détection de mouve- | Série Temporelle
9 ment

RCC/BSN ECG Surveiller I'activité cardiaque Signal analogique
EEG Mesure des ondes cérébrales Signal analogique
EOG Surveiller le mouvement des yeux Signal analogique
EMG Surveiller I’activité musculaire Signal analogique
Oxymetre de pouls | Mesurer la saturation d’oxygene dans le sang | Signal analogique
PPG Mesure de fréquence cardiaque et vitesse san- | Signal analogique

guine
Caméra Surveillance et suivi Image, video
MD 3 Microphone Détection vocale Audio

Speakers Alerts and instructions Audio
TV Information visuelle Audio, video

I Réseau de Capteurs Personnels, 2 Réseau de Capteurs Corporels , 3 Périphériques Multimédias

une passerelle est responsable de la coordination entre les capteurs hétérogenes et
le réseau. La passerelle peut étre un appareil mobile comme un smartphone, une
tablette ou un noeud de capteur intelligent local placé dans I'environnement. La
station de base collecte les valeurs provenant des capteurs environnementaux, puis
relaie les données vers la couche 2 (couche communication). Par conséquent, la
station de base peut agir comme une passerelle pour le systeme entre la couche
1 (couche maison) et la couche 2 de I'architecture. L’utilisation de la station de
base peut étre rentable et mobile si un dispositif intelligent est utilisé en tant que
passerelle transportée a tout moment par le patient. Les données des capteurs
envoyées par la station de base au stockage en nuage (cloud) sont sous la forme
d’un langage de balisage extensible (XML) qui facilite le partage des données.
Dans un scénario global de la couche communication d’un 3S, la passerelle ou la
station de base relie les données de la maison avec le centre de surveillance avec
'utilisation des technologies de communication tels que la téléphonie, le WiFi, les
réseaux cellulaires et les réseaux satellites. Les technologies de réseau disponibles
sont combinées pour servir les applications des soins de santé a domicile.
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La figure 1.7 présente un apergu de la couche communication. De nos jours,
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FiGURE 1.7 — Un apercgu de la couche communication.

diverses technologies de communication sans fil sont utilisées pour intégrer les ap-
plications de suivi médical et de santé a domicile avec le réseau, ainsi que pour
diffuser et transmettre les données a partir des capteurs, les stations de base ou
les passerelles afin d’améliorer les services de santé. En fait, chaque technologie
sans fil a ses propres criteres, définie par ses portées, ses débits et ses fréquences
de communications. Il existe différentes catégories de réseaux sans fil ; les WWAN
(Wireless Wide Area Networks), les WMAN (Wireless Metropolitan Area Net-
work), les WLAN (Wireless Local Area Network) et les WPAN (Wireless Personal
Area Network). Les technologies les plus populaires et les plus utilisées sont les
protocoles sans fil & courte portée tels que Zigbee, Bluetooth, et WiFi [54, 55].
D’autres technologies sans fil sont sélectionnées pour des applications spécifiques
telles que l'identification et le suivi des personnes et des objets, tels que le RFID,
IrDA et UWB. Ces technologies sont utilisées avec des réseaux sans fil a grande
échelle tels que la 3G/4G pour fournir des applications et des services avancés
et omniprésents de maison intelligente comme par exemple le Wimax, le GSM,
I’'UTMs, LTE-Advanced, etc. La sélection et I'intégration des technologies de com-
munication sont encore des problemes ouverts et doivent étre abordés dans le
contexte des applications de la maison intelligente pour la santé. Fondamentale-
ment, le type de réseau, la fréquence de transmission, le taux de couverture et le
taux de données transmises sont les principaux aspects requis dans I’ensemble des
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systemes de surveillance a domicile. Le tableau 1.3 représente les caractéristiques
des technologies de communication les plus utilisées dans le cadre d'un systéme
de surveillance pour la santé. De la sorte, la couche communication, qu’on peut

TABLE 1.3 — Les caractéristiques des technologies sans fil

Type de | Norme IEEE | Génération | Couverture | Fréquence de transmission | Tauz de données
réseau
Zigbee PAN 802.15.14 <10m 868Mhz,915Mhz et 2.5Ghz | 20, 40, 250 kbit/s
Bluetooth PAN 802.15.1 <10m 868Mhz,915Mhz et 2.5Ghz | 20, 40, 250 kbit/s
Wifi LAN 802.11 <lkm 2.4 a5 Ghz 11 a 54 Mbit/s
Wimax MAN 808.16e <10km 2 & 66 Ghz 11 & 150 Mbit/s
GSM WAN 2G <10km 85 Ghz a 190 Ghz 9,05 Kbit/s
UTMS WAN 3G <10KM 90 Ghz a 200 Ghz 384 Kbit/s
LTE- WAN 4G <10KM 260 Ghz 1 Gbit/s
ADVANCED

aussi nommer couche réseau est l'intermédiaire entre la couche maison et la couche
service.

1.4.2.3 La couche services

La troisieme couche du systeme est la couche terminale offrant des services
d’externalisation en fonction des données surveillées. Cette couche offre des services
de conseil en santé électronique au patient. Ce processus consiste a prescrire des
interventions, des médicaments ou a fournir des suggestions au patient en corréla-
tion avec les valeurs des parametres qui sont regus par les capteurs. Sur la base des
données issues des dossiers médicaux du patient, les services de santé a distance
proposent des conseils comparant ’état normal et ’état détecté par les capteurs.
Le systeme d’intervention informe les médecins et les soignants. En fonction du ni-
veau d’urgence, ’équipe d’intervention prend les mesures nécessaires. Fournir des
services contextuels est la partie la plus intéressante et la plus complexe dans cette
couche. Les deux acteurs principaux qui sont directement impliqués dans les appli-
cations 3S sont : les personnes surveillées (les patients, les personnes dgées et les
personnes handicapées) et [’équipes de soins de santé (les médecins, les infirmieres
et les bénévoles dans la couverture du réseau, famille, voisin, etc). La figure 1.8
montre un apercu sur la couche service de la maison intelligente. Les applications
de surveillance dépendent principalement de I'intéraction entre ces deux catégories
d’acteurs. Les services fournis sont définis par ’état de 1'utilisateur et les services
disponibles. Le systeme de traitements joue un réle majeur dans ces applications
ou les données collectées doivent étre pertinentes et ensuite elles sont gérées et
interprétées. Les actions requises sont déclenchées pour fournir des services appro-
priés et personnalisés basés sur le contexte. En général, les services fournis par
les systemes de surveillance ont plusieurs définitions et caractéristiques proposées
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FI1GURE 1.8 — Un apercu de la couche service.

dans plusieurs études [56-59]. De plus, les services de soins fournis aux personnes
en perte d’autonomie doivent s’adapter a I’état du patient, pour leur apporter le
meilleur service médical. Dans la littérature il existe plusieurs systemes et appli-
cations de surveillance a domicile pour les personnes en perte d’autonomie dans la
partie suivante nous allons définir les systemes et les applications les plus connus
dans le domaine de surveillance de I'autonomie & domicile connu sous le nom :
Assistance a I’Autonomie a domicile (AAD) (Ambient Assisted Living (AAL)).

1.5 Assistance a Pautonomie & domicile (AAD)

Cette assistance est devenue un sujet de recherche multidisciplinaire, visant a
fournir des systeémes et des services logiciels qui aident les gens dépendants dans
leurs activités quotidiennes. ’AAD est une initiative visant a prolonger le temps
que les personnes agées peuvent vivre dans leur environnement familial en augmen-
tant leur autonomie et en les aidants a mener a bien leurs activités quotidiennes.
Les systemes AAD exploitent les technologies de I'information et de la commu-
nication (TIC) pour reconnaitre les activités quotidiennes, surveiller 'autonomie
de la personne et améliorer sa qualité de vie. Au cours de ces dernieres décen-
nies, de nombreux systémes et applications ont été développés pour surveiller les
personnes agées et les patients handicapés a leur domicile, tels que, Auto-Dep, CA-
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SIS, AICO, BADL Estimation, CARA, Wellness, ANGELAH, ITALH, COSAR,
HS-Care, RFID-Track, RFID-behavior, M HMMR, EMUTEM, ETRI, HeartToGo,
SPA, Dongle, AlarmNet, etc. Ces applications peuvent étre divisées en 3 catégories
(figure 1.9) selon la nature de surveillance qui sont :

— AAD basé sur la surveillance de comportement (AAD-SC)/ AAL-behavior
monitoring : Le systéme surveille et évalue une liste des activités quoti-
diennes de base, telles que ADL et IADL.

— AAD basé sur la détection de chute (AAD-DC) / AAL-fall mouvement
detection : Le systeme peut suivre les activités ambulatoires, y compris les
activités dynamiques, les postures statiques, le suivi des emplacements et
les systeémes de chutes accidentelles.

— AAD basé sur la surveillance de la santé (AAD-SS) / AAL-Health mo-
nitoring : Ces systémes utilisent des applications en temps réel dans le
but de surveiller et de diagnostiquer les signes vitaux pour les personnes
dépendantes et chroniquement malades telles que les personnes souffrant
de diabete, d’hypertension et de maladies cardiovasculaires.

1.5.1 AAD basée sur la surveillance de comportement

AAD-SC représente des systemes de surveillance de comportement a distance
dans le cadre des environnements intelligents. Le systéeme omniprésent et ubiqui-
taire dans AAD-SC peut exploiter des capteurs standards ou des capteurs spé-
cifiques incorporés dans les objets d’usage quotidien tels qu’un lit, un canapé ou
une table. La détection des activités quotidiennes et des comportements considé-
rés comme normaux et anormaux de l'utilisateur peuvent étre obtenus en fonction
de l'interaction de I'utilisateur avec ces objets. Plusieurs systeémes et applications
ont été développés pour surveiller et évaluer les activités spatio-temporelles et les
activités quotidiennes des personnes dans leurs maisons et pour fournir des ser-
vices d’assistance appropriés en temps opportun [60-62]. Ces systemes traitent des
divers procédés qui classent les activités, reconnaissent les habitudes, détectent les
comportements, prédisent les conditions de santé a partir de leur comportement,
évaluent la dépendance de la personne, extraient les activités anormales et des si-
tuations a risque et notifient automatiquement les soignants en cas d’urgence. Le
tableau 1.4 présente quelques projets AAD-SC qui existent dans la littérature en
fonction de leurs caractéristiques utilisées.
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FI1GURE 1.9 — Les 3 catégories d'un systéme de I'autonomie a domicile

TABLE 1.4 — Les fonctionnalités d’'un AAD-SC.

Projets Services Activités Actions Modeéles de Type des cap- Technologie de
AAL-SC Traitement teurs communication
Auto-Dep Evaluation de dé- ADL, Détection AGGIR PAN,BAN,MD Bluetooth, Wi-
[35] pendance IADL, FI, Zigbee
AMA, FM

CASIS Rappel IADL Détection Régles PAN, BAN,MD
[63]
AICO [64] Reconnaissance ADL, Reconnaissance Réseau bayésien PAN,MD IEEE 802.15.4

de I’emplacement AMA
BADL Estimation ADL ADL Reconnaissance Les Régles floue BAN Zigbee
estimation
[65]
CARA Soin de santé ADL, Détection,Prédictiop les régles floues PAN,BAN,MD Bluetooth
[66] IADL
Wellness Rapport de bien- ADL, Prédiction Modele statis- PAN Zigbee
[67, 68] étre IADL tique

1.5.2 AAD basée sur

la détection des chutes

Les chutes accidentelles sont des causes fréquentes de déces. Plusieurs pro-
jets ont porté sur la détection des chutes, des mouvements et de la localisation.
Dans les systemes de surveillances a domicile, une détection fiable et immédiate
de chute est importante pour fournir des services appropriés. L’objectif principal
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des projets et des recherches existants est de fournir des alertes aux soignants
en cas d’accident et de permettre un suivi a distance pour faciliter une interven-
tion rapide dans les situations d’urgence. Principalement, les AAD basées sur la
détection des chutes visent les activités ambulatoires, y compris les activités dy-
namiques (p. ex., marche a Uintérieur, a l'extérieur, a la descente, et au jogging),
stationnaires (ex. debout, assis et couché) et transitoires (ex. sit-to-stand et stand
-to-sit, stand-to-walk), ainsi que le suivi de localisation et les chutes accidentelles.
Différents types de systemes de détection des chutes ont été développés et peuvent
étre classées en trois catégories, basés sur un dispositif portable, sur un capteur
et sur la vision [69]. Les premiére mesurent la posture et le mouvement a l'aide
de capteurs tels que I'accélérometre et le gyroscope [70, 71]. Les secondes reposent
sur des capteurs tels que les capteurs PIR, les capteurs de pression, ainsi que sur
la détection des vibrations au sol et ’analyse audio [72, 73]. Les systemes basés
sur la vision reposent sur des caractéristiques vidéo telles que le mouvement en
3-D, la forme et I'inactivité pour détecter les chutes [74, 75]. Dans [76], les auteurs
décrivent une approche de détection des chutes dans un environnement AAD. Ils
ont utilisé un tapis intelligent équipé par un ensemble d’étiquettes d’identification
par radiofréquence (RFID) pour créer une zone de surveillance discréte et pour
détecter les chutes parmi d’autres activités. Dans le travail de Klack et al. [77]
plusieurs capteurs et microcontrdleurs sont intégrés dans le sol pour surveiller les
mouvements et détecter les chutes. De méme, Braun et al. [78] ont introduit un
arrangement de capteurs capacitifs sur les tapis pour détecter quelqu'un qui glisse
ou tombe sur le sol. Aud et al. [79] ont proposé l'utilisation de foils comme des
capteurs pour détecter la présence d'un pied et développer un tapis intelligent. Le
tableau 1.5 présente quelques projets AAD-DC qui existent dans la littérature en
fonction de leurs caractéristiques utilisés.

TABLE 1.5 — les fonctionnalités d’'un AAD-DC.

Projets Services Activités Actions Modeéles de Type des cap- Technologie de
AAL-DC Traitement teurs communication
ANGELAH Détection de AMA Détection Raisonnement PAN, MD Wi-Fi
[52] chute basé sur la vision,
Gaussian Mixture

ITALH Détection de AMA Détection fonction statis- PAN, MD Bluetooth, Zig-
[80, 81] chute tique Bee
COSAR Reconnaissance AMA Reconnaissance MLR et Ontologie BAN Bluetooth
[82] basé sur la

localisation
HS-Care Détection de AMA Détection Raisonnement PAN, MD IEEE 802.15.4
[83] chute basé sur la vision
RFID Suivi de ’empla- AMA Reconnaissance Algorithme géné- PAN RFID
Track [84] cement tique
RFID Be- Suivi de mouve- AMA, Détection K-means cluste- PAN RFID
havior [85] ment, détection ADL ring

de chute
M HMMR Reconnaissance AMA Reconnaissance HMM BAN Bluetooth,
[86] des activités

ambulatoire
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1.5.3 AAD basée sur la surveillance de la santé

Les AAD basées sur la surveillance de santé ont émergé pour la surveillance
a distance des activités physiologiques de la personne agée. Ils aquisent et trans-
mettent des parameétres importants du signal vital et les transmettent vers le centre
de soin de santé qui sont la fréquence cardiaque, la tension artérielle, la saturation
artérielle de 'oxygene, la température corporelle et le taux de glycémie afin de four-
nir immédiatement les services requis. La surveillance continue des signes vitaux
est un domaine d’application important. Divers capteurs portables et e-textiles ont
été développés a cette fin. Par exemple, AMON est un systéme de surveillance de
la santé portable développé & 'ETH Zurich University [87], HealthBuddy de Bosch
[88], TeleStation de Philips [89], HealthGuide de Intel [90] et Genesis de Honeywell
[91, 92] sont des exemples de dispositifs de e-santé disponibles dans le commerce.
WEALTHY [93], BIOTEX [94] et MagIC [95] sont des exemples de projets d’e-
textile. Le projet BIOTEX vise a intégrer des capteurs dans les textiles pour des
applications telles que la surveillance endolorie basée sur la détection de change-
ments de pH ou de concentrations de protéines inflammatoires [95]. Healthy Aims
[96] est un autre projet qui prévoit de développer une gamme d’implants médicaux
pour aider la population vieillissante . Certains chercheurs ont également mis au
point d’autres techniques de surveillance de santé non intrusives. Par exemple,
Masuda et al. [97] mesurent les fréquences cardiaques et respiratoires en utilisant
un matelas rempli d’air et en mesurant les perturbations de la pression de l'air
en exploitant les caractéristiques basses fréquences des fréquences cardiaques et
respiratoires. De méme, Andoh et al. [98] ont développé un matelas de surveillance
du sommeil qui analyse la respiration, la fréquence cardiaque, le ronflement et
les mouvements du corps. Le projet SELF [99] smart home surveille également la
posture, les mouvements du corps, la respiration, I'oxygene dans le sang, le flux
d’air dans la bouche et le nez et 'apnée, en utilisant des capteurs de pression,
des caméras et des microphones. Le tableau 1.6 présente autres projets AAD-SS
existants dans la littérature en fonction de leurs caractéristiques utilisées. A partir

TABLE 1.6 — Les fonctionnalités d’'un AAD-SS.

Projets Services Activités Actions Modeéles de Type des cap- Technologie de

AAL-SS Traitement teurs communication

EMUTEM Surveillance de la PHA Détection Logique floue BAN, PAN ZigBee

[100] santé

ETRI [44, Surveillance de la PHA Détection Ontologie BAN, PAN ZigBee, Blue-

46) santé tooth

Heart Surveillance de la PHA Détection Réseau de neu- BAN, Bluetooth

ToGo santé rone artificiel

[101]

SPA [102] Surveillance de la PHA Détection Séries temporelle BAN, PAN Bluetooth, LAN
santé

Dongle Surveillance de la PHA Détection Méthode  statis- BAN, PAN IEEE 802.15.4,

[103] santé tique GSM

Alarm Net Surveillance de la PHA Détection Méthode statis- BAN, PAN Wi-Fi

[104] santé tique
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de ces plusieurs études et travaux nous pouvons remarquer un lien solide entre
les trois systemes AAD-SC, AAD-DC et AAD-SS défini ci-dessus. Par conséquent,
nous pouvons conclure que ces applications font face aux mémes exigences telles
que la fiabilité, la sécurité, la confidentialité, I'intégrité, 'adaptabilité, etc. Le ta-
bleau 1.7 présente quelques exigences défini par des travaux dans la littérature. La
plupart de ces exigences seront discutées et traité en profondeur dans le reste de

notre these.

TABLE 1.7 — Les exigences des AADs

Travaux

Les éxigences des AALs

Suzuki et al [105]

Mesure, communication et analyse fiable des données

Rowe et al [106]

La communicabilité, la confidentialité, I'intégrité, la perfor-
mance, la confidentialité, la fiabilité, la sécurité, la tragabilité

Mairiza et al [107]

La fiabilité, la disponibilité, 'efficacité et la confidentialité

Gresse et al [108]

La fonctionnalité, I'efficacité et la sécurité

Lee et al [109]

Qualité de soins de la santé, Satisfaction des patients

Halperin et al [110]

La convivialité, la fiabilité, ’exactitude des données, le cofit,
la sécurité et la confidentialité sont les principaux défis pour
les systemes AAL actuels

Fan et al [111]

Personnalisables, adaptatifs et anticipatifs. Ils doivent étre
non invasifs améliorant l’autonomie / l'indépendance, le
confort, la sécurité, la sécurité, personnalisables, capacité
d’adaptation, anticipation,

Al Ameen et al [112]

la fiabilité, la sécurité, la performance et la sécurité.

Aghazadeh et al [113]

Capacité de collecter des informations, agrégation, traitement
et analyse des données, contréle automatique

Akter et al [114]

La confiance

M Corchado et al[115]

La convivialité, la sécurité, la fiabilité et la précision.

Aguiar et al [116]

Améliorer la qualité de vie en fonction des besoins de 1'utili-
sateurs, la convivialité et la faisabilité technique des produits.

Third EvAAL [117]

Fournir un cadre adaptatif et contextuel

Rashidi et al [118]

Sécurité et confidentialité
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1.6 Reconnaissance du comportement en fonc-
tion des connaissances médicales

Pour la reconnaissance, I'identification et la prédiction des activités humaines,
une connaissance médicale devrait étre considérée afin de valider si le changement
du comportement est en corrélation avec les changements d’état de santé de la
personne. Les approches de surveillance qui existent dans la littérature ne tienne
pas compte du niveau d’autonomie de la personne agée, ce qui peut mener a de
mauvaises décision[119]. Ainsi un lien étroit doit étre maintenu entre les outils mé-
dicaux existants (modele de mesure de 'autonomie, dossier du patient, historique
médicale), d’une part, et les systémes de surveillance & distance, d’autre part.

1.6.1 Domaine gériatrique et échelles d’évaluation

L’autonomie est définie par la capacité a se gouverner soi-méme. Cette notion
qui désigne I'indépendance présuppose la capacité de jugement, c’est-a-dire la ca-
pacité de prévoir et de choisir, et la liberté de pouvoir agir, accepter ou refuser en
fonction de son jugement. Généralement, dans le domaine de la gériatrie, quatre
type d’analyse sont utilisées pour évaluer le degré de l'autonomie des personnes
agées [120, 121] : lanalyse physique, l'analyse mentale, l'analyse sociale et l’ana-
lyse fonctionnelle.

Analyse physique : I'évaluation comprend généralement I'examen physique
telles que marcher, bouger, tomber, etc.

Analyse mentale : I'évaluation de la santé mentale comprend une évaluation
cognitive, pour déterminer le trouble mental (par exemple, démence ou délire).

Analyse sociale : ces échelles d’évaluation examinent la santé sociale de la
personne, telles que les conditions économiques et la disponibilité des ressources
de soins de santé (Ex. Soignants, famille et bénévoles).

Analyse fonctionnelle : cet aspect est une partie essentielle de la pratique
clinique. La santé fonctionnelle implique la capacité du patient a effectuer les acti-
vités de la vie quotidienne (ADL) qui se réferent aux routines et aux taches de base
effectuées quotidiennement par les personnes, telles que manger et se laver. et les
activités instrumentales de la vie quotidienne (IADL) qui se réferent aux téches
requises pour vivre dans une communauté, comme l'utilisation de médicaments
et la budgétisation. Fondamentalement, les ADL sont axées sur les personnes les
moins autonomes, tandis que les IADL évaluent le handicap plutot que les per-
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sonnes indépendantes.

Les troubles liés au vieillissement entrainent une perte d’indépendance. Une
altération du statut de la personne liée a la santé fonctionnelle pourrait étre le
premier signe d’un processus pathologique. Par conséquent, la compréhension de
I’état fonctionnel est un élément important pour les évaluations gériatriques. Dans
ce domaine I'état de santé et du bien-étre des personnes agées est mesurés par les
méthodes d’évaluation de la dépendance [122]. Dans la partie suivante nous allons
nous intéresser a la définition des modeles de mesure de I'autonomie.

1.6.2 Les modeéles d’évaluation de ’autonomie

Plusieurs outils d’évaluation ont été développés afin d’évaluer plus facilement
le niveau de dépendance des personnes agée [123]. Ces modeles sont basés sur I’éva-
luation des activités de base de la vie quotidienne(ADL) introduite par Katz [123]
et les activités instrumentales de la vie quotidienne (IADL) de Lawton [61].ILS
sont tres utiles dans les systémes de surveillance de la santé des populations agées
qui souffrent de maladies liées a 1’age telles que les troubles cognitifs et les maladies
chroniques, y compris le diabete, les maladies cardiovasculaires, la maladie d’Alz-
heimer, etc. Les activités quotidiennes et le comportement des personnes agées sont
influencées par leurs états de santé et par leurs maladies. Par exemple, les patients
atteints de diabete peuvent avoir des comportements différents dans I’exécution de
certaines activités telles que la consommation fréquente de I'eau, de toilettage et de
sommeil. Par conséquent, étre en mesure de détecter les changements des compor-
tements humains aide a identifier le contexte des personnes agées, a diagnostiquer
les maladies et a fournir des services appropriés. En fait, il existe plusieurs mo-
deles de mesure de ’autonomie de la personne proposé dans la littérature tels que,
Katz, Barthel, FIM, NPDS, AGGIR et SMAF. Dans ce chapitre nous allons nous
concentrer sur I'explication des deux modéles les plus utilisés et les plus populaires
dans le domaine de la gériatrie, le modele SMAF et AGGIR.

1.6.2.1 Description du modele AGGIR

Le modele AGGIR (Autonomie Gérontologique-Groupes Iso-Ressources) est
un modele d’évaluation de dépendance utilisé en France [1]. Ce modele utilise
un algorithme complexe pour calculer la dépendance de la personne. Ce modele
considere 17 éléments décrivant les activités de la vie quotidienne. La grille AGGIR
comporte deux types de variable : les variables discriminantes et les variables illus-
tratives. Seules les dix variables discriminantes résumées dans la figure 1.10 sont
utilisées pour la détermination du « groupe iso-ressources » (GIR) de I'individu.
Six groupes sont définis, allant de GIR 1 (dépendance totale) a GIR 6 (autonomie
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totale). Chaque variable se répartit en trois modalités de codage représentées par
A, Bet C.

Modalité A : la personne fait seule et spontanément, habituellement, totale-
ment et correctement ;

Modalité B : la personne peut faire seule, mais ne le fait pas spontanément,
ou/et correctement ou/et habituellement ou/et partiellement ;

Modalité C : la personne ne fait pas : il faut faire a sa place.

La figure 1.10 représente le principe de fonctionnement du modele AGGIR.
Sept autres variables sont également prises en compte dans I’évaluation a ’aide

=

A B .
y *
VARIABLES DISCRIMINANTES {bon) | (partiel)| (non)

1 COHEREMCE  |Converser et se comparter de fagon sensée par rapport

2wk nermes admises S

2 | ORIENTATION |52 repérer dans le temps (jour et nuit, matin et soir),

dans les lieus habituels ... 2

Faire seul, en entier, habituellement et correctement
== toilette du haut et du bas,

3 TOILETTE 1l faut coter |a toilette du haut (visage, tronc, membras| »
supérisurs, rasage, coiffage) et du bas (régions
intimes, membras inférieurs, pieds) puis de référer 2:
AA=A CC=C Autres =B

S'habiller s=ul, totalement et correctement.

1l faut coter I'habillage du haut [bras, téte), du milieu
g R [boutons, ceinture, bretelles..) et du bas {pantalon,
chaussettes, bas, chaussures) puis se réferer 2 :
AAL =A CCC=C Autres=B

S'alimenter seul et correctament.

1l faut coter "se servir" {couper la viande, ouvrir un
5 | ALIMENTATION (pot, s= verser & boire, peler un fruit..) &t manger et se .
reférer 2:

AA=A CC=C BC=C
CB=C Autres=B

Assure seul et correctement I'hygiéne de I'élimination
urinzire et anzle.

6| ELIMINATION (1l faut coter I'élimination urinaire et anale et s= référer )
a:

AA=A CC=C ACouCA=C

BCocu CB=C Autres =B

7 TRANSEERTS Sle Iévg (du lit, du canapé, du sol}, se couche et
53550t seul

g | DEPLACEMENTS (Se déplzce seul [éventusllement avec canne,

INTERIEURS |déambulateur ou fauteuil roulznt) 8
DEPLACEMENTS |_. ; -
9 EXTERIEURS  |D=Pe== seul le seuil ce sa porte ne modifie pas le GIR
10| COMMUNICATION Utilise les moyens de communication & distance (cris, ne modifie pas le GIR

A DISTANCE  (téléphone, alzrme..)

GIR 6 | Reset |

FIGURE 1.10 — Le fonctionnement du modele AGGIR [1]
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du modele AGGIR. Elles n’interviennent toutefois pas dans le calcul du GIR. Ces
variables du modele AGGIR sont dites illustratives et concernent les activités cor-
porelles, domestiques et sociales :

— Gestion : gérer ses propres affaires, son budget, ses biens;

— Cuisine : préparer ses repas et les servir;

— Meénage : effectuer 'ensemble des travaux ménagers ;

— Transport : prendre ou commander un moyen de transport ;

— Achats : acquisition directe ou par correspondance;

— Suivi du traitement : se conformer a 'ordonnance du médecin;

— Activités pendant le temps libre : pratiquer des activités sportives, cultu-

relles, sociales, de loisirs ou de passe-temps.

Pour identifier le classement du profil d’'une personne, le modele utilise huit
fonctions de classification qui calculent les scores. Plus le score est faible, plus la
personne est considérée comme étant fortement dépendante.Le degré d’autonomie
sera par la suite déterminé par les six Groupes Iso-Ressources (GIR) tel que :

Le GIR 1 : correspond aux personnes agées confinées au lit ayant perdu leur
autonomie mentale, corporelle, locomotrice et sociale, et qui nécessitent une pré-
sence indispensable et continue d’intervenants. Dans ce groupe se trouvent égale-
ment les personnes en fin de vie;

Le GIR 2 :regroupe deux catégories :

— Les personnes confinées au lit ou au fauteuil dont les fonctions mentales
ne sont pas totalement altérées et qui nécessitent une prise en charge pour
la plupart des activités de la vie courante;

— Celles dont les fonctions mentales sont altérées mais qui ont conservé leurs
capacités motrices. Le déplacement a I'intérieur est possible mais la toilette
et I’habillage ne sont pas faits ou partiellement.

Le GIR 3 : regroupe les personnes ayant leur autonomie mentale, partiellement
leur autonomie locomotrice, mais qui nécessitent quotidiennement et plusieurs fois
par jour des aides pour leur autonomie corporelle. La toilette et 1’habillage ne sont
pas faits ou partiellement. De plus, la majorité d’entre elles n’assument pas seule
I’hygiene de I’élimination anale et urinaire.

Le GIR / : comprend deux catégories de personnes :

— Les personnes qui peuvent se déplacer a I'intérieur. Elles sont dépendantes
pour la toilette et 'habillage.
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— Celles n’ayant pas de problemes locomoteurs, mais elles doivent étre aidées
pour les activités corporelles et pour les repas.

Le GIR 5 est composé des personnes autonomes dans leurs déplacements chez elles,

s’alimentant et s’habillant seules. Elles peuvent avoir besoin d’une aide ponctuelle
pour la toilette, la préparation des repas et le ménage.

Le GIR 6 regroupe les personnes qui n’ont pas perdu leur autonomie pour les
actes discriminants de la vie quotidienne.

1.6.2.2 Description du modele SMAF

Le systeme de mesure de 'autonomie fonctionnelle (SMAF) est une échelle
de notation clinique utilisée au Canada qui mesure 'autonomie fonctionnelle des
patients agés [2]. Le modele SMAF est utilisé pour évaluer I'indépendance et 1'auto-
nomie des individus en leur fournissant des soins et des services appropriés afin de
réduire la perte d’autonomie des personnes agées [124]. En fait, I'indépendance est
la relation entre la perte d’autonomie et les ressources sociales ou matérielles dispo-
nibles, prises en compte pour atténuer le taux d’incapacité. La grille d’évaluation
SMAF permet d’évaluer 29 activités nommées (items) regroupées en 5 dimensions :

— Activités de la vie quotidienne (ADL) : se compose de 7 items.

— Mobilité : se compose de 6 items.

— Communication : se compose de 3 items.

— Fonctions mentales : se compose de 5 items.

— Activités de la vie quotidienne instrumentales (IADL) : se compose de 8
items.

Comme le modele AGGIR, le modele SMAF est géré manuellement par un profes-
sionnel de la santé. L’expert utilise toutes les informations disponibles pour effec-
tuer I’évaluation. La dépendance est évaluée en utilisant une échelle de 5 points :
0, -0.5, -1, -2 et -3 pour chacune des cinq dimensions qui sont évalués a ’aide d’un
niveau de dépendance avec 0 : indépendant, -0,5 : indépendant mais avec difficulté
-1 : besoin de surveillance ou de stimulation, -2 : besoin d’aide, et -3 : dépendant.
Dix items de SMAF sont mesurés uniquement en utilisant 4 points (0, -1, -2 et
-3), comme par exemple l'urine, I'intestin et la vision. La perte de 'autonomie est
définie avec un score négatif maximal de -87. Un score plus élevé indique un niveau
de dépendance plus élevé.

Le modele SMAF inclut 14 profils de modeles de dépendance appelés pro-
fils iso-SMAF. En fonction de l'incapacité des groupes, chaque profil associe une
quantité spécifique de soins infirmiers, le soutien des services, la supervision né-
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cessaire et les cotits des services [125]. La figure 1.11 décrit chaque profil tel qu’il
est présenté dans [126] et illustre 1’association entre les profils, les scores d’in-
validité et la classification des profils iso-SMAF. Le modele SMAF détermine 14
profils Iso-SMAF de perte d’autonomie regroupés en 5 catégories. Il s’agit d’une
classification en groupes homogenes de personnes établi selon les incapacités des
personnes et leurs besoins. Les trois premiers groupes (Profils Iso-SMAF 1, 2 et 3)
présentent des incapacités aux taches domestiques seulement. Les Profils 4, 6 et 9
regroupent des individus avec des incapacités motrices progressives et préservation
relative des fonctions mentales. Les Profils 5, 7, 8 et 10 décrivent des personnes
avec des incapacités surtout mentales avec préservation relative des fonctions mo-
trices. Ces profils s’appliquent surtout aux malades d’Alzheimer. Les Profils 11,
12, 13 et 14 représentent les personnes avec les incapacités les plus importantes.
Dans le contexte des services de santé a domicile, les modeles d’évaluation de I’au-

14 profils en 5 catégories

CATEGORIE : ATTEINTE AUX / i
TACHES DOMESTIQUES SEUL

Difficultés (0,5)

|
=
B Supervision (1)
—|
|

" Aide (2
Difficultés Dé:e(nd)nnl 3)
AVD -
AVD  Activités de la vie quotidienns
MOB  Mobilité
COM  Communication

9,33 (3,58)

13,23 (4,19) ¢ M Fonctions mentales
AVD  Activités de la vie domestique

19,76 (3,59)

CATEGORIE 2: IITH'I! MOTRICE / \ CATEGORIE 3: ATTEINTE MENTALE

Aptrgnome AVQ

com ] Avo — Modérée + difficultés AVQ
BEEA  pifficultés AVQ — Ava [§iGE] com -l
ava [igElicom rm R Grave + difficultés AVQ S

32,044,77) [ ava mos Fm
39,19 (4,19)
Grave + surveillance mobilité
ide AVQ — —cox [
@ com ru NN Grave + aide AVQ 42.24 (4.54)
48,15 (5,79) (ambulant + troubles de comportement)
ATTEINTE MIXTE L ave SEESEN -~
MOTRICE + MENTALE 53,02 (4,35)
CATEGORIE 4: AIDE A LA MOBILITE
Sans incontinence
@D ava wos N
58,47 (5,30) S .
Avecincsntinence CATEGORIE 5: ALITE ET DEPENDANT AVQ
(avec troubles de comportement)
@ B o= EEN ™ Atteinte mentale grave

58,71 (5,93)

o

N 64,98 (4,49)
Atteinte mentale trés grave
(avec troubles de communication)

73,77 (3,61)

FIGURE 1.11 — Le fonctionnement du modele SMAF [2]
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tonomie servent a guider les professionnels pour prendre les bonnes décisions tout
en fournissant des soins de santé adaptables. Dans la partie suivante nous allons
nous concentrer sur les fonctionnalités de surveillance dans le cadre d’une maison
intelligente pour la santé.

1.7 Les fonctionnalités de surveillance

Un défi majeur dans un systeme de santé intelligent est de sélectionner les mé-
thodes et les techniques appropriées qui peuvent étre en mesure de comprendre le
comportement humain complexe et variable dans I’exécution des activités de la vie
quotidienne (ADL) [127]. Plusieurs méthodes et recherches ont été menées pour le
suivi et I’évaluation des capacités fonctionnelles des sujets et leurs caractéristiques
physiologiques et comportementales ar conséquent, la détection des changements
liés aux comportements aide a identifier le contexte du sujet, a diagnostiquer les
maladies et a fournir des services appropriés. Dans cette partie, nous allons iden-
tifier trois fonctionnalités majeures des systemes de surveillance de la santé qui
sont la reconnaissance des comportements et des activités [64, 85], la détection des
activités anormales [35, 128] et la prédiction [60, 129]. Ces fonctionnalités (figure
1.12)sont treés importantes pour avoir un systéme aussi précis, efficace et stir. En
effet, une reconnaissance fiable du comportement habituel de la personne, une pré-
diction stire et précise du comportement futur et une détection des comportements
anormaux en temps réel sont des taches aussi importantes qui influent directement
sur la qualité de service ainsi ces fonctionnalités influent directement sur la qualité
de vie fournie par le systeme.

1.7.1 Reconnaissance des comportements et des activités
quotidiennes

La reconnaissance des activités est un processus bien connu dans un 3S qui
vise a surveiller et a analyser le comportement des utilisateurs et leurs conditions
environnementales pour déduire les activités en cours. La reconnaissance de 1’ac-
tivité est I'un des sujets de recherche les plus prometteurs pour les systemes de
surveillance médicale a domicile. L’objectif principal de la reconnaissance de I’ac-
tivité est de détecter ou de reconnaitre les activités et les comportements habituels
de la personne dans sa vie quotidienne [130]. Les principaux défis liés a la nature
des activités humaines ont été identifiés dans [130] sont :

— Reconnaitre les activités simultanées : effectuer plusieurs activités en méme
temps.
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FIGURE 1.12 — Les fonctionnalités de la maison intelligente

— Reconnaitre les activités entrelacées : activités qui se chevauchent avec les
autres dans la vie réelle.
— L’ambiguité de l'interprétation : des actions similaires peuvent étre inter-
prétées différemment selon le contexte.
— Soutenir plusieurs résidents : reconnaitre les activités effectuées en parallele
par les occupants d’un groupe.
De nombreux efforts récents ont été faits sur la reconnaissance du comportement
humain. Dans la littérature, différentes approches, méthodes et algorithmes ont
été proposés et améliorés. Généralement, le champ de reconnaissance d’activité
comprend de nombreux sujets différents tels que la modélisation d’activité, le com-
portement, la surveillance de 'environnement, le traitement des données et la re-
connaissance des formes. Par conséquent, dans la pratique, la reconnaissance des
activités peut étre caractérisée par les quatre taches de base suivantes : 'utilisation
des capteurs appropriés dans ’environnement du résident pour surveiller et captu-
rer le comportement ainsi que les changements de I’environnement, la collecte et le
traitement de I'information percue par I'agrégation et la fusion afin d’extraire des
abstractions de haut niveau, la conception d’un modele informatique d’activités
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de maniere a permettre aux systeémes et aux agents logiciels de mener des raison-
nements et des manipulations, et la conception de méthodes et d’algorithmes pour
prédire précisément les activités futures. La figure 1.13 présente la démarche d'un
processus de reconnaissance et de prédiction.

Pré-traitement des données Reconnaissance et Prédiction

Données des
capteurs

Modéles de Reconnaissance

Série temporelle > Normalisation Comportement

prédit

Modéles de Prédiction
Modéles de détection

FIGURE 1.13 — Processus de reconnaissance et de prédiction

1.7.2 Détection des comportements anormaux

Détecter les changements et les perturbations du comportement humain a par-
tir de leur comportement quotidien (les activités quotidiennes) est une autre tache
importante et difficile a réaliser. La détection des activités anormales, également
appelée anomalies, est un sujet largement étudié qui a été appliqué dans plusieurs
domaines d’application. Généralement, la définition de la détection des activités
anormales se réfere a la recherche d’un modele dans les données qui ne sont pas
conformes au comportement normal ou prévu es modeles non conformes sont sou-
vent appelés anomalies ou valeurs aberrantes [131]. La détection d’anomalie est
un processus complexe qui nécessite I’apprentissage des comportements normaux,
puis la définition des hypotheses afin de distinguer entre un comportement normal
et anormal. Ce processus est fortement influencé par les méthodes appliquées pour
effectuer la détection, le choix des capteurs et l'extraction des caractéristiques.
Les auteurs de [132] ont identifié les défis généraux auxquels sont confrontés les
processus de détection des comportements anormaux par exemple :

— Par sa nature, les comportements humains sont irréguliers et changent
constamment. Ainsi, un comportement normal actuel peut ne pas appa-
raitre de maniere similaire a ’avenir.

— Les comportements anormaux varient en fonction de la nature de la per-
sonne et du domaine d’application. Par exemple, certains signes compor-
tementaux et vitaux peuvent étre classés comme étant normal pour des
personnes et anormal pour d’autres.
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— Les méthodes appropriées utilisées dans la détection des comportements
anormaux nécessitent d’apprendre tout sur la routine de la personne, ce
qui est habituellement un probléme majeur.

— Les données provenant des capteurs sont souvent incompletes ou contiennent
des bruits qui, dans certains cas, tendent a étre similaires aux anomalies
réelles, cela augmente la difficulté de la précision. Par conséquent, d’autres
processus antérieurs sont nécessaires pour nettoyer les données, éliminer
les valeurs manquantes et éliminer les valeurs aberrantes.

1.7.3 Prédiction du comportement de I’état de santé

Comme mentionné précédemment, 'interprétation des données du capteur
permet de mieux comprendre le contexte de la personne. La connaissance acquise
du contexte est utile pour évaluer I'état de santé des sujets en fonction de leur
état actuel ou pour détecter les activités anormales dans des situations en cours.
Afin de compléter ces fonctionnalités, il est important d’utiliser des données si-
tuationnelles a long terme pour prévoir les conditions de santé futures a 'avance
et prendre les dispositions nécessaires de maniere proactive. L’application de mé-
thodes prédictives représente une autre tache importante utilisée dans le 3S pour
prédire I'évolution de I'état de santé de la personne. Cela peut étre réalisé en
fonction des données historiques disponibles du profil de la personne, y compris
I’évaluation de la santé, la routine, I’état de la santé, etc. En fait, les méthodes
et les modeles de prédiction et d’analyse permettent de fournir des connaissances
plus approfondies sur I’évolution de la santé de 'utilisateur et d’avoir la possibilité
d’informer les soignants s’il existe une probabilité de changement médicale ou de
changement comportementale. Les modéles prédictions sont utiles pour automa-
tiser I'apprentissage du comportement régulierement et pour prévoir les activités
anormales, les cas d'urgences et le changement comportemental a ’avance.

1.8 Processus de raisonnement

Dans un systeme intelligent il est impératif d’identifier les méthodes et les
algorithmes appropriés qui peuvent interpréter efficacement les données détectées
(bas niveau) et de créer de nouvelles abstractions (haut niveau) afin de comprendre
le comportement complexe de la personne. La reconnaissance et le raisonnement
comportemental, vise a déduire une nouvelle connaissance basée sur les données
contextuelles disponibles [133]. Le raisonnement contextuel peut étre composé de
trois phases [134]

La phase de pré-traitement vise a traiter les valeurs manquantes, en nettoyant
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les données collectées et en éliminant les valeurs aberrantes.

La fusion de données vise a intégrer des données a partir de sources multiples
pour produire une vision plus complete et plus précise.

Le raisonnement du comportement a pour objet de générer le contexte réel du
sujet en fonction des données du capteur en utilisant plusieurs modeles d’appren-
tissage et mécanismes de raisonnement, de reconnaissance et de la prédiction.

En fait, il existe plusieurs types de modeles et d’algorithmes de prédiction
proposées dans la littérature pour prédire et reconnaitre le comportement des
personnes. L’adoption de ces modeles a un impact décisif sur l'exactitude des
résultats finaux. C’est la phase la plus indispensable de la réussite du systeme de
surveillance. Dans la partie suivante, nous introduisons brievement les méthodes
et les techniques largement utilisées pour reconnaitre les comportements humains,
détecter les situations normales et anormales et prédire les conditions de santé
futures.

1.9 Les techniques statistiques

1.9.1 Modele de Markov Caché (MMC)

MMC est une technique statistique ou le systéme utilise un processus de Mar-
kov avec des parametres cachés (inconnus). Il désigne un certain nombre d’états
cachés et d’observations utilisées pour modéliser un comportement donné. Les états
cachés représentent les activités et les données du capteur représentent la sortie
observable. Un MMC est défini par des matrices qui représentent les états et les
probabilités d’observations. Les matrices de transition d’état décrivent la probabi-
lité que le processus passe dans un nouvel état. Le HMM et ses extensions, telles
que le Modele de Markov Caché Couplé (CHMM) [135], Modele de Markov caché
hiérarchique HHMM [136, 137], Modele de Markov caché au contexte hiérarchique
(HCHMM) [138] et Modele de Semi-Markov caché (S-HSMM) [139] ont été utili-
sés dans plusieurs fonctionnalités, y compris la reconnaissance des activités quoti-
diennes [135, 140, 141], la détection des anomalies [60, 138, 139] et la prédiction du
comportement [137, 142, 143]. Le principal inconvénient de modele HMM de base
est le manque de hiérarchie dans la représentation du comportement humain [86].
Ce probleme peut étre résolu en utilisant le Modele hiérarchique de Markov caché
(HHMM) [104, 136, 137]. Le modele HMM rencontre plusieurs difficultés dans le
traitement de grandes données sensorielles de bas niveau (c’est-a-dire des données
complexes temporelles provenant de différentes échelles de temps) [144]. En outre,
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I'utilisation de HMM comme modele de prédiction de séries temporelles nécessite
un grand nombre de séquences temporelles.

1.9.2 Réseau bayésien

Les réseaux bayésiens (Bayesian Network BN) sont des outils statistiques qui
fournissent un cadre plus général pour modéliser le comportement humain. Le pro-
bleme principal des réseaux bayésiens est que le raisonnement probabiliste exact est
intraitable [145]. Il existe plusieurs exemples d’utilisation de réseaux bayésiens pour
la modélisation du comportement, le suivi et la détection des activités humaines
[146-148]. Le classificateur Naive Bayes (Naive Bayes classifier NBC) représente
les classificateurs probabilistes les plus simples possibles, basés sur le théoreme de
Bayes afin d’effectuer un raisonnement bayesien. Il a été utilisé avec des résultats
prometteurs pour la reconnaissance d’activité dans [149, 150]. Cependant, le clas-
sificateur BN a besoin de grandes quantités de données pour fournir une bonne
précision de reconnaissance. De plus, il ne modélise pas explicitement les informa-
tions temporelles, ce qui est généralement considéré comme étant important pour
la reconnaissance de l'activité dans un espace intelligent. Contrairement a 1’étude
menée dans [151], une étude systématique a été menée dans [152] afin de comparer
la performance de trois modeles de reconnaissance d’activité : modele NBC, HMM
et champs markoviens conditionnels (Conditional random fields (CRF)). Ils ont
évalué ces modeles en utilisant ’ensemble de données combiné a partir du projet
de maison intelligente CASAS pour reconnaitre 11 activités de la vie quotidienne.
Ces activités ont été analysées en utilisant des ensembles de données d’événements
de capteurs collectés aupres de sept bancs d’essai physiques.

1.9.3 Modele de mélange gaussien

Le modele de mélange gaussien (Gaussian Mixture Model GMM) est un autre
modele probabiliste qui a été étudié dans la littérature pour apprendre le compor-
tement normal dans I'exécution d’activités ADL et la détection d’anomalies dans
un espace intelligent. GMM a été utilisé avec un raisonnement fondé sur des regles
dans [153] et avec un raisonnement basé sur la vision dans [52] afin d’apprendre le
comportement normal et de détecter des situations anormales.

1.10 Les techniques d’intelligence computation-
nelle

Les techniques d’intelligence computationnelle ont été largement utilisées dans
la littérature comme une alternative aux méthodes statistiques. Ces techniques,
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telles que les réseaux de neurones, les machines & vecteurs de soutien (SVM),
I’exploration de données, I'arbre de décision et les systemes flous, ont été utilisées
pour reconnaitre les activités, identifier les comportements normaux et anormaux
et prédire le comportement humain et les conditions de santé.

1.10.1 Les réseaux de neurones

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) ont été largement utilisées dans les
systemes de surveillance de soins de santé a domicile. Un systéme de surveillance
de la santé structurale basé sur les RNAs a été proposé dans [154]. Les résultats de
simulation montrent une plus grande précision dans le traitement des données avec
RNA par rapport a d’autres algorithmes de classification, y compris Support Vector
Machine (SVM), Decision Tree (DT) et Logistic Regression (LR). Les RNAs ont
également été utilisées pour détecter des modeles anormaux dans les signes vitaux
détecté avec BSN [40], fournir un diagnostic pour la surveillance de la santé a
domicile [155], et reconnaitre les activités d’ambulation ainsi que les transitions
entre les activités [156]. Le moteur de modélisation prédictive, proposé dans [157], a
appliqué une extraction des données ADL a 1’aide du RNA. Les auteurs de [158] ont
utilisé le MLP (multilayer perceptron) comme technique de prédiction pour prédire
le prochain mouvement de la personne. Les auteurs de [159] ont appliqué différents
algorithmes d’apprentissage pour reconnaitre les catégories d’age et détecter les
changements de I'état médical de I'individu en fonction des modeéles de données
de marche. Les algorithmes utilisés sont MLP, arbre de décision, support vectorial
classiffier, Naive Bayes et Bayesnet. Dans leurs résultats expérimentaux, MLP a
donné la plus grande précision dans la classification des catégories. Un systeéme de
réseau neuronal utilisé pour détecter I'activité de la personne a été discuté dans
[160]. Les auteurs ont introduit une nouvelle couche qui aide a différencier les
comportements normaux et anormaux en fonction des fréquences d’ADL.

1.10.2 Support Vector Machines (SVM)

Les SVM ont été largement utilisées pour la reconnaissance et la classification
des modeles telles que la reconnaissance des activités ambulatoires et la détection
des chutes [128, 142], la reconnaissance et la classification des ADL [161] et les si-
tuations d’apprentissage [127]. Dans [162], le modele SVM a été utilisée avec HMM
pour détecter les anomalies dans un comportement des personnes agées ou HMM
a été appliqué pour former les ADL normales et ensuite, SVM a été utilisé pour
classifier le comportement normal et anormal. Les auteurs de [163] ont appliqué
le modele SVM pour construire un modele de classification de comportement et
pour apprendre les habitudes d’utilisation liées a ADL dans le but de prédire et
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d’identifier le comportement de I'occupant. Le modele a réussi de prédire les acti-
vités quotidiennes de la maison telles que le toilettage, ’alimentation, le sommeil
et le petit-déjeuner. les résultats ont été limités a un ensemble réduit d’activités
qui ont été réalisées uniquement au début de la matinée.

1.11 Autres techniques et modeles utilisés dans
la reconnaissance du comportement

Les défis associés a la modélisation des séries chronologiques sont le manque
de connaissances préalables, niveau de bruit élevé, la non-linéarité et non station-
naire. Une variété de techniques ont été proposées dans la littérature, étudiées et
appliquées avec succes a la prédiction des séries chronologiques. Il existe plusieurs
techniques qui peuvent étre utilisée pour traiter les différents probléemes et la com-
plexité d'un 3S contextuel. Par conséquent, ce qui a émergé dans la littérature est
que la combinaison de ces modeles est une meilleure solution qui fournit une image
complete du contexte de la personne dans un espace intelligent. Nous pouvons ci-
ter le modele sensible au contexte proposé dans [60] utilisé pour la détection des
changements, l'apprentissage par machine et des méthodes statistiques. Le mo-
dele a utilisé une approche basée sur HMM pour détecter des anomalies dans une
séquence d’activités quotidiennes. En outre, un processus statistique a été utilisé
pour identifier I'irrégularité dans les comportements de routine (c.-a-d. Le chan-
gement de routine quotidienne) et un lissage exponentiel simple (en utilisant la
méthode de tendance de liner Holt) a été utilisé pour prédire et détecter les chan-
gements dans les signes vitaux. Les résultats de ces techniques ont été combinés
a un modele a base de regles floues pour prendre la décision finale. Cependant,
le probleme principal avec ce systeme proposé est le cotlit de calcul élevé requis.
L’utilisation d’une énorme quantité de données calculées avec HMM et une seule
regle floue pour détecter les anomalies peut étre inefficace. Différentes combinai-
sons de réseaux neuronaux artificiels (RNA) ont été utilisées afin d’apprendre les
activités des occupants dans la maison intelligente. Par exemple, dans Zheng et al.
[164], les auteurs utilisent un réseau neuronal auto-adaptatif basé sur Growing-Self
Organizing Maps (GSOM) comme un algorithme d’apprentissage. Dans [164], le
travail a présenté une approche d’exploration de données basée sur GSOM pour
I’analyse par grappes des activités humaines dans ’environnement domestique in-
telligent. Hussein et al. [165] utilisent deux types de réseaux neuronaux (NN) : les
réseaux neuronaux Feed-Forward et les réseaux neuronaux récurrents (RNN) afin
d’aider les personnes handicapées dans leur vie quotidienne. Le travail a confirmé
I'importance du NN dans la prédiction des activités dans une maison intelligente.
En outre, les résultats des tests de NN ont montré que les données virtuelles sont
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proches des données réelles avec les RNN. Fran et al. [166] utilisent un réseau de
neurones de retro-propagation BPNN) avec une stratégie de feed forward au cours
du processus d’apprentissage pour reconnaitre les activités de la vie quotidienne
(ADL) dans une maison intelligente. Ils révelent que si le nombre de neurones
cachés augmente, la précision du modele augmente. Cependant, 'approche né-
cessitait un temps d’apprentissage plus important. Les résultats révelent que le
nombre de neurones dans la couche cachée affecte la précision du modele [166].
Les auteurs déduisent que le BPNN obtient une bonne précision de reconnais-
sance. Liu et al. [167] développent un systeme d’assistance complexe pour prédire
le comportement de la personne concernant l'activité humaine et le suivi de la
santé. Les auteurs proposent un systeme de reconnaissance d’activité concernant
la position du bras et du corps, tels que debout, Sitting, Walking, Falling-down.
Les résultats montrent un bon taux de reconnaissance avec 1'utilisation du modele
NN. Teich et al. [168] construire un réseau de neurones stables (SNN) basé sur un
réseau de neurones avancés dans la phase d’apprentissage. Les résultats montrent
qu’un réseau neuronal supervisé avec de multiples couches cachées donne des résul-
tats prometteurs apres une courte période d’apprentissage. Dans le contexte de la
reconnaissance de 'activité humaine a partir de séquences d’images, M. Zia et al.
[169] a proposé une nouvelle méthode basée sur I'Independent Component Analy-
sis (ICA) pour extraire les séquences d’image concernant les informations de forme
d’activité. Ils ont utilisé le Hidden Markov Model (HMM) pour la reconnaissance
des activités humaines. Dans [169], les auteurs montrent qu’une reconnaissance
supérieure est obtenue par ICA basée sur HMM par rapport a I'analyse de com-
posante principale (PCA) basée sur HMM. En ce qui concerne les applications de
suivi de santé a domicile, le travail de [170] a étudié le probleme des activités de
reconnaissance dans la maison intelligente. Le travail [170] a porté sur le probleme
de la domination des activités majeures par rapport aux activités mineures dans
une maison intelligente. Ils ont proposé un nouveau modele d’ensemble évolutif
(EEM) pour traiter indépendamment les activités mineures et principales. Le mo-
dele EEM est basé sur un Algorithme Génétique (GA) pour gérer la nature non
déterministe des activités. Les résultats de [170] montrent que le modele EEM
garantit de meilleures performances par rapport a HMM et 'approche de Jehad
et al. [171] en termes de précision. Dans [172], nous avons proposé un modéle
nommé "ELMAN-NN" amélioré pour la reconnaissance de l'activité de vie quoti-
dienne concernant les personnes agées dans une maison intelligente. L’utilisation
de I’Algorithme d’Evolution Différentielle (DE) dans I'étape d’apprentissage de
ELMAN-NN a été proposée afin d’améliorer la précision de la prédiction par rap-
port a l'algorithme conventionnel. Les résultats montrent que ELMAN-NN basé
sur DE assure une meilleure performance du modéle ELMAN basé sur I’algorithme
génétique par rapport au modéle ELMAN classique. Un réseau de neurone récurent
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basé sur 'algorithme génétique est proposé dans [173] dans le but d’améliorer la
prédiction de comportement de la personne, et de fournir des services appropriés,
alors dans [173] nous nous sommes concentrés sur I'amélioration de la qualité du
systeme de surveillance a domicile de point de vue précision de prédiction.

1.12 Conclusion

Dans une premiere partie de ce chapitre, nous avons effectué une étude pré-
liminaire sur la maison intelligente pour la santé et les systemes d’assistance a
l’autonomie & domicile. A ce propos, nous avons conclu que 'objectif principal
d'un AAD est d’améliorer la qualité de vie de personnes dépendantes, tout en
améliorant la qualité de reconnaissance, de prédiction et la qualité de service.
Dans une deuxieme partie, nous avons donné un apercu sur les modeles de mesure
de 'autonomie des personnes agées utilisé dans le domaine de la gériatrie qui est
une solution pour avoir des connaissances sur le niveau de ’autonomie de la per-
sonne. Dans le reste de ce chapitre nous avons présenté une étude bibliographique
des différentes techniques utilisées pour la reconnaissance et la prédiction du com-
portement quotidien de la personne dans le cadre d’un systeme de surveillance
a domicile. Dans le reste de notre manuscrit nous allons nous concentrer sur la
qualité de reconnaissance, de prédiction et de décision dans le but d’améliorer le
taux de précision et la rapidité de I'intervention. De plus, nous nous appuyons sur
les activités quotidiennes ADL et TADL, la routine, le niveau d’autonomie de la
personne et son état de santé pour offrir des services appropriés et pour améliorer
la qualité de service afin d’avoir un systeme de surveillance a domicile pertinent,
précis, adaptable et stir.
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2.1 Introduction

Une maison intelligente est un environnement équipé de plusieurs types de capteurs
responsables de suivre et de surveiller le comportement quotidien de la personne.
Il vise a offrir des services adéquats aux besoins de la personne afin de gérer son
environnement intelligent, d’améliorer sa qualité de vie, et de lui fournir le confort
et l'assistance en fonction de ses besoins. Par conséquent, I’environnement intelli-
gent se base essentiellement sur la connaissance des informations de la personne et
de son environnement pour lui fournir un service adapté a son contexte dans le but
de consolider 'adaptabilité et 'aide a la décision du systeéme intelligent. Toutefois
I’hétérogénéité des données recueillies dans ces environnements rendent la modéli-
sation du systeme assez difficile. Dans le but de concevoir un systéme sensible au
contexte, les informations doivent étre bien définies, saisies et modélisées sous une
forme adaptée et compatible.

En général dans le cadre d'une maison intelligente, les informations contextuelles
provenant de différentes sources des capteurs liées a I'activité quotidienne ne sont
pas formalisées de maniére standard en raison de I’hétérogénéité de 'information.
En effet, les données recueillies contiennent un volume important de données sen-
sorielles complexes et hétérogenes. Pour élaborer un systéme efficace sensible au
contexte dans le cadre d’'une maison intelligente pour la santé, le contexte doit
étre bien défini et modélisé sous une forme qui favorise le partage de I'information.
Notre objectif consiste a comprendre et a reconnaitre le comportement de la per-
sonne a partir de ces données sensorielles. Cela pourrait étre réalisé en utilisant des
connaissances de bon sens par rapport aux activités quotidiennes de la personne.
Dans ce chapitre nous nous focaliserons sur l'objectif de définir une modélisation
basée sur une représentation significative, pertinente et utile des activités quoti-
diennes de la personne. De ce fait, pour reconnaitre et prédire le comportement
de la personne, nous proposons un nouveau langage de modélisation, inspiré des
notions de base des langages naturels, qui concerne les activités, les scénarios et
le comportement basés sur des regles et des criteres bien définis. Par la suite nous
proposons une approche Markovienne hybride basée sur la notion hiérarchique et
la notion temporelle pour reconnaitre et prédire le comportement de I'habitant.

2.2 Activités de la vie quotidienne

Les activités de la vie quotidienne sont les taches réalisées par une personne pour
accomplir un besoin donné comme celles relatives a ’alimentation, 1’hygiéne et
I’élimination. Cependant, chaque personne développe ces activités en utilisant sa
propre maniere relative a son mode de vie, ses habitudes, son rythme de vie et ses
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capacités. Afin de reconnaitre et décrire les activités des personnes adgées dans un
habitat intelligent, nous proposons un langage formel basé sur des regles et des cri-
teres dans le but de simplifier, raffiner et mettre en valeurs notre description. Une
bonne compréhension des activités cibles dans les Mls et de leurs caractéristiques
spécifiques est essentielle pour la sélection correcte des capteurs et la conception
du systeme intelligent. En outre, les connaissances précises sur le contexte des ac-
tivités, telles que la localisation et les objets impliqués, si elles sont incluses dans la
conceptualisation de I'activité, peuvent améliorer 'efficacité des systemes de sur-
veillance a domicile. Dans ce contexte plusieurs techniques de description ont été
proposées dans la littérature tels que Key-value modelling, Markup scheme mo-
delling, Graphical modelling, Object-oriented modelling, Logic-based modelling
et Ontology-based modelling, le tableau 2.1 résume les avantages et les inconvé-
nients de ces approches. A partir le tableau 2.1 on peut remarquer que malgré les
avantages de ces approches il existe encore des limitations, par exemple, pour I'ap-
proche ontologique, la modélisation nécessite de solides compétences en ingénierie
des connaissances; il ne supporte pas le raisonnement lié au temps, les modeles
sont généralement coliteux en termes de calcul de contexte et ils ont une capacité
limitée a gérer le contexte incertain. Alors, dans le but de surmonter les inconvé-
nients des méthodes de modélisation utilisées dans la littérature, nous proposons
un nouveau langage spécifique dédié a la représentation et a la structuration du
contexte des activités qui tient compte de plusieurs criteres tels que le temps,
I’emplacement, 1’objet, etc. En outre, nous considérons aussi un autre critere tres
important dans la structuration des activités quotidiennes a savoir le profil de la
personne contenant des informations contextuelles telles que les maladies, 1’age et
le niveau de 'autonomie. La simplicité de notre langage est un atout qui permet
de considérer les différentes catégories d’utilisateurs.

2.3 Approche basée sur les langages naturels

Pour simplifier, organiser, mettre en valeur, structurer et enlever I’ambiguité des
informations schématisées par un scénario nous nous focalisons sur la définition
d’un langage de description qui concerne les personnes agées vivant seul dans
le cadre d’une maison intelligente. Notre langage nommé « FElderly by Room
Activities Description Langauge (EBRADL) » est défini sur la base des
termes, des regles, des contraintes et des relations bien examinées. Dans la suite,
nous allons définir le langage naturel, nous décrivons 'objectif de EBRADL ainsi
que son domaine de connaissance. En fin nous décrivons la syntaxe de EBRADL.
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TABLE 2.1 — Les principaux travaux proposés dans la littérature pour la modéli-
sation des activités

du contexte d’ac-
tivité liée a un
objet

Type Références Avantages Inconvénients
Key-value Aiello et al. [174], | Facile a gérer Capacités limitées pour
modelling CC/PP [175], capturer des types de
Tayeb [176] contextes sophistiqués
Markup McDonald et al. | Permet de définir | Absence de criteres de
scheme [177],Gongalves et | des modeles d’in- | conception, uniquement
modelling al. [178] teraction disponible & une échelle
limitée
Graphical Rialle et al. | Un support | Modele  d’information
modelling [179],Henricksen | plus complet | plat, limité en interopé-
et al. [180] pour la capture | rabilité de soutien dans
d’informations les systemes contextuels
imparfaites et
I’historiques
Object- Zhang et al. [181] | Bonnes  perfor- | Limitation de linter-
oriented mances dans la | opérabilité
modelling représentation

Logic-based

Bruno et al

Sémantique claire

Incapacité de représen-

187

d’interopérabilité
et de convivialité
avec une interface
conviviale

cité limitée face a un

modelling [182],Chen et al. | et élégante dans | ter le contexte incertain
[183] la description | et 'inflexibilité pour re-
de Ulinformation | présenter les habitudes
contextuelle des utilisateurs
Ontology- Okeyo et al. | Représente le | Exige des  compé-
based [184],Ye et al. | contexte en | tences en ingénierie
modelling [185],Perich et al. | termes d’hé- | des connaissances bien
[186],Chen et al. | térogénéité, construites, une capa-
[187]

contexte incertain et

changeant

2.3.1 La langue naturel

Les personnes utilisent essentiellement une langue pour communiquer entre eux.
Une langue se caractérise par deux aspects : sa signification et sa structure. La
signification d'une langue se matérialise par les idées qu’elle transmet et que l'on
appelle son contenu sémantique. La structure d’une langue comporte les regles
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grammaticales utilisées pour la construire et qui forment 1’aspect syntaxique.

Lorsque 'on apprend une langue on doit maitriser le vocabulaire, la grammaire et
la sémantique :

— Le lexique : c’est le vocabulaire qui représente les mots du dictionnaire,
les déclinaisons, etc.

— La syntaxe : c’est la grammaire ou comment composer des phrases cor-
rectes du point de vue forme et structure.

— La sémantique : c¢’est le sens des mots et des phrases. Généralement, cet
apprentissage se fait en méme temps que le vocabulaire et la grammaire :
on apprend les mots corrects et leur sens et les constructions grammati-
cales et leur sens.

En se basant sur ces caractéristiques, nous allons définir, dans ce qui suit, les
principes de base de notre langage de connaissance.

2.3.2 Elderly By Room Activities Description Language
(EBRADL)

La reconnaissance des activités quotidiennes joue un role important dans les ser-
vices e-santé. Un grand nombre de capteurs déployés dans la maison intelligente
permet de fournir un environnement siir et confortable. Cependant, la complexité
de l'information détectée par les capteurs influence directement sur la précision
du modele de reconnaissance. Dans le but de simplifier la complexité de ces infor-
mations, nous proposons un langage descriptif afin de structurer et de classer la
structure des activités des occupants et de la rendre moins complexe. Une com-
préhension et une caractérisation spécifique et claire des activités ciblées aux per-
sonnes agées dans le cadre d'une maison intelligente est une tache essentielle dans
le but de définir des liens et des relations entre les différentes activités quotidiennes.
La formalisation standard de I'information contextuelle définie dans le processus
de conceptualisation est une étape primordiale pour permettre des conceptions
efficaces.

2.3.2.1 Objectif de EBRADL

Compte tenu de la grande quantité d’information et des données descriptives des
activités de la personne, la description du comportement de la personne d’une
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facon adaptable et personnalisable est une tache complexe et difficile qui néces-
site une description et une modélisation précise de l’environnement ainsi de la
personne. De ce fait, un langage descriptif performant et fiable est mis en consi-
dération pour caractériser l’activité en se basant sur leur concept et leur contexte.
Un algorithme formel qui représente les instructions et ’enchainement de base est
utilisé pour construire notre langage est sera représenté par la suite.

Instructions de base du langage EBRADL :

— Identifier le domaine de connaissance,

— Identifier le champ lexical/ vocabulaire,

— Analyser le vocabulaire (les termes),

— Recenser les termes du vocabulaire et normaliser leurs sens,
— Identifier les concepts, les relations et les contraintes,

— Construire une structure/hiérarchie qui représente le langage.

En fait, une modélisation claire du comportement de I'habitant est une tache
essentielle pour une sélection adéquate des données collectées par les capteurs et
pour une conception pertinente du systeme. La description de notre langage est
discutée dans les sous-sections suivantes.

2.3.2.2 Champ lexical de EBRADL

Un champ lexical est un ensemble de mots et de termes qui se rapportent a un
méme contexte, c’est en fait le vocabulaire que nous allons utiliser dans notre
langage. Ainsi, nous définissons les termes de notre langage [Terme : un mot de
langage qui désigne un contexte]. En fait pour fixer et identifier les termes de
EBRADL nous allons poser les questions suivantes : le langage va décrire quoi/
qui et ou ?. Pour notre cas on définit les trois terme indiqués dans le tableau 2.2.
Par conséquent, notre langage descriptif est spécifié par les termes appropriés : a
la maison, a la personne et aux activités.

TABLE 2.2 — Les termes de base en fonction de leurs sous-termes.

Termes | Sous-Termes

Maison surface, endroit (les chambres), nombre de chambres, Objets de chaque chambre, archi-
tecture.

Personne | nom, prénom, situation, autonomie, age, maladies

Activités | manger, se coucher, prendre une douche, s’habiller, préparer le repas, etc.
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2.3.2.3 La syntaxe de EBRADL

La syntaxe est le fait de disposer des relations entre les termes basés sur des regles
et de définir un sens aux termes. Le champ lexical du langage EBRADL est basé
sur trois termes de base qui sont la maison, la personne et 'activité. De plus nous
définissons les relations entres ces termes comme suit :

Relation 1 : Maison- Personne

Relation 1.1 : Personne-Endroit
Relation 1.2 : Personne-Objet

Relation 2 : Maison- Activité

Relation 2.1 : Activité -Endroit
Relation 2.2 : Activité — Objet

Relation 3 : Activité-Personne

Relation 3.1 : Personne-Activité
Relation 3.2 : Personne- Temps

A partir de ces relations, nous pouvons remarquer que chaque terme peut étre
en relation avec un autre terme. De plus, chaque relation définit un lien entre les
termes. Définir des relations d’une maniere générale n’est pas suffisant pour four-
nir une description adaptable et personnalisable. De ce fait, dans le reste de cette
partie nous allons nous concentrer sur la définition des regles et des contraintes
issues de la vie quotidienne.

Généralement, dans la vie quotidienne les personnes appliquent des regles apprises
des la naissance résultantes de certaines contraintes. Par exemple : des contraintes
liées a I'objet, contraintes liée a ’endroit, contraintes liées aux temps, etc.

Dans un environnement domestique intelligent, il existe de nombreux types d’in-
formations contextuelles pouvant étre utilisés pour caractériser une activité, telles
que l'interaction avec les objets, I'emplacement et le temps qui sont des concepts
tres utilisés pour décrire et distinguer les activités.

Un objet se réfere aux types d’activités, par exemple, si le téléviseur est 1’objet,
nous pouvons déduire qu’il s’agit d’une activité «regarder la télévision», tandis
que le fait d’avoir un balai comme objet peut mener a 'activité «balayer le plan-
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chery. De plus, 'emplacement est ’endroit spécifique ol une activité se produise,
par exemple, "préparer le repas" a lieu dans la cuisine et "prendre une douche" se
produit dans la salle de bain. Par conséquent, '’emplacement peut aider a jeter
certains objets en dehors de I’endroit cible. Le temps est une autre caractéris-
tique clé dans la description de 'activité. En effet, 'utilisateur peut effectuer une
activité a différents moments, mais certaines activités ne se produisent qu’a des
moments précis de la journée. Par exemple, l'activité «préparer le petit-déjeuner»
se produit habituellement le matin, «préparer le diner» se produit généralement
le soir et «prendre une douche» une ou deux fois par jour peut se produire apres
le réveil et/ou avant d’aller se coucher.

D’autres informations contextuelles sont utiles pour la caractérisation des activités
comprennent le profil et I’habitude de la personne. Vu que notre langage est dédié
aux personnes agées et puisque ce type de population posséde des autonomies par-
fois limitées (comme l’autonomie physique, autonomie mentale, etc.) en se basant
sur les regles de la vie quotidienne nous allons définir des contraintes distinguées
a la personne agée dans le but d’améliorer la syntaxe de notre langage.

Dans ce cas, nous définissons quatre contraintes nommées :

Contrainte 1 : Endroit - Objet
Contrainte 2 : Endroit - Activité
Contrainte 3 : Activité - Temps
Contrainte 4 : Activité - Habitude
Contrainte 5 : Personne - Profil

Dans la suite nous détaillons ces contraintes.

2.3.2.3.1 Contrainte 1 : Endroit - Objet

Cette contrainte représente toute la spécification de I'objet et le lien qui existe
entre un endroit spécifique et les objets utilisés dans cet endroit. Chaque endroit
de la maison est composé et équipé par des objets spécifiques. Nous pouvons donc
dire que l'objet est relatif a ’endroit. Par exemple on ne peut pas utiliser les objets
de la cuisine dans la salle de bain, de la méme maniere concernant la chambre a
coucher et la cuisine. Le tableau 2.3 représente une classification des objets par
leurs endroits en se basant sur la contrainte 1.

2.3.2.3.2 Contrainte 2 : Endroit - Activité

Cette contrainte représente la spécification de I'activité selon le type de 'endroit.
Chaque activité de la vie quotidienne est relative a son endroit, c’est a dire que
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TABLE 2.3 — Les objets par leur endroit.

Endroit Objet

Cuisine Four, micro-onde, lavabo, poéle, réfrigérateur, machine a laver, machine a café, table
a manger.

Salle de bain Toilette, lavabo, bain, miroir

Chambre & coucher | Lit, table de nuit, armoire, bureau

Salon Canapé, télé, table, cheminée, téléphone

chaque activité est liée a son endroit et on ne peut pas la réaliser dans un autre
endroit. Par exemple, on ne peut pas se coucher dans la cuisine, ou préparer le
déjeuner dans la salle de bain. Le tableau 2.4 représente une classification des
activités par endroit.

TABLE 2.4 — Les activités de la personne par endroit.

Endroit Activité

Cuisine Préparer le déjeuner/diner, laver la vaisselle, etc.

Salle de bain Se laver, prendre une douche/bain, faire sa toilette, etc.
Chambre & coucher | Se réveiller, se coucher, s’habiller, etc.

Salon Regarder la télé, lire un livre, se reposer, etc.

2.3.2.3.3 Contrainte 3 : Activité — Temps

Cette contrainte représente la relation entre 'activité et le temps de réalisation.
Chaque activité quotidienne est relative a un slot de temps spécifique, cela veut
dire qu’une activité est limitée par un intervalle de temps qui peut étre défini par
des experts ou estimé en se basant sur le rythme de vie de la personne. Ainsi, il
n’est pas logique de préparer un petit-déjeuner durant 5 heures, ou prendre une
douche dans un slot de temps égal a 8 heures.

2.3.2.3.4 Contrainte 4 : Activité — Habitude

La contrainte Activité-Habitude est trés importante dans la phase de reconnais-
sance qui facilite la détection des comportements anormaux de la personne en se
basant sur leur habitude. Cette contrainte se compose de deux sous-contraintes
qui sont : la contrainte Habitude-temps des activités et la contrainte
Habitude-ordre des activités.

Habitude-temps : Cette contrainte est relative a la contrainte 3 (Activité —
temps) qui dépend aussi de la routine de la personne. Nous considérons le temps
habituel de la personne afin de définir une relation entre le temps nécessaire pour
une activité dans le cadre général et le temps nécessaire pour une activité qui
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concerne la personne a suivre (temps habituelles).

Habitude-ordre des activités : Cette contrainte concerne l'ordre des activités
et 'habitude de la personne. Elle peut aider a structurer le comportement de la
personne et a distinguer chaque changement du comportement. Par exemple si
I'ordre des activités habituelles de la personne durant 3 mois est :

Se lever — prendre un douche — faire sa toilette — préparer son petit déjeuner
— regarder la télé, si on distingue un changement dans 'ordre cela peut signaler
un changement de comportement qui est du parfois a un changement d’état de la
personne.

2.3.2.3.5 Contrainte 5 : Personne — Profil

Le sujet ciblé dans cette description est la personne agée. Cette contrainte est
basée sur le profil de la personne dans le but d’améliorer notre langage et d’avoir
une description adaptable et personnalisable. Le profil de la personne se présente
comme suit :

Profil = [Nom/Prénom — Age — Situation — Maladies - profil SMAF — poids - Hau-
teur].

Compte tenu du profil de la personne nous allons focaliser sur trois informations
de base (age, maladies et profil SMAF) qui sont les informations les plus signi-
ficatives dans notre description. Le but de cette contrainte est de définir un lien
spécifique entres ces termes et qui soit facile a interpréter afin d’avoir un niveau
de description selon le profil de la personne.

Le terme « SMAF profil » indique le niveau d’autonomie de la personne. Comme
nous l'avons expliqué dans le chapitre 3, SMAF est un systeme de mesure de 'au-
tonomie tres détaillé qui se compose de 14 profils. Dans notre travail, nous allons
proposer de classer ces 14 profils en 3 catégories pour faciliter 1'utilisation de ces
informations. Catégorie 1 se compose du profil pl, catégorie 2 se compose du profil
P2 et P3 et catégorie 3 englobe les profils P4, P5, P6, P7, P8, P9, P10, P11, P12,
P13 et P14.

Le terme « dage » est un critere aussi important pour les personnes agées. Ce critere
peut aider a déterminer le niveau des descriptions de notre langage.

Le terme « maladies » est un terme aussi significatif. Il aide aussi a améliorer notre
maniere de description.
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A partir de ces trois termes nous allons proposer un niveau de description de notre
langage qui prend en compte le profil de la personne ainsi que son niveau d’auto-
nomie. Le principe de cette classification se présente comme suit :

Nous proposons 3 niveaux de description : description légere, description normale
et description détaillée. Cette classification nous permet d’éliminer la présence
d’informations inutiles dans notre description et d’éviter ’encombrement des in-
formations si ce n’est pas nécessaire.

Niveau 1 : description légeére qui concerne les personnes agées € [50...70].
Niveau 2 : description normale qui concerne les personnes agées € [70. . .80].

Niveau 3 : description détaillée qui concerne les personnes dgées € [80. .. 90].

Le tableau 2.5 présente chaque niveau de description en fonction de (Age, SMAF
profile, Maladies).

TABLE 2.5 — Le niveau de description en fonction de (Age, SMAF profile, Mala-
dies).

Niveaul ‘ Niveau2 Niveau3

Maladies | La personne présente de simples maladies. | La personne souffre des maladies
graves. Par exemple : Alzheimer, ten-
sion, maladies cardiaque .

SMAF P1 P2, P4, P5, P6, P7, P8, P9, P10, P11, P12,
P3 P13, P14
Age [50...70] | [70...80] [80. .. 90]

Une évaluation du niveau de la personne est mise au début du suivi de la per-
sonne pour offrir une description adéquate. Ce niveau nécessite périodiquement
un controle en fonction des données habituelles et en fonction de la contrainte
4. En outre, si le comportement de la personne subit un changement notable, le
niveau d’autonomie défini au préalable sera mise a jour.

2.3.2.4 Structure de EBRADL

Apres avoir défini le champ lexical et la syntaxe de notre langage, dans cette partie
nous focalisons sur la désignation d’une structure adaptable et personnalisable en
se basant sur les différentes contraintes proposées dans la partie syntaxe. Fondé
sur les contraintes 1, 2 et 8 nous pouvons conclure qu'une activité quotidienne
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dépend de I'endroit, 'objet utilisé dans chaque activité est relatif aussi a I’endroit
simultanément. Dans ce cas nous pouvons dire que I’endroit englobe 'activité et
I'objet. Alors, la structure descriptive du notre langage prend en compte la notion
de T'endroit comme une notion de base. Pour cette raison, nous allons proposer
une classification basée sur le type de ’endroit de la maison. Nous pouvons donc
ajouter une spécification a EBRADL et d’avoir une description simple, adaptable
et pertinente. Le tableau 2.6 présente la notion de notre classification.

TABLE 2.6 — Classification des Activités / Objets/ Slot de temps par endroit.

Endroit
Cuisine Salle de Bain Chambre a Cou- | Salon
cher
Activités | Préparer le déjeuné/- | Prendre sa toilette, Se coucher, Regarder la télé,
diner, Faire sa douche, Se réveiller, Lire un livre
Préparer un café, Laver le visage/main | S’habiller
Laver la vaisselle
Objects Poéle, Lavabo, Lit, Télé,
lavabo, bain, Armoire, canapé,
réfrigérateur, douche, Table de chevet Bibliotheque,
etc. toilettes, ete.
etc.
Slot  de | Temps de début/ Temps de fin
Temps

Apres avoir fournit une classification pertinente et significative a nos termes et
contraintes nous pouvons maintenant définir une structure bien organisée de notre
langage. La description des activités quotidienne de la personne prend la forme
suivante :

Personne # est dans# un endroit # en train de # activité # avec l'utilisation de
# objet [objet]...objetn] # a t = # temps de début.

Par exemple :

Paul # est dans # la salle de bain # en train de
# Fuaire sa toilette # avec lutilisation de # [lavabo] # da t =
# Prendre sa douche #avec 'utilisation # [bain] # a t #
Paul # est dans # la cuisine # en train de
# préparer le déjeuner # avec ['utilisation de

#[poéle,réfrigérateur] #a t = # 10h

#
9 :

En tenant compte de la contrainte 5 (Personne — Profile) nous allons définir trois
structures de description en fonction du profil de la personne.
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Niveau 1 (description légere) :
Personne # est dans # un endroit # en train de # activité.
Niveau 2 (description normale) :

Personne # est dans # un endroit # en train de # activité # avec ['utilisation
# objetfobjetl. .. objetn] # a t = # temps de début.

Niveau 3 (description détaillée) :

Personne # est dans # un endroit # en train de # activité # avec ['utilisation
# objet[objetl. .. objetn] # d td = # temps de début.
# a tf = # temps de fin.

Notre langage descriptif « EBRADL » est dédié¢ aux personnes agées et utilisé
pour offrir une sélection adéquate des données collectées par les capteurs. Par la
suite, il est cruciale de modéliser et d’automatiser notre langage afin de reconnaitre
et de prédire le comportement de la personne suivie. De ce fait, une proposition
d’un modele de reconnaissance et de prédiction pertinent et adaptable au langage
EBRADL sera détaillée dans la partie suivante.

2.4 Modélisation du comportement

Dans le cadre d'une maison intelligente pour la santé qui concerne les personnes
agées, I'un des principaux intéréts est de modéliser les activités quotidiennes de la
personne dans son propre environnement. La reconnaissance de l'activité est uti-
lisée pour modéliser le comportement humain dans un environnement intelligent.
Elle devient un élément essentiel puisqu’elle peut étre appliquée a de nombreuses
applications réelles. La plupart des recherches qui ont été réalisées pour faire face
a la reconnaissance et a la prédiction de l'activité comportementale, se font a
I’aide des techniques statistiques utilisées pour déterminer la dépendance et les
corrélations entre les données temporelles générées par les capteurs pour identifier
le comportement d’un occupant. Les modeles probabilistes sont classés parmi les
meilleures techniques utilisés pour identifier le comportement humain car ils sont
capables de représenter des variables aléatoires, des dépendances et des variations
temporelles dans les données [127].

Plusieurs algorithmes basés sur la probabilité ont été utilisés pour modéliser les
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activités de la vie quotidienne des personnes agées. Le modele de Markov caché
(HMM) et le modele aléatoire conditionnel sont parmi les techniques les plus po-
pulaires [130]. Les modeles probabilistes tels que les réseaux de croyances bayésiens
[150, 188] et les modeles markovien [139, 142, 143, 189, 190]. Dans cette partie,
dans le but de modéliser et d’automatiser notre langage nous allons proposer un
modele markovien hybride. D’abord, nous allons définir en bref le modele de Mar-
kov classique, par la suite nous allons proposer un modele hybride efficace pour
modéliser et décrire notre langage.

2.4.1 Modéle de Markov Caché (HMM)

Le Modéle de Markov Caché (Hidden Markov Model-HMM) est 'un des modeles
statistiques dans lesquels un systéme utilise un processus de Markov avec des
parametres inconnus. Il se compose d’un certain nombre d’états cachés et d’obser-
vations (Figure ). Le modele de Markov caché est largement utilisé pour identifier
les activités d’'un utilisateur a partir des données de capteurs. Les états cachés
représentent les activités et les données du capteur sont représentées par les ob-
servations. I1 est un modele efficace pour apprendre et reconnaitre des activités
séquentielles [191]. Cependant, lorsque 1’ensemble des données devient de plus en
plus complexe ou lorsque les activités exigent une forte dépendance temporelle la
modélisation et le traitement des données deviennent une tache difficile a réali-
ser. Notre but est d’automatiser notre langage descriptif proposé dans la partie
précédente afin de reconnaitre et prédire le comportement de la personne. Le lan-
gage exige d’appliquer et d’élaborer une structure spécifique, des regles, et des
notions dans le processus de reconnaissance. Par conséquent, nous allons proposer
un modele markovien hybride en se basant sur les caractéristiques de notre langage
proposé. Nous avons mentionné que notre langage se caractérise par deux notions
de base a savoir, la notion hiérarchique (contrainte 1, contrainte 2, contrainte 3)
et la notion temporelle (contrainte 4, contrainte 5), a cet effet nous proposons
par la suit un modele de reconnaissance hybride basé sur la notion hiérarchique
et la notion temporelle permettant d’enrichir le modele markovien classique et de
s’adapter parfaitement a notre langage.

Dans la littérature, deux catégories d’extensions du HMM sont proposées qui
tiennent compte du concept temporelle et de la notion hiérarchique.

— Une catégorie d’extension introduit la structure hiérarchique telle que Abs-
tract HMM [191], hierarchical Hidden markov model [192] et layred hidden
markov model [193].
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— Une catégorie d’extension adopte la notion temporelle telle que Hidden
Semi-Markov Model (HSMM) [194] qui introduit une variable ou un para-
metre qui permet de calculer d’'une maniere explicite la durée passée dans
chaque état.

2.4.2 Modele de reconnaissance hybride

La structure et les contraintes de EBRADL imposent une modélisation particuliere.
En effet, EBRADL se caractérise par une structure hiérarchique, des contraintes
bien définies qui représentent des relations robustes entre les termes et un aspect
logique qui prend en considération le profil de la personne, 'architecture de la mai-
son, etc. De ce fait, une modélisation pertinente nécessite un modele qui répond
aux besoins de notre langage. Ce modele doit étre efficace de point de vue re-
connaissance et prédiction et doit prendre en considération la notion hiérarchique
et la notion temporelle en méme temps. A ce propos, nous proposons un modele
hybride nommé Temporal Hierarchical Hidden Markov Model (THHMM), basé sur
une combinaison du modeéle markovien caché hiérarchique (HHMM) et le modéle
semi-makovien caché (HSMM).

2.4.2.1 Modele de markov caché hiérarchique(HHMM)

Le modele HHMM est une extension du modele HMM standard [195]. Il a été
inspiré par les langages réguliers qui sont modélisés a base d’automate a états finis
et qui sont par la suite transformés en arbres hiérarchiques. HHMM est caractérisé
par une hiérarchie a niveau ou le niveau augmente du plus haut vers le plus bas.
HHMM se compose de plusieurs séquences du HMM, chacune peut contenir une
sous-séquence qui elle méme peut étre modélisée par un HMM ou par un HHMM.
Un état parent au niveau n émet une suite de symboles pour stimuler un état
fils au niveau n + 1. Ces états fils peuvent étre aussi composés de HMM ou de
HHMM. La structure hiérarchique de HHMM permet de lier les composantes qui
se produisent & divers niveaux dans une séquence d’observations (Figure 2.1 ). Il
existe deux types de transitions : une transition horizontale qui permet de relier
les états de méme niveau et une transition verticale qui permet de relier un état du
niveau n aux états fils de niveau n+1. Le fonctionnement du HHMM est détaillé
dans I'annexe A.

2.4.2.2 Modeéle semi-markovien caché (HSMM)

Une loi semi-markovienne de la chaine X peut étre vue comme la loi marginale
d’une chaine de Markov du couple (X, U), ou le processus U gere le temps de
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FIGURE 2.1 — Structure du modele HHMM

séjour d'un état donné X, [194]. Les modeles de Markov classiques et hiérar-
chiques ne tiennent pas compte de la notion temporelle pour chaque état, ce qui
est tres important dans les services e-santé pour la surveillance a domicile afin
de discriminer la durée de chaque activité et par la suite de distinguer n’importe
quel changement de routine de la personne. L’objectif est d’offrir une surveillance
aussi pertinente pour 'autonomie et une description du comportement quotidien
plus efficace. Par conséquent, nous allons introduire la notion temporelle du mo-
dele semi-markovien dans notre modele de reconnaissance. Le fonctionnement du
Modele semi-markovien caché est détaillé dans 'annexe A.

2.5 Temporal Hierarchical Hidden Markov Mo-
del (THHMM)

Le modele THHMM que nous proposons pour modéliser notre langage dispose
d’une architecture détaillée dans la figure 2.2. Il consiste a une incorporation de
la notion temporelle et la notion hiérarchique. Le fonctionnement du THHMM est
détaillé dans 'annexe A. Dans la suite, nous allons discuter le principe de EBRADL
modélis¢ par THHMM, puis nous allons simuler et interpréter les résultats de
reconnaissance et de prédiction obtenus par ce modele.
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Mivesu 1 31 1

FIGURE 2.2 — Structure du modele THHMM

2.5.1 Principe du THHMM

Nous appliquons notre modele THHMM pour reconnaitre et prédire le comporte-
ment de la personne agée. D’abord, nous définissons la structure de la maison de
la personne suivie. Dans notre étude, nous prenons comme exemple une maison
composée de 4 chambres, la chambre a coucher (CC), le salon (S), la salle de bain
(SB) et la cuisine (C). Chaque chambre est équipée de différents types de cap-
teurs. Les connaissances préalables de I’environnement nous permettent de définir
la structure du modele et le nombre d’états.

Soit le modele THHMM structuré par A avec A = (A%, B, #* ,S, T, N), ou :
A’ représente la matrice de transition par niveau entre les états,
B? désigne la matrice des observations par niveau,

7% est 1’état initial par niveau,
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T indique le temps d’exécution du modele au niveau d’un état,

N représente les états du modele qui sont définis par Pensemble S;* = {S}, 57, S?}
ol,

S} définit les pieces dans lesquelles se trouve 'occupant a l'instant t.
S? représente les activités effectuées par la personne & l'instant t.
S3 représente les objets utilisés a 'instant t.

Pour tester le modele THHMM, nous avons réalisé un scénario supervisé afin de
simuler le comportement des activités de la vie quotidienne d’une personne agée.
Un THHMM peut étre vu comme un ensemble discret de noeuds (ou d’états) et
de transitions (ou d’arcs) reliant ces états entre eux. Le modele THHMM est équi-
valent, en termes de capacité d’expression, a des HMM. Les états du modele sont
organisés hiérarchiquement avec un concept temporel. Nous avons développé une
modélisation appropriée pour structurer le langage EBRADL par le modele hybride
THHMM. La figure 2.3 qui illustre la structure du langage EBRADL modélisée
par THHMM, présente les activités de la personne en fonction des lieux et des
objets d'une maniere hiérarchique. Le niveau 1 représente ’environnement racine.
Le niveau 2 représente I'environnement principal. Les niveaux 3 et 4 représentent
les activités et les objets respectivement. Afin de reconnaitre le comportement de
I’habitant et pour automatiser notre langage EBRADL modélisé par THHMM,
notre modele est composé de 4 niveaux hiérarchiques qui sont le niveau Racine, le
niveau Endroit, le niveau Activité et le niveau Objet. Nous décrivons par la suite
chaque niveau avec « n » représente le niveau de la hiérarchie. Le Tableau 2.7
représente les abréviations utilisées dans la figure 2.3.

Au niveau « Racine » (avec n=1), le THHMM se compose d’'un seul état noté Sj.
Cet état représente le début de la hiérarchie et est nommé « Couloir de passage »

(CP) qui désigne un état de passage entre les chambres. Il indique aussi si la per-
sonne est a la maison ou non (la présence de la personne). Il est composé de 4 sous
états relatif au deuxieme niveau « le niveau endroit ». Les matrices de transition
de I’état S} sont fixées a :

0 04 02 04 0
05 05 0 0 st |0 sl
05 04 01 0| 17 |1 V7
05 0 0 05 0

1
1 0
0

Au niveau « Endroity (ou n = 2), notre modele de reconnaissance THHMM se
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Niveau 1: Racine

Niveau 2: Endroit

Niveau 4: Objet

FI1GURE 2.3 — Structure de EBRADL modélisé par THHMM

compose de quartes états noté S7,5%, S3,5%7. Ces états représentent les chambres
de la maison. L’état nomé « cuisine » (C) se compose de mc sous états ou mc
est le nombre d’activités a reconnaitre qui concernent 1’état cuisine. Nous prenons
comme exemple mc= 3 associé au niveau «Activité» qui sont : préparer le repas,
laver la vaisselle et utiliser objet. De méme, I'état S3 nomé « chambre a coucher
»(CC) est composé de mce sous-états qui sont les activités a reconnaitre dans la
chambre a coucher. Nous prenons comme exemple mcc=3 avec les activité : se cou-
cher, se réveiller, s’habiller. Pareillement pour les états Sz nommé salle de bain se
compose de msb sous états qui représentent les activités relatives a la salle de bain.
Nous prenons comme exemple trois activités (sous états) qui sont : faire sa toilette,
prendre une douche, laver les mains/ visage. Concernant S? il se compose de ms
sous états ol ms représente le nombre d’activités liées au salon. Nous proposons
comme exemple ms=3 qui sont : regarder la télé, lire un livre, se reposer . Le temps
passé par chaque état des différents niveaux est représenté par la probabilité P(T).

Au niveau «activité» avec n=3, le THHMM se compose de 12 états modélisant
les activités de la personne noté S3, S3, S5, S3, S2, S8, S2. .83, S8, S3,, S3y, S3,
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TABLE 2.7 — Les abréviations du modele THHMM par niveau.

Niveau Etat Abréviation
Niveaul Couloir de passage CP
Cuisine C
Niveau2 Chambre a coucher cC
Salle de bain SB
Salon S
Préparer le repas PR
C Laver la vaisselle LV
Utiliser Objet Uuo
Se coucher SC
CC Se réveiller SR
Niveau3 S’habiller SH
Faire sa toilette FT
SB Prendre une douche PD
Laver les mains/vi- | L-m/v
sage
Regarder la tété RT
S Lire un livre LL
Se reposer SRep
(ouvrir) Poéle OC1
C (ouvrir) Réfrigérateur | OC2
(utiliser) Tasse 0C3
(utiliser) Casserole 0C4
Lit 0CC1
. Armoire 0CC2
Niveaud cC Coiffeuse 0CC3
Table de chevet 0OCC4
Lavabo OSB1
SB Bain 0OSB2
Toilette OSB3
Canapé OS1
S TV 0S2
Livre 0S3

. Les trois premiers états sont proportionnels a ’état «cuisine » du niveau précé-
dent n=2 et sont interconnectés entre eux. Les états suivants sont liés entre eux
et concernent la chambre a coucher. De plus, nous avons trois états qui concerne
la salle de bain. Les trois derniers états sont liés entre eux et sont dédiés au salon.
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Chaque état est associé aux objets utilisés dans l'activité en cours.

Au niveau « Objet » avec n= 4, notre modele se compose de 4 ensembles d’état.
Chaque ensemble est constitué de k états noté S{,53....5¢ qui sont [O;.. O] avec k
représente le nombre d’objets relatifs a ’activité ainsi que chaque ensemble d’objets
est relatif a un endroit spécifique.

2.5.2 Reésultats des simulations

Au début de ce chapitre, nous nous sommes focalisés sur I’élaboration d’un nouveau
langage de description qui est structuré pour le traitement et la description des
données hétérogenes provenant de différents types de capteurs en tenant compte
du profil de la personne et de la structure de sa maison. Il s’agit d'un langage facile
a interpréter, intelligible et caractérisé par son efficacité de point de vue harmo-
nisation, classification et relation entre les données. Par la suite, nous allons nous
concentrer sur la proposition d’'un modele de reconnaissance et de prédiction de
données qui tient compte de la structure et les regles de notre langage. La figure
2.4 présente le processus de reconnaissance proposé.

Reconnalssance et Prédiction

Traitement et description des données

Langage EBRADL

Séquence
Séquence . N .
Reéalisé Reconnaissance —®  Prédiction Prédite

Domaine de —Réglﬁs_
reconnaissance -Contraintes

FIGURE 2.4 — Processus de reconnaissance et de prédiction par THHMM.

2.5.2.1 Reconnaissance du comportement

Dans ce travail, nous avons pris comme exemple une maison qui se compose de
4 chambres et un couloir de passage. Nous avons implémenté le modele THHMM
afin de suivre et reconnaitre le comportement de la personne tout au long d’une
journée. Les données détectées par les différents capteurs déployés dans la maison
sont traités par notre langage.

Soient A notre modele Temporel Hiérarchique Markovien et O une séquence d’ob-
servations. La reconnaissance de cette séquence s’effectue en trouvant le modele
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A qui maximise la probabilité P(A | O) (probabilité qu'un modele A géneére une
séquence de vecteurs acoustiques O) par niveau. Malheureusement, il n’est pas
possible de calculer directement cette probabilité. Comme nous ’avons mentionné
dans la définition du THHMM, nous allons appliquer les algorithmes spécifiques
pour trouver le modele A\ qui maximise la probabilité P(A | O). Par conséquent,
nous appliquons les algorithmes d’apprentissage et de reconnaissance du THHMM
défini dans 'annexe A. Apres la mise en ceuvre de ces algorithmes (viterbi et back-
propagation) nous obtiendrons le modele A le plus probable qui garantit d’obtenir
la séquence d’observations la plus proche de la réalité.

Apres avoir implémenté notre modele de reconnaissance THHMM, la figure 2.5
montre les états cachés du comportement de la personne au niveau 2 obtenus par
THHMM.

Les courbes 1, 2, 3 et 4 de la figure 2.5 représente 1’état caché relatif au compor-
tement de la personne agée tout au long d’une journée dans la salle de bain, la
cuisine, le salon et la chambre a coucher respectivement. Chaque courbe montre la
présence de la personne marqué par "1" et "0" représente son absence en fonction
du temps.

Salle de Bain

FIGURE 2.5 — Les états cachés du THHMM au niveau 2.

La figure 2.6 présente l'observation de ces états tout au long d’une journée (~
86400 secondes). A T'aide de la séquence d’observation O, le comportement de la
personne par endroit peut étre estimé comme nous le montre la figure 2.7 en uti-
lisant la matrice de transition A et la matrice initiale 7. Afin de bien comprendre
le processus de modélisation du langage EBRADL par le modele THHMM, nous
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Caornporternent par endroit de 13 personne

Ohservation

Salle de Bain
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Chambre & Coucher
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FIGURE 2.6 — Observation des états cachés par THHMM au niveau 2.

Chambre & coucher

T T
| —— Cornporternent par endroit

Salon

Cuisine

Salle de Bain

Temps (sec) w10

FI1GURE 2.7 — Comportement de la personne par endroit.

allons prendre comme exemple de suivre une personne qui appartient a la caté-
gorie 1 de notre langage et qui exige une description spécifique du scénario soit
le niveau de description 1 qui est # la personne # est dans [’endroit # entrain
de faire lactivité #.. Nous nous intéressons a I’endroit cuisine et nous souhaitons
reconnaitre et prédire le scénario qui correspond a 1’état cuisine dans le niveau 2 de
I’hiérarchie du modele THHMM. Comme indiqué dans la figure 2.3, il existe trois
sous états qui représentent les activités de la cuisine dans le niveau 3 qui sont :
préparer le repas, laver les vaisselles et Utiliser Objet. Un lien direct relie I’état de
lactivité "préparer le repas" et I’état "cuisine'. Concernant les deux autres états,
ils sont liés a l'activité "préparer le repas" et sont exécutés par le déclenchement
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de I’état "préparer le repas’.

Le résultat de modélisation est représenté dans les figures 2.8, 2.9 et 2.10. La fi-
gure 2.8 montre les états cachés obtenues par le modele THHMM associé a I'état
cuisine. la premiere courbe présente I'activité nommé « Utiliser Objet », la courbe
2 présente 'activité « laver les vaisselles » et la courbe 3 présente 'activité « pré-
parer le repas » en fonction du temps. La figure 2.9 présente I'observation de ces
états des l'exécution de l'activité « préparer le repas ». La figure 2.10 présente
le scénario de l'activité « préparer le repas », ce qui nous permet de conclure le
scénario suivant :

La personne entre a la cuisine pour préparer le repas, en premier temps ['activité
"utiliser objet" est déclenchée (l’objet peut étre l'un des objets listé dans le tableau
2.7). Par la suite, l'activité "préparer le repas” est exécutée, puis l'activité "utiliser
objet" est déclenchée une autre fois, un retour a lactivité "préparer le repas” a lieu
une deuzieme fois. Enfin Uactivité "laver la vaisselle" est exécutée.

Puisque la personne appartient a la catégorie 1 (niveau de description = niveau
1), notre modele considere le résultat de reconnaissance suivante :

La personne # est dans la cuisine # en train de utiliser objet# a t=1#
#préparer le repas# a t= 2#
# Utiliser Objet # a t= 3#
# préparer le repas # a t= J#
# laver les vaisselles# a t= 5#.

2.5.2.2 Prédiction du Comportement

La prédiction de scénarios est une tache tres importante dans le cadre d’un sys-
teme de surveillance a domicile. L’objectif est de prédire les activités a I'avance et
d’intervenir en cas de changement de comportement ou en cas d’urgence. La pré-
diction permet également de mettre a jour les informations de profil de I’habitant
dans le cas d’un changement notable. Dans la suite, nous évaluons la précision
de la prédiction de notre modele THHMM. La figure 2.11 et 2.12 présentent les
résultats de la prédiction relative au comportement prédit par le modele THHMM
au niveau 2 (endroit) et au niveau 3 respectivement en fonction du comportement
réel. La courbe en bleu présente le comportement réel et celle en rouge présente le
comportement estimé par le modele THHMM dans les deux figures 2.11 et 2.12.
Les résultats de simulation pour l'interprétation du comportement de la personne
en utilisant THHMM durant une journée (2.11) montre que le comportement es-
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Utiliser Objet
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FIGURE 2.8 — Les états cachés des activités associées a 1’état "cuisine" obtenues
par THHMM au niveau 3.
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FIGURE 2.9 — Observation des activités associées a 1’état "cuisine' obtenues par
THHMM au niveau 3

timé par le modele THHMM semble correspondre au comportement réel de la
personne. La méme constatation s’applique aux résultat de la figure 2.12.

Dans le cadre du maintien a domicile, le critere du temps est tres important afin
de détecter la présence d’un changement comportemental ou d'un état anormal,
en particulier pour les personnes dépendantes. Le temps passé dans chaque es-
pace ainsi que le temps passé pour réaliser une activité peut aider a modéliser des
comportements qui concernent I'habitude de la personne et distinguer des chan-



Chapitre 2. Description et reconnaissance des activités quotidiennes
des personnes agées 70

Fréparer le repas [-- - — - - - P u

Laver les vaisselles F---- Q- Ll e L

Utiliser Ohjots jmm—. . ..... ................ R ............... _

i 1 i i i
u] s00 1000 1500 2000 2500 3000
Temps (Sec)

FIGURE 2.10 — Le comportement de la personne dans la cuisine.
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FiGURE 2.11 — Le comportement prédit et le comportement réel obtenu par
THHMM au niveau 2.

gements en fonction de ces habitudes. Ces informations peuvent étre utilisées a
des fins médicales (par exemple pour le suivi de l'autonomie de la personne ou
pour distinguer des maladies telles que Alzheimer, diabéte, dépression, etc.). De
ce fait, notre modele comportemental THHMM est basé sur le critére temporel.
La figure 2.13 présente les résultats de prédiction du temps passé dans chaque
endroit obtenus par le modele THHMM au niveau 2. Chaque courbe présente le
temps réel ainsi que le temps estimé pour chaque état (Salon, Cuisine, Salle de
bain, Chambre a coucher) tout au long d’une journée. La courbe bleue présente
le temps réel, celle en rouge présente le temps estimé. Les résultats de simulation
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FIGURE 2.12 — Prédiction des activités associées a l’état "cuisine' obtenu par
THHMM au niveau 3.

montrent que le temps estimé par le modele THHMM pour chaque état semble
correspondre au temps réel passé dans chaque endroit. La figure 2.14 présente
les résultats de prédiction du temps passé pour exécuter chaque activité associée
a ’état "cuisine" obtenue par THHMM au niveau 3. Elle présente trois courbes,
chacune présente les activités de la cuisine qui sont : "utiliser objets", "laver la
vaisselle" et "préparer le repas". La courbe bleue présente le temps réel, celle en
rouge présente le temps estimé. Dans la figure 2.14, nous pouvons observer que le
temps estimé par le modele THHMM pour chaque état semble correspondre au
temps réel passé pour chaque activité.

2.6 Evaluations de performance

Dans cette partie nous évaluerons l'exactitude du modele THHMM basé sur le
langage EBRDAL. Notre objectif est d’identifier la capacité de THHMM en termes
de précision de la prédiction et du temps de calcul. Nous allons évaluer I'erreur
de prédiction, 'RMSE "Root Mean Square Error" et le pourcentage d’erreur par
état au cours de la phase de prédiction afin d’évaluer les performances de notre
modele. La figure 2.15 présente I'erreur de prédiction en fonction du temps de notre
modele THHMM durant une journée. Les résultats d’évaluation montrent un taux
minimal d’erreur. Cependant, cela n’est pas suffisant pour confirmer la précision
de prédiction de notre modele. Par conséquent, nous évaluons 'RMSE, le tableau
2.8 présente 'RMSE durant 10 jours ainsi que la moyenne. La moyenne de RMSE
est environ 9.6392*1072 par jour ce qui confirme la précision du THHMM.
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FIGURE 2.13 — Le temps réel et le temps prédit pour chaque état (Salon, Cuisine,
Salle de bain et chambre a coucher) obtenu par THHMM durant une journée.
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FIGURE 2.14 — Le temps réel et le temps prédit pour chaque état ("préparer le
repas’, "laver la vaisselle" et "utiliser objet") pour n=3.

Par la suite nous nous sommes intéressés a 1’évaluation du pourcentage d’erreur
de chaque état du « niveau 2 de la hiérarchie» qui sont "la chambre a coucher",
"la salle de bain", "le salon" et "la cuisine". La figure 2.16 présente le pourcentage
d’erreur pour chaque état appartenant au niveau 2 dans la phase de prédiction.
Nous obtenons une valeur de 0.2 pour I’état "salle de bain", le pourcentage d’erreur
est approximativement 0.5 pour la cuisine, 0.44 pour le salon et 0.31 pour la
chambre a coucher. Concernant le niveau 3 de la hiérarchie (niveau activités) et
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FIGURE 2.15 — Erreur de prédiction en fonction du temps.

TABLE 2.8 - RMSE par jour

Jour RMSE

J1 8.916 * 102
J2 9.540 % 102
J3 9.065 * 102
J4 8.945 % 102
J5 9.740 % 102
J6 9.073 % 102
J7 9.508 % 102
J8 8.875 % 102
J9 8.817 % 102
J10 9.639 * 102
Moyenne | 9.2118 x 1072

plus précisément les états associés a ’état cuisine, le pourcentage d’erreur est 0.03
pour I'état « Utiliser Objet », 0.06 pour I'état « laver les vaisselles » et 0.12 pour
I'état « préparer le repas » (Figure 2.17).

Le temps de calcul est un critére aussi important pour la surveillance a distance.
En effet, la rapidité du modele de prédiction influence directement la qualité de
service d'une application de surveillance. Partant de ce principe et vu qu'un sys-
teme de surveillance exige un suivi a long terme nous évaluons le temps de calcul
du modele THHMM au cours de différentes périodes.

La figure 2.18 représente le temps de calcul de notre modele pendant différentes
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FIGURE 2.16 — Erreur de prédiction en fonction de I’état (niveau 2).

Pourcentage d'erreur

IMiliser Ovrir Objet Laver les vaisselles Freparer le repas

FIGURE 2.17 — Erreur de prédiction en fonction de I’état (niveau3).

périodes, cette figure montre que le temps de calcul augmente d’une maniere re-
marquable en fonction de la période de surveillance.
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FIGURE 2.18 — Temps de calcul de THHMM pendant différentes périodes.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un langage de reconnaissance nommé El-
derly by Room Activities Description Langauge (EBRADL), basé sur les ADLs,les
IADLs, le profil, les contraintes et les regles. Il est inspiré des notions de base des
langages naturels, tout en respectant une logique entre la personne, ’espace et
I'objet. EBRADL se compose de six instructions de base qui sont : identifier le
domaine de connaissance, identifier le champ lexical/ vocabulaire, analyser le vo-
cabulaire (les termes), recenser les termes du vocabulaire et normaliser leurs sens,
identifier les concepts, les relations et les contraintes, construire une structure/-
hiérarchie qui représente le langage. Notre objectif est d’avoir une reconnaissance
appropriée et pertinente des activités quotidiennes de la personne dans son espace.
En fait, notre langage sert a offrir une compréhension et une caractérisation spéci-
fique et claire des activités quotidienne selon le niveau d’autonomie de la personne.
De plus, nous avons réussi a réaliser une formalisation standard de 'information
contextuelle qui représente le comportement de la personne. Le langage EBRADL
se caractérise par deux criteres de base qui sont la structure hiérarchique et la no-
tion temporelle, alors une modélisation pertinente nécessite un modele qui répond
aux besoins de ces caractéristiques. A ce propos nous avons proposé un modele
markovien, basé sur le modéle de markov hiérarchique (HHMM) et le modéle de
semi-markovien (HSMM), intitulé "Temporal Hierarchical Hidden Markov Model
(THHMM)". Ce modele caractérisé par sa structure hiérarchique et par une notion
temporelle qui tient compte de la durée passée dans chaque état. Les résultats de
simulation montrent que le modele proposé offre des résultats efficaces de point de
vue précision comme le montrent les RMSE obtenues pendant 10 jours. Méme si les
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résultats de notre modele THHMM semblent intéressants, il reste encore quelques
lacunes a résoudre telles que :

— La difficulté du traitement des données sensorielles de bas niveau.

— Le nombre d’état devrait étre connu a I'avance. Le modele ne s’adapte pas
aux données.

— La prédiction a long terme exige une complexité de calcul.

Pour surmonter ces défis et afin d’avoir un systeme de surveillance plus pertinent,
plus efficace et plus rapide, nous proposons dans le chapitre suivant un modele de
prédiction basé sur les réseaux de neurones.
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3.1 Introduction

La sensibilité au contexte représenté par les activités quotidiennes aide a prédire
les futurs comportements irréguliers a partir d'une routine quotidienne et 1’ab-
sence inhabituelle d'une activité pendant une longue période [27]. Par conséquent,
il est essentiel de concevoir un systeme robuste capable de surveiller les activi-
tés quotidiennes des personnes agées. Vu que la surveillance de santé a domicile
est un domaine sensible qui nécessite des connaissances précises, adéquate, et une
exécution rapide des services, nous allons nous concentrer sur la proposition d’un
modele de prédiction pertinent qui tient compte du profil de la personne dans le
but de surmonter les contraintes liées a la reconnaissance statistique basée sur le
modele Markovien et d’offrir une meilleure surveillance a long terme.

La reconnaissance des activités, mouvements, niveau de l’autonomie et de 1’état de
santé de la personne sert a améliorer la modélisation comportementale de 1'habi-
tant. Elle permet d’incorporer une différenciation du comportement a long terme,
c’est-a-dire détecter le changement de routine, le changement d’habitude, de 1'au-
tonomie, de I’état de santé et d’assurer une surveillance efficace. En plus, la plus
part de ces changements concernent des actions tres importantes qui peuvent af-
fecter la vie quotidienne de la personne (le confort, la confiance en soi, la joie de
vivre, etc.). Par conséquent, il est crucial de modéliser le comportement habituel
de la personne dans le but de reconnaitre des situations anormales en temps réel
(chute, vertige, etc.) et de prédire les changements comportementaux pour inter-
venir en temps opportun.

Dans ce chapitre, nous allons nous focaliser sur les modeles de l'intelligence com-
putationnelle, dans ce cas nous allons proposer des approches hybrides basées sur
les réseaux de neurones artificiels et les algorithmes méta-heuristiques pour amé-
liorer la phase de prédiction du comportement. Au début de ce chapitre, nous
allons présenter les données utilisées au fil de notre travail. Par la suite, nous al-
lons définir la notion de la prédiction qui se base sur les approches de 'intelligence
artificielle, puis nous allons examiner les problématiques et les défis des réseaux
de neurones classique. Enfin, nous allons proposer une solution hybride dont le
role est d’améliorer la qualité de prédiction pour offrir un service performant et
approprié.

3.2 Description et présentation des données

Pour concevoir un systeme de surveillance capable de suivre avec précision les
activités de la vie quotidiennes, reconnaitre et prédire les changements comporte-
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mentaux des personnes agées, un modele comportemental générer par le systeme
qui représente ces activités est la base d’une surveillance adaptable et appropriée.

Un systéme de surveillance de santé a domicile se compose de trois parties
[196, 197] :

— Le réseau de capteurs pour la collection et ’envoi des données.

— L’évaluation des données : le pré-traitement, la reconnaissance et la pré-
diction.

— La réaction du systeme : les services fournis en fonction des informations
obtenues (les besoins de 'habitant).

En outre, pour évaluer les informations détectées par les capteurs il est nécessaire
de suivre des scénarios de maniére réaliste pour étre aussi proche que possible de
la vie réelle. Par ailleurs, 1'utilisation des scénarios réels pour une longue période
permet d’évaluer la routine de la personne, le suivi a long terme, la reconnaissance
des troubles de santés et la perte d’autonomie chez les personnes agées. Dans les
sous sections suivantes, nous allons nous intéresser a définir, a présenter et a traiter
les données utilisées dans cette these.

3.2.1 Description des données

Une maison intelligente est un environnement intelligent équipé d’un grand nombre
d’outils intelligents tels que les capteurs, les actionneurs et les composants informa-
tiques pour suivre le comportement de la personne. De nombreux chercheurs qui
utilisent un environnement réel dans leurs recherches ont remarqué que la gestion
de tels environnement est difficile, compliquée et cotiteuse. En effet, les plateformes
réelles nécessitent des implémentations complexes y compris un nombre important
de capteurs utilisés pour avoir une base de données riche des activités quotidiennes.
En outre, nous avons besoin de grands échantillons de données afin de choisir et de
justifier les meilleures techniques a des fins de prédiction dans un environnement
intelligent. Ainsi, il serait préférable de simuler un environnement réel et de générer
des données en réduisant les cotits de matériel [198]. La génération des scénarios
simulés basés sur les activités de la vie quotidienne peut fournir suffisamment de
données pour faciliter la conception et la validation des approches définies pour
les maisons intelligentes et les systémes de surveillances a domicile. Afin d’évaluer
lefficacité de notre systeme prédictif proposé, il faut ’expérimenter avec une série
de scénarios riches et réalistes qui décrivent les activités de la vie quotidienne. A
cette fin, dans ce manuscrit, les données utilisées pour appliquer et évaluer notre
approche proposée sont les données générées dans [3], dans lesquelles le simulateur
imite le comportement d’un occupant habite seul dans un environnement intelli-
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gent en générant un signal comportemental.

Comme discuté dans [3], les ensembles de données générés repose sur un modele
markovien pseudo-variable. Les scénarios sont développés en utilisant 1’environne-
ment Matlab. Les ensembles de données décrivent le comportement de la personne
surveillée, les scénarios générés incluant des séquences d’activités réalisées pendant
une année entiere par les personnes agées ayant des niveaux de dépendance diffé-
rents. Dans [3], les chercheurs ont proposé la simulation de deux types de scénarios :

Premier scénario : un scénario d’une personne autonome appartenant au profil P1
du modele SMAF (Personne-Cas 1).

Deuziéme scénario : un scénario d’une personne avec des changements de profil
représentant la perte des capacités de la personne (Personne-Cas 2).

Le tableau 3.1 récapitule les deux cas en fonction du profil SMAF et des types des
activités considérées.

TABLE 3.1 — Les caractéristiques des deux cas proposés dans [3].

Profil de SMAF Autonomie Classe des Activités
Personne-Cas 1 P1 durant une année Autonome

P1 pendant les 3 pre- | Non autonome

miers mois ADL, IADL, Mobilité

Personne-Cas 2 P3 du mois 4 jusqu’a 6

P6 du mois 7 jusqu’a 9
P9 jusqu’a la fin de I’an-
née

Plus précisément, les scénarios générés dans [3, 199] se composent de 22 activités
de haut niveau, décrivant le comportement quotidien de la personne dont chacune
peut étre composée de différentes actions. Les activités et les actions envisagées
représentent les trois classes de SMAF qui sont :

ADL : Manger, s’habiller, se laver, faire sa toilette (se laver les mains / visage, se
sécher les cheveux et se maquillager).

IADL : Toilette, ménage, lessive/ linge, préparation des repas (cuisiner, préparer
du thé, faire un sandwich, préparer de la nourriture chaude, déplacer le plat, laver
la vaisselle, etc.).
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Mobilité : Utiliser le téléphone, prendre des médicaments, marche/s’arréter / sor-
tir, regarder la télévision, lire et dormir.

Remarque : les autres classes d’activités de SMAF qui sont la communication
et les fonctions mentales sont déduite en fonction de la capacité de la personne a
réaliser les activités précédentes.

3.2.2 Présentation des données

Ce travail de recherche s’est déroulé dans le cadre d’une application de télésur-
veillance médicale ayant pour but de surveiller un habitant a travers I'utilisation
de plusieurs types de capteurs. Les données hétérogenes issues de plusieurs capteurs
peuvent fournir des informations volatiles, irréguliere et bruitées, elles peuvent pos-
séder différents degrés d’imperfection. De ce fait, la modélisation des informations
issues des capteurs est un probleme a évaluer a des fins de prédictions. La prise en
compte de 'imperfection présente dans les informations de notre systeme permet
une modélisation plus réaliste du probleme. Les informations recueillies & partir des
capteurs dans un habitat intelligent sont considérées comme des séries temporelles
(chronologiques). Généralement, la modélisation de ces séries exige la collecte des
données, I'analyse des caractéristiques et leurs relations avec les séries en question
pour produire un modele efficace de point de vue prédiction.

Comme nous 'avons déja mentionné, les données utilisées dans ce travail sont
des données réellement recueillies a partir du projet “e-Health Monitoring Open
Data project” [3], c’est un projet dédié aux personnes agées dans le cadre d'une
surveillance a domicile de la santé. Ce projet fournit un ensemble d’activités et
d’actions réalisées par l'occupant dans l'ordre chronologique. Les données repré-
sentent les activités définies dans le modele gériatrique SMAF[200]. Les données
fournies décrivent des scénarios de la personne tout au long de I'année. Dans notre
travail, nous allons nous baser sur ces informations pour implémenter et évaluer
nos approches proposées. Un exemple des activités utilisées dans ce travail est ré-
sumé dans le tableau 3.2. Chaque activité est identifiée par son nom, les actions
et un code spécifique.

Par la suite, nous allons traiter les scénarios habituels/quotidiens pour construire
un modele comportementale des personnes agées qui sera utilisé pour prédire les
activités futures. Les activités et les actions réalisées par I’habitant sont repré-
sentées sous forme d’une relation temporelle [jour, temps-début- temps-fin, code
d’activité]. Le tableau 3.3 illustre un exemple de données recueillies utilisé dans
notre these. Les données collectées sont traitées et transformées en un format de
série temporelle continue.
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TABLE 3.2 — Les activités / actions de la vie quotidienne.

Activité Action Code
Alimentation Se nourir 1
Habillage S’habiller 2

Toilette Se laver 3
Toilettage Se laver les mains et le vi- | 4, 5, 34, 6

sage , Se sécher les cheveux,
Déplacer le plat, Maquiller

Elimination uri- | fonction vésicale 7

naire et fécale

Elimination uri- | fonction anale 8

naire et fécale

Elimination uri- | faire sa toilette 9

naire et fécale

Ménage Entretenir la maison 10

Faire la lessive avec la machine a laver 11

Préparer les re- | Laver les plats, Faire du | 11,13, 14, 15, 16

pas café, Faire un thé , faire un
sandwich, faire des aliments
chauds

Téléphone Utilisation du téléphone 17

Suivi du traite- | Prendre ses médicaments 18

ment

Regarder la télé- | regarder la TV 19

vision

Dormir Sommeil 24

Sortir Sortir 33

Lecture lire un livre 35

TABLE 3.3 — Un exemple de données collectées a partir d'une maison intelligente.

Jour | Heure de Début | Heure de Fin | Code d’activité
01 08:03:32 08:22:40 3
01 08:23:46 08:26:53 5
01 08 :28:50 08 :38:39 2
01 08 :40: 37 08 :50:24 9
01 08:52:12 08 :55:38 4
01 08 :57:36 09 :05:53 13
01 09:07:38 09:12:52 4
01 09 :13:57 09:21:10 15
01 09:23:08 09:43:11 1
01 09 :46: 00 09:55:21 14
01 09 :56:45 10:03:03 9

Pré-traitement des données

La sensibilité d'un systeme de surveillance a domicile exige un traitement bien étu-
dié¢ des données utilisées pour suivre le comportement quotidien de la personne.
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Cette phase, appelée « pré-traitement des données » est consacrée au traitement
des données brutes collectées a partir de différentes sources existant dans 1’envi-
ronnement intelligent (la maison) afin de fournir une meilleure présentation des
données. La phase de pré-traitement se compose de trois étapes principales qui
sont : la collection des données, la conversion et la normalisation. La figure 3.1
présente le processus de pré-traitement des données.
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FIGURE 3.1 — Etape de prétraitement

Collection des données

Les capteurs placés dans une maison intelligente ont des niveaux différents d’in-
telligence. Au niveau le plus bas, les informations collectées sont transformées en
signaux électriques, numérisés a partir des signaux analogiques et envoyés aux mi-
crocontroleurs pour le traitement.

La figure 3.1.(A) montre la structure du signal collecté par les capteurs. Dans cette
figure nous pouvons observer qu’a partir des mesures initiales collectées par les
différents capteurs de comportement, il est difficile de comprendre (c.-a-d. identifier
et extraire) le scénario réel et le comportement des personnes agées. Pour cette
raison, une structuration adéquate et claire des données est une étape nécessaire
dans le processus de pré-traitement.
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Conversion des données

La conversion des données réelles détectées par les capteurs en séries temporelles
nous permet d’obtenir des observations intelligibles qui ont été capturées a des in-
tervalles de temps réguliers. L’analyse des séries temporelles en question consiste a
prédire et a modéliser le comportement de la personne. L’objectif de la prédiction
est de prévoir avec précision I’évolution a court terme de séries temporelles. La mo-
délisation vise aussi la détermination des caractéristiques du comportement a long
terme. La caractérisation a comme but de déterminer les propriétés fondamentales
d’une série temporelle. Formellement, une séquence de vecteurs en fonction du
temps t est dénotée par :

x(t), avect =0,1,2,...

Pour des raisons théoriques, x est présenté comme une fonction continue de la
variable de temps t.

Typiquement, ces séries représentent les changements d’un objet mesuré dans
un intervalle de temps connu dont la taille dépend habituellement du probléme
[201, 202]. Le but principal de 'analyse des séries temporelles est de développer
certaines techniques de prédiction. En d’autres termes, le probleme de la prédic-
tion des séries chronologiques peut étre énoncé comme suit : étant donné une suite
x(1),z(2),...,x(t) jusqu’'au temps t, on doit déterminer la suite [x(¢t + 1), z(t +
2),...]. La caractéristique principale des séries temporelles est qu’elles peuvent étre
représentées sur la base de la séquence originale par des valeurs qui peuvent étre ré-
pétées plusieurs fois sans maintenir aucune périodicité finie [203, 204]. Dans notre
étude, une série temporelle est une succession d’événements (e, s, ..., €,) associés
a une séquence temporelle (t1, s, ..., .t,,), voir figure 3.1.(B).

Pour convertir les mesures des capteurs sous forme d’'une série temporelle, nous
nous concentrons sur la détermination des durées d’activités. Tout d’abord, les
données sont converties en fonction des valeurs de début et de fin de l'activité.
L’algorithme 1 est proposé pour extraire les séries temporelles des données repré-
sentant les activités de la vie quotidienne.

Le principal défi est de savoir comment nous pouvons traiter ces données tem-
porelles, reconnaitre le comportement habituel de la personne et prédire les pro-
chaines activités. Avant de passer a la phase de reconnaissance et de prédiction,
une troisieme étape de la phase de pré-traitement est détaillée dans la section
suivante.
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Algorithm 1 Extraction de la série temporelle

% act = current activity /basic action;

% {code acty, ..., code act, } = list of predefined codes of activities/actions;

% MXData : table of data [start time, end time, code of activity]

% DurTab : table of successive sequences (traces) for each activity

1. Begin

2. var k=1

3. For i=1 :length(M X Data(i :1)) % process the i line of MXData table
% process the 3" column of MXData i.e. "code of activity" :

4 act = M X Data(i, 3)

5. Switch(act)

6. Case{code act; }

7 Duration = M X Data(i,2) — M X Data(i, 1);
8 For j=1 :Duration
9. DurTab(k) = act;
10. k=Fk+1;

11. End For

12. Case{code acty}

13. End

14. End For

15. End

La normalisation des données

Pour obtenir une meilleure représentation et pour faciliter la mémorisation des
données en évitant la redondance et les problemes sous-jacents de mise a jour, une
normalisation est effectuée sur les séries temporelles qui représentent le comporte-
ment de la personne. Il existe plusieurs techniques de normalisation telles que la
normalisation par la méthode Min-Max, par la méthode Z-Score, par une fonction
quadratique-linéaire-quadratique (QLQ), par une fonction double sigmoide, etc.

Dans notre travail nous allons utiliser la méthode Min-Max pour normaliser les
entrées. La normalisation Min-Max conserve la distribution de données originales
a un facteur d’échelle pres et transforme toutes les données dans U'intervalle [0,1].
Les valeurs des données sont normalisées par ’équation (3.1).

_ x—min(z)
= maz(x) — min(x) (3:1)
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Avec z est la valeur actuelle ; max(z) est la plus grande valeur de ’ensemble d’en-
trée, et min(z) est la plus petite valeur de ’ensemble d’entrée. La figure 3.1.(C)
présente les données normalisées qui représentent le comportement de la personne.

A partir de la phase du pré-traitement, les informations et les connaissances dé-
tectées par les capteurs sont désormais prétes pour modéliser et évaluer le com-
portement de la personne. Typiquement, prévoir 1’évolution et le changement de
I’autonomie de la personne a partir de leurs routines et de leurs activités quoti-
diennes, nécessite des techniques et des outils robustes pour la reconnaissance et la
prédiction de séries temporelles. Dans ce qui suit, nous allons effectuer une étude
détaillée sur la reconnaissance et la prédiction du comportement de la personne
dans le but de proposer une approche pertinente et efficace qui sert a améliorer la
qualité de la prédiction dans le cadre d’une maison intelligente pour les services
e-santé.

3.3 Principe de reconnaissance et de prédiction
du comportement

Dans le cadre d’une maison intelligente pour 1’e-santé, il est essentiel de développer
une bonne compréhension du comportement normal et de distinguer les activités
anormales et les changements notables de comportement. Le modele de détec-
tion du comportement anormal devrait détecter le changement comportemental
en fonction de la routine quotidienne de 'activité et du scénario en tenant compte
des relations temporelles entre les activités.

Par exemple, dans une maison intelligente :

Si la porte du réfrigérateur n’a jamais €té ouverte par ['occupant pendant toute
une journée, ce comportement est considéré comme anormal (s’il ne refléte pas les
habitudes de la personne) et une alarme pourrait étre envoyée au soignant.

Si l'occupant ouvre le robinet de la salle de bain et ne le ferme pas avant de se
coucher, le soignant devrait étre informé. Si possible, le controleur intelligent d
domicile devrait interférer et fermer le robinet.

Si l'occupant habituellement dort 7 heures pendant la nuit, et s’il ne le fait pas (il
dort beaucoup moins), ce comportement peut étre considéré comme un comporte-
ment anormal.
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Le probleme de la reconnaissance et de la prédiction des comportements anormaux
/ surprenants / nouveaux est treés intéressant surtout quand nous parlons de sys-
temes de surveillance de santé a domicile pour les personnes agées.

En surveillant les données des capteurs, des informations importantes concernant
tout comportement irrégulier (ou anormal) peuvent étre identifiées. Les scénarios
anormaux correspondent a l’ensemble des reconnaissances qui ne suivent pas un
comportement normal. Les activités anormales, les changements comportementaux
et les changements de 'autonomie peuvent étre reconnus en utilisant différentes
techniques de reconnaissance et de prédiction.

Dans cette partie, nous allons nous concentrer sur 'amélioration de la qualité de
surveillance qui concerne les personnes agées dans le but de suivre leurs niveaux
d’autonomies (état de santé), leurs comportements (concernant les ADLs et les
[ADLs) et de détecter la présence d'un cas urgent (chute, oublier le robinier ou-
vert, etc). En général, les systemes de surveillance a domicile se basent sur trois
caractéristiques qui sont :

— La qualité de prédiction (QP),
— La qualité de service (QS) et
— La qualité de vie de la personne (QV).

La qualité de prédiction précise la qualité de service du systéme et par conséquent
la qualité de vie du patient. La figure 3.2 montre les liaisons verticales entre les
trois caractéristiques de base d'un systeme de surveillance performant et réussi.
Cette relation montre I'importance de la prédiction dans le cadre d’'un systeme de
surveillance a domicile.

L’interprétation des données nous aide a mieux comprendre les activités quoti-
diennes, suivre 'autonomie de la personne et détecter les comportements anor-
maux lorsqu’une activité anormale s’est produite. Cela serait également utile pour
générer une base de connaissance basée sur les activités habituelles du patient
pendant une longue période de temps. En générale, un systeme de surveillance a
domicile se compose de deux processus de base qui sont le processus interne et le
processus externe (voir figure 3.3).

Processus interne :

Le processus interne présente les taches réalisées dans I'environnement (la maison/
les chambres) par le systéme (détection, extraction, identification, etc.) en tenant
compte de I'état de ’environnement ainsi que I'état et le profil de la personne.
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FIGURE 3.2 — les relations entre Qualité de prédiction (QP), Qualité de Service
(QS) et Qualité de Vie (QV)

Processus externe :

Le processus externe présente les taches réalisées par les observateurs concernant
la personne et l'environnement (intervention/ alarme, etc) en tenant compte des
informations et des reconnaissances détectées.

A partir de deux processus de base précédents, nous pouvons conclure que la qualité
du service (service externe) du systeéme de surveillance dépend d’une fagon directe
de la qualité du service du processus interne car c’est a base des connaissances
détectées et prédites, que le processus externe réagit et fournit ces services. Un
processus interne efficace et certain peut assurer une surveillance pertinente grace
a son impact sur les réactions et les services du systeme.

Par conséquent, pour améliorer la qualité du service d’un systéme de surveillance
a domicile, une méthode prédictive pertinente est nécessaire pour prédire le com-
portement futur de la personne basée sur la base des connaissances historiques
(routine/ habitude) et les informations personnelles de 'occupant disponibles et
enregistrées dans la base de connaissance (profil/ état de santé/ age).

En outre, a partir d’'une prédiction précise du comportement habituel de I’habi-
tant, nous pouvons suivre le mode de vie de la personne ainsi que son niveau
d’autonomie et intervenir si nécessaire.

Dans ce chapitre, nous évaluons la pertinence des techniques prédictives comme
une solution a la prédiction des séries temporelles continues représentant les ac-
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FIGURE 3.3 — la relation entre les services internes et les services externes dans le
cadre d'un systeme de surveillance.

tivités quotidiennes d’'une personne agée dans une maison intelligente. Une large
variété de techniques pour la prédiction des comportements et des ADL d’une
personne existe dans la littérature. Dans la partie suivante, nous allons définir et
examiner les modeles de prédiction utilisés dans la littérature, étudier leurs per-
formances et leurs inconvénients. Par la suite, nous allons proposer un modele de
prédiction qui soit a la hauteur d’un systeéme de surveillance de santé dans le but
de surmonter les défis des modeles existants.

3.4 Modeles prédictifs

La prédiction est une tache tres sensible dans le domaine de e-santé. Elle sert a
obtenir des informations relatives a 1’évolution de I'état de santé de 1'utilisateur
et d’offrir au centre de surveillance la possibilité de prendre des mesures et des
connaissances a ’avance.

De nombreuses techniques traditionnelles sont utilisées pour traiter les données
de séries temporelles. Dans la plupart des cas, le signal est supposé étre station-
naire et peut étre décrit par un ensemble d’équations linéaires. Les modeles les
plus connus sont : AR (autoregressive), ARX (AR with eXternal input series),
VAR (vector autoregression), ARMA (AutoRegressive Moving Average), ARMAX
(ARMA with eXternal input series), ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average), ARIMAX (ARIMA with eXternal input series), et ARFIMA (AutoRe-
gressive Fractionally Integrated Moving Average). Ces modeles de séries tempo-
relles linéaires sont bien développés et largement utilisés. En outre, ils fournissent
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une tracabilité et une facilité d’interprétation. En raison de la linéarité et de la
simplicité des modeles existants, de nombreux problemes complexes ne peuvent
étre mis en ocuvre et de nombreuses caractéristiques des processus sous-jacents
sont capturées sans succes. Cela conduit a des résultats insatisfaisants dans le cas
d’une prédiction des problémes complexes a long terme [205, 206].

Un nouveau domaine largement utilisé pour surmonter les défis des techniques
traditionnelles est I'Intelligence Artificielle (IA). Ce domaine fournit la capacité
humaine a effectuer des taches telles que le raisonnement et I’apprentissage. Les re-
cherches dans le domaine de I'TA sont concentrées sur la modélisation du contexte,
la prédiction d’actions et I'extraction de fonctionnalités de mouvement a I’aide d’al-
gorithmes d’apprentissage qui sont réalisés en utilisant des outils et des techniques
de I'TA. L’apprentissage est une méthode utilisée par les applications omniprésentes
afin de créer un environnement intelligent capable d’avoir des connaissances sur
I'environnement et de réagir aux événements qui se produisent. Par conséquent,
les systemes intelligents représentent un bon candidat technologique pour résoudre
les principaux probléemes d’un environnement intelligent. En effet, de nombreuses
techniques d’apprentissage ont été utilisées pour prédire les activités quotidiennes
humaines telles que les réseaux bayésiens, ’apprentissage flou, ’apprentissage par
renforcement et les réseaux de neurones artificiels (ANN). Ce sont des modeles
largement utilisés dans les systemes de surveillance a domicile a fin de reconnaitre,
identifier et de prédire les données extraites par plusieurs capteurs [141, 164, 206—
209]. Les résultats de ces recherches montrent que les réseaux de neurones semblent
efficaces pour prédire les données a partir des données observées [210]. De la sorte,
dans ce travail, nous proposerons d’utiliser un modele basé sur les réseaux de neu-
rones pour prédire le comportement de la personne agée avec une excellente qualité
de prédiction de point de vue précision et exactitude.

3.4.1 Réseau de neurones artificiels (RNA)

Les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) sont des méthodes non linéaires adap-
tées aux données et auto-adaptables qui ne nécessitent pas d’hypotheses spécifiques
sur le modele sous-jacent. Au lieu de mettre les données sous forme de modele pré-
spécifié, les réseaux neuronaux permettent aux données elles-mémes de servir de
preuve directe pour appuyer 'estimation du processus de génération sous-jacente
par le modele. Cette caractéristique non paramétrique les rend tres souples dans la
modélisation de phénomenes du monde réel ou les observations sont généralement
disponibles, mais la relation théorique n’est pas connue.

Un réseau de neurones (RNA) performant est un modeéle qui peut modéliser un
ensemble de données en entrée jusqu’a ce qu’il puisse garantir un certain nombre
de criteres afin d’obtenir une solution efficace et pertinente a un probleme donné.
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Par conséquent, pour obtenir un RNA similaire il faut appliquer les trois phases
principaux qui sont : ['initialisation, ['apprentissage et la validation.

Dans notre travail, nous allons nous intéresser aux réseaux de neurones pour re-
connaitre et prédire le comportement de ’habitant. Plus précisément, nous allons
nous baser sur la phase d’apprentissage du RNA, dans ce cas nous allons améliorer
le fonctionnement de cette phase dans le but d’avoir une modélisation plus perfor-
mante.

Dans la littérature, il existe plusieurs méthodes et algorithmes d’apprentissage
utilisée souvent dans la phase d’entrainement/d’apprentissage. Ces algorithmes
sont déterministes tels que 'algorithme de rétro-propagation qui a été proposé par
Rumelhart, la régle de Hebb, la méthode Solis et Wets et 'algorithme de rétro-
propagation du gradien.

Cependant, lorsque ces algorithmes d’apprentissage déterministes sont appliqués
pour entrainer un réseau de neurones, plusieurs inconvénients sont rencontrés
211] :

— Le critere d’évaluation est une fonction différentiable ce qui engendre sou-
vent un nombre important des solutions sous-optimales qui correspondent
a des optimas locaux du critere d’évaluation du réseau.

— Optimiser de fagon itérative le critere d’évaluation revient a apporter des
modifications de faible amplitude aux parametres dans la direction du gra-
dien du critere d’évaluation par rapport a ces parametres.

Par conséquent, les algorithmes de recherche déterministes sont parfois incapables
de quitter un optimum local atteint et ne permettent donc pas d’assurer la pour-
suite et la complétude de la recherche.

Comme nous 'avons déja mentionné, notre objectif principal est de proposer un
modele de prédiction efficace basé sur les réseaux de neurones pour prédire le com-
portement des personnes agées. Afin de surmonter les problemes des algorithmes
déterministes une nouvelle approche basée sur les algorithmes évolutionnistes (AE)
appelés aussi les algorithmes évolutionnaires (evolutionary computation en an-
glais) sera mise en considération dans la phase d’apprentissage. Les AEs sont des
algorithmes d’apprentissage tres intéressants lorsqu’il s’agit de 'amélioration des
performances du RN tout en fournissant une meilleure diversité dans la popula-
tion finale et répondant & un certains nombre de critéres. Par conséquent, nous
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allons proposer une approche hybride pour améliorer la qualité de prédiction dans
le cadre d’un systéme de surveillance a domicile.

3.4.2 Apprentissage par les Algorithmes Evolutionnaires

(AE)

Les algorithmes évolutifs sont des méthodes de recherche stochastiques fonctionnent
sur une population de solutions potentielles (une population d’individus) en appli-
quant le principe de survie du plus apte a produire les meilleures approximations
d’une solution. L’idée principale de ce type d’algorithmes est que les individus qui
ont hérité des caracteres bien adaptés et adéquats, ont plus de chance de survivre
assez longtemps pour se reproduire, alors que les moins adaptés ont tendance a
disparaitre. Plusieurs types d’algorithmes évolutionnaires ont été proposés dans
la littérature. Nous pouvons citer : les stratégies d’évolution, la programmation
évolutionnaire [212, 213], les algorithmes génétiques [214], la programmation gé-
nétique [215, 216], et I’évolution différentielle [217, 218]. Dans ce qui suit, nous nous
intéressons aux algorithmes génétiques (AG) et I’évolution différentielle (ED) afin
d’améliorer principalement la qualité de prédiction.

3.4.2.1 Algorithmes Génétiques (AG)

Les AG se basent sur une population d’individus au lieu d’un seul individu. Tout
d’abord, une population composée d’'un certain nombre d’individus initialisés aléa-
toirement est crée. Durant une succession d’itérations la population évolue. Cette
évolution constitue les différentes générations. Pour construire la population de la
prochaine génération, une série d’opérations génétiques est appliquée aux indivi-
dus appelées parents pour engendrer de nouveaux individus nommés enfants. Les
opérateurs d’algorithme génétique continuent jusqu’a trouver une solution opti-
male. Un algorithme génétique dispose de trois principaux processus naturels qui
sont : la sélection, le croisement et la mutation [219].

Sélection : les individus sont choisis en fonction de leur aptitude (fitness) a la pro-
duction. Le principal objectif de 'opérateur de sélection dans une population est
de souligner les bonnes solutions et d’éliminer les mauvaises tout en maintenant
la taille de la population constante.

Croisement : les parents sont recombinés pour produire des enfants. Le « Crossover
» est une opération qui échange des chromosomes partiels entre une paire d’indi-
vidus parents avec une probabilité relativement élevée (probabilité de croisement)
et qui produit deux nouveaux individus.
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Mutation : tous les enfants sont transférés avec une certaine probabilité (probabi-
lité de mutation). Cette opération permet d’introduire la nouveauté de la popula-
tion. Cependant, rien ne garantit que la nouvelle génération obtenue produise de
bonnes solutions.

Si le critere d’optimisation n’est pas satisfait, la création d’une nouvelle génération
est entamée.

3.4.2.2 Evolution Différentielle (ED)

L’algorithme d’évolution différentielle (ED) est un algorithme stochastique inspiré
des algorithmes évolutifs proposé par Storn et Price [217]. L’algorithme ED est
classé parmi les algorithmes évolutionnaires les plus simples et les plus perfor-
mants. Sa robustesse et son nombre faible d’hyper-parametres en font un outil
de choix pour la résolution des probléemes complexes. L’algorithme de 1’évolution
différentielle est inspiré des algorithmes génétiques et les stratégies évolutionnistes
combinées avec une technique géométrique de recherche. Le concept principal est
d’engendrer au hasard une population initiale. Par la suite, ’algorithme effectue
une série de transformations sur les individus avec la mise en ceuvre de trois opé-
rations d’évolution génétique qui sont : la mutation, le croisement et la sélection.

Soit une population initiale généree au hasard avec N individus. Chaque indi-
vidu X; ¢ est un ensemble X;¢ = {Xue, Xoigyoooovovnnnn. Xpic} avec i =
1,2,......... N.

A chaque génération, 'algorithme applique trois opérations pour produire un vec-
teur d’essai (en anglais trial vector).

T‘i,G—&-l = (T1i7g+1, T27;7G+]_7 ............ TDi,G—H) Avec i = 1, 2, ...N.

Par la suite, une opération de sélection permet de choisir les individus a conserver
pour la nouvelle génération (G + 1).

Le processus d’évolution est généré comme suit :

i) Mutation :

Contrairement aux AG ou la mutation est basée sur une "probabilité de mutation",
la phase de mutation de I'algorithme ED consiste en la création d'un vecteur mu-
tant V; 41 pour chaque vecteur courant X, ¢ en utilisant I'une des stratégie de
mutation suivantes :
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Rand/1: Vg1 = X, G+ F. (X206 — Xi3.6)

Best/1: Vi1 = Xpest.a + F. (X6 — Xi2)

Current —to —best/1: Vg1 = Xig+ F.( X1 6 — Xrog) + Fo(Xpest.o — Xie)
Best/2: Va1 = Xpest.o + F. (X6 — Xoog) + F.(Xoso — Xoa)

Rand/2 : V,ci1 = Xne+ F.(Xo6 — Xisa) + Fi(Xue — Xisa)

Les indices rq,79,73,74 €t 75 € 1,2,..., N sont des entiers aléatoires, tous diffé-
rents et différents de I'indice courant i. Xpeq ¢ est le meilleur individu a la geme
génération. F' € [0, 2] est une valeur constante responsable du controle de "amplifi-
cation de la variation différentielle de X,; ¢ — X, ; ¢ appelée aussi differential weight.

it) Croisement :

Lors de cette opération on forme le vecteur d’essai final 7} 4. Elle est mis en
ceuvre, selon le vecteur X; ¢ et le vecteur mutant correspondant V; ¢44. Le croi-
sement est appliqué pour augmenter la diversité des vecteurs des parametres per-
turbés. Le nouveau vecteur 7; ¢4 est donné par la formule suivante :

T ) Viigyr st randb(j) < CR ou j = rnbr(i),
G+ Xjic st randb(j) > CR et j # rnbr(i) pour tout j € {1,2,...,D}.

Avec randb(j) est la jéeme valeur représentant un nombre aléatoire uniforme ap-
partenant a l'intervalle [0, 1]. C'R est le coefficient de croisement qui appartient a
I'intervalle [0, 1] déterminé par 'utilisateur. rnbr(i) est un indice choisi au hasard
dans I'ensemble 1,2,..., N.

iit) Sélection :

Dans l'opération de sélection un vecteur parmi 7; ¢4+1 ou X; ¢, doit étre choisi pour
la génération G+1. Les deux vecteurs sont comparés a leur fonction de cofit.

Tict1 st f(Tigt1) < f(Xig),

Xic sinon.

Xig+1 = {

Le processus d’évolution génétique de ED est répété jusqu’a ce qu'une meilleure
solution soit obtenue.
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En général, un RNA est un modele de prédiction caractérisé par plusieurs criteres
qui peuvent étre optimisés dans la phase d’apprentissage pour avoir un modele
puissant, pertinent et une meilleure qualité de prédiction. Ces parametres sont Les
poids synaptiques, Les Biais, Le nombre de couches de réseau et Le nombre de
neud par couche. Dans la partie suivante, nous allons nous intéresser a optimiser
les poids synaptiques et les biais des réseaux de neurones en utilisant les deux
algorithmes évolutionnaires, ’algorithme génétique et 1'algorithme de 1’évolution
différentielle dans la phase d’apprentissage.

3.5 Nouvelle approche hybride

Une nouvelle approche hybride est proposée pour améliorer la qualité de prédic-
tion de notre systéme afin de prédire les séries temporelles des données repré-
sentant les mouvements et le comportement ainsi que 1’état médical de la per-
sonne avec un taux important de précision. Nous proposons deux modeles hybrides
prédictifs, le premier modele est un réseau de neurones basé sur les algorithmes
génétiques(RNA-AG), le deuxieme est un réseau de neurones basé sur l’algorithme
de 'évolution différentielle (RNA-ED).

3.5.1 Principe du RNA-AG

Pour former un modele de prédiction amélioré RNA-AG, nous proposons d’utiliser
I’algorithme génétique dans la phase d’apprentissage du réseau de neurones pour
déterminer les valeurs optimales des poids et des biais du réseau.

Le processus du RNA-AG se compose de trois étapes :

Eltape 1 : Déterminer la topologie RNA-AG (nombre de noeud des couches, nombre
des couches, etc).

Etape 2 : Utiliser I'algorithme AG dans la phase d’apprentissage pour optimiser les
poids et les biais du réseau. Une population initiale d’individus est crée au hasard
est dont les individus représentent les poids et les biais du réseau. Les meilleurs
individus qui représentent la meilleure valeur de poids et du biais sont calculés par
les opérations de sélection, de croisement et de mutation. Une mesure d’adaptation
(fonction objective) est calculée par la suite en fonction des parameétres obtenus,
si la mesure est adéquate a la fonction objective, le processus d’apprentissage est
terminé. Sinon, une mise a jour de la population est effectué.

Etape 3 : dans la phase de validation, 'application du RNA optimisé par AG est
effectuée pour prédire le comportement de la personne agée avec précision.
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3.5.2 Principe du RNA-ED

Dans ce cas, les poids et les biais du RNA sont optimisés lors de la phase d’ap-
prentissage par I'algorithme ED. Le processus du RNA-ED dans la phase d’ap-
prentissage suit les huit étapes suivantes :

Etape 1 : Générer aléatoirement une nouvelle population d’individus;

Etape 2 : Choisir le vecteur cible de maniere aléatoire avec les individus Wy, et
Brest (Wiest €t Bpest sont considérés comme les meilleurs individus) ;

Etape 3 : Générer aléatoirement Wy, W et By, By ; avec (W1 #£ Ws) et (By # Bs).

Etape J : Créer le vecteur bruyant W; et B; pour chaque individu dans la popula-
tiOIl, avec VVZ = Wbest + F(Wl — WQ) et Bz = Bbest + F(B1 — Bz),

Etape 5 : Rechercher le vecteur d’essai a I’aide d’un croisement entre Wy, et W,
et d’un croisement entre By.g et B; ;

Etape 6 : Calculer le cotit du vecteur cible et du vecteur d’essai;

Etape 7 : Le vecteur qui comprend le coiit le plus petit remplace le membre de la
population dans la population initiale.

Etape 8 : Répéter les différentes étapes jusqu’a avoir le meilleur coiit de la prédic-
tion (erreur minimale).

Par conséquent, grace a un apprentissage efficace, nous sommes en mesure d’iden-
tifier un meilleur modele ayant les meilleurs parametres (poids et biais) des réseaux
qui influencent implicitement notre fonction objectif (minimisation du taux d’er-
reur entre les données prédites et souhaitées). En effet, apres la phase d’apprentis-
sage le modele obtenu nous fournit un modele général et nous offre une prédiction
des mouvements de la personne surveillée en minimisant le cotit des erreurs.

3.5.3 Topologie des modeles proposés

Vu que la reconnaissance et la prédiction de comportement quotidien de la per-
sonne nécessitent plusieurs dépendances temporelles entre les activités ainsi une
mémorisation des données [220], la topologie Feed-Forward [221] ne correspond pas
et ne répond pas a notre objectif. Par conséquent, nous nous sommes orienté vers
I'utilisation d’autres topologies qui tiennent compte les besoins de notre systéme,
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telles que :

Les Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) : Récurrent Neural Network. Ces ré-
seaux sont capables de maintenir des informations historiques connexes pour pré-
dire I’évolution future de la série temporelle. Ainsi, le rapport temporel entre les
données d’entrées et les observations a différentes moments est traité[205, 222].

Les Réseaux de Neurones d Retard de Temps (TDNN) : Time Delay Neural Net-
work. Ces réseaux s’appuient principalement sur un type particulier de mémoire
appelée ligne a retard ou les entrées les plus récentes sont mises en mémoire tam-
pon a des étapes de temps différentes [201, 223]. Chaque topologie se compose de
différents types de modeles.

Les Réseaux de Neurones Récurrents :

— Echo State Network (ESN)
— Long Short Term Memory (LSTM)
— Simple recurrent network

— ELMAN-NN
Les Réseaux de Neurones a Retard de Temps :

— Focused Time Delay Neural Network (FTDNN)
— Layered Recurrent Neural Network (LRN)
— Non-linear Autoregressive network with eXogenous (NARX)

Dans notre travail, nous allons nous concentrer sur le modele ELMAN-NN comme
un modele de RNN et le modele NARX comme un modeéle de TDNN. Ces modeéles
seront améliorés et utilisés pour reconnaitre et prédire le comportement de la
personne agée.

3.5.3.1 Modele ELMAN-NN

Elman Neural Networks (Elman-NN) a été proposé par Elman en 1990 [224]. Son
architecture illustrée par la figure 3.4, se caractérise par une couche d’entrée, une
couche appelée couche de contexte (context units en anglais), une couche cachée et
une couche de sortie. Le principal avantage d’Elman-NN est que les noeuds contex-
tuels sont utilisés pour mémoriser les données précédentes des nocuds cachés, ce
qui rend Elman-NN applicable dans les domaines de 1'identification du systéme
dynamique et de la prédiction [225].
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Couche d'entrée Couche Cachée Couche de sortle

MNoeuwds d'entrées

Noeuwuds de contexte

Couche de contexte

FIGURE 3.4 — Structure du modéle ELMAN-NN.

3.5.3.2 Modeéle NARX

Le modele NARX est un modele non linéaire discret qui est démontré comme étant
équivalent a la machine de Turing [226]. La figure 3.5 montre l'architecture typique
du réseau NARX [227]. Dans ce modeéle, le réseau de perceptron multicouches est
utilisé pour approximer y(t) exprimé comme suit :

y(t) = flz(t = 1);2( —2)...2(t — Dx);y(t — 1);y(t — 2)...y(t — Dy))

ou z(t) et y(t) sont respectivement 1’entrée et la sortie du modele a l'instant t, Dx
et Dy sont les ordres de mémoire d’entrée et de sortie avec Dy > Dx. La fonction
non linéaire de 'entrée et de la sortie du modele est exprimée par f. La sortie
prédite y(t) est régressée sur la valeur d’entrée (exogene) x(t — 1) et la valeur de
sortie y(t — 1).

Aussi bien ELMAN-NN que NARX sont améliorés par I'utilisation des algorithmes
génétiques et les algorithmes de I’évolution différentielle on obtient ELMAN-AG,
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Couche Cachée Couche de sortie

Y(t+1)

Couche de mémoire d'entrée

Couche de mémoire de sortie

FIGURE 3.5 — Structure du modéle NARX.

ELMAN-ED, NARX-AG et NARX-ED. Les quarte modeles seront appliqués pour
prédire le comportement de la personne en se basant sur les deux cas défini dans
la section 5.2, en plus une mesure de leurs performances de point de vue précision
de prédiction et temps de calcul sera effectuée.

3.6 Mesure des performances

L’interprétation des données comportementales nous aide a mieux comprendre les
ADL et a distinguer les comportements anormaux lorsqu’une activité anormale
se produit. Cela serait également utile pour générer des reconnaissances sur les
activités habituelles du patient pendant une longue période de temps. En outre,
cela peut aider également les soignants a suivre le comportement habituel et a
prendre les dispositions nécessaires a ’avance. Pour améliorer la qualité du service
fourni par le systeme de surveillance, une méthode prédictive précise est nécessaire
pour prédire les activités futures de I’habitant. Dans cette section, nous allons
évaluer les performances des techniques prédictives proposées ci-dessous.
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3.6.1 Reconnaissance et prédiction du comportement

Les activités de la vie quotidienne telles que la toilette et la cuisine sont de bons in-
dicateurs des capacités des personnes agées. Ainsi, un systeme capable de surveiller
les activités quotidiennes des personnes agées peut jouer un role important afin de
leurs permettre de vivre de maniére autonome dans leur propre maison. Le sys-
teme devrait reconnaitre ces activités pour permettre un suivi automatique de la
santé et donner de bonnes directives pour les soins infirmiers. Pour ces personnes,
le systeme pourrait fournir un outil de rappel sur la fagon dont les activités sont
exécutées au cours du temps. Un systeme de surveillance d’activité est constitué
de trois parties : un réseau de capteurs qui sert a collecter les données de I’environ-
nement, une phase de pré-traitement des données et un modele de reconnaissance
permettant de reconnaitre et de comprendre les comportements quotidiens de ces
capteurs (Figure 3.6).

Pré-traitement des données Reconnalssance et Prédiction

Données des
capteurs
Modale hybride (RNN-AE)
Modble hyoride (ELMAN-AG) 5| Comportement
Série temporelle ) Normalisation | |—»» Moddle hybride (NARX-AG) préit

Modgle hybride (ELMAN-ED)
Modzle hybride (NARX-ED)

FIGURE 3.6 — Processus de reconnaissance et de prédiction par RNN-AE.

La reconnaissance d’un comportement normal /habituel d’une personne nous per-
met de prendre des informations sur la routine de la personne ce qui facilite par
la suite la détection et la prédiction d’'un changement. Ces connaissances pour-
ront enrichir notre base de données et permettre aux responsables de surveillance
(médecin, expert, etc.) d’avoir une vue plus détaillée sur le profil de la personne,
son état de santé et ses routines quotidiennes. Ceci permet par la suite de prendre
de meilleures prédictions, des décisions appropriées et de mettre a jour le com-
portement habituel de la personne si nécessaire. Les données utilisées dans cette
partie sont les données sensorielles simulées recueillies a partir du projet “e-Health
Monitoring Open Data project”, qui représente deux différents cas qui sont :

Personne-C1 : le premier cas qui représente le comportement de la personne auto-
nome.
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Personne-C2 : le deuxiéme cas qui représente le comportement de la personne le
moins autonome.

Les figures 3.7 et 3.8 illustrent le comportement habituel de la personne-C1 et
de la personne-C2 respectivement durant 5 jours successifs. Dans les figures 3.7
et 3.8, des variations similaires sont repérées. Si nous prenons la variation du
comportement de chaque jour, nous observons qu’il existe des jours ou les variations
sont presque les mémes. Par exemple, sur la figure 3.7, les courbes du jour 1 et du
jour 2 ont presque la méme forme, ce qui exprime la routine de la personne.

Les activités/Personne-C1

Les activités/Personnes-C2

——————:————"F?;.'.T.T?:T..—.TT?.T
' T

FIGURE 3.8 — Scénario de la personne-C2 durant 5 jours.
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La figure 3.9 représente le comportement de la personne autonome et celle de la per-
sonne le moins autonome tout au long d’une journée pour distinguer la différence
comportementale en cas de perte de I'autonomie. Dans la figure 3.9, nous pouvons
remarquer un changement remarquable entre le comportement de la personne-C1
et le comportement de la personne-C2 qui confirme la relation entre le comporte-
ment quotidien et le niveau de ’autonomie de la personne. Par conséquence, une
phase de prédiction est nécessaire pour détecter les changements comportementaux
dans le but de détecter la présence d’'un comportement ou d’'une activité anormale
a I'avance.

T T ! T -
z z : R S
— & — Comportement de la personne-C1 ||

— +— — Comporement de la personne-C2

Activités

Termps (Sec) ant

FIGURE 3.9 — Comportement d’une personne autonome appartenant au profil
SMAF P1 avec une Personne moins autonome.

Dans la partie suivante, nous évaluons les modeles de prédiction proposés aupa-
ravant afin d’identifier le meilleur modele. Généralement, pour mesurer la qualité
de précision d’un modele de prédiction, il est important de choisir une mesure
appropriée. De ce fait, la mesure d’erreur est la méthode la plus utilisée dans ces
types d’études. Selon le type d’entrée du modele (binaire ou continue), différentes
mesures d’erreur peuvent étre utilisées.

Pour les séries de données binaires : apres le prétraitement des données des sé-
ries temporelles binaires, nous utilisons une mesure de similarité entre les deux
séries (données réelles et prédites). Dans la littérature, les chercheurs proposent
différentes méthodes de mesure de similarités comme le coefficient de Jaccard-
Needham, Dice, Roger Tanmoto, etc [228, 229].

Pour les séries des données continues : il existe plusieurs mesures d’erreur utili-
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sées pour calculer le taux d’erreur entre les données réelles et les données prédites.
Par exemple, RMSE (Root Mean Square Error), la Somme des Carrés des Résidus
(SCR ou Sum of Squared Errors), le Carré Moyen des Erreurs (MSE ou Mean
Square Error, et I’'Erreur Moyenne Absolue (MAE pour Mean Absolute Error).

L’entrée de notre modele est une série temporelle continue et normalisé. Elle re-
présente le comportement de notre habitant, de ce fait nous avons utilisé 'RMSE
pour mesurer la performance des modeles proposés, donné par ’équation 3.2.

1 N

RMSE = J v S (v — 5) (3.2)

i=1

3.6.2 Parameétres de simulation

Les données issues des capteurs seront divisés en deux ensemble 2/3 pour I’ap-
prentissage et 1/3 pour la validation. Alors, 9 mois de 'année, sont réservés pour
I’apprentissage et trois mois pour la validation.

La distribution des données concernant les deux cas sont présentées comme suit :

Personne-C1 :

Données d’apprentissage du 28 Mars 2015 au 28 Décembre 2015.
Données de validation du 29 Décembre 2015 au 29 Mars 2016.

Personne-C2 :

Données d’apprentissage 29 Juin 2015 — 29 Mars 2016.
Données de validation 28 Mars 2015 — 28 Juin 2015.

Par la suite, nous allons définir ’architecture de chaque modele proposé afin d’éva-
luer ses performances. Généralement, 1’architecture est représentée par le nombre
des couches cachées, le nombre des noeuds d’entrées, le nombre de nceuds cachés et
le nombre de noeuds de sortie. En ce qui concerne nos modeéles proposés (ELMAN
et NARX), l'architecture des deux modeles se compose d’une seule couche cachée.
Pour le modele ELMAN, en plus des nceuds d’entrés, cachés et de sortie, le mo-
dele se caractérise par le nombre des nceuds contexte qui se réferent a la couche
contexte. Concernant NARX, le modele se caractérise aussi par un autre type de
noeuds qui sont input memory orders et output memory orders.
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Apres plusieurs expérimentations de l'architecture, un certain nombre de para-
meétres est utilisé pour former le réseau NARX et ELMAN. Le tableau 3.4 montre
les parametres de l'architecture qui minimisent ’erreur par rapport aux autres
architectures. Ces parametres sont utilisés dans le reste dans ce chapitre.

TABLE 3.4 — Les parameétres des architectures NARX et ELMAN

NARX ELMAN
Neeud d’entrée 16 16
Nceud Caché 12 12
Neeud de sortie 1 1
input memory orders 8
output memory orders 9
Noeeud de contexte 9

3.6.3 Reésultats de ’évaluation

Dans cette section, nous allons détailler les résultats des modeles ELMAN-ED,
ELMAN-AG, NARX-ED et NARX-AG utilisés dans la phase de prédiction dans
notre systeme de surveillance pour les deux cas en terme de précision et de temps
de calcul. Le choix du meilleur modele se fait en fonction du taux de précision de la
prédiction. Les résultats de prédiction sont présentés dans la figure 3.10, 3.11, 3.12
et 3.13. Les figures concernent un échantillon de données ou les valeurs réelles des
capteurs sont désignées par une ligne bleue et les valeurs prédites sont désignées
par une ligne rouge pointillée. La figure 3.10 présente les résultats de prédiction
qui concernent la personne-C1 obtenus par ELMAN et NARX améliorés en utili-
sant I'algorithme AG. La figure 3.11 présente les résultats de prédiction obtenue
par ELMAN et NARX amélioré en utilisant 1'algorithme ED. Les figures 3.12 et
3.13 présentent les résultats de prédiction de la personne-C2 la moins autonome.
La figure 3.12 montre les résultats de simulation de ELMAN et NARX basé sur
I’algorithme d’apprentissage AG. La figure 3.13 montre les résultats de simulation
obtenus par ELMAN et NARX améliorés par DE.

Dans la figure 3.10 et 3.11 nous pouvons observer que le scénario prédit suit clai-
rement le scénario réel pour la personne-C1 avec les deux modeles NARX-ED et
ELMAN-ED. La figure 3.12 montre la variation entre le scénario prédit et le scé-
nario réel pour les deux modeles NARX-AG et ELMAN-AG. De méme, les figures
3.12 et 3.13 qui concernent les deux modeles ELMAN et NARX améliorés par ED
utilisés pour prédire le comportement de la personne-C2 montrent que le scénario
prédit et le scénario réel sont entierement conformes. Cependant, pour les deux
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modeles améliorés par AG il existe encore un taux d’erreur.
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FIGURE 3.10 — Résultats de prédiction des deux modeles NARX-AG et ELMAN-
AG concernant la personne de profil SMAF P1
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FIGURE 3.11 — Résultats de prédiction des deux modeles NARX-DE et ELMAN-
DE concernant la personne de profil SMAF P1

Pour mesurer 'exactitude de la prédiction des modeles proposés, nous allons cal-
culer 'erreur quadratique moyenne (RMSE) dans la phase d’apprentissage et dans
la phase de validation de ELMAN-ED, ELMAN-AG, NARX-ED et NARX-AG. Le
tableau 5.6 décrit les performances des réseaux ELMAN-ED, ELMAN-AG, NARX-
ED et NARX-AG pour les deux cas personne-C1 et personne-C2 en termes d’ap-
prentissage et de validation en utilisant RMSE. Dans le tableau 3.5, nous observons
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FIGURE 3.12 — Résultat de prédiction des deux modeles NARX-AG et ELMAN-AG

pour la personne-C2.
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FIGURE 3.13 — Résultat de prédiction des deux modeles NARX-DE et ELMAN-DE

pour la personne-C2.

que pour certains ensembles de données de capteurs, il y a une augmentation de la
précision de prédiction lorsque ELAMN et NARX utilisent ’algorithme d’appren-
tissage DE par rapport a I’algorithme AG. A partir de ces résultats, nous pouvons
conclure que les réseaux NARX-ED et ELMAN-ED sont plus performants que

NARX-AG et ELMAN-AG en terme de précision de la prédiction.

Dans le cadre d’un systéme de surveillance a domicile, un autre facteur impor-
tant est le temps d’apprentissage. Nous avons évalué le temps d’apprentissage des
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TABLE 3.5 — RMSE des deux phases d’apprentissage et de validation pour les mo-
deles ELMAN-(AG/ED) et NARX-(AG/ED) pour les deux cas personne autonome
et personne avec changement de profile.

Modele RMSE-APPRENTISSAGE RMSE-VALIDATION
ELAMN-AG 0.0146 0.264
Personne-Cas 1 NARX-AG 0.0201 0.0921
ELAMN-ED 0.00014 0.0105
NARX-ED 2.1767 x 1072 0.00254
ELAMN-AG 0.09582 0.3520
Personne-Cas 2 NARX-AG 0.0890 0.1230
ELAMN-ED 0.00564 0.1890
NARX-ED 2.6782 % 1072 0.00125

modeles de prédiction proposés, ELMAN-AG, ELMAN-ED, NARX-AG et NARX-
ED. Le tableau 3.6 illustre les résultats d’évaluation du temps d’apprentissage pour
chaque modele pour les deux cas Personne-C1 et Personne-C2.

TABLE 3.6 — Temps d’apprentissage pour les modeles ELMAN-(AG/ED) et
NARX-(AG/ED) pour les deux cas Personne autonome et Personne avec chan-

gement de profile.

Modele de prédiction Temps d’apprentissage (Sec)
ELAMN-AG 372
Personne-Cas 1 NARX-AG O37
ELAMN-ED 2990
NARX-ED 5258
ELAMN-AG 417
Personne-Cas 2 NARX-AG o34
ELAMN-ED 3860
NARX-ED 5243

Dans le tableau 3.6, nous observons que ELMAN-AG et plus rapide que les autres
modeles. NARX-ED nécessite beaucoup plus de temps que les autres modeles avec
4721 sec de différence approximativement.

Les résultats obtenus ci-dessus montrent que les modeles NARX et ELMAN amé-
liorés par DE sont performants de point de vue précision. Cependant, les résultats
obtenus par les modeles NARX et ELMAN améliorés par AG sont plus performants
de point de vue temps.
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3.7 Etude comparative

Afin de confirmer la performance des modeles proposés, nous allons comparer les
résultats obtenus par les modeles hybrides proposés (ELMAN-ED/AG et NARX-
ED/AG) avec ceux obtenus par les réseaux de neurones classique (SLEN-BP,
ELMAN-BP et NARX-BP). Cette comparaison est effectuée dans différents slots
de temps (périodes). Pendant la phase de test, 10 périodes de temps seront prises
en considération durant un mois. Le tableau 3.7 présente les résultats de compa-
raison. Nous pouvons observer que les modeles hybrides donnent de bons résultats
de prédiction par rapport aux autres types de réseaux de neurones qui se basent
sur I'algorithme déterministe « Back-propagation de lerreur » (BP).

TABLE 3.7 — Evaluation de PRMSE pour les modéles de prédiction hybrides pro-
posés : ELMAN-ED/AG, NARX-ED/AG avec les modeles classiques : SLFN-BP,
ELMAN-BP, NARX-BP, SLEN-AG et SLEN-ED

SLFN-BP | NARX-BP | ELMAN-BP | SLEN-AG | NARX-AG | ELMAN-AG | SLFN-ED | NARX-ED | ELMAN-ED
P1 0.322 0.254 1.035 0.0028 0.0017 0.0102 0.0007 0.00001 0.0002
P2 0.122 0.956 1.152 0.0026 0.0017 0.0118 0.0008 0.00006 0.0006
P3 0.303 1.200 0.963 0.0028 0.0020 0.0065 0.0005 0.00008 0.0005
P4 0.985 0.115 0.900 0.0025 0.0020 0.0131 0.00066 0.00002 0.0001
P5 1.356 0.963 1.002 0.0025 0.0015 0.0095 0.0005 0.00003 0.0009
P6 0.369 1.300 0.978 0.0026 0.0018 0.0127 0.0004 0.00008 0.0008
p7 2.782 0.025 0.925 0.0028 0.0017 0.0102 0.00021 0.00012 0.00008
P8 1.654 0.823 1.741 0.0025 0.0018 0.0074 0.00012 0.00004 0.0001
P9 0.234 0.123 0.852 0.0025 0.0017 0.0120 0.00057 0.00006 0.00005
P10 0.899 1.852 0.925 0.0026 0.0017 0.0106 0.00020 0.00008 0.0004
Moy 0.902 0.761 1.047 0.0026 0.0017 0.0104 0.0004 0.000058 0.000373

A partir des résultats de comparaison obtenus, nous pouvons conclure que les
résultats de prédiction des réseaux NARX-ED, ELMAN-ED et SLEN-ED sont
meilleurs que les réseaux ELMAN, NARX et SLEN formés avec BP ou AG. Nos
expérimentations ont montré que la convergence du réseau NARX est meilleure
que le réseau ELAMN. Par exemple, la moyenne de ’'RMSE dans la phase de test
des données du réseau ELMAN-ED est de 0.000373. Cependant, la moyenne de
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I’RMSE est seulement de 0.000058 pour former le réseau NARX-ED.

3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un modele de prédiction efficace de point de
vue précision pour prédire le comportement d’une personne agée dans une maison
intelligente basée sur des informations sensorielles. Les données utilisées pour éva-
luer les approches proposées sont les données générées dans [3], dans lesquelles le si-
mulateur imite le comportement d’un occupant habite seul dans un environnement
intelligent en générant un signal comportemental. Les données fournies décrivent
le comportement de la personne tout au d’une année. De plus, nous avons proposé
de simuler deux types de scénarios, un scénario d’une personne autonome et un
scénario d’'une personne moins autonome avec des changements de profil. Nous
sommes basés sur les réseaux de neurones pour prédire le comportement future de
la personne. Vu que la prédiction est une tache tres sensible dans le cadre de la
surveillance a domicile les algorithmes évolutionnaires ont été appliqués dans la
phase d’apprentissage d’ANN pour améliorer la phase de prédiction. Selon la na-
ture de notre application nous avons choisir deux topologies approprié qui répond
au besoin de notre systeme. La prédiction de comportement future de la personne
nécessite plusieurs criteres tels que la dépendance temporelle entre les activités et
la dépendance entre l'activité actuelle et I'activité précédente, pour cette raison
nous avons choisi d’appliquer le modele ELMAN-NN pour garantir le fonction-
nement dynamique du systéme (notion du récurrence) et le modele NARX pour
garantir la dépendance temporelle entre les données. Afin de garantir un modele
de prédiction efficace de point de vue précision, nous avons proposé d’améliorer les
deux types de réseau neurones proposée, les algorithmes évolutionnaires ont été
appliqués dans la phase d’apprentissage de ELMAN et NARX pour améliorer la
prédiction. Nous avons proposé d’appliquer deux types des algorithmes évolution-
naires qui sont 'algorithme génétique (AG) et I’évolution différentielle (ED). Par
conséquent, les modeles ELMAN-AG, ELMAN-ED, NARX-AG et NARX-ED ont
été proposés pour prédire le comportement future de la personne. Les résultats
obtenus ont confirmé les performances de nos modeles pour les deux cas : une
personne autonome et une personne avec un changement de niveaux d’autonomie.
Notre modele hybride a réussi a améliorer la qualité de prédiction. Malgré les bons
résultats obtenus de point de vue précision de prédiction, le temps de calcul reste
toujours un probléme a résoudre vu que les systemes de surveillance nécessitent
une rapidité de prédiction pour offrir des services appropriés et en temps réel dans
certains cas comme les cas d'urgence.
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4.1 Introduction

D’apres les résultats obtenus dans le chapitre 3, il ressort que les modeles hy-
brides proposés pour la reconnaissance et la prédiction (ELMAN-ED, ELMAN-AG,
NARX-AG et NARX-ED) sont tres efficaces de point de vue précision de prédic-
tion. Cependant, ’exécution basés sur ces modeles nécessite un temps de calcul
important ce qui rend l'intervention faite en retard. De ce fait, pour permettre au
systeme de réagir en moment opportun dans des situations anormales et d’urgence
nous allons proposer un modele de prédiction qui satisfait a la fois la précision de
prédiction et la rapidité d’exécution. Le nouveau modele proposé sera une amé-
lioration du modele ELM (Extreme Learning Machine) afin d’obtenir une version
récurrente de celle c¢i dénommée RELM (Reccurent Extreme Learning Machine)
et qui sera adaptée pour la prédiction. Afin d’assurer un systéme de surveillance a
domicile complet nous allons générer le processus de surveillance des la collection
des données jusqu’a la prise de décision. En outre nous utiliserons la logique floue
comme un modele de raisonnement logique pour la prise de décision. L’état de
santé d’une personne peut étre évalué a partir de son comportement, puisqu’il y
a plusieurs symptomes des maladies relatives aux changements du comportement
et des activités. Par conséquent, a partir des changements du comportements et
des activités de la personne, on peut détecter son état de santé. Tenant compte
de la relation entre les activités quotidiennes de la personne et les symptomes des
maladies, une étude de cas relatif a la dépression chez les personnes adgée sera mise
au point a la fin de ce chapitre. Notre systeme de prise de décision sera mis en
ouvre pour évaluer le taux de dépression des personnes agées afin d’informer le
centre de surveillance si nécessaire.

Au début de ce chapitre, nous allons étudier les lacunes du réseau de neurones.
Par la suite, pour contourner ces inconvénients rappelle le modele ELM de base,
puis une transformation est apportée pour le rendre récurrent ce qui fait ’objet du
nouveau modele proposé. Enfin, nous allons proposer d’implémenter un systéme
d’aide a la décision complet pour évaluer le risque de dépression chez les personnes
agées.

Les données de simulation utilisées sont celles utilisées dans le chapitre précédent.
Toutefois uniquement le cas "Personne-C1" sera considéré.

4.2 Les lacunes des réseaux de neurones artifi-
ciels

Malgré les résultats satisfaisants obtenus par ELMAN-AG, ELMAN-ED, NARX-
AG et NARX-ED proposés dans le chapitre précédent au niveau de la prédiction,
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de la reconnaissance et du suivi des activités quotidiennes des personnes agées, les
ANNSs présentent certains inconvénients citons :

— Le choix de la structure.
— Le choix du nombre de neurones (neurones d’entrée, cachées et de sortie).
— Le choix de 'algorithme d’apprentissage (dans la phase d’apprentissage).
— Le temps de calcul élevé.

Afin de surmonter ces inconvénients, Huang et al. [230] ont proposé un algorithme
amélioré basé sur les ANN appelé Extreme Learning Machine (ELM). Le modele
ELM offre des avantages importants tels que la vitesse d’apprentissage, la précision
de la prédiction et la facilité de sa mise en ceuvre. En raison de son efficacité
remarquable, de sa simplicité et de ses performances de généralisation, ELM a
récemment été appliqué dans divers domaines tels que l'ingénierie biomédicale, la
vision par ordinateur, I'identification du systéme, le contrdle et la robotique [231].
Dans ce chapitre on proposera un nouveau modele basé sur le modele ELM.

4.3 Modele prédictif

Dans cette partie, nous allons nous intéresser au modele de prédiction ELM pour
assurer un systéme de surveillance a distance rapide et pour améliorer la capacité
de réaction en temps réel.

4.3.1 Modéele ELM

Le modele ELM proposé par Huang et al [230], il est identifié comme une technique
d’apprentissage émergente qui offre une solution globalement optimale avec un
apprentissage rapide et de bonnes performances de généralisation. Dans ’étape
d’apprentissage, ELM sélectionne aléatoirement les poids d’entrée et les biais et il
détermine, par la suite, les poids et les biais sans ajustement supplémentaire d’une
facon analytique. ELM détermine les matrices de sortie de la couche cachée avec
la notion Pseudo-Inverse [232].

4.3.2 Principe du ELM

La structure du modele ELM est une structure simple de type SLFN qui se compose
d’une couche d’entrée, d’une couche cachée et d’une couche de sortie. Chaque
neurone est lié a l'aide d’une connexion pondérée appelée poids (w). D’autres
parameétres sont également utilisés qui sont : le biais (b) fournissant des parametres
ajustables supplémentaires du modeéle et la fonction de transfert (f) qui calcule la



Chapitre 4. Nouveau modele pour la prédiction et ’identification des
comportements anormaux 113

sortie (y). La fonction de transfert f peut étre logarithmique, linéaire, hyperbolique
Tang, base radiale ou fonctions sigmoides. Nous pouvons donc décrire le réseau en
utilisant le triplet (w, b, f). La figure 4.1 présente la structure du modele ELM.

T
Stratégie de ELM : Pour N échantillons distincts z;, avec x; = |21, Zi2y .. ., Tin| €
Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie
FIGURE 4.1 — Structure du modele ELM
T
R™ le vecteur des entrées et y; = [y,-l, Yio, - - - ,yim} € R™, le vecteurs des sorties.
La sortie y; de ELM est données par :
k
yi = Bif(wjai+b;), i=1,...,N (4.1)
j=1
T
Oou w; = [wjl,wjg, o ,wjn} € R" représente le vecteur des poids reliant les
T
couches d’entrée et les j nceuds cachés, 8; = {ﬁjl,ﬂjz, e ,ﬁjm} € R™ repré-

sente le vecteur de poids qui relie les noeuds de sortie et les 7% noeuds cachés, et
w;.x; indique le produit scalaire de w; et x; et f présente la fonction de trans-
fert /activation. L’équation ci-dessus (4.2) peut étre écrite sous la forme matricielle
suivante :

HB =y (4.2)

Ou H représente la matrice de sortie de la couche cachée du réseau :

flwray +b1) ..o f(wg2r + bg)

f(wl.x‘]v—l-lh) f(wk‘x.]\f—i_bk) Nxk
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avec 3 = et y=
Br Ui

kxm Nxm
Les poids d’entrées et les biais de couches cachées sont déterminés aléatoirement

selon la matrice de sortie H. Ainsi, 'apprentissage de ELM est tout simplement
équivalent a trouver la derniere solution des moindres carrées S comme suit :

B=H'y (4.4)

Ou H™ est donnée par :
HY = (H"H) ' H" (4.5)

Généralement, [ contient la solution optimale du ELM, qui peut fournir une gé-
néralisation optimale des poids et des biais de sortie de notre réseau, [ est unique,
donc cela peut éviter de produire une solution optimale locale. En fonction de
B lerreur de 'apprentissage peut étre améliorée. 'algorithme ELM est resumé
comme suit :

Algorithm 2 Pseudo code de ELM

1. Début

2. Choisir les valeurs de poids w; et de biais b; aléatoirement, aveci =1,...,k;
avec # k est le nombre de neurones de couche cachés

3. Calculer output matrix de la couche cachée;
4.  Calculer output weight en utilisant Equation (4.4);
5. Fin

4.4 Nouvelle approche

Comme notre application est dédiée a la surveillance des personnes agées et des
personnes en perte d’autonomie. Ces personnes sont tres sensible en terme d’auto-
nomie, les centres de surveillance sont tenus a offrir des services fiables et robuste
a ces patients et a éviter toute forme de défaillance. Pour cette raison, nous al-
lons nous concentrer sur 'amélioration du modele ELM connu par sa rapidité.
Toutefois, ELM est insuffisant de prédire les séries temporelles qui nécessitent des
capacités de stockage importantes [233], afin d’atteindre un taux important de
précision et de rapidité de prédiction nous proposons d’intégrer la notion de ré-
currence dans le modele ELM classique. La nouvelle forme assure une relation
temporelle entre les données d’entrée et les observations précédentes. Le nouveau
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modele utilise des connexions de retour a la couche d’entrée a partir de la couche
de sortie ce qui permet d’inclure la sortie précédente dans la nouvelle prédiction
a long terme. Un réseau dynamique récurrent, avec des connexions de retour de
la sortie du réseau, est proposé pour prédire les activités futures de ’habitant
[207, 234]. Cette approche récurrente a été appliquée pour assurer principalement
les avantages suivants :

— Une forte capacité dans la modélisation des applications qui nécessite des
dépendances temporelles entre les sorties et les entrées,

— Une prédiction et une identification efficace des problémes complexes qui
nécessitent ’évaluation d’une quantité importante de données,

— De meilleurs résultats de prédiction pour les systemes dynamiques et de
controle,

— Une amélioration du taux d’exactitude avec la prise en considération des
données antérieures dans la prédiction des données actuelles.

4.4.1 Reccurent Extreme Learning Machine (RELM)
4.4.1.1 Description du RELM

Dans cette partie, nous allons définir le modele de prédiction proposé dénommé
RELM '"Reccurent Extreme Learning Machine". Il s’agit d’un modele récurrent qui
permet I'intégration de la sortie précédente dans la prédiction actuelle du compor-
tement. Notre modeéle garantit une caractéristique dynamique en fournissant une
relation temporelle entre les observations a des moments différents. Par conséquent,
grace aux connexions de rétroaction, notre modele devient capable de traiter les
relations temporelles entre les données d’entrée et les données de sorties. La figure
4.2 montre 'architecture du modele RELM proposé.

4.4.1.2 Fonctionnement du RELM

Nous cherchons a trouver une approximation de la fonction suivante :

y(t+1) = flz(t), z(t—1), ..., z(t—DN,), y(t), y(t—1), ..., y(t—N,)] (4.6)

ou y(t + 1) désigne la sortie prédite a l'instant ¢ + 1, x(t) est I'entrée du modele
au moment ¢, f est la fonction d’activation, N, et N, représentent l'ordre de la
mémoire d’entrée et de sortie respectivement. La sortie prédite y(¢ + 1) est une
régression de la valeur d’entrée (¢ + 1). La relation (4.7) peut étre réécrite comme
suit :
k Na k Ny
ylt+1) =3 Bif(w; Y x(i) +b;) + D Bif(w; D y(m)+b;)  (47)

j=1 i=1 j=1 m=1
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Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

FIGURE 4.2 — Structure du modele RELM

Avec,
X=[a(t),z(t—1), ..., 2t—N)|, Y=[yt),yt—1), ...yt — N,)],
T
w; = {wjl,wjg, ...,wj(NﬁNy)} est le vecteur des poids qui connecte la couche
T
d’entrée avec la j"¢ neurone de la couche cachée, g = [61, ey Bk] est le vec-

teur de poids qui relie la couche de sortie et la j*¢ neurone de la couche caché, 3;
représente le biais de b; neurone de la couche cachée.

Puisque les poids d’entrée et les biais de couche cachée sont déterminés aléatoi-
rement selon la matrice de sortie H(t), 'apprentissage de notre réseau revient a
trouver la derniére (last square) solution de /3 avec I’équation suivante :

B = (H(t)") . ylt+1) (4.8)

Avec H(t)" est la pseudo inverse de la matrice H(t). L’équation (4.8) peut étre
simplifiée comme suit :

H(t) . 8=yt +1) (4.9)
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feedforward >
Ny+1xk

matrix
Avec, H(t) = :
backforward
matrix
Ny+1xk
Forward Forward
— — S
f(wy.xz(t) + by) cee e fwg.z(t) + by)
flwrx(t—Ng)+b1) ... ... flwgx(t— Ng)+by)
H(t) =
Backward Backward
SIS <= = —
flwry(t —Ny)+b1) ... ... flwg.x(t—N,)+ bg)
L = (Ng+Ny+2)xk
(4.10)

Dans notre modele, la matrice de sortie de la couche cachée se compose de deux
sous-matrices a savoir la matrice feed-forward et la matrice back-forward de retour.
La matrice feed-forward représente la méme matrice de sortie du modele ELM
classique. Elle indique au début le produit scalaire de W, et x en ajoutant les
valeurs des biais associés au neurone b; de la couche cachée. Cette matrice est
calculée enfin avec la fonction d’activation f. La matrice back-forward de retour
contient toutes les sorties précédentes. Elle indique en premier lieu le produit
scalaire de W; et x en ajoutant les valeurs des biais des neurones b; de la couche
cachées avec r et y comme présenté précédemment. Par conséquent, nous pouvons
conclure que la prédiction obtenue par le nouveau ELM récurrent est plus précise
que celle obtenue par ELM classique, car la valeur prédite y(¢ + 1) du RELM
est toujours composée de la valeur d’entrée z(t) et de sortie y(t). L’algorithme 3
représente le pseudo-code du modele RELM.
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Algorithm 3 Pseudo code du RELM

1. Début
2. Pour chaque séquence de I’ensemble d’apprentissage
3. Choisissez aléatoirement les valeurs du poids w; et du biais b;
pour (N, + 1 x k) forward matrix;
% avec i € {1,...,k} est I'indice du neurone de la couche cachée
4. Choisissez aléatoirement les valeurs du poids w; et du biais b;
pour (N, + 1 x k) backward matrix ;
% avec i € {1,...,k} est I'indice du neurone de la couche cachée
5. Calculer H(t) output matrix de la couche cachée donnée par (4.10);
6. Calculer 5 output weight selon (4.8);
7. Fin Pour
8. Fin

La figure 4.3 présente le processus de la prédiction en utilisant le modele RELM.
Comme nous 'avons déja mentionné les principales étapes du modele de prédiction
sont : le prétraitement des données, la sélection de ’ensemble d’apprentissage
et enfin la reconnaissance et la prédiction. Dans la partie suivante, nous allons

Pré-traltement des données Raconnalssance et Prédiction

Série temporelle 3 Normalisation Comportement

prédit

Reconnaissance

FIGURE 4.3 — Processus de prédiction utilisé par RELM

nous intéresser d’appliquer le modele RELM pour reconnaitre et pour prédire les
activités quotidiennes de la personne et d’étudier leurs performances en termes de
précision et rapidité de prédiction.

4.5 Evaluation des paramétres du modéle RELM

Afin d’améliorer considérablement l'efficacité de notre modele proposé RELM, il
est important de déterminer les parametres qui sont appropriés pour notre réseau.
Il convient de souligner que le réglage du RELM n’est pas tres compliqué puis-
qu’il n’y a que trois parametres a définir, a savoir le nombre de neurones cachés,
le nombre de neurones de sortie récurrents et la fonction d’activation. Le nombre
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de neurones cachés (Hidden Neuron Number-HNN) et le nombre de neurones ré-
currents (Recurrent Neuron Number-RNN) ont un impact important sur les per-
formances du modele RELM en termes de temps d’apprentissage et de taux de
prédiction. De ce fait, pour construire un modele optimal, un paramétrage raison-
nable devrait étre identifié pour HNN et RNN. Par conséquent, de nombreux tests
doivent étre effectués afin de sélectionner les parametres optimaux. Pour atteindre
cet objectif, nous allons analyser tout d’abord la relation entre HNN et RNN en
termes d’erreur de prédiction. Ici nous choisissons d’évaluer 'RMSE (figure 4.4 ).
Par la suite, nous allons étudier I'impact du nombre de neurones cachés(HNN) sur
le temps d’apprentissage (figure 4.5). Le nombre de parameétres utilisés dans notre
évaluation est :

HNN =1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 50, 100]

et

RNN = [1, 2, 3, 4, 5].

La figure 4.4 illustre I'impact du nombre de neurones cachés (HNN) et le nombre
de neurones récurrents (RNN) sur le taux de précision du modele. La figure 4.4
montre que lorsque le nombre de nceuds cachés est entre 1 et 5 et le nombre
de nceuds récurrents est entre 1 et 3, le taux d’erreur du modele n’est pas suf-
fisamment petit, par conséquent le modele RELM n’est pas prét pour avoir une
meilleure prédiction. Lorsque HNN > 5 et RNN est compris entre 1 et 3, nous ob-
servons que le taux d’erreur commence a étre stabilisé mais pas assez par rapport
au cas lorsque RNN > 4. En effet, RELM atteint la précision maximale lorsque
HNN > 5et RNN > 4. De plus, lorsque HNN > 5 et RNN > 4 le RMSE est
presque stable. La figure 4.5 illustre I'impact de HNN sur le temps d’apprentis-
sage du RELM. Nous pouvons constater que le temps d’apprentissage augmente
progressivement lorsque le nombre de neurones cachés augmente. Concernant le
troisieme parametre du modele RELM (la fonction de transfert), un choix perti-
nent de la fonction de transfert est treés important car il affecte le comportement
des neurones. Tenant compte des travaux existants dans la littérature, la fonction
sigmoide est parmi les fonctions de transfert les plus utilisées dans les problemes de
prédiction des séries chronologiques ou temporelles [235, 236]. Dans notre modéle,
nous proposons d’utiliser la fonction sigmoide comme une fonction d’activation afin
d’effectuer une approximation globale et continue de I'intégralité des données d’en-
trée. De nombreuses expérimentations effectuées lors du réglage de modele RELM
nous ont permis de déterminer le meilleur comportement de RELM en fonction
des parametres HNN, RNN et la fonction de transfert. Ainsi, notre modele RELM
se caractérise par 5 neurones cachés 4 neurones récurents et la fonction sigmoide
comme une fonction d’activation.



Chapitre 4. Nouveau modele pour la prédiction et ’identification des

comportements anormaux 120

0.01
0.009
0.008
0.007
0.005

W S S N R T T T

= DDDS ..... ....... ...... ...... PR T ....... ....... ....... ....... ....... ....... ....... ....... ....... ....... ....... .....

= S R ¢ S
0.004 ....... PR ...... ....... SPPY ....... e ....... SPPY ....... ERRRRS ....... 2Ny
ooo3 k- ....... ...... ......
0.0z ......... s e I ....... ....... ....... ....... ....... .....
000t e ....... ...... . .....

o I esne s = .-
o1 2 4 5 B /7 8 9 10 1% 0 X 30 3H 40 S0 100

Marbre des neurones caché

FIGURE 4.4 — Evaluation du RELM en fonction de RMSE basée sur le nombre de
neurones cachés (HNN) et le nombre actuel de neurones récurrent (RNN)

777771 T T T T T T T T T T T 1

25

)
[}

Temps (Secondes)
i

o1 2 3 4 5 6B 7 8 9 10 15 20 25 30 35 40 50 100
Momhbre de Moeud Caché
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4.6 Reésultats de simulation

Afin d’appliquer notre modele RELM pour reconnaitre et prédire le comportement
et les activités quotidiennes de la personne, il est nécessaire de suivre le processus
de prédiction présenté dans la figure 4.3. L’ensemble des données utilisées et qui
représentent le comportement de la personne sont celles utilisées dans le chapitre
3 (sections 2) apres I'application du processus de prétraitement. Une fois la phase
de prétraitement des données est terminée, le modele RELM est appliqué pour
prédire le comportement futur des personnes agées. Le modele RELM est similaire
a un réseau de neurones. Par conséquent, afin d’effectuer une prédiction efficace,
un nombre suffisant d’échantillons d’apprentissage et de validation est nécessaire.
Il est donc important de sélectionner les ensembles de données d’apprentissage et
celles de validation dans le but de satisfaire les exigences du RELM. A cet effet,
il est crucial de diviser les données réelles d’entrée en deux parties : un ensemble
d’apprentissage qui représente les activités durant trois semaines, qui sera utilisé
pour construire et former notre modele, et un ensemble de test élaboré sur neuf
semaine, qui sera utilisé pour évaluer notre modele sur un échantillon de données
différent de celui utilisé dans I’étape d’apprentissage.

4.6.1 Performances du RELM

Dans la phase d’apprentissage, nous estimons les paramétres du modele et nous
évaluons 'erreur de prédiction au cours des trois premieres semaines de I’ensemble
de données d’entrée. Nous allons nous concentrer d’abord sur I’évaluation des ré-
sultats obtenus dans la phase d’apprentissage. Les valeurs prédites sont comparées
avec les valeurs réelles. Dans la figure 4.6 , nous montrons un échantillon de six
jours du résultat de prédiction du scénario qui représente les activités des personnes
agées prédites par rapport aux données réelles dans la phase d’apprentissage. La
ligne pointillée en bleue représente les données réelles et la ligne pointillée en rouge
représente les données prédites pour chaque jour. La figure 4.6 montre que les
données prévues correspondent parfaitement aux données réelles fournies par les
capteurs pendant les 6 jours. Les résultats de la phase d’apprentissage promettent
de bonnes prédictions dans la phase de test en utilisant les parametres formés.
La prochaine étape de notre évaluation est I’analyse des résultats de la prédiction
obtenus par RELM dans la phase de validation. Au cours de la phase de valida-
tion nous allons appliquer le modele RELM basé sur les parameétres obtenus dans
la phase d’apprentissage afin de prédire les scénarios futurs des personnes agées.
Pour ce faire, nous allons utiliser les données de test et évaluer les performances
du RELM en utilisant les trois mesures suivants : 'RMSE (Root Mean Square
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FIGURE 4.6 — Comparaison des scénarios réels et prévus dans la phase d’appren-
tissage pendant 6 jours.
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Error)(4.11), la Similarité cosinus (4.12) et le pourcentage de l'erreur (PE)(4.13).

1 N
RMSE = $ — N (g —5)° (4.11)
N =
N y—y
Similarity = ———— (4.12)
[yl 17
PE = 1002 =7 (4.13)
y

Ou N est le nombre des données, y représente les données réelles et y est les don-
nées prédites.

Pour évaluer la précision de la prédiction du RELM, I’évaluation est effectuée pen-
dant neuf différentes périodes. En outre, nous allons évaluer la similarité, 'RMSE,
le pourcentage d’erreur (PE) et le pourcentage de similarité (PS). Chaque inter-
valle du temps de test dure un jour. Le tableau 4.1 illustre les résultats d’évaluation
obtenus. Ces résultats fournit de bonnes performances concernant la précision de
la prédiction des scénarios dans la phase de validation. En effet, a partir du ta-
bleau 4.1 nous pouvons observer que le RMSE dans I’étape du test est délimité par
2.2146 x 10~ et 2.3457 x 10™* avec un taux de similarité élevée variant de 0,9978
a 0,9993. Le pourcentage d’erreur observé est faible et varie de 8,11% a 12,10%
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alors que le pourcentage de similarité est au maximum 87,90% et peut atteindre
91,90%. A titre d’exemple pour la période 3, les mesures de performances obtenues
sont : PS = 91.1521%, RMSE = 2.2630 x10~%, similarité = 0.9978 et un PE de
8.8479%. Dans le domaine de 'e-santé, le temps d’apprentissage est d’une impor-

TABLE 4.1 — Evaluation de la prédiction du RELM dans I'étape de test

RMSE Similarité | PE(%) PS(%)
Periode; | 2.2776x10~* | 0.9982 9.7757 00.2243
Periode; | 2.2818x10-1 | 0.9981 9.0219 00.9781
Period; | 2.2630x10~* | 0.9978 8.8479 01.1521
Periode; | 2.2011x10~* | 0.9981 0.3887 00.6113
Periodes | 2.3236x10~1 | 0.9984 10.0653 | 89.9347
Periodes | 2.3230x10~ | 0.9983 10.0648 | 89.9352
Periode; | 2.2146x10-* | 0.9979 8.1065 01.8935
Periodes | 2.2860x10~* | 0.9982 8.9060 91.0940
Periodes | 2.3457<10~* | 0.0993 12.0979 | 87.9021

tance primordiale pour la prédiction des changements comportementales et des
situations d’'urgence. Nous allons évaluer le modele RELM en fonction du temps
de calcul, en fait nous allons nous concentrer sur le temps d’apprentissage et celui
de la validation. De ce fait, nous allons considérer 10 simulations afin d’identifier la
valeur moyenne du temps requis. Le tableau 4.2 illustre les résultats d’évaluation.
Les résultats obtenus montrent un temps moyen efficace d’apprentissage qui est
de 1.492 secondes. Les résultats confirment la rapidité de notre modele dans la

TABLE 4.2 — Evaluation du RELM en fonction du temps d’apprentissage

Nombre de simulation 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Moyenne
Temps d’apprentissage (Sec) | 1.389 | 1.597 | 1.493 | 1.543 | 1.587 | 2.645 | 1.816 | 1.494 | 1.463 | 1.439 | 1.492

phase d’apprentissage. Le tableau 4.3 montre les résultats d’évaluations similaires
appliquées dans la phase de validation. Le temps du test du RELM a été évalué
au cours des 10 simulations. Les résultats obtenus durant cette phase de valida-
tion montrent que la moyenne du temps de calcul est de 0,0493 secondes, ce qui
confirme a son tour la rapidité de notre modele dans la phase de validation. En se

TABLE 4.3 — Evaluation du RELM en fonction du temps de test/validation

Nombre de simulation 1 2 3 4 ) 6 7 8 9 10 Moyenne
Temps de validation(Sec) | 0.050 | 0.044 | 0.044 | 0.043 | 0.039 | 0.065 | 0.061 | 0.044 | 0.059 | 0.044 | 0.0493

basant sur les résultats obtenus précédemment concernant le taux de précision et
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la rapidité du modele RELM, nous pouvons conclure que notre modele assure une
prédiction précise et rapide au cours du processus de prédiction.

4.6.2 Etude comparative

Afin de confirmer la suprématie de notre modele proposé, nous effectuons une
étude comparative, nous allons comparer notre modele proposé (RELM) avec les
modeles suivants : ELM, SLFN-DE, Elman-NN-DE, Sa-ELM et ELM-GA. Les
mesures de performances utilisées sont : RMSE, le temps d’apprentissage et le
temps de validation. Le tableau 4.4 résume les valeurs de ’'RMSE obtenues au
cours de la phase d’apprentissage et la phase de validation pour tous les modeéles
mentionnés. On note une meilleure performance du RELM liée a la précision de la
prédiction avec une petite valeur de 'RMSE par rapport aux modeles existants.
Dans le tableau 4.5, nous allons comparer le temps d’apprentissage et de validation
pour tous les modeles de prédiction sur-cités. Les résultats révelent que méme si
les résultats obtenus par le modele ELM classique dans la phase d’apprentissage et
de validation sont meilleurs que ceux obtenus avec RELM, la différence n’est pas
significative par rapport aux autres modeles. En effet, les deux résultats de temps
de RELM sont beaucoup plus petits que ceux obtenus avec SLEN-DE, Elman-NN-
DE, Sa-ELM et ELM-GA en particulier concernant 1’étape d’apprentissage ou la
différence observée est tres significative. Les résultats d’évaluation et de compa-

TABLE 4.4 — Evaluation de PRMSE pendant la phase d’apprentissage et de vali-
dation

Modeles RMSE
Apprentissage | Validation
RELM 1.5625x107% | 2.2818x10~*
Classic ELM 0.3872 0.073
Sa-ELM 1.0147x107% | 9.0701x 102
ELM-GA 1.6263x107% | 1.5909x 107!
SLFN-DE 8.9167x10~° | 0.0518
Elman-NN-DE | 6.1813x10~* | 0.0852

raison obtenus confirment les performances de notre modeéle proposé RELM en
termes de précision et rapidité de prédiction. Cela nous encourage a modéliser un
systeme de prise de décision complet dans le cadre d'une surveillance de la santé
a domicile. La partie suivante est dédiée a une étude de cas qui évalue « le taux
de dépression chez les personnes agées ». Une surveillance a domicile de ’état de
santé et du comportement d'une personne agée aide a distinguer les changements
de I'autonomie, du comportement et la déstabilisation de 1’état de santé. Chez
les personnes agées, le changement du comportement indique généralement une
perturbation de ’état de santé ou du niveau d’autonomie. Plusieurs activités de
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TABLE 4.5 — Evaluation de temps d’apprentissage et de validation.

. Temps(seconds
Modeles ApprentisSaée Vali():lation
RELM 3.1996 0.060300
Classic ELM 0.0583821 0.044905
Sa-ELM 308.816570 0.085641
ELM-GA 83.179903 0.065465
SLFN-DE 3469.728034 0.394624
Elman-NN-DE | 578.255760 0.895468

la vie quotidienne peuvent étre des symptomes de maladies chroniques telles que
le diabete, la tension artérielle ou des maladies psychiques telles que I’ Alzheimer,
la dépression, etc. En général, les premiers symptomes deviennent perceptibles
et compréhensibles a partir du comportement de la personne. Les symptomes de
la maladie apparaissent parfois par un changement du comportement quotidien.
Alors, le systeme peut détecter les symptomes des maladies a partir des change-
ments d’activités ou du changement de comportement par rapport a la norme.

4.7 Systeme d’aide a la décision

Le processus de surveillance a domicile peut étre représenté par un systeme circu-
laire fermé, comme le montre la figure 4.7.

La prise de décision dans les systemes de surveillance de santé a domicile est
un processus cognitif complexe visant la sélection d’un type d’actions parmi diffé-
rentes alternatives. Ce processus est théoriquement basé sur des criteres de choix
et sur des analyses logiques. Le résultat peut étre une action ou une mise a jour
des connaissances. Le décideur peut étre un soignant, un conseiller, un médecin,
ou une entité multiple (famille, voisins, soignants). Partant de ce principe, nous
allons dans la suite nous intéresser a l'implémentation d’un systéme de prise de
décision adéquat pour les personnes agées dans le contexte d'une surveillance a
domicile de la santé. Nous allons nous focaliser sur le cas de la « dépression chez
les personnes agées ».

4.8 Etude de cas : dépression chez les personnes
agées
Dans le reste de ce chapitre, nous allons examiner une étude de cas relative a

I’évaluation du taux de dépression chez les personnes dgées. Ce choix a été dicté
par les conséquences que peut avoir cette maladie et la difficulté d’étre diagnostiqué
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FIGURE 4.7 — Processus de surveillance a domicile

par des médecins et a distance. On commence par définir la dépression en général
et en particulier chez les personnes agées.

4.8.1 La dépression

La dépression (ou trouble dépressif) est une maladie psychique qui affecte princi-
palement 'humeur de la personne. En fait, ¢’est un état de trouble et de mauvaise
humeur qui perturbe fortement la vie quotidienne de 1’étre humain.

Toutes les personnes dépressives ont généralement une aversion envers les activités
physiques. Cela peut affecter les pensées, le comportement, les émotions et le senti-
ment du bien-étre [237, 238]. Les personnes souffrant d’humeur dépressive peuvent
étre particulierement tristes, anxieuses ou vides. Elles peuvent également se sen-
tir particulierement désespérées, impuissantes, abattues ou sans valeur. D’autres
symptomes exprimés peuvent inclure des sentiments de culpabilité, d’irritabilité
ou de colére [239, 240] ou un sentiment de honte ou une inquiétude exprimée. Les
personnes dépressives risquent notamment de ne plus s’intéresser a des activités
quotidiennes, ou qu’elles éprouvent une perte d’appétit ou un exces de repas mais
aussi une perturbation de sommeil. La maladie stimule également des facteurs
notables chez les individus tels que les problémes liés a la concentration, a des
complications de prendre des décisions ou a avoir des difficultés relationnelles avec
I’entourage et peuvent également entrainer une tentative de suicide. En plus de
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tous les facteurs susmentionnés, I'insomnie exprimée, le sommeil excessif, la fa-
tigue, les douleurs et les problemes digestifs peuvent également étre présents chez
les personnes souffrant de dépression [241].

4.8.2 La dépression chez les personnes agées

Les personnes agées font partie des personnes les plus susceptibles d’étre atta-
quées par les maladies dépressives. Selon les dernieres enquétes réalisées en France,
environ 33 % des résidents d’'un EHPAD (établissement d’hébergement pour les
personnes dgées et dépendantes) souffriraient de dépression (Drees, ministere de la
Santé, 2006). Les symptomes dépressifs se développent entre 18 a 37% chez les per-
sonnes agées [242] et augmentent avec 'dge [243]. De plus, il existe un important
afflux annuel de nouveaux cas [244]. La dépression est un probléeme fréquent chez
les personnes agées de multiples facteurs stimulent leur apparition et augmentent
le risque d’étre déprimés. Par exemple :

— La solitude et I'isolement,

— Le processus normal de vieillissement,

— Le départ a la retraite,

— Le changement et le sentiment de ne plus étre utile,

— Les problemes de santé comme par exemple les démences, les maladies
cardiovasculaires ou I’Alzheimer qui impacte la mobilité et 1’état physique
général,

— Les médicaments,

— Les angoisses avec la peur de mourir ou la peur des problemes financiers,
le déces du conjoint ou des proches.

Les études effectuées sur les patients ayant des maladies physiques, ont montré que
la dépression augmente considérablement la probabilité d’étre attaqué par d’autres
maladies telles que les maladies cardiaques, 1'obésité, etc. Pour cette raison, il
est important de suivre quotidiennement 1’état de santé de la personne agée afin
de détecter la présence d’'un changement comportemental et de s’assurer qu’une
personne est traitée méme si la dépression est légere. De plus, la prévention de la
dépression chez les personnes dgées est un probléme majeur de santé publique [245].
Il est donc important de bien identifier les signes et les symptomes de la dépression
afin d’évaluer le taux de dépression chez la personne, d’agir et d’intervenir dans le
temps nécessaire.
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4.8.3 Les symptomes de la dépression chez les personnes
agées
Il existe plusieurs symptémes dépressifs souvent attribués au vieillissement. Ils sont

variés de point de vue type. Pour cette raison, nous allons proposer de les classer
en deux catégories :

Les symptomes liés au changement des sentiments : tels que 'humeur
dépressive, la tristesse, la perte d’intérét, le ralentissement ou 'agitation psycho-
motrice, le sentiment d’infériorité, la perte de l'estime de soi, le sentiment de
culpabilité et les difficultés de concentration, etc.

Les symptomes liés au changement du comportement : tels que la fatigue
ou la perte d’énergie, les troubles de 'appétit (diminution ou augmentation), les
troubles du sommeil (diminution ou augmentation), perturbation dans I’entretien
ménager (désordre et hygiene), diminution d’activités de loisirs (T'V, lecture, sor-
tir, etc.), etc.

La reconnaissance des symptomes de la dépression chez les personnes agées est
une étape cruciale et nécessaire avant le traitement et ’évaluation de cette mala-
die [246]. Une étude des travaux qui ont été effectués pour 'identification des signes
et des symptomes de la dépression chez les personnes dgées peut améliorer la com-
préhension et faciliter la découverte des symptomes dépressives comportementaux.
La compréhension des symptomes permet de faciliter la découverte des symptomes
dépressifs chez les personnes agées [247]. Par conséquent, une connaissance appro-
fondie de ces symptomes conduit & un traitement approprié et opportun qui pour-
rait entrainer une diminution du nombre de cas de suicide des personnes agées
[248]. Les auteurs de [249] ont déterminé que les connaissances des symptomes
dépressifs, I'intervention précoce et ’évaluation sont particulierement nécessaires
pour les personnes agées. On s’intéresse dans notre étude a la deuxieme catégorie.
En effet, il existe plusieurs symptomes de dépression liés aux activités quotidiennes
et qui stimulent un changement de routine quotidienne de la personne. Plusieurs
chercheurs ont montré la présence d’un lien fort entre les signes de dépression et
les activités quotidiennes. Tenant compte de ces recherches effectuées dans le do-
maine médical et psychologique, nous allons examiner les symptémes dépressif chez
les personnes agées et nous allons nous focaliser sur les symptomes de dépression
relatifs aux activités de la vie quotidienne nommées (Activities Of Daily Living-
Depression symptoms (ADL-DS)). En outre, chaque perturbation ou changement
de routine liée aux ADL-DS peut nous aider a identifier si le sujet est menacé par
des signes de dépression ou non. Le tableau 4.6 présente les ADL-DS proposés dans
la littérature. Apres avoir défini et reconnu les ADL-DS, nous allons nous focaliser
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TABLE 4.6 — Les activités de la vie quotidienne liées aux symptomes de dépression

References | Activités Action
= : . -
[250] Limitation des activités de loisirs Lire des journaux/ des livres/
Regarder la TV
Se promener
= = 3
1251, 252] Trouble du sommeil Dorm%r trop
Dormir trop peu
1253, 254] Trouble de ’alimentation Manger trop
Manger trop peu

sur 'implémentation de notre systéme qui sert a évaluer et a identifier le risque de
dépression chez les personnes agées en se basant sur leur comportement quotidien.

4.9 Systeme d’évaluation du risque de dépres-

sion

Dans notre étude, nous allons proposer un systeme de prise de décision pour éva-
luer d’une maniere précise le risque de dépression et pour intervenir dans le temps
nécessaire. Notre systeme est un systeme hybride qui sert a reconnaitre, prédire
le comportement de la personne et a évaluer le risque de dépression. La figure 4.8
présente notre modele hybride, qui se compose de 5 phases :

— Phase 1 : Prétraitement des données collectées par les capteurs,

Phase 2 : Reconnaissance et prédiction des activités,
Phase 3 : Génération d'une base de connaissance appropriée aux symp-

tomes dépressifs basée sur la sélection des ADL-DS,

la logique floue),

Phase 5 : Prise de décision.

Phase 4 : Evaluation du risque de dépression chez la personne en utilisant
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FIGURE 4.8 — Systeme de prise de décision pour I’évaluation de risque de dépression

Les deux premiers phases ont été déja détaillés dans la premiere partie de ce cha-
pitre. Dans ce qui suit, nous allons nous intéresser a examiner le principe d’éva-
luation qui concerne le risque de dépression chez les personnes agées.

4.9.1 Base de connaissance

Vu que les symptomes de la dépression changent d’une personne a une autre, nous
intégrons une base de connaissances basée sur les activités quotidiennes relatives
aux symptomes de dépression en se basant sur la routine et sur le profil de la
personne. L’objectif est d’assurer une évaluation du risque de dépression efficace
qui correspond & la nature de la personne (profil, routine et comportement).

4.9.1.1 Sélection des ADL-DS

La phase qui suit la reconnaissance des activités quotidiennes de la personne est
la sélection des activités liées au symptome dépressif. Dans cette phase nous pro-
posons un algorithme de sélection qui sert a identifier tous les ADL-DS pour avoir
par la suite une évaluation pertinente du risque de dépression. Notre algorithme
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de sélection est nommé sélection des activités de la vie quotidienne liée aux symp-
tomes de dépression (Selection of Activities of Daily Living-Depression Symptoms
(S-ADL-DS)). Le principe de notre algorithme est comme suit : A partir d'une base
de données importante des activités quotidiennes de la personne, nous allons sélec-
tionner les ADL-DS qui sont : les activités de loisirs, le sommeil et d’alimentation.
Le pseudo code suivant présente le principe de notre algorithme.

Algorithm 4 Pseudo code de S-ADL-DS

%C-ADL : Code des ADL

%C-ADL-DS : Code des ADL-DS

%T-ADL : tableau qui contient toutes les activités quotidiennes.

%N : taille du tableau T-ADL.

%T-ADL-DS : tableau qui contient les activités quotidiennes relatives aux symp-
tomes de dépression.

1.Début

2. k=1;

3. For i=1:N

4. act = T-ADL(i,3);

5. Switch(act)

6. Case(C-ADL)

7. If C-ADL-DS==C-ADL Then
8. T — ADL — DS(k) +— C' — ADL — DS
9. k=k+1;

10. End if

11. End

12. End for

13.Fin

4.9.1.2 Les ADL-DS habituel de la personne

La maladie dépressive est fortement liée au comportement de la personne. Par
conséquent, un changement significatif du comportement et de la routine de la
personne indique un état anormal. Vu que notre étude est consacrée a 1’évalua-
tion des risques dépressifs chez les PAs une étude bien détaillée et profonde sur la
routine des ADL-DS de la personne doit étre mise en ceuvre. Réellement, il existe
deux criteres principaux indispensables pour construire une base de connaissance
qui décrit la routine des ADL-DS des personnes agées. ces critéres sont :

— La durée habituelle des ADL-DS,
— La fréquence habituelle des ADL-DS.
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La durée habituelle des activités de la vie quotidienne liée aux symptomes de dé-
pression (DH-ADL-DS) : Concerne la routine de la personne de point de vue du
temps consacré pour chaque ADL-DS. Ce critére est utilisé dans le but de distin-
guer le minimum et le maximum de temps écoulé pour chaque activité dans une
période de temps précise. La figure 4.9 montre la routine ADL-DS d’une personne
saine/normale par semaine durant un mois.

La fréquence habituelle des activités de la vie quotidienne liées aux symptomes de
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FIGURE 4.9 — La durée habituelle des activités de la vie quotidienne liées aux
symptomes de dépression (DH-ADL-DS).

dépression (FH-ADL-SD) : La fréquence habituelle des activités quotidiennes est
considérée comme étant un parametre qui définit le nombre de fois requis pour
réaliser une activité dans une période spécifique. Le but est d’avoir une connais-
sance sur la routine comportementale de la personne. La figure 4.10 présente la
fréquence de chaque ADL-DS par semaine pendant un mois. Les deux parametres
DH-ADL-DS et FH-ADL-SD sont tres importants pour pouvoir construire une
base de connaissances détaillée et expressive de la routine quotidienne de la per-
sonne. Ces parametres sont utilisés par la suite afin d’évaluer I’état dépressif de la
personne suivie.

Le deuxieéme critere FH-ADL-DS est un indicateurs de changement important. Ce-
pendant, sa valeur peut étre parfois imprécise et contradictoire. Par exemple dans
le cas ou la fréquence de 'activité reste constante mais avec une durée de réalisation
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FIGURE 4.10 — La fréquence habituelle des activités de la vie quotidienne liée aux
symptomes de dépression (FH-ADL-SD).

qui change. Par conséquent, dans notre travail, nous allons nous baser seulement
sur le critere DH-ADL-DS dans la phase d’évaluation des risques dépressif vu la
sensibilité de notre étude. L’avantage de se concentrer sur un seul indicateur puis-
sant de point de vu des informations utiles sert a diminuer le taux d’incertitude
et le taux de données contradictoires. De la sorte, nous proposons un nouvel al-
gorithme qui calcule la durée habituelle des ADL-DS durant un mois. L’objectif
de cet algorithme est de connaitre la durée habituelle de chaque activité liée aux
symptomes de dépression (ADL-DS) pendant 4 semaines. La plupart des symp-
tomes dépressifs sont définis par une diminution ou une augmentation de la durée
habituelle des ADL-DS. A cette fin, il est crucial d’examiner la durée de la routine
des activités liées aux symptomes de dépression pendant une longue période pour
évaluer le risque de dépression de la personne. Le but est d’extraire par la suite
la durée habituelle minimale et maximale pour chaque ADL-DS. Par conséquent,
nous allons étudier la durée habituelle de chaque ADL-DS de sorte que la durée
habituelle des activités nous renseigne sur les symptomes de dépression. Notre al-
gorithme est consacré au calcul de la durée habituelle de chaque activité par une
semaine dans le but d’acquérir des connaissances utiles sur le comportement de la
peronne. L’algorithme suivant présente le pseudo code de notre algorithme nommé
Min/Max ADL-DS. Les résultats de notre algorithme sont illustrés dans le tableau
4.7.
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Algorithm 5 Pseudo code de Min/Max ADL-DS

%C-ADL-DS : Code des ADL-DS

Duration-act(k)= jour (i,2)- jour (i,1);

Duration-jour (j) <— sum(Duration-act(k)/k);

%T-ADL

%T-ADL-DS

k=1;

1.Début

2. Fors=1:4

3. For j=1:7

4. For i =1 :length(jour(i :1))

5. Act = jour (i,3)

6. Switch(act)

7. Case (code act)

8.

9. k=k+1;

10. End

11. End for

12.

13.  End for

14.  Max-duration-S(S) < max(Duration-jour) ;
15.  Min-duration-S(S) <— min(Duration-jour);
16. End for

17.  Max-duration-Mois <— sum (max-duration-S/4);
18.  Min-duration-Mois <— sum (min-duration-S/4) ;
19.Fin

En fait, les perturbations comportementaux relatives aux symptomes de dépres-

TABLE 4.7 — Durée moyenne maximale et minimale par mois pour chaque ADL-DS

Eating

Sleeping

Watch-TV

Read

Out-door

Min(sec) [ Max(sec)

Min(sec) | Max(sec)

Min(sec) | Max(sec)

Min(sec) | Max(sec)

Min(sec) | Max(sec)

Durée moyenne/Mois 1283 | 3600

7087 | 26579

1299 | 6512

2638 | 3537

6597 | 9725

sion sont définies soit par une augmentation ou une diminution de la durée d'une
activité par rapport au comportement habituel. Dans le but d’identifier I’état dé-
pressif de la personne nous proposons de déterminer un seuil de la durée habituelle
maximale et la durée habituelle minimale pour chaque ADL-DS. Vu que les profils
des personnes agées sont tres hétérogenes de point de vue de 'autonomie, de la
maladie, de la dépendance, de I’age, etc, il est impossible de définir une regle d’éva-
luation unique pour les changements comportementaux des personnes agées. De
plus, les symptomes de la dépression peuvent varier d’une personne a une autre.
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Par conséquent, pour évaluer le changement des ADL-DS il faut tenir compte
du profil de la personne. Nous introduisons un parametre d’ajustement qui tient
compte de la situation de la personne. Ce parametre précise le seuil de la durée
de routine maximale (SDR-Max) et le seuil de la durée de la routine minimale
(SDR-Min) et ceci pour chaque activité selon le profil de la personne. Le choix
de ce parametre, nommé « ajustement logique », est généralement effectué par
un expert dans le domaine médical ou un médecin. Il est calculé en fonction de
I’age, des maladies et du niveau de I'autonomie de la personne afin d’assurer une
surveillance adaptée.

Les deux équations ci-dessous présentes la méthode de calcul des SDR-Max et
SDR-Min.

Le seuil de la durée de routine maximale (SDR-Max) :

> max(durée d’activité)

+ ajustement logique (4.14)
n

Le seuil de la durée de routine minimale (SDR-Min) :

>, min(durée d’activité)

+ ajustement logique (4.15)
n

En utilisons (4.14) et (4.15) nous pouvons fixer un seuil bien défini pour chaque
activité ADL-DS qui est indispensable a 1’évaluation du risque de dépression chez
la personne en utilisant la logique floue. Nous considérons trois criteres de base
qui résument notre base de connaissances :

— Les activités liées aux symptémes de dépressions,

— La durée de routine de chaque ADL-DS (maximale et minimale),

— Les seuils de chaque ADL-DS qui se rapporte aux profils de la personne
(le seuil maximal et le seuil minimal),

A partir de cette base de connaissance, nous allons appliquer, par la suite, la phase
d’évaluation.

4.9.2 Evaluation du taux de dépression

Afin d’identifier le risque de dépression chez les personnes dgées isolés, nous pro-
posons d’utiliser un systéme basé sur la logique floue qui tient compte de notre
base de connaissances. La logique floue est une théorie tres utilisée dans le cadre
des systemes de prise de la décision. Il a été proposé par Lotfi Zadeh en 1965
(255, 256]. C’est un modele efficace pour obtenir un raisonnement automatisé et
compréhensible par ceux qui ne sont pas des spécialistes en informatique/mathé-
matique. Dans ce qui suit, nous allons gérer la quatrieme phase de notre systéme.
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Cette phase est consacrée au traitement et a ’évaluation du risque de dépression
a partir des activités et du comportement habituel. A cet effet, nous adoptons la
logique floue comme un modele d’évaluation de dépression a partir des données
significatives appartenant a notre base de connaissances. Elles sont utilisées afin
d’étudier les états dépressifs de la personne et d’évaluer par la suite le risque de
dépression.

i) Fuzzification des ADL-DS :

Dans la partie fuzzification de la logique floue, nous exploitons les sorties des al-
gorithmes proposés ci-dessus pour évaluer les ADL-DS dans le but d’extraire des
résultats pertinent. La fuzzification est une phase tres importante qui sert a définir
les entrés et les sorties du modele ainsi de définir les sous ensembles floue utilisés.
Pour cette raison, nous allons nous intéresser en premier lieu a la définition des
entrées/sorties de notre modele. Chaque variable linguistique (chaque ADL-DS)
correspond au triplet : V : la variable, X : la plage des valeurs et T}, : les sous en-
semble floue. Les entrés de notre modele se sont les ADL-DS, la sortie représente
le taux de risque de dépression, la plage des valeurs est la durée d’une activité
avec trois sous ensembles qui sont : Anormale—, Normale, Anormale++. Chaque
activité est représentée par un sous ensemble et une fonction d’appartenance :

Inputl : sleeping avec le sous ensemble [Anormale—, Normale, Anormale ++],
Input2 : eating avec le sous ensemble [Anormale—, Normale, Anormale++],
Input3 : Reading avec le sous ensemble [Anormale—, Normale],

Input4 : watching-TV avec le sous ensemble [Anormale—, Normale],

Input5 : going-out avec le sous ensemble [Anormale—, Normale].

Chaque sous ensemble qui concerne les entrées est défini comme suit :
Anormale- : la durée de la réalisation d’'une ADL-DS est anormale dans le sens
négatif, c-a-d l'activité prend un slot de temps plus petit que le seuil de la durée
de routine minimale (SDR-Min).

Normale : la durée de réalisation d’'une ADL-DS est dans les normes habituelles.
Anormale++ : la durée de réalisation d’'une ADL-DS est anormale dans le sens
positif, cad I'activité prend un slot de temps plus grand que le seuil de la durée de

routine maximale (SDR-Max).

L’évaluation de risque de dépression dépend des symptomes de dépression des ac-
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tivités (partie antérieure). Elle représente la sortie du modele et se compose des
trois sous ensembles suivants :

Output : Risque de dépression avec le sous ensemble [Faible, Elevé, Trés élevé]
Faible (low) : Un petit changement comportemental concernant les ADL-DS.

Elevé (hight) : un changement au niveau des ADL-DS avec au moins 2 ou 3 symp-
tomes constatés tous les jours pendant une semaine,

Tres élevé (Very hight) : un changement au niveau des ADL-DS avec au moins 4
ou H symptomes constatés tout les jours pendant une semaine.

Les ensembles flous sont donnés dans les figures 4.11-4.15 et la sortie du systéme
est représentée par la figure 4.16. Le changement (l'existence des symptomes dé-
pressifs) est représenté si la durée de l'activité est hors norme que se soit en plus
ou en moins. Par exemple, concernant ’activité « Eating », la personne agée a une
durée normale d’alimentation entre [1253, 3630].

Apres avoir défini les entrées et les sorties de notre modele dans la phase de
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FIGURE 4.11 — Variable d’entrée/ activité «Sleeping »

fuzzification, nous allons, dans la phase suivante définir les regles utilisées pour
le raisonnement flou également appelé raisonnement approximatif. Ces regles sont
exprimées en langage naturel en utilisant les variables linguistiques prédéfinies pré-
cédemment.
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FIGURE 4.12 — Variable d’entrée/ activité «Eating »
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FIGURE 4.13 — Variable d’entrée/ activité «Reading»

it) Les régles de raisonnement floue :

Notre décision qui concerne le taux de risque de dépression repose sur des regles
bien définies. En effet, les maladies dépressives sont classées selon la durée, la sévé-
rité et la nature des symptomes. Par conséquent, plus il y a de symptomes et plus
ils sont intenses, plus la dépression est sévere et les conséquences sont importantes.
Ainsi, le taux de dépression peut s’identifier par le nombre de symptémes. A par-
tir des sous-ensembles du risque de dépression (sorite du systéme) qui sont Faible,
Elevé, Trés élevé, une base de régles est construite pour identifier la variable de
sortie. Dans notre cas, la décision de sortie est 'identification du taux de dépres-
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FIGURE 4.15 — Variable d’entrée/ activité «GO-OUT »

sion des personnes agées. Il est recommandé que ces regles soient définies par des
experts ou des professionnels de santé. Dans notre travail, les regles floues utilisées
pour identifier le risque de dépression sont basées sur les connaissances inspirées
de plusieurs études existantes avec des relations logiques entre les symptomes de
la dépression (entrée) et le taux de risque de dépression (sortie). Ainsi, les regles
sont extraites a partir de ces données en corrélant les symptomes et leur gravité.

une partie antérieure et une partie qui

Les regles se composent de deux parties
représente la conséquence. Nous présentons, dans ce qui suit, quelques regles uti-

lisées dans notre travail :
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FIGURE 4.16 — La sortie de notre modele « Risque de depression»

If eating is Normal and sleeping is Normal and reading is Normal and watching
is Normal Then depression risk is low.

If eating is low and sleeping is low and reading is low and watching is low Then
depression risk is Very high.

If eating is low and sleeping is Hight and reading is low and watching is low Then
depression risk is Very high.

If eating is Hight and sleeping is low and reading is low and watching is low Then
depression risk is Very high.

If eating is low and sleeping is low Then depression risk is Very high.

If eating is low or sleeping is low Then depression risk is high.

If eating is low and sleeping is hight Then depression risk is Very high.

Afin d’évaluer les regles en fonction des entrées obtenues, nous appliquons les
opérateurs flous correspondants pour combiner les regles. Si une regle a plusieurs
antécédents, un opérateur flou est utilisé pour obtenir un seul chiffre qui repré-
sente le résultat pour cette regle. Les résultats sont ensuite appliqués a la fonction
d’appartenance de la conséquence. Le résultat final est obtenu par la suite dans la
phase défuzzification.

iii) Défuzzification des ADL-DS :

La défuzzification est le processus de convertir une valeur floue en (linguistique)
a une valeur certaine. Dans notre cas, la sortie est le pourcentage de risque de
la dépression. Plusieurs méthodes peuvent étre utilisées comme ’appartenance
maximale, la méthode du centroide, et la méthode des moyennes pondérées. Nous
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utilisons la méthode centroide vu qu’elle est la plus utilisée dans la littérature.
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FIGURE 4.17 — Résultats d’évaluation du taux de dépression d’une personne non
dépressive
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un taux de dépression léger
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FIGURE 4.19 — Résultats d’évaluation du taux de dépression d'une personne avec
un taux de dépression grave

Les résultats obtenus a partir de la phase de déffuzification sont présentés dans
les figures 4.17-4.19 dans différents situations, une personne autonome non dépres-
sive (figure 4.17), une personne avec un taux de dépression léger (figure 4.18) et
une personne avec un taux de dépression grave (figure 4.19). Afin de calculer le
pourcentage de risque de dépression de chaque situation il suffit de multiplier le
résultat de risque de dépression par 100.

4.9.3 Prise de décision

L’état dépressif chez les PAs peut s’aggraver rapidement ou lentement en fonction
du temps et du type de dépression. Plusieurs chercheurs dans le domaine médical
ont montré qu’il existe deux types de dépression : une dépression majeure et une
dépression mineure, la dépression majeure est définie par un changement brusque
du comportement. La dépression mineure engendre un changement de l’état ha-
bituel de facon progressive. Le résultat obtenu par la logique floue représente le
pourcentage de risque de dépression chez la personne suivie. Par conséquent, le
systeme peut maintenant prendre une décision selon le pourcentage de taux de
dépression (Rate Depression-RD) avec la prise en considération des deux niveaux
de dépression. La partie prise de décision est une tache tres importante dans un
systeme de surveillance. Dans cette partie, nous considérons deux facteurs : la pé-
riode de surveillance et le pourcentage déterminé par notre modele. Un algorithme
de prise de décision sera proposé. En outre, ’évaluation du risque de la dépression
est effectuée chaque semaine. Cela veut dire que chaque semaine une décision est
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prise et transmise vers le centre de surveillance. Le principe de notre algorithme
est comme suit :

Algorithm 6 Prise de décision

% Pourcentage de Risque de dépression "PRD" entier;
% Variable de vérification "V" entier; V=0;

1.Début

2. Switch(Sortie)

3. Case(PRD%)

4.  Forj=1:7

5. If PRD € [0 30] {

6. Comportment <— Comportment normal
7. Alerte < 0 }

8. Else if PRD € [30 50] {

9. Comportment <—Comportment dépressif
10. Alerte <~ Deppression mineur

11. V=V+1;}

12. Else if PRD € [50 80] {

13. Comportment <— Comportment dépressif
14. Alerte < Deppression Majeur }

15. Else if PRD € [80 100] {

16. Comportment <~ Comportment dépressif
17. Alerte < Dépression majeur/ besoin d’'une intervention rapide }
18. End

19. Fin

% dans la semaine suivante, si l'alerte est une dépression mineur et si le variable
de vérification v = 0, l'alerte prendre la valeur « dépression mineur » sinon Si v
= 1, l'alerte prendre la valeur « dépression majeur »

D’abord, selon le taux de risque de dépression, le systeme détermine la décision
a déclencher en classant le pourcentage du taux de dépression sous forme d’in-
tervalles. A partir de ces pourcentages, une décision appropriée est définie. Notre
algorithme est basé sur trois décisions qui sont les suivantes : Si la personne est
dans I’état normal et il n’y a par de changements remarquables en ce qui concerne
les activités liées aux symptomes de dépression, dans ce cas il n’y a pas d’alerte.
Sinon, si le taux de dépression est moyen, dans ce cas nous pouvons distinguer une
dépression mineure (une alerte nommée « dépression mineure » sera déclenchée).
Une variable de vérification est utilisée pour enregistrer cet état dépressif afin de
mettre en considération ces informations dans la semaine suivante. Si la situation
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persiste la semaine suivante, nous allons déclencher une alerte « dépression ma-
jeure ». Enfin, si le pourcentage de taux de dépression est important, une alerte
qui nécessite une intervention rapide sera déclenchée. Le pseudo-code Algorithme
6 présente le principe de ’algorithme de la prise de décision.

La maladie de dépression peut s’aggraver lentement ou rapidement selon la situa-
tion de la personne et les causes de la dépression. Par conséquent, un suivi complet,
rapide et approprié est nécessaire. Grace a notre systeme de prise de décision le
centre de surveillance peut évaluer I'état de la personne et réagir si nécessaire.

4.10 Conclusion

Dans le contexte d’une maison intelligente dédiée a la surveillance des popula-
tions fragiles telles que les personnes agées et les personnes dépendantes, 1'un
des principaux intéréts est de modéliser le comportement de I’habitant dans son
propre environnement. Par conséquent, la modélisation du comportement permet
de concevoir de nouveaux modeles et systemes intelligents qui fournissent conti-
nuellement des services contextuels adaptés au profil de la personne et aux besoins
réels. Dans ce domaine, I'un des objectifs primordiaux de cette modélisation est
d’anticiper et de prédire les risques, les détériorations, les situations d'urgence et
de fournir I'assistance et I'aide nécessaires. Dans ce chapitre, nous avons proposé
une version améliorée du modele ELM qui assure une prédiction précise et rapide
du comportement des personnes agées. LLe modele proposé, appelé RELM, est une
forme récurrente du modele ELM. Les résultats obtenus par RELM montrent une
excellente performance concernant la précision avec une RMSE de 1.5625 x 107°
pendant 1'étape d’apprentissage et 2.2818 x 10~* au cours de I’étape de valida-
tion. En ce qui concerne la rapidité de I'apprentissage, RELM a rapidement réussi
a exécuter cette phase avec un temps moyen raisonnable de 3.1996 secondes et
un temps de validation de 0.06030 secondes ce qui confirme D'efficacité de notre
modele. Nous avons fourni une évaluation comparative du modele proposé avec
certains modeles existants dans la littérature qui sont : ELM classique, SLEN-ED,
Elman-NN-ED, Sa-ELM et ELM-GA.

Cette évaluation a confirmé la supériorité de RELM en termes de précision de
la prédiction et de la rapidité d’apprentissage. Par conséquent, le modele RELM
peut étre utilisé pour prédire les valeurs futures représentant les activités et les
actions attendues pour une personne surveillée avec une grande confiance et une
grande rapidité d’apprentissage. Dans un deuxieme lieu, dans le but d’assurer une
surveillance complete, nous avons proposé d’étudier le cas de dépression chez les
personnes agées. Dans le domaine de la gériatrie, ont estimé que 65% des personnes
agées vivant a leur domicile souffrent d’une dépression dans le cadre de longs sé-
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jours. En fait, la dépression chez les personnes agées est une maladie grave qui
peut aller jusqu’au « syndrome de glissement » ou au suicide. Cependant, cette
maladie reste tres difficile a diagnostiquer car les personnes dépressives peuvent
étre en apparence joyeuses (dépression masquée). Si aucune mesure ou interven-
tion n’est prise, cette maladie peut s’aggraver avec le temps et la personne peut
étre en danger. Cependant, une intervention rapide peut prévenir la personne et
éviter la présence des situations anormales ou des situations dangereuses. Partant
de ce principe, dans le cadre d'une surveillance a domicile des personnes agées,
nous avons proposé un systeme approfondi de diagnostic de la dépression basé sur
les activités de la vie quotidienne. En effet, une étude des différents symptomes
de dépression chez les personnes agées est effectuée afin d’identifier les activités
quotidiennes liées a la dépression et d’évaluer le taux de risque de dépression de
notre occupant. Notre systeme d’évaluation est basé sur le comportement, le pro-
fil et la routine de la personne. Nous avons utilisé la logique floue dans la phase
d’évaluation et nous avons proposé un algorithme qui est responsable de la prise
de décision a base d’alertes. En conclusion, le systeme de la prise de décision pro-
posé assure un suivi pertinent de la dépression chez les personnes agées afin de
diagnostiquer leurs états dépressifs et pour empécher les habitants d’étre attaqués
par cette maladie en plus d’assurer une intervention rapide si nécessaire.



Conclusion et Perspectives

1. Conclusion générale

Dans cette theése, nous avons con¢u un systeme de surveillance et de maintien a do-
micile, qui cible les personnes agées et les personnes dépendantes vivant seules chez
eux. En fait, pour faire face a la demande croissante des services de surveillance
d’e-santé, la conception d’un systeme de surveillance a distance adaptatif, précis,
efficace et performant est une tache primordiale et délicate qui nécessite la prise
en compte de plusieurs facteurs tels que 'environnement, le profil de la personne,
la routine, etc.

A cette fin, Pobjectif de cette recherche était d’évaluer la performance des systémes
de surveillance a domicile de santé dans un environnement intelligent et de déve-
lopper des approches efficaces qui offrent des services appropriés a long terme tout
en gardant un lien étroit avec les connaissances médicales existantes, le profil de
la personne et leur comportement quotidien. En fait, un systeme de surveillance
performant est celui qui assure une surveillance pertinente du comportement et
des activités de la vie quotidienne en temps réel et qui fournisse rapidement 'aide
et 'intervention en cas des situations dangereuses et anormales.

Cette these tente de fournir une analyse de reconnaissance et de prédiction des
comportements normaux et anormaux de la vie quotidienne des personnes agées
résidant dans les maisons intelligentes. Les trois contributions apportées dans cette
these sont présentées ci-dessous.

La proposition d’un nouveau langage de comportement afin de structurer et de
classer les activités quotidienne en fonction du profil de la personne. Nommeée «El-
derly by Room Activities Description Langauge (EBRADL)». La motivation de
cette contribution émane du fait que les données provenant de la maison intelli-
gente sont hétérogenes et complexes, par suite elle ne sont pas formalisés d’une
maniere standard, compréhensible et adéquate. En fait, nous avons proposé une
représentation de haut niveau, significative, pertinente et utile des activités quoti-
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diennes de notre habitant. Le principe de notre langage est inspiré des notions de
base des langages naturels, il est basé sur des regles et des contraintes bien étudiées.

Pour modéliser et décrire notre langage proposé afin de reconnaitre et de prédire
le comportement de la personne d’une maniere souple et pertinente et par suite de
suivre la personne en question, une approche Markovienne hybride a été proposée
nommeée Temporal Hierarchical Hidden Markov Model (THHMM) pour assurer a
la fois la structure hiérarchique de EBRADL et la notion temporelle. Les résultats
de prédiction obtenus par THHMM ont montré une prédiction précise et satisfai-
sante des activités quotidiennes de la personne.

Bien que le modele proposé donne de bon résultat, celui devient conservatif lorsque
I’ensemble des données recueillis devient énorme, ainsi une prédiction a long terme
exige une complexité de calcul.

Notre responsabilité primordiale est d’assurer une surveillance aussi pertinente et
précise pour améliorer les services des systemes de surveillance a domicile.

De ce fait, de nouveaux modeles hybrides ont été proposés, ils ont basé sur les
modeles computationnels. Plus précisément, différentes techniques basées sur les
réseaux de neurones artificielles ont été appliquées pour la reconnaissance et la
prédiction, ces techniques sont basées sur deux catégories différentes qui sont : Les
Réseauxr de Neurones Récurrents (RNR) / (Récurrent Neural Network (RNN) et
Les Réseaux de Neurones a Retard de Temps (RNRT) / (Time Delay Neural Net-
work (TDNN)). Afin d’améliorer la précision de la prédiction de RNN et TDNN;,
deux méta-heuristiques ont utilisés pendant la phase d’apprentissage soit les al-
gorithmes génétiques (AG) et I'évolution différentielle (ED). Alors, les nouveaux
modeles hybrides proposés pour la prédiction nommé ELMAN-DE, ELMAN-AG,
NARX-DE et NARX-AG.

Les résultats obtenus avec ces modeles hybrides ont été évalués et comparés pour
montrer leurs capacités et leurs performances, a partir cette comparaison ont peut
retenir les conclusions suivantes :

— Les modeles de prédiction de I'intelligence artificielle sont plus performants
que les méthodes de prédiction statistiques.

— Les modeles de réseau de neurones hybrides proposés ont montré une amé-
lioration remarquable de point de vue du taux de prédiction par rapport
aux réseaux de neurones classiques.
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— Les modeles proposés sont dotés d’'une précision tres satisfaisantes.

— Les résultats obtenus par les modeles NARX et ELMAN amélioré par ED
sont performants de point de vue de la précision, par contre les résultats
obtenus par les modeles NARX et ELMAN amélioré par AG sont perfor-
mants de point de vue du temps.

— Certains compromis dans les deux modeles sont a signaler en terme de
précision et temps d’apprentissage. Ainsi, I'utilisation de I’évolution diffé-
rentielle révele une meilleure précision comparé au algorithmes génétiques
qui permettent un apprentissage plus rapide.

Les données utilisées pour 'apprentissage et la validation des modeles pro-
posés sont les données sensorielles simulées et recueillies a partir du projet
“e-Health Monitoring Open Data project”, qui représente deux différents
cas. Ces deux cas nommés :

Personne-C1 : le premier cas qui représente le comportement de la per-
sonne autonome.

Personne-C2 : le deuxieme cas qui représente le comportement de la per-
sonne le moins autonome.

Malgré les résultats adéquates obtenus par les modeles proposées, le compromis
entre le taux du prédiction et le temps du calcul reste un probleme a résoudre pour
offrir un modele de prédiction plus performant dans le cadre d'une surveillance a
domicile des personnes agées.

Dans le but d’améliorer de plus en plus notre systeme de surveillance vu son im-
portance dans le domaine médical, afin de suivre, d’identifier, de reconnaitre le
comportement de la santé de la personne dgée / dépendante, de prédire, aussi,
de détecter la présence d’un changement quelque soit sa gravité il est nécessaire
d’implémenter un modele performant qui assure a la fois une prédiction précise et
un temps de calcul rapide.

A ce propos, un nouveau modele de prédiction recrurent intitulé RELM (Rec-
curent Extreme Learning Machine) a été proposé. Ce modele transforme le modele
de base du ELM existant en une nouvelle forme récurrente, 'amélioration de ce
modele est effectuée afin d’améliorer la précision de prédiction du ELM ainsi de
profiter de leur rapidité d’apprentissage.
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Les résultats obtenus confirment l'efficacité de notre modele proposé RELM en
terme de temps de calcul et de précision de la prédiction. Pour confirmer la supré-
matie du modele proposé une étude comparative avec les modeles existants a été
mise au points et les résultat étaient réconfortants. Ces résultats nous encouragent
a appliquer notre modele pour construire un systeme de prise de décision complet.

A ce propos, un systéme de surveillance de santé complet a base du modele RELM
avec |'utilisation de la logique floue pour le raisonnement et pour la prise de déci-
sion a été congu.

En fait, les personnes agées sont classées parmi les personnes les moins autonomes
qui sont tres sensibles d’étre attaquées par des maladies telles que : Alzaimer,
Cardio-vasculaire, Diabete, Dépression. A cet effet, comme application, une étude
de cas a été réalisée pour évaluer le taux de dépression chez les personnes agées vu
I'impact de cette pathologie sur le comportement et par suite la vie de la personne
agée.

De ce fait nous avons proposé un systeme d’évaluation de taux de dépression qui
est basé sur le comportement, le profil et la routine de la personne. Ainsi,nous
avons utilisé la logique floue dans la phase d’évaluation par la suite nous avons
proposé un algorithme qui est responsable de la prise de décision a base des alertes.

Notre solution est intéressante, et applicable pour les personnes agées ou dépen-
dantes. Elle est précise du point de vue de la prédiction et de la rapidité, aide a
comprendre le comportement et 1’état de santé et assure une détection des chan-
gements comportementaux, des perturbations de I’état de santé (a court terme ou
a long terme) et des situations dangereuses.

L
2. Perspectives
L’aide au maintien a domicile est devenue une thématique majeure de nos jours,
nous souhaitons poursuivre a contribuer dans ce domaine. Certaines améliorations
peuvent étre apportées aux méthodes proposées. Elles se résument a :

— L’application de notre systeme proposé dans le cadre réel.

— Reconnaitre et prédire un comportement humain plus complexe.
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— La conception d'un systeme d’interface utilisateur convivial pour per-
mettre un suivi adaptable et performant.

— L’extension du systéme de surveillance complet cong¢u pour la dépression
pour diagnostiquer et évaluer d’autres pathologie comme 1’Alzheimer, le
diabete, la démence et d’autres maladies a distance a partir du comporte-
ment et du profil de la personne.

— L’extension des travaux pour une situation d’occupation multiple, au cas
de présence des visiteurs, des animaux de compagnie, etc.
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Notion de base des modeéles Markovien

A.1. Fonctionnement du MMC

Le modele de Markov Caché est un modele probabiliste permet de modéliser les
données séquentielles. Dans MMC une séquence des données est considérée comme
une série temporelle gérée par les états cachés qui sont des états inobservables.
Une nouvelle séquence d’événement est analysée a chaque instant. La structure
de MMC est composée par un ensemble d’états cachés, un ensemble d’observa-
tion, de transition et de distribution des probabilités entre les transitions. Trois
algorithmes classiques bien connus des MMC issus des problemes principaux qui
sont I'apprentissage, I’évaluation et l’explication utilisés pour 'apprentissage des
parametres et la reconnaissance.

A.1.1. Les Algorithmes classiques du MMC

Le modele HMM est réprésenter par A =(N,0,A,B,1), avec O = O1,0s,....,Or
une séquence d’observations et S = 57, 5o, ... .St une séquence d’états. La proba-
bilité d’observer la séquence O pour une séquence d’état S est :

P(O ’ S, )\) = bsl (01).(?5'2 (02) ......... bST (OT)
Avec, la probabilité de la séquence S est représentée par la forme suivante :
P(S ’ )‘) = 78,48,,8,085,85- - - ASp_1,5¢

La probabilité conjointe du chemin S et des observation O est :
P(O,S|X\)=P(S|N.PO]|S,\)

La probabilité des observations O sachant A est obtenue par :
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=>_P(O]S\) (16)
S

PO, X) = Y 7sbs (01)as, s,,bs,(02)...as,_, s:bs.(Or) (17)
S1,582,...ST

En fait, pour un modele de N états, ce calcul nécessite (27 —1)+ N7 multiplications
et NT—! additions, ce qui implique la complexité de calcul et de I'implémentation.

L’algorithme Forward-Backward est une solution efficace pour mener ce calcul.

Sachant le modele A, la probabilité d’observer la séquence Oq, O,,...O; et d’étre
a l'état ¢ a 'instant ¢, nommeée la probabilité en avant est écrite sous la forme :

Oét(i) :P(Ol,OQ,....Ot7St:i | /\)7 (18)

L’algorithme Forward calcul cette probabilité d’une maniere récursive (Algorithme
7).

Algorithm 7 Algorithme Forward

1. Initialisation : (i) = mb;(01) 1<i<N

2. Récurrence : ayy1(j) = SN [ar(i)aij)b;(Op1), t€1,2,...,T —1et
I<j<N;

3. Terminaison : P(O|\) =N, ar(i)

De méme maniére pour l'algorithme Backforward, soit la probabilité arriere 3;(j)
, c’est la probabilité d’observer la séquence O11y, O(142), . . . .Or sachant qu’on est
dans I’état i au temps t et définie par :

Bi(J) = P(O411, 0442, ....07 | Sy =4, N), (19)

L’algorithme récursive Backward (Algorithme 8) est implémenté de la maniére sui-
vante :

Algorithm 8 Algorithme Backward

1. Initialisation : 6T() 1 1<i<N

2. Récurrence :5,(i) = 30, Bi1(f)aijbj(Opr) t € T—1,T =2, 1et 1 <i <
N;

3. Terminaison : P(O | \) = =N, ar(i) = SN [m:b:(01]51(7) = SN, (i) By (4)
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Sachant que A représente le modele HMM, le probleme de décodage est basé a la
recherche d'une séquence d’état optimale. Pour résoudre ce probleme une variable
~ est définie par :

Oét(i)ﬁt(i) _ at@)ﬁt@)
Zij\il at@)ﬁt(i) P(O ‘ )‘)

La variable 7;(i) représente la probabilité d’étre a 1’état ¢ au temps t, avec O est
la séquence d’observation. L’état optimale a I'instant ¢ est définie par :

(i) = P(Sy=i| O, A) =

(20)

Sy = arg; max[y(i)] (21)

En fait, cette méthode peut aboutir a des erreurs. En outre, le critere le plus utilisé
est celui qui trouve la séquence optimale d’un état globale « le meilleur chemin
», c’est-a~dire on cherche a maximiser P(S,0 | \). L’algorithme viterbi est une
solution pour résoudre ce probleme. Alors, pour trouver la meilleur séquence S, a
partir d’une séquence d’observations O, il s’agit de définir la quantité §,(z).

5,5(2) = ma:vshSQ,, . 75t_1P(Sl, SQ, St = i, 01, 02, e ,Ot | )\) (22)

0¢(7) présente la meilleur résultat selon un chemin donnée, ce chemin se compose
de t premier observations et se termine a 1’état i. la valeur 6,(7) est déterminé par
l'algorithme récursive viterbi (Algorithme 9) avec :

5t+1(j) = maI1gi§N[5t(i)az‘j]bj(0t+1) (23)

Algorithm 9 Algorithme Viterbi

1. Initialisation : §,(:i) = m;b;(01) 1 <i <N

2. Récurrence : §;(j) = mazi<i<n|[0i-1(2)a;;]b;(O), 2 <t <T, 1<j<N
ou(j) = argi<icymaz[6-1(i)aij]

3. Terminaison : P* = mazi<;<n[0r(7)]

o5 = argi<i<nmaz|op(7)]

4. Recherche : S} = ¢;1(5;,,), t=T-1,T-2,...,1

Pour déterminer la séquence optimale d’état, il est important de garder la trace
de I'indice i qui aide a maximisé la séquence précédente, et méme pour tout t et j,
alors ceci est fait a partir un tableau ¢(j). Concernant le probléeme d’apprentissage
qui sert a trouver une méthode pour ajuster les parametres du modele dans le but
de maximiser la probabilité d'une séquence d’observation O, nous avons choisir
d’utiliser I'algorithme Baum-Welch en se basant sur une méthode itérative. En
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fait, pour décrire comment re-éstimer les parametres du modele HMM, la probabi-
lité d’étre a ’état 7 au temps t et de faire une transition a I’état j au temps ¢t + 1,
on va définir la probabilité €(i, 7).

Lo Oy ( )aw (Ot+1>ﬁt+1( )
)= b o)

Etant donnée (i) défini précédemment , qui présente la probabilité d’étre a 1'état
i au temps t. Dans ce cas nous pouvons relier v,(i) et €/(i,7) cette relation est
représenté comme suit :

(24)

= ;ét(i,j) (25)

L’algorithme Baum- Welch estime les nouveaux parametres du modele de mar-
kov par :

=m(i),1 <i<N (26)
_Yh Et(z j) . .
= 1 s 1<i<N, 1<j<N 27
RS T J @7
Bj(k): Zt;ft:;tgt;j) 1<j<N (28)
t=1

La ré-éstimation de la probabilité d’étre a 1’état ¢ au temps ¢t = 1 est représenté
par la ré-estimation de ;.

La ré-éstimation du rapport entre le nombre de transitions de 1’état ¢ vers 1’étaty
sur le nombre de transition a partir de 1’état i est représenté par la formule de
ré-estimation de a;;.

Le rapport du nombre de fois d’étre a 1’état ¢ en observant 1’état k sur le nombre
de fois étant 1'état i est ré-estimé par b;(k).

A.2. Fonctionnement du HHMM

A.2.1. Initialisation des paramétres

HHMM est une extension du modele HMM qui introduit la notion hiérarchique
dans le modele classique. En fait, la notion hiérarchique est mise en considération
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pour assurer la dépendance séquentielle a long terme via les couches supplémen-
taires. Un modele HHMM est un modeéle noté par A" ou n € [1..N] avec n repré-
sente le niveau de la hiérarchie.

SI représente un état (émetteur interne) avec i représente 'indice de ’état, n le
niveau de la hiérarchie.

A" est définie par A" { S = S, A5 = af}h B = BS 1 = 7} le tableau 8 présente
la définition de chaque parametre.

TABLE 8 — Définition des parametres du HHMM

Définition Interprétation Mathématique

S : un ensemble d’état N et n le niveau de I’hié- | § = S}' = ST, 5%,... Sy
rarchie.

A : la probabilité des transition entre les états A" = ais;?, ou aiS’J? = P(S]’-"”rl | SZ’-"‘H)
internes.

B : la probabilité des observations (d’émission), | B = B = bV (k)oub™ = P(Oy | SN),k €
O : I'ensemble de M symbole du vecteur d’ob- | [1... M]avec M nombre d’etat d’emission
servation, avec O = 01,09,...,0py

7 : la probabilité d’état initiale, 7° : la proba- | 7 = %" = 7%(S'T1) = P(SPTT | SP)
bilité de transition verticale entre S™et S™+1

A.2.2. Ré-estimation des parametres d’'un HHMM

Dans ce cas les parametres d’estimation du modele HMM sont reformulés pour
prendre en considération la notion hiérarchique de HHMM.
Les variables de forward-backward « et 3 sont :
at(j) :P(Ol,OQ,O;g,...,Ot,Sj ﬁné\lt//\) (29)
615(]) - P(O(t+1)7 O(t+2)7 O(t+3)7 SRR OT/SZ fin a t /\) (30)

Avec O1,0,,..0;_1,071 la séquence d’observation au court du temps t tel que
1 <t < Tet O € VoulV représente 'ensemble de symboles d’observation
avec V =V, Vo, ... V.

Les parametres de ré-estimation de HHMM prennent les valeurs suivantes :

ai(j) = P(Oy,04,0s,...,0,,5; début a t + 1/)) (31)
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Bi(4) = P(Oti1, Opi2, Opys, - .., Or/S; début a t + 1, A) (32)
RO 33)

o= i a(i)ai;50)
" Zévzl oy (i) .57 ()

(34)

A.3. Fonctionnement du MSMC

Pour une description plus fine le MSMC est proposé comme une extention du MMC
classique, afin de trouver une modélisation explicite du modele et pour estimer la
quantité du temps dans un état donnée. Le paramétrage de temps effectuer par
un modele de Markov classique est comme suit :

Soit 7 un état du systeme et a;; représente la probabilité auto-transition de cet état,
alors la probabilité de resté dans I’état ¢ pour une période consécutif de temps ”d”
, est représenté par :

a; " (1 — ay) (35)
Le paramétrage explicite de la durée d’état développé par MSMC est défini par
I'estimation d’un parametre de type probabiliste :

P;(d) avec 1 < d < D, avec D représente le durée maximale (limite) dans un état.

P; représente un vecteur de probabilités de durée discrete tel que :

SR =1 (36)

Deux classes de distribution peuvent étre utilisées qui sont :
La distribution discrete de la durée d’état et la distribution continue de la durée
d’état.

A.3.1. La distribution discréte de la durée d’état

En fait, une distribution de poisson a été proposée pour modéliser la durée d’état
dans un HMM. Dans ce cas I’équation suivante représente la probabilité de la du-
rée dans I’état j :

Py(d) = et v 2 (37)

d!
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Avec d est la durée passé dans I’état j et [; est le parametre de loi de poisson qui
représente 1’espérance de d .

En fait, I'estimation de [; est calculée par le calcul de ’espérance de la durée de
I’état divisé par I'espérance de l'occurrence de cet état. L’équation utiliser pour
estimer le parametre [; et x,0,1(j) obtenu par I’équation :

_ Yot Zotrio Troa1(j) + (11 — 10+ 1)

l; -
! Z%:l Zgzto T0,t1 (])

(38)

Avec,

LN () X ai TTEL b;(05) x Pi(t1 — 10+ 1) X B (j)
$t0,t1(]) = p(O | )\) (39)

A.3.2. La distribution continue de la durée d’état

Pour modéliser explicitement la durée dans le modele de Markov, deux distribu-
tions continues sont proposée qui sont : La distribution gamma et la distribution
gaussienne.

La distribution gamma qui modélise la densité de durée d’état est présentée par
I’équation :

n?j 'd’l)j,1 e—r]jd
Py(d) = JTT

N -1 , 2 _9 ,
Les parametres eta;, v; et n;v;  representent la moyenne et 0§ = v;n; - represente
la variance.
L’équation suivante permet d’estimer la variance ou le parametre ; est obtenu en
utilisant I’équation A.26.

(40)

o, = Z%:l Ziﬁ:tﬂ xtO,tl(j) * (tl —t0+ 1>2 N (éj)Z (41)

! ZZ;):1 Zgzto T0,t1 (])
€ = ZZE):1 Zgi:to T0,t1 (J) x (11 —t0+1)
’ Y to=1 Si=to Lr0.41(J)

La distribution gaussienne qui modélise la densité de durée d’état est présenter
par I’équation :

(42)

—(d—m)?

2502

e % (43)

Py(d) = ——

~ oj(2m)L2 *

Avec m; est la moyenne de la loi gaussienne et o; la variance de la loi gaussienne.
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A .4. Fonctionnement du THHMM

Le modele THHMM proposé, permet une reconnaissance par niveau et introduit
aussi la possibilité d’estimer les temps passés dans un état donnée. Le modele
THHMM est représenter par A = (A%, B%, 7 Ps(d), N)

Ps(d) représente la probabilité que le modele reste dans un état pendant une durée
d.

Dans ce cadre, les algorithmes de reconnaissance et d’apprentissage de base (Baum-
Welch et forward-Backward) subit une re-formulation afin d’appliquer la structure
hiérarchique et la notion temporelle de THHMM.

La probabilité de vraisemblance P(O | \), peut étre calculée par l'algorithme

Algorithm 10 Procédure temporelle hiérarchique forward
1. Initialisation du niveau de la hiérarchie (n)

2. Pouriallant de 1 a N faire

aft(i) = mbi(O1)Pi(1)

3. Fin pour

4. Pour t de 1 a T-1 faire

5. Pour i de 1 a N faire

iy (i) = [Z 04(5)-a;i]bi(Op4a)

6. Fin pour

7. Fin pour

8. Calculer : PO | N =N, a(d)
9. Fin

forward-backward a partir de I’équation A.29.

t

O | /\ Z Z Zat da\? azy d) H b]<Os)6t(]> (44)

i=14i=1i#j d=1 s=t—d+1
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Algorithm 11 Procédure temporelle hiérarchique backward

1. Initialisation du niveau de la hiérarchie (n)
2. Pouriallant de 1 a N faire

Bi(i) = 1

3. Fin pour

4.  Pour t de 1 a T-1 faire

. PouridelaN faire

1(1) = 2 aijbj(Or1) Brs1(5)

Fin pour

Fin pour

5
p
6
7
8
9

Calculer P(O | \) = XN mibi(01) B4 (i)

Fin

Algorithm 12 Algorithme hiérarchique temporelle Baum-Welch

1.Initialisation des parameétres

2.

© XN O W

Répéter

A un niveau n de Phiérarchie, pour chaque séquence observée
Calculer a(S%) avec Ialgorithme hiérarchique temporel Forward
Calculer 5(S7%) avec ’algorithme hiérarchique temporel Backward
Calculer £(S5%)
Calculer v(S%)
Fin pour
Ré-éstimer les parametres du THHMM jusqu’a ce qu’ils deviennent stable
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